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Resumo: A industria grafica estd em constante crescimento, e tem se tornado, cada vez mais,
um pilar importante para a economia brasileira. O presente trabalho foi realizado a partir dos
dados de uma empresa do setor grafico. Objetivou-se comparar diferentes métodos de previsdo
de demanda, de modo a selecionar os melhor métodos de previsdo para cada um dos itens
selecionados. Através da analise de acuracia foram testados os métodos de Média Médvel, Sua
vizagdo Exponencial Simples e Suavizacdo Exponencial Dupla. O método de Suavizacdo
Exponencial Simples ¢ o que melhor se ajustou para todos os itens. Ja o método que gerou
melhor previsdo variou dependendo do item.
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1. INTRODUCAO

O mercado de impressoras digitais ¢ um segmento em constante transformac¢do no
cenario da tecnologia de impressdo. Com a demanda crescente por personalizagdo, eficiéncia
e qualidade de impressao, as impressoras digitais desempenham um papel crucial em diversas
industrias, como de publicidade, de embalagens, té€xteis ¢ até mesmo na produgido de objetos
tridimensionais. A capacidade de imprimir com rapidez e precisdo, juntamente com a
flexibilidade para acomodar pequenas tiragens e designs personalizados, tornou as
impressoras digitais essenciais para muitos negocios que buscam atender as demandas em

constante mudanca dos consumidores (Fespa, 2022).

Segundo Abigraf (2023), na passagem do segundo para o terceiro trimestre de 2023 a
producdo fisica da industria grafica registrou aumento de 18%, na série sem influéncias

sazonais. O setor grafico tem apresentado um excelente desenvolvimento e o cendrio atual ¢



bastante promissor para 2024. Dados de um boletim recente da Confedera¢do Nacional da
Industria - CNI, aponta uma previsdo de crescimento no setor grafico de 3,4% até o final de

2024 (Printstore, 2024).

Como Rio Grande do Sul e Santa Catarina abrigam muitas graficas que oferecem
servigos variados, desde impressdo offset tradicional até tecnologias de impressdo digital
avancadas. A diversidade de servigos da industria grafica reflete as demandas de uma regidao
que abrange setores diversos, como industria, agricultura, turismo e cultura, contribuindo
significativamente para a economia local (Kuhn, 2023). Além disso, a busca por praticas
sustentaveis e tecnologias inovadoras ¢ uma tendéncia crescente nesse mercado, 8 medida que
as graficas buscam atender as expectativas dos clientes e acompanhar as mudangas nas

demandas da industria grafica (Apolo, 2023).

Com a crescente adogdo de impressoras digitais, hd& uma demanda constante por
servigos especializados que abrangem desde a solugdo de problemas técnicos até a
manutengdo preventiva. As empresas de assisténcia técnica desempenham um papel vital na
garantia de que as impressoras digitais operem de forma eficiente e confiavel, ajudando os
clientes a minimizarem o tempo de inatividade e a maximizarem o retorno do investimento
em suas maquinas de impressdo. Com a constante evolu¢do da tecnologia de impressao, as
empresas de assisténcia técnica precisam estar atualizadas com as tltimas inovagdes para
oferecer suporte de alta qualidade e atender as necessidades em constante mudanca dos

clientes (Fespa, 2022).

Devido a esse crescimento da industria grafica, torna-se cada dia mais importante a
implementacdo de um sistema de previsdo de demanda que possa garantir a qualidade dos
servigos prestados por empresas de assisténcia técnica. As previsdes de demanda sdo
importantes para que a tomada de decisdo da empresa seja baseada em dados, tornando as
decisdes consequentemente mais assertivas. Diante da crescente complexidade dos mercados
globalizados e das flutuagdes inesperadas, destaca-se que a previsd@o de demanda ¢ o fio
condutor que permeia a tomada de decisdes organizacionais, moldando a trajetoria das
empresas em direcdo ao sucesso competitivo (Camargo, 2017). Destaca-se que a capacidade
de prever a demanda com precisdