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Resumo: O mercado varejista de moda apresenta uma série de desafios aos especialistas
de planejamento, exigindo um complexo conhecimento de fatores internos e externos ao
negdcio. O processo de predicdo da empresa estudada possui inimeras etapas, tornando-
o longo e comprometendo a reatividade dos grupos, causando problemas de
abastecimento nas lojas. A partir disso, o objetivo geral deste estudo foi estruturar um
processo de previsdo de demanda que garanta maior acurdcia para as previsoes de curto
prazo na empresa analisada. O processo de previsao atual foi mapeado, € um novo foi
proposto, com base nos métodos quantitativos de previsao testados. Os dois grupos de
produtos apresentaram aumento na acurdcia, sendo que um deles possuia um MAPE de
19,20% nas previsdes realizadas pela empresa e reduziu o mesmo para 6,99%, resultando
em um ganho de acuricia nas previsdes. Como resultado principal, obteve-se éxito na
proposta da sistematica de analise e melhorias no processo em prol de previsdes de venda

mais assertivas.
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1. Introducao

Predizer o cenario futuro de demanda de um negdcio ¢ uma tarefa que exige cada
vez mais responsabilidade e conhecimento por parte dos especialistas. A previsao de
demanda é uma estimativa de como o mercado se comportara no futuro (CORREA,
2009). Quando se trata do varejo, mercado que exige reatividade, garantir uma boa

previsdo de demanda representa um maior controle das metas, do estoque e da
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distribuicao, ampliando a eficiéncia e eficacia dos recursos empregados nas atividades de
planejamento (DE ANGELO et al., 2010).

O mercado varejista ¢ considerado complexo, pois sofre influéncia de inimeros
fatores como, por exemplo, sazonalidade, tendéncia de moda e clima (THOMASSEY,
2010). No Brasil, o setor varejista ¢ um dos setores mais dindmicos da economia pois
reflete as mudangas sociais, econdmicas e de comportamento da sociedade brasileira
(VAROTTO, 2018). Além disso, ¢ um ambiente de negdcios altamente competitivo, com
a presenca cada vez mais significativa de empresas estrangeiras. Esse cenario, aliado ao
dinamismo das produgdes e ao curto ciclo de vida dos produtos, exige que os gestores do
negocio alinhem as caracteristicas do produto a previsdo de demanda. Desse modo,
minimiza-se o risco de superestimar o estoque, evitando prejuizos na prestagdo de servico
e na renovagao das colecdes (BATISTA, 2017).

Diante disso, para obter uma visao ampla do negdcio € necessario um alinhamento
de dados quantitativos e conhecimentos subjetivos. Os dados quantitativos sao
fundamentais no fornecimento de informagdes sobre vendas passadas e tendéncias de
consumo, bem como na constru¢do de modelos de predi¢cao precisos (CIETTA, 2017).
Por outro lado, o conhecimento subjetivo auxilia na compreensao de aspectos qualitativos
do varejo, como qualidade dos produtos oferecidos e a percep¢do do consumidor em
relacdo as tendéncias de moda (BARBOSA; SEIBEL, 2021).

As técnicas de previsdao de demanda podem integrar métodos qualitativos e
quantitativos para a geragdo de previsdes acuradas (ARMSTRONG, 2008). O uso
combinado de tais técnicas representa um ganho em acuracidade maior do que qualquer
resultado obtido com métodos individuais, independente da combinagdo escolhida
(CLEMEN, 1989).

A empresa avaliada nesse trabalho realiza a previsao de suas vendas por meio de
um processo que envolve: o recebimento de informagdes do cenario macroeconémico do
pais, a definicdo dos objetivos estratégicos pela diretoria, a expectativa do crescimento
inorganico e a analise dos relatérios de vendas anteriores. No entanto, o processo de
predicao se torna lento devido ao nimero de etapas existentes. Sendo assim, para nao
causar problemas de abastecimento nas lojas, a equipe de planejamento se antecipa ao
prever uma possivel meta de crescimento para o ano subsequente, de modo a dimensionar

0 estoque necessario para fazer a venda prevista para a estacdo seguinte.



Quando as previsdes nao sao acuradas, a empresa pode sofrer com excesso ou
falta de estoque, o que pode afetar negativamente as vendas e os lucros. Dentre os
principais indicadores gerenciados pela empresa em questdo, o giro de estoque ¢ o mais
afetado por previsdes imprecisas. Se o estoque for menor que o necessario para fazer a
venda, devido a importagao, nao hé reatividade para novas compras. Por outro lado, um
estoque grande com giro baixo dificulta o escoamento de produtos.

Um estudo realizado por Ali et al. (2009) no varejo alimenticio da Europa,
analisou a previsdo de vendas de diversos itens, observando que a acuracia melhorou 30%
com as previsdes combinadas (método quantitativo com analise de especialistas) no
periodo global e 65% no periodo promocional, em comparagao a utilizagdo de um método
de previsao isolado. Da mesma forma, Calsing (2015) propos a aplicagdo de um método
de previsao de demanda combinada em uma empresa metal-mecanica situada em Sao
Leopoldo, no Rio Grande do Sul. A combinagdo de previsdes proporcionou um aumento
de 23,26% na acuracia quando comparada com o valor obtido apenas utilizando métodos
qualitativos. Ainda, Casagrande e Hoss (2010) avaliaram o erro existente nas previsdes
de demanda de um frigorifico situado em Toledo, no Parana. Os autores compararam os
erros de previsdes quantitativa, qualitativa e mista, confirmando que a combinagao entre
métodos de previsdo proporciona a maior acuracia.

Considerando que a organizagdo escolhida para o estudo utiliza dados
quantitativos e qualitativos na elaboragdo de suas previsdes de demanda, a questao de
pesquisa deste trabalho ¢: qual o melhor modelo de previsdao de demanda combinada para
a empresa analisada? Para responder esse questionamento, o objetivo geral desse artigo ¢
estruturar um processo de previsdo de demanda que garanta maior acurdcia para as
previsoes de curto prazo na empresa analisada. Com isso, como objetivos especificos
foram definidos: (i) mapear os problemas enfrentados no modelo de previsao atual; (i)
selecionar e aplicar métodos quantitativos de previsdo que impliquem em maior
acuracidade que o atual; e (iii) padronizar o processo de previsdo a fim de facilitar sua
implementagao por outros grupos de produtos da empresa.

O presente trabalho se dara dentro de uma empresa varejista do setor de vestuario.
Os métodos quantitativos de previsdo de demanda escolhidos serdo aplicados em dois
grupos de produtos existentes na empresa, ambos com presenca de sazonalidade e
necessidade de importagdo de produtos. Os métodos utilizados ficaram restritos aos

indicados na etapa de selecdo dos métodos de previsdo. As consideragdes feitas ao final,



cabem apenas ao cenario estudado, uma vez que ¢ preciso entender o ambiente de
aplicacdao dos métodos de previsdo antes de replica-los.

O artigo esté organizado em quatro se¢des. A primeira ¢ a introducao, que contém
a descricao do cenario, apresentacao dos objetivos, justificativas e limitagdes do projeto.
Na segunda se¢do sdao apresentadas a caracterizagdo da pesquisa e a discriminacao do
método de trabalho escolhido. A terceira se¢do ¢ reservada para apresentar a aplicagdo do
projeto na empresa escolhida. Por fim, na quarta secdo sdo sintetizadas as principais

consideragdes obtidas pelo estudo e sao sugeridos os proximos passos do trabalho.

2. Procedimentos Metodologicos

Essa secdo ¢ caracterizada pela apresentacdo do método de pesquisa escolhido
para o estudo e do método de trabalho utilizado. A classificagdo da pesquisa segue os
seguintes critérios: natureza, objetivo, abordagem da pesquisa, classificagdo do tempo
transcorrido de andlise e procedimentos adotados. Por sua vez, o método de trabalho

detalha o sequenciamento logico das etapas percorridas.

2.1 Método de pesquisa

Este trabalho ¢ de natureza aplicada, uma vez que sua existéncia € justificada pelo
interesse na aplicacdo, utilizacdao e consequéncias praticas de um método de previsdo de
demanda que forneca maior acuracia nas previsdes da empresa estudada (GIL, 2002). O
objetivo ¢ exploratdrio, pois usa o levantamento de dados e pesquisas com especialistas
para proporcionar maior familiaridade com o problema e, assim, propor novas solugdes
(GERHARDT; SILVEIRA, 2009).

A pesquisa segue uma abordagem quali-quantitativa, pois ha interesse em
dimensionar, avaliar ¢ implementar dados quantitativos, ao mesmo tempo em que 0s
dados qualitativos sdo observados e interpretados em prol de uma compreensao integral
do estudo (KNECHTEL, 2014). Quanto ao seu desenvolvimento no tempo, a pesquisa ¢
longitudinal porque permite comparar o antes e depois de um cenario em um longo
periodo (SILVA; MENEZES, 2001). Ainda, caracteriza-se por ser um estudo de caso,
visto que fendmenos contemporaneos sdao analisados dentro de seus contextos e

investigados empiricamente a fim de construir um amplo conhecimento (YIN, 2015).



2.2 Método de trabalho

Um processo de previsdao de demanda exige um amplo conhecimento acerca das
variaveis internas e externas a organiza¢ao. Para auxiliar a obten¢ao de tais
conhecimentos, o método de trabalho proposto ¢ composto pelas etapas de
reconhecimento, aplicagdo e avaliacdo, que se desdobram em 5 subetapas, conforme a
(Figura 1): (1) mapeamento do processo atual; (ii) coleta e analise de dados histéricos;
(i11) selecao e aplicacdo do método; (iv) avaliagdo do método; e (v) proposicao do novo
processo. Tais etapas foram adaptadas dos estudos de Ballou (2006), Baldam et al. (2009),
BPMN (2010), Chopra e Meindl (2003), Makridakis et al. (1998), Morettin e Toloi
(1987), Morettin e Toloi (2018), Armstrong (2001), Lemos (2006), Ritzman e Krajewski
(2007) e Jacobs e Chase (2009).

Figura 1 — Estruturacdo do Método de Trabalho
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(2018)

Fonte: Elaborado pela autora

2.2.1 Mapeamento do Processo Atual

Um processo ¢ uma sequéncia especifica de atividades que possui um comego e
um fim bem especificados (DAVENPORT, 1993). Para Corréa (2019), o inicio do
processo de previsao inclui a obten¢do de dados histéricos de venda da empresa, periodo
a periodo; informagdes que expliquem comportamentos atipicos, como os observados em
fechamento de lojas; informagdes sobre provaveis expansdes de oferta dos concorrentes,
sejam fisicas ou digitais; relatérios de pesquisas de mercado que apontem indicios do
comportamento futuro do consumidor; e conhecimento sobre a conjuntura econdmica

atual e futura do pais.



De acordo com Ballou (2006), para iniciar o processo de previsao de demanda ¢
preciso entender como a demanda se apresenta na organizagdo, para isso, se deve seguir
os critérios de temporalidade, regularidade e dependéncia da demanda. A temporalidade
significa entender onde e quando havera a demanda. Se os produtos possuem entrada
unica, trata-se de uma demanda especial. Se ha um historico de entradas, entdo ¢ um
produto de demanda temporal representada por uma série temporal. Séries temporais sdo
a base para a maioria dos métodos de previsao de curto prazo (BALLOU, 2006).

Para definir se um produto possui demanda regular, ¢ necessario identificar se ha
uma continuidade ao longo do tempo e se ¢ possivel identificar componentes de
tendéncia, sazonalidade ou aleatoriedade. Se a demanda ¢ intermitente, a série ¢ chamada
de irregular (BALLOU, 2006).

Segundo Corréa e Gianesi (1992), o critério de dependéncia pode ser dividido
entre: (i) demanda independente e (i1) demanda dependente. A diferenga entre itens de
demanda dependente e independente ¢ que para os primeiros ¢ possivel calcular sua
demanda baseando-se na demanda observada para o produto final, enquanto para os itens
de demanda independente, ela deve ser prevista com base nas caracteristicas do mercado
consumidor por meio de métodos estatisticos (CORREA; GIANESI, 1992).

Itens de demanda independente sdo aqueles cuja demanda nao depende de nenhum
outro item. Normalmente sua demanda sera afetada por aspectos de mercado, que fogem
ao controle da organizacdo. Geralmente tais itens sao classificados como produto final.
Itens de demanda dependente caracterizam-se por depender da demanda de outros. A
demanda do componente de um produto, por exemplo, depende diretamente da demanda
do produto final e, normalmente, tais itens sdo considerados componentes de montagem
do produto cuja demanda ¢ independente (CORREA; GIANESI, 1992).

Ainda, segundo Chopra e Meindl (2003) as empresas devem equilibras fatores
subjetivos e objetivos antes de escolher o modelo adequado de previsdo. Como exemplo
de fatores subjetivos tem-se o planejamento de campanhas publicitarias, planejamento
dos descontos e agdes tomadas por concorrentes. Além dos critérios mencionados
anteriormente, a empresa precisa estar consciente do tempo de reposta da cadeia de
suprimentos porque este tempo determinara o momento de iniciar as previsoes.

Uma vez entendido o processo de previsdo, ¢ possivel iniciar o mapeamento do
estado atual. O mapeamento de processos ¢ uma ferramenta de identificagdo,

representacao, visualizacdo e analise dos processos de uma empresa, com o intuito de



melhora-los e aperfeicoa-los (BUENO et al., 2019). Para Oliveira (2012), o mapeamento
do processo ndo sé proporciona a padronizacdo dos conceitos como também melhora a
qualidade e produtividade dos produtos e servicos, auxiliando na identificagdo de
problemas. Segundo Baldam e al. (2009), na execugao do mapeamento do processo atual,
as seguintes etapas sao relevantes:

a) preparacdao do projeto de mapeamento: etapa de compreensdo do escopo do

processo e das pessoas envolvidas;

b) coleta de dados e informagdes com usudrios: etapa de entrevistas com 0s

especialistas do negocio;

¢) documentagdo do processo: etapa de construcdo do modelo de acordo com a

metodologia definida;

d) validagdo do processo: etapa de andlise do modelo e validacdio da sua

coeréncia; €

e) corregdo da documentacdo: etapa de correcdo de eventuais distor¢des

percebidas na validagao.

A metodologia indicada para a representacdo grafica do processo de previsao € o
Business Processes Modeling Notation (BPMN), que utiliza Diagramas de Processos de
Negocios (DPN) para representar graficamente o fluxo de operacdes e atividades. Os
elementos da BPMN sdo agrupados conforme apresentado no ANEXO A. As Atividades
sdo representadas por tarefas e subprocessos; os eventos sdo acontecimentos que podem
modificar a sequéncia de execugdo de um processo de negocio; as decisdes representam
pontos de divergéncia ou convergéncia no fluxo; os artefatos representam documentagdes
e/ou dados manipulados no processo; as raias repartem e organizam os participantes do
processo; € 0s conectores conectam um elemento ao outro e/ou indicam uma direg¢ao a
seguir (BPMN, 2010).

A construcdo dos modelos de DPN pode ser feita com apoio de ferramentas
computacionais como Aris, WBI Modeler (IBM), Bizagi e Draw.io. Essas ferramentas
suportam a modelagem, validagdo e consolidagdo do mapeamento de processos de

negdcios (OLIVEIRA et al., 2012).
2.2.2 Coleta e Analise de Dados Historicos

Segundo Makridakis et al. (1998), nesta etapa ¢ verificada a disponibilidade dos

dados para a constru¢do das previsdes quantitativas (dados histéricos) e qualitativas
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(informagdes comportamentais da demanda). A fase de coleta de dados auxilia no
direcionamento dos processos que envolverdo a pesquisa, uma vez que dados validos e
confiaveis sdo o ponto de partida para o processo de previsao (MOON, et.al, 1998).

A utilizagao de projegdes historicas deve ocorrer nos casos em que a demanda seja
considerada temporal, regular e independente. Dado tal cenario, os dados devem ser
coletados por meio do sistema de banco de dados utilizado na organizagdo (WERNER,
2004). A fim de garantir a qualidade dos dados, os especialistas devem validar a coleta
retirando valores que nao descrevem o comportamento real do produto (decorrentes de
eventos especiais passados € nao sistematicos), ¢ avaliando se fatores contextuais nao
interferirdo na previsdo, de forma sistematica e nao tendenciosa (ARMSTRONG, 2001).
Para Morettin e Toloi (2018), qualquer conjunto de dados ordenados no tempo pode ser
considerado uma série temporal. Para os autores, uma vez obtida a série, o objetivo da
analise ¢ identificar os principais fendmenos geradores da série e descrever seu
comportamento, indicando tendéncias e periodicidades.

Conforme Morettin e Toloi (1987), séries temporais s3o compostas por:

a) tendéncia: deslocamento da série no tempo, podendo ser crescente,

decrescente ou constante;

b) ciclo: variagdo periddica que ocorre em intervalos regulares de tempo;

c) sazonalidade: variacdo periddica que ocorre em intervalos regulares de tempo

e esta relacionada a eventos sazonais ou climaticos; e

d) ruido: variabilidades intrinsecas aos dados e que ndo podem ser modeladas.

De acordo com Chambers et al. (1971), a andlise da série temporal deve ser
realizada com o objetivo de identificar o numero de observacdes da série de interesse € o
seu perfil da demanda. Ou seja, ¢ preciso encontrar regularidades ou variagdes
sistematicas relacionadas a sazonalidade e padrdes ciclicos. Por exemplo, considerando
dados mensais e sazonalidade, € necessario ter uma série historica com no minimo dois
anos de observagdes para confirmar o comportamento sazonal (CASTANHEIRA, 2012).

Para identificar qual método de previsao de séries temporais ¢ o mais adequado
para representar o comportamento da série temporal, Makridakis et al. (1998)
recomendam visualizar graficamente os dados. Desta forma a identificagdo dos padroes
de tendéncia, ciclo e sazonalidade ¢ facilitada, dado que o perfil de demanda orienta a

selecdo do método quantitativo a ser utilizado.



2.2.3 Selecio e Aplicacao do Método

Para Makridakis et al. (1998), a selecio do método correto de previsdo ¢ tao
importante quanto reconhecer a importancia da previsao no ambito organizacional. Um
fator-chave para a escolha da melhor abordagem de previsdo ¢ estabelecer o horizonte de
tempo, podendo ser curto (0 a 3 meses), médio (3 meses a 2 anos) e longo prazo (mais de
2 anos). Definir o horizonte temporal auxilia na sele¢cao do melhor método pois possibilita
avaliar o impacto em custo e precisao de cada uma das técnicas de previsao.

Para Armstrong (2001), a selecao do método ideal de previsao ¢ oriunda da analise
de seis critérios: conveniéncia, popularidade no mercado, julgamento estruturado,
critérios estatisticos e registros historicos. No critério de conveniéncia ¢ sugerida a
utilizacao de métodos que sejam de facil aplicacao e entendimento. A popularidade de
mercado indica o uso dos métodos mais utilizados no cenério estudado. O critério de
julgamento estruturado estabelece que, diante de muitas op¢des de métodos, € importante
que o especialista estabeleca critérios explicitos e classifique os métodos em relagdo a
eles. O critério estatistico se refere a utilizacdo de resultados quantitativos gerados por
meio de analises estatisticas sobre o percentual de desvio ou erro de cada modelo. Por
fim, o critério de registros histdricos baseia-se na andalise das previsdes ja realizadas e em
pesquisas publicadas anteriormente.

A escolha do método de previsao adequado ndo ¢ rigida e pode ser feita por meio
de testes entre as opgdes disponiveis. Lemos (2006) propds um fluxograma, baseado nos
trabalhos de Armstrong (2001), Georgoff e Murdick (1986) e Chumbers et al. (1971) para
auxiliar na escolha do método de previsao (ANEXO B). Segundo o autor, o fluxograma
tem por objetivo direcionar a utilizagao para o método que gere menor erro de previsao.

Os critérios de selegao utilizados foram nivel industrial da previsao e estagio de
ciclo de vida dos produtos. Tais critérios atuam como filtros iniciais e que direcionam a
escolha dos métodos qualitativos e/ou quantitativos. Dentro do fluxograma,
disponibilidade de recursos, tipos de dados disponiveis e conhecimento das relagdes entre
as varidveis que impactam a previsao sao informagdes de suma importancia para a escolha
do método de previsdo mais adequado (LEMOS, 2006). A aplicagdo do(s) métodos(s)
selecionado(s) de previsdo, detalhando a modelagem matematica, serd discriminada na

Secao 3.



2.2.4 Avaliac¢ao do Método

Esta etapa consiste em concluir se o modelo de predicdo proposto oferece
previsoes mais acuradas que o método atual. Dado o cenario, a acuracia se mostra o
principal indicador de sucesso de uma previsdo de demanda, pois ela indica o quao perto
da realidade a curva projetada se encontra (ABRAHAM; LEDOLTER, 1983). Segundo
Ritzman e Krajewski (2007), o desenvolvimento de uma previsdao de demanda acurada
depende das informagdes disponiveis e do uso de uma técnica apropriada de predicao.

Na maioria das vezes as previsdes apresentardo erros, sejam eles sistematicos ou
aleatorios. Erros sistematicos geralmente sdo o resultado da estimativa sem precisdo dos
padrdes de demanda, de tendéncia, de sazonalidade e de ciclicidade. Erros aleatorios
resultam de fatores imprevisiveis, que ndo podem ser explicados pelo método de previsao
utilizado. A escolha de um método de previsao adequado ajuda a minimizar tais erros,
mas ndo os eliminar (RITZMAN; KRAJEWSKI, 2007). Posteriormente a escolha do
método, ¢ preciso calcular a acuracidade da previsao.

Segundo Armstrong e Collopy (1992), existem diversos métodos de medicao de
acuracidade e, ao utilizd-los de forma combinada, ¢ possivel compensar os defeitos das
diferentes medidas. Neste estudo, o desempenho das previsdes sera calculado pelos
seguintes medidores de acuracia: (i) Erro absoluto médio (Mean Absolute Error - MAD),
e (i1) Erro percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage Error - MAPE). O
MAD, ¢ o erro médio nas previsoes, utilizando valores absolutos. Em geral, quanto menor
o valor do MAD, menor a dispersdo dos dados em relacdo a média. O MAPE calcula a
média dos erros percentuais dos periodos analisados. Quanto menor seu resultado, maior
a precisao dos dados previstos (JACOBS; CHASE, 2009).

O erro da previsao ¢ obtido através da diferenga entre o valor observado e o valor
previsto no periodo determinado, conforme Equagao (1). Os célculos das medidas MAD
e MAPE sdo obtidos por meio das Equacgdes (2) e (3), respectivamente (MAKRIDAKIS
et al., 1998).

E. =D, —F; (1)
MAD = 21 @)
MAPE = % 3)
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Onde: E; ¢ o erro de previsdao no periodo t; F; ¢ a previsdo de demanda; D; ¢ a
demanda real; e n ¢ o nimero de periodos considerados no calculo da média.

Em processos de previsdao também ¢ avaliado o ajuste do modelo de previsao a
série temporal analisada. O erro quadratico médio (Mean Squared Error - MSE),
conforme Equagio (4) (VERISSIMO et al., 2012), é utilizado na verificagio do ajuste do
modelo a série temporal e deve ser considerado no momento da andlise da previsdo de
demanda (MAKRIDAKIS et al., 1998). Quanto menor o valor do MSE, mais ajustado o
modelo esta a série temporal (RITZMAN; KRAJEWSKI, 2007).

MSE = 22’ @)
n

Onde: E; ¢ o erro de previsao no periodo t obtido na Equagao (1); t ¢ o periodo; e
n € o nimero de periodos considerados no calculo do erro.

A partir do célculo dos indicadores apresentados, ¢ possivel identificar qual
modelo tem maior aderéncia a serie temporal avaliada, assim como qual método gera
maior precisdo na previsdo de demanda futura. O método de previsdo escolhido sera
aquele que proporcionar a maior acuracia, mesmo que, para isso, s€ja necessario optar

por um modelo com menor aderéncia a série.
2.2.5 Proposicao do Novo Processo

O objetivo nesta fase ¢ retomar o mapeamento do processo de previsdo de
demanda na organizacdo e verificar, considerando os resultados obtidos nas etapas
anteriores, se existem melhorias que podem ser aplicadas ao processo. Segundo Baldam
et al. (2009), no mapeamento do processo futuro ¢ esperada a realizagcdo do redesenho do
processo com a indicagdo das modificagdes sugeridas. Portanto, é preciso reunir
novamente os especialistas para apresentar quais modificagdes sdo sugeridas ao processo.
Para isso, ¢ preciso retomar os apontamentos evidenciados na etapa de mapeamento do
estado atual, assim como revisitar o modelo de previsao escolhido, analisando quais
modificagcdes podem ser incorporadas ao processo. Por fim, o processo deve ser

redesenhado conforme metodologia BPMN.
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3. Resultados

As secoes a seguir detalham a aplicagdo do método proposto no caso estudado. O
objeto de estudo € uma empresa com mais de 50 anos de experiéncia no mercado varejista,
presente em 3 paises da América Latina. Em seu organograma, a diretoria de produto ¢
responsavel por todas as questdes referentes aos produtos vendidos na companhia. Essa
diretoria ¢ dividida em Negocio 1 e Negocio 2. Estes, se desdobram em Divisdes e
Grupos. O presente trabalho avaliou o processo de previsao de demanda existente em dois
grupos, Linha Esportiva e Linha Noite, de uma mesma divisdo pertencente ao Negocio 1.

A empresa em questao possui metas anuais que sao acompanhadas semanalmente.
Para cada um dos grupos de produtos avaliados sdo geradas previsdes de vendas anuais,
desdobradas em semanas. As previsdes precisam ser acuradas, uma vez que precisam
corroborar o crescimento proposto pela divisao e balizar a decisdo sobre o tamanho do
estoque que sera adquirido. Atualmente, o processo de previsdo da demanda da empresa
¢ baseado no histérico de vendas passadas, utilizando um método de média modvel
ponderada e julgamento dos especialistas.

A presenga de produtos importados em ambos os grupos analisados, faz com que
a equipe de planejamento se antecipe a companhia na previsdo dos crescimentos do
préximo ano. Essa antecipagdo ¢ necessaria devido ao time to market dos grupos, com
duragdo de aproximadamente 10 meses. O time to market ¢ o tempo necessario desde a
concepc¢ao de um produto até a sua disponibilizagdo para venda. No varejo de moda, ele
engloba as fases de entendimento sobre o publico-alvo, andlise de novas tendéncias de
moda, analise da venda em periodos passados e previsdes de venda. O risco em prever
produtos voltados para a moda, com esta antecedéncia, ¢ comprometer a gestdo dos
estoques, perder reatividade devido a importacdo e ndo alcangar os objetivos de

crescimento propostos.

3.1 Mapeamento do Processo Atual

O mapeamento do processo atual compreende as fases de preparagdo do projeto,
coleta de dados e informagdes com usuarios, documentagao do processo e validagdo. Para
a documentacdo do fluxo do processo foi escolhido o software livre bpmn.io. A

diagramacao foi feita com base na notagdo BPMN.
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O objetivo da etapa de preparagao do projeto ¢ entender como a demanda se
apresenta na organizacdo e quem sao os principais agentes na construcdo das previsdes
dos grupos de produtos avaliados. Tanto o grupo de linha esportiva como o de linha noite
possuem caracteristicas semelhantes de demanda. Considerando o critério de
temporalidade, possuem demanda temporal, com produtos de entradas constantes. Em
relacdo a regularidade, sdo grupos com demanda regular, onde ¢ possivel identificar
tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade. Ainda, seguindo o critério da dependéncia, sdo
considerados produtos que atendem clientes finais do processo, portanto, possuem
demanda independente.

A previsao de vendas de cada um dos grupos ¢ responsabilidade de um especialista
da area de planejamento. O objetivo desse profissional ¢ acompanhar a entrada dos
produtos, planejar sua distribui¢cdo e gerenciar os estoques de acordo com os objetivos da
divisdo e do negocio.

Para entender o estado atual do processo de planejamento dos grupos, foram
realizadas duas entrevistas, ndo estruturadas, com seus respectivos especialistas. O
objetivo dessas conversas foi encontrar o momento em que os especialistas comecam a
planejar o tamanho da compra do ano seguinte e quais etapas envolvem esse processo.
Em um segundo momento, o gerente da divisdo explicou quais informagdes sdo
fornecidas pela companhia para embasar as decisdes, quando elas sdo fornecidas e quais
os setores envolvidos.

Apos a elaboragdo do fluxograma, o resultado foi apresentado aos especialistas
para validagdo. Na validagdo, os especialistas foram convidados a analisar se a l6gica do
processo atual foi devidamente diagramada e, caso contrario, indicar as corregdes a serem

realizadas. O resultado do mapeamento é apresentado no APENDICE A.
3.2 Coleta e Analise de Dados Historicos

Dado que os critérios de temporalidade, regularidade e dependéncia de demanda
indicam para o uso das séries historicas, a coleta dos dados deve ser iniciada. Para a
realizacdo deste estudo de caso, o historico avaliado foi retirado do banco de dados da
empresa. A base de dados coletada possui as vendas realizadas mensalmente. Ao todo,
sa0 39 meses, de janeiro de 2019 e margo de 2023. Por orientacao dos especialistas, os
dados referentes a 2020 nao foram considerados pois nao descrevem o comportamento

real dos grupos.
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A base de dados coletada sera dividida em base de treinamento e base de teste. Os
dados referentes ao intervalo de janeiro de 2019 e dezembro de 2022 serdo a base de
treinamento, utilizada para determinacdo dos coeficientes e dos parametros dos modelos
ajustados a série historica. Ja os meses de janeiro, marco e fevereiro de 2023 serdo a base
de teste, usada para comparar a acuracidade dos métodos propostos em relagdo aos
valores realizados.

A aplicacdo dos métodos quantitativos de séries temporais deve ser precedida de
uma avaliagdo do comportamento das séries historicas. A Figura 2 apresenta os
comportamentos observados na demanda historica dos grupos Linha Esportiva e Linha

Noite, durante o periodo analisado.

Figura 2 — Comportamento das séries temporais pré-analise
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Fonte: Elaborado pela autora

Os dois grupos apresentam sazonalidade e tendéncia de crescimento ao longo dos
anos. Em ambos os grupos ¢ observado um vale significativo em mar¢o de 2021. Tal
resultado ¢ decorrente do fechamento de lojas durante um agravamento da pandemia da
Covid-19. J4 no ano de 2022, houve uma desaceleracao da venda a partir de agosto,
explicada pelo cenario politico-econdmico brasileiro.

Em relacgdo ao grupo Linha Esportiva, ¢ possivel identificar uma modificag¢ao nos
padrdes de venda ao longo dos anos. O grupo possuia uma venda mais linearizada em
2019, em comparagdo com os anos seguintes. A razao dessa diferenga eram os constantes
problemas logisticos que impediam a exposi¢do dos produtos de inverno no momento
adequado a venda. A partir de 2021 tais problemas foram sanados, resultando em uma

mudanca no perfil de demanda dos produtos, com picos mais acentuados de venda. Em
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fun¢do da mudanca de comportamento identificada, os dados referentes ao ano de 2019
serdo desconsiderados deste estudo. A curva de vendas que serd utilizada ¢ apresentada
na Figura 3. Ademais, a principal venda do grupo de produtos Linha Esportiva ¢
verificada no més de maio, explicada pela venda dos produtos de inverno e especialmente
pelo Dia das Maes. Os demais periodos do ano de 2021 oscilaram entre pequenos picos e
vales, decorrentes das entradas de novas cole¢des de produtos, mas com tendéncia
crescente.

Sobre o grupo Linha Noite, a curva de venda dos anos analisados mantém um
padrao, mas com picos e vales mais acentuados a partir de 2021. Os principais picos
observados nesse grupo de produtos sio verificados em maio e em dezembro, explicados
pelos eventos de Dia das Maes e Natal, respectivamente. Para esse grupo nao foram
retirados dados da série temporal original, ficando com 3 anos de dados para a série de
treinamento (Figura 3).

Figura 3 — Comportamento das séries temporais pds-analise
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Fonte: Elaborado pela autora

3.3 Selecao e Aplicacao do Método

O horizonte temporal estabelecido para gerar as previsdes desse estudo ¢ de curto
prazo (3 meses). Para a escolha dos métodos aplicados, foi utilizada a selecao de métodos
de previsdo de demanda proposta por Lemos (2006). O nivel industrial de previsdo foi
classificado como corporativo, pois trata-se da previsdo de venda de produtos que irdo

para todas as lojas do Brasil. O ciclo de vida dos grupos de produtos pode ser considerado
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estavel, uma vez que fazem parte de uma marca com estabilidade no mercado. Tal
estabilidade proporciona a disponibilidade de séries historicas para a analise.

Considerando o conhecimento acerca das variaveis influentes no processo
preditivo, os especialistas entendem que datas festivas e fator climatico sdo algumas das
variaveis que impactam a venda, no entanto, ndo sdo capazes de dimensionar
quantitativamente essa interferéncia. Além disso, ndo hd conhecimento contextual
consistente acerca das séries temporais.

Dado o cenario, a indicacao ¢ utilizar métodos de extrapolagdo para as previsoes.
Ainda, considerando a limitagdo dos recursos financeiros, ¢ apropriada a aplicacao de
métodos de previsdo baseados na analise dos componentes das séries temporais. Portanto,
os métodos escolhidos, basecados em modelos matematicos, foram: Média Movel,
Suavizagao Exponencial Simples, Suavizagdo Exponencial Linear de Holt e Método de
Holt-Winters. O APENDICE B ilustra o fluxo seguido para a defini¢do dos métodos
aplicados.

Nas proximas subse¢oes sdo apresentados os calculos necessarios para a aplicacao
de cada um dos modelos escolhidos na etapa de selecao. Foi medido o ajuste dos modelos
a série historica com a utilizagao do erro quadratico (MSE). Para o grupo de produtos
Linha Esportiva o MSE ¢ calculado com base nos dados de margo de 2021 a dezembro
de 2022. J4 para o grupo de produtos Linha Noite, o MSE ¢ calculado baseando-se nos
dados de marco de 2019 a dezembro de 2022. A acurécia das previsdes foi calculada

utilizando o MAPE e o MAD.
3.3.1 Modelo da Média Movel

Esta técnica consiste no calculo da média aritmética das n observacdes mais
recentes (MORETTIN; TOLOI, 2018). Para os autores, a previsao de todos os valores
futuros ¢ dada pela ultima média movel calculada. O calculo da média moével ¢é

apresentado na Equacao (5).

Ztt Zg—qZt—r41
n

M= @)

Onde: M ¢ a previsao de demanda; Z ¢ o valor da observagdo; n € o nimero das
observagoes mais recentes escolhido para o célculo; e t € o periodo.

O modelo da Média Mével foi aplicado com base nos dados semanais de venda,
tanto para o grupo de Linha Esportiva como para o grupo de Linha Noite. Para decidir

qual valor de n garante um maior ajuste ao modelo e uma maior acurdcia nas previsoes,
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o modelo foi aplicado testando trés diferentes valores: 2, 3, 4, 5 ¢ 6. Ambos os grupos
atingiram uma acuracia maior e um melhor ajuste a série histérica com um n=6. O MSE
de todos os modelos testados, para ambos os grupos, foi calculado conforme APENDICE

C. Na Tabela 1 sao apresentados os resultados da aplicacao.

Tabela 1 - Aplicagdo do Modelo de Média Moével

LINHA ESPORTIVA

Semana VeT\da PrevisGes n=2 Previsées n=3 PrevisGes n=4 Previsdes n=5 PrevisGes n=6
:Realizada; ; : i :
jan/23 29.087.560 29.594.849 28.771.811 28.434.759 29.622.716 29.123.453
fev/23 34.766.097 29.594.849 28.771.811 28.434.759 29.622.716 29.123.453
mar/23 27.838.120 29.594.849 28.771.811 28.434.759 29.622.716 29.123.453

MSE 92.821.302.083.721 52.408.632.663.630 54.528.230.160.057 33.647.411.160.407 30.387.320.348.792

MAD 2.478.422 2.414.575 2.526.926 2.487.711 2.321.290
MAPE 7,64% 7,23% 7,53% 7,68% 6,99%
LINHA NOITE
Semana M PrevisGes n=2 Previsdes n=3 Previsées n=4 Previsdes n=5 Previsdes n=6
i Realizada : i i
jan/23 15.877.253 29.984.904 25.254.616 22.600.798 22.125.914 21.577.339
fev/23 19.159.247 29.984.904 25.254.616 22.600.798 22.125.914 21.577.339
mar/23 16.540.824 |  29.984.904 25.254.616 |  22.600.798 22125914 |  21.577.339

MSE 99.063.299.098.936 93.399.262.516.434 91.319.527.608.797 79.513.853.420.723 73.695.435.294.066
MAD 12.792.463 8.062.175 5.408.357 4.933.473 4.384.898
MAPE 75,55% 47,85% 32,32% 29,54% 26,32%

Fonte: Elaborado pela autora

3.3.2 Modelo de Suaviza¢io Exponencial Simples

Assim como a Média Mdvel, este modelo ¢ indicado para dados que ndo
apresentam tendéncia e sazonalidade. A Suavizacdo Exponencial Simples ¢ uma
sofisticacao da média movel ponderada, dando pesos maiores para as observagdes mais
recentes. O calculo desse modelo ¢ apresentado na Equagao (6) (RITZMAN;
KRAJEWSKI, 2007).

Fioa= Fr+ ax (D — Fy) (6)

Onde: Fu1 € a previsdo no periodo t+1; Fi é a previsdo exponencialmente
suavizada no periodo t; a ¢ o parametro suavizador; D¢ ¢ a demanda real no tempo t; et ¢
o periodo.

Para este modelo ¢ necessario determinar um valor entre 0 e 1 para o parametro

suavizador Alfa (o). Quanto mais proximo de 0 o valor do parametro, mais estaveis as
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previsoes. Um valor de Alfa mais préximo de 1 indica uma €nfase maior nos niveis mais
recentes de observacodes (RITZMAN; KRAJEWSKI, 2007).

O modelo foi aplicado para os dois grupos de produtos. O valor de Alfa foi obtido
por meio do Solver do Excel. A fungdo objetivo foi a minimizagdo do somatorio dos
erros quadraticos do ajuste do modelo a série historica e a restri¢ao foi o valor de Alfa

estar entre 0 e 1. Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados da aplicacao.

Tabela 2 - Aplicacdo do Modelo de Suavizacdo Exponencial Simples

LINHA ESPORTIVA LINHA NOITE
Semana ;| Venda Realizada Previsdes Semana ;| Venda Realizada Previsdes
jan/23 | 29.087.560 i 30820305 jan/23 | 15.877.253 i 24220946
fev/23 34.766.097 30.820.305 fev/23 19.159.247 24.220.946
mar/23 27.838.120 30.820.305 mar/23 16.540.824 24.220.946
MSE 56.354.682.451.788 MSE 68.456.249.613.634
MAD 2.886.907 MAD 7.028.505
MAPE 9,34% MAPE 41,80%

Fonte: Elaborado pela autora

3.3.3 Modelo de Suavizacio Exponencial Linear de Holt

Este modelo ¢ indicado para séries temporais que apresentam tendéncia. Para o
calculo, sdo utilizadas duas constantes: Alfa (o) e Beta (B). Os valores das constantes
necessariamente devem assumir valores entre 0 e 1 e podem ser obtidos por meio do
Solver do Excel. As Equagdes (7), (8) e (9) apresentam os calculos necessarios do modelo

de Suavizagao Exponencial Linear de Holt (MORETTIN; TOLOI, 2018).

Ay = (a*Dp) + [(1 — o) * (Ap—y + Tr—y)] (7)
Ty = [B* (A; — Ap—q) + [(1 —B) * T—4] )
Foym = A+ (T xm) 9

Onde: A: ¢ o nivel estimado para a série no periodo t; T; ¢ a tendéncia estimada
para a série no periodo t; Fim € a previsdo para o periodo t+m; a € o parametro suavizador
para o nivel; B ¢ o parametro suavizador para a tendéncia; Dt ¢ a demanda real no periodo
t; Aw1 € o nivel estimado para a série no periodo t-1; Tr.; € a tendéncia estimada para a
série no periodo t-1; t € o periodo; e m € o niimero de periodos a serem previstos.

O modelo foi aplicado para os dois grupos de produtos. Os valores de a e  foram
obtidos por meio do Solver do Excel. A fung¢ao objetivo foi a minimiza¢ao do somatorio
dos erros quadraticos do ajuste do modelo a série historica e a restricdo foi o valor de o e
[ estar entre 0 e 1. Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados da aplicagao.
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Tabela 3 - Aplicacdo do Modelo de Suavizagdo Exponencial Linear de Holt

LINHA ESPORTIVA LINHA NOITE

Semana | Venda Realizada : Previsdes Semana | Venda Realizada : Previsdes
jan/23 29.087.560 33.900.702 jan/23 15.877.253 35.095.532
fev/23 34.766.097 32.702.149 fev/23 19.159.247 45.735.709
mar/23 27.838.120 31.503.595 mar/23 16.540.824 56.375.887

a= 0,0429 a= 0,4064

= 1,0000 = 1,0000

MSE 693.784.444 322 .982 MSE 159.256.157.203.553

MAD 3.514.189 MAD 28.543.268

MAPE 11,88% MAPE 166,86%

Fonte: Elaborado pela autora
3.3.4 Modelo de Holt-Winters

O modelo de Holt-Winters ¢ indicado para séries temporais que apresentem,
simultaneamente, tendéncia linear e sazonalidade. A aplicacdo do modelo compreende a
suavizagdo de 3 constantes, Alfa (o), Beta () e Gama (y), a fim de estimar o nivel, a
tendéncia e a sazonalidade, respectivamente (MAKRIDAKIS ez al., 1998). O modelo
oferece duas abordagens, a multiplicativa e a aditiva. A forma multiplicativa ¢ indicada
para séries onde a amplitude do padrao sazonal varie com o tempo. J4 a abordagem aditiva
¢ aconselhada para séries cuja amplitude mantenha constancia (RITZMAN;
KRAJEWSKI, 2007). Por meio de uma observagao empirica dos dados disponiveis,
optou-se por utilizar a abordagem aditiva. As Equag¢des (10), (11), (12) e (13) apresentam
as equagdes do modelo (MAKRIDAKIS et al., 1998).

Ay = ax (Dy = Sp—s) + [(1 — ) * (Ap—q + T-1)] (10)
Ty = [B* (Ar — Ap—1) + [(1 — B) * T—4] (11)
Se=0*D—A) + [(1—v) * S¢4] (12)

Fiom = Ae + Teom + St—sim (13)

Onde: At ¢ o nivel estimado para a série no periodo t; Tt ¢ a tendéncia estimada
para a série no periodo t; S¢ € a sazonalidade estimada para a série no periodo t; Fum € a
previsdo para o periodo t+m; o € o pardmetro suavizador para o nivel; 3 ¢é o pardmetro
suavizador para a tendéncia; y ¢ o parametro suavizador para a sazonalidade; D ¢ a
demanda real no periodo t; A«1 ¢ o nivel estimado para a série no periodo t-1; Tw1 € a
tendéncia estimada para a série no periodo t-1; St-1 € a sazonalidade estimada para a série
no tempo t-1; Tem € a tendéncia no periodo t-m; Sis+m € a sazonalidade estimada no
periodo t-s+m; t € o periodo; m ¢ o nimero de periodos a serem previstos; € s ¢ a estacao

completa de sazonalidade.
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O modelo foi aplicado para os dois grupos de produtos. Os valores de a, f e vy
foram obtidos por meio do Solver do Excel. A funcdo objetivo foi a minimizag¢do do
somatorio dos erros quadraticos do ajuste do modelo a série historica e a restri¢ao foi o

valor de a, B e y estar entre 0 e 1. Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados da aplicacao.

Tabela 4 - Aplicagdo do Modelo de Holt-Winters Aditivo

LINHA ESPORTIVA LINHA NOITE

Semana | Venda Realizada Previsdes Semana | Venda Realizada Previsdes
jan/23 29.087.560 31.224917 jan/23 15.877.253 19.489.857
fev/23 34.766.097 29.270.037 fev/23 19.159.247 21.773.610
mar/23 27.838.120 30.818.641 mar/23 16.540.824 18.121.808

a= 0,1804 a= 0,2417

B — 1,0000 ﬁ = 1,0000

v= 0,0000 v= 1,0000

MSE 47.581.663.773.628 MSE 23.140.659.628.231

MAD 3.537.979 MAD 2.602.651

MAPE 11,29% MAPE 15,32%

Fonte: Elaborado pela autora

Os graficos que comparam os valores previstos pelos modelos avaliados em

relagdo a venda realizada pela empresa, estdo disponiveis no APENDICE D.
3.4 Avaliacao do Método

A etapa de avaliacdo do método consiste na comparagdo entre os valores de
acuracia calculados pelos modelos de previsao, por meio do MAPE ¢ MAD, e na
determina¢do do modelo de melhor ajuste a série temporal avaliada, por meio do MSE.
A primeira fase do processo de avaliagdo consistiu na comparacdo entre os valores
previstos pelos modelos em comparagao com a venda realizada no periodo. Ambos os
grupos de produtos tiveram suas previsoes obtidas pelos seguintes modelos: Média
Movel; Suavizagdo Exponencial Simples; Suavizacdo Exponencial Linear de Holt; e
Holt-Winters.

No grupo de produtos Linha Esportiva, o modelo de Média Mdvel com n = 6 foi
o mais acurado, apresentando os menores valores de erro em comparacao com os demais
modelos, assim como o melhor ajuste a série historica. Para o grupo de produtos Linha
Noite, o modelo Holt-Winters teve o melhor ajuste a série temporal além de apresentar
os menores valores de erro, sendo esse o modelo mais acurado. Na Tabela 5 sdo
apresentados os resultados da comparagao dos modelos aplicados para os grupos de

produtos Linha Esportiva e Linha Noite.
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Tabela 5 — Comparacdo de resultado entre os modelos aplicados

LINHA ESPORTIVA
i Venda S s Suavizagdo Exp. | Suavizagdo Exp. de )
Semana ) i Média Mével n=6 . i : Holt-Winters
:Realizada : : Simples Holt
jan/23 29.087.560 29.123.453 30.820.305 33.900.702 31.224.917
fev/23 | 34.766.097 ; 29.123.453 30.820.305 32.702.149 29.270.037
mar/23 | 27.838.120 | 29.123.453 30.820.305 31.503.595 30.818.641
MSE 30.387.320.348.792 56.354.682.451.788 693.784.444.322.982 47.581.663.773.628
MAD 2.321.290 2.886.907 3.514.189 3.537.979
MAPE 6,99% 9,34% 11,88% 11,29%
LINHA NOITE
{ Venda | . | Suavizagdo Exp. | Suavizagdo Exp. de | .
Semana ) i Média Mével n=6: . ; H Holt-Winters
i Realizada ; i Simples Holt
jan/23 i 15.877.253 | 21.577.339 24.220.946 35.095.532 19.489.857
fev/23 19.159.247 21.577.339 24.220.946 45.735.709 21.773.610
mar/23 | 16.540.824 | 21.577.339 24.220.946 56.375.887 18.121.808
MSE 73.695.435.294.066 68.456.249.613.634 159.256.157.203.553 23.140.659.628.231
MAD 4.384.898 7.028.505 28.543.268 2.602.651
MAPE 26,32% 41,80% 166,86% 15,32%

Fonte: Elaborado pela autora

A segunda fase do processo de avaliagao consistiu na comparagao entre os valores

previstos pelos modelos e a previsdo realizada pela empresa. Ambos os grupos de
produtos tiveram previsdes mais acuradas quando calculadas pelos modelos propostos.

Na Tabela 6 ¢ apresentada a comparagao dos valores das previsoes.

Tabela 6 — Comparagdo entre a previsdo proposta e a previsdo da empresa

LINHA ESPORTIVA
[ Venda | " i Previsdes da
Semana 3 iMédia Mével n=6:
i Realizada: Empresa
jan/23  §29.087.560 29.123.453 31.824.711
fev/23 34.766.097 | 25.123.453 39.021.719
mar/23 27.838.120; 29.123.453 37.842.137
MAD 2.321.290 5.665.597
MAPE 6,99% 15,20%
LINHA NOITE
Venda . Previsdes da
Semana - i Holt-Winters
{Realizada Empresa
jan/23 {15.877.2531 15.489.857 19.118.742
fev/23 $19.159.247 21.773.610 20.859.297
mar/23 $16.540.824 18.121.808 19.720.031
MAD 2.602.651 2.706.916
MAPE 15,32% 16,17%

Fonte: Elaborado pela autora

Os modelos de previsao de demanda propostos por este estudo obtiveram
previsdes mais acuradas dos que as previsdes de venda geradas pela empresa em questao
atualmente. Para o grupo de produtos Linha Esportiva, a previsao de vendas obtida pelo

modelo Média Movel apresentou um erro percentual absoluto médio de 6,99%, enquanto
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aprevisao gerada pela empresa foi de 19,20%, demonstrando uma acuracia 12,21% maior
que a obtida pela empresa. Para o grupo de produtos Linha Noite a previsdo de vendas
obtida pelo modelo Holt-Winters apresentou um erro percentual absoluto médio de
15,32%, enquanto a previsdo gerada pela empresa foi de 16,17%. O ganho oferecido em

acuracidade foi de 0,85%.
3.5 Proposicao do Novo Processo

De acordo com Thomassey (2010), o mercado varejista exige um conhecimento
acerca da sazonalidade dos produtos, tendéncias de moda e clima. No processo atual de
previsao de venda dos grupos de produto Linha Esportiva e Linha Noite, a sazonalidade
¢ observada na analise da série historica dos produtos. Por outro lado, as tendéncias de
moda sdo avaliadas durante a Constru¢do do Briefing, etapa realizada pela equipe de
Estilo e que inicializa o processo de previsdo de vendas. No entanto, no processo de
previsdo ndo ha uma entrada oficial de informagdes climaticas. Em conversa realizada
com os Especialistas de Planejamento dos grupos Linha Esportiva e Linha Noite, foi
constatado que seria importante a empresa dar um direcionamento da intensidade dos
fendmenos climdticos que poderiam acontecer no ano a ser planejado. Tal
direcionamento, embora podendo apresentar variagdes, evitaria agdes super ou
subestimadas de compra de produtos, observadas quando os especialistas planejam os
estoques baseados no comportamento do ano corrente.

Outro ponto observado foi o momento de definir a Estratégia dos grupos no
processo de previsdo. Esta etapa consiste em planejar quais agdes serdo tomadas no grupo
de produtos para que o seu desempenho melhore. A¢des como modificacdes em
participagdes de produtos, incrementos, descontinua¢des ou novos direcionamentos de
clusterizacdes sdo definidas nessa etapa. Atualmente, a Estratégia é realizada apos a
Apresentacdo do Line. No entanto, no Line sdo definidas as apostas oficiais para o grupo,
dessa forma, pontos importantes de discussdo da equipe podem nao ser efetivados na
estacdo correta. Portanto, o ideal seria antecipar a Estratégia, de modo que todos os
insights da equipe de produto fossem abordados na Apresentagdo do Line. A alteracdo do
modelo de previsdo de demanda, sugerida na secdo 3.4 ndo causaria alteracdes no
processo de previsao. As modificagdes sugeridas e a proposicdo do novo processo de

previsdo podem ser observadas no APENDICE E.
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4. Consideragoes Finais

Este artigo teve como objetivo apresentar uma sistematica para analise e melhorias
do processo de previsdo de demanda utilizado em uma grande varejista de moda presente
no mercado brasileiro. A questdo de pesquisa proposta buscava entender qual método de
previsdo combinada traria mais acuracidade para as previsdoes de venda dos grupos de
produtos escolhidos. Para isso, foram avaliadas as etapas atuais do processo de previsao
dos grupos, assim como foram aplicados novos modelos quantitativos de previsao
buscando fornecer aos especialistas do negocio informagdes mais acuradas como base
para o planejamento.

No mercado varejista, ¢ fundamental aliar informagdes quantitativas e qualitativas
no planejamento dos produtos. Os especialistas de planejamento sdo responsaveis por
estabelecer como serd a projecao de vendas do ano subsequente, por meio de analise da
série historica, e avaliar, aliando conhecimentos qualitativos, sobre a qualidade dos
produtos, demanda das festividades e efeitos climaticos. A utilizacdo de um modelo
quantitativo de previsao mais acurado possibilita um dimensionamento mais assertivo dos
estoques.

Os objetivos especificos foram: (i) mapear os problemas enfrentados no modelo
de previsdo atual; (ii) selecionar e aplicar modelos quantitativos de previsdo que
impliquem em maior acuracidade que o atual; e (ii1) padronizar o processo de previsao a
fim de facilitar sua implementacao por outros grupos de produtos da empresa. Com a
aplicagao do método proposto, foi possivel mapear quais questdes impactam a previsao
de demanda dos grupos, quais modelos de previsao oferecem maior acuracidade as
previsdes e sugerir mudancas no desenho atual do processo. Todos os problemas
enfrentados no modelo atual de previsao foram verificados junto aos especialistas, por
meio de entrevistas ndo estruturadas. As sugestdes de melhorias foram validadas com os
mesmos e desenhadas na proposicao do novo fluxo de processo. Os modelos de previsao
que ofereceram maior acuracias aos dois grupos foram sugeridos a equipe para aplicacao.

Para trabalhos futuros, ¢ indicado verificar se as modificacdes qualitativas no
processo de previsdo trazem beneficios ao planejamento dos especialistas do negocio.
Além disso, indica-se submeter as previsoes sugeridas neste trabalho a avaliagdo subjetiva
dos especialistas, a fim de definir o tamanho do estoque que seria necessario para

possibilitar a realizagdo das projecdes. O objetivo dessa agdo seria acompanhar, ao longo
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do ano, qual previsdao de venda oferece maior assertividade para o dimensionamento dos

estoques, a proposta neste trabalho ou a realizada pela empresa.
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ANEXO A - Elementos do BPMN
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Fonte: Adaptado de BPMN (2010)
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ANEXO B- Fluxograma de escolha dos métodos de previsdo de demanda

Nivel Industrial da previsdo
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Fonte: Lemos (2006)
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APENDICE A — Mapeamento do Processo Atual
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Fonte: Elaborado pela autora
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APENDICE B - Métodos de previsdo escolhidos
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APENDICE C — Calculo do erro quadratico do ajuste da série temporal

Média Mdével n=2

Periodo Demanda Previsdo Erro absoluto Erro quadratico Erro/Demanda
jan/21 27.335.338
fev/21 29.525.084
mar/21 10.348.399 P 28.430.211 18.081.812 326.951.931.770.658 174,73%
abr/21 25.324.137 y 19.936.741 5.387.395 29.024.027.109.942 21,27%
mai/21 46.077.160 y 17.836.268 28.240.892 797.548.004.406.901 61,29%
jun/21 29.905.861 | 35.700.648 5.794.787 33.579.559.175.410 19,38%
ju|/21 28.546.497 4 37.991.511 9.445.014 89.208.288.296.570 33,09%
ago/21 34.125.414 § 29.226.179 4.899.235 24.002.501.187.540 14,36%
set/21 30.358.073 4 31.335.955 977.882 956.253.928.383 3,22%
out/21 29.114.447 y 32.241.743 3.127.296 9.779.981.927.207 10,74%
nov/21 34.750.635  29.736.260 5.014.375 25.143.960.714.303 14,43%
dez/21 29.934.045 4 31.932.541 1.998.497 3.993.988.613.447 6,68%
jan/22 30.467.172 y 32.342.340 1.875.168 3.516.253.766.049 6,15%
fev/22 38.444.702 4 30.200.608 8.244.094 67.965.078.312.758 21,44%
mar/22 33.604.033 £ 34.455.937 851.904 725.740.586.993 2,54%
abr/22 31.678.420  36.024.368 4.345.948 18.887.263.966.118 13,72%
mai/22 48.666.181 4 32.641.226 16.024.955 256.799.188.844.713 32,93%
jun/22 28.636.415 y 40.172.301 11.535.885 133.076.643.892.581 40,28%
jul/22 26.627.138 ¢ 38.651.298 12.024.161 144.580.440.017.576 45,16%
ago/ 22 34.374.544 4 27.631.777 6.742.767 45.464.907.834.447 19,62%
set/22 27.423.604 r 30.500.841 3.077.236 9.469.383.694.699 11,22%
out/22 27.125.734 < 30.899.074 3.773.340 14.238.098.491.584 13,91%
nov/22 29.763.189 y 27.274.669 2.488.520 6.192.729.681.628 8,36%
dez/22 29.426.510 4 28.444.461 982.049 964.419.622.362 3,34%
jan/23 29.087.560 29.594.849 507.289 257.342.397.623 1,74%
fev/23 34.766.097 29.594.849 5.171.248 26.741.801.123.576 14,87%
mar/23 27.838.120 29.594.849 1.756.729 3.086.097.737.034 6,31%
MSE | 92.821.302.083.721 |
MAD [ 2478422 |
MAPE | 7,64% |

Fonte: Elaborado pela autora
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APENDICE D — Comparagio entre as previsdes calculadas e a venda realizada
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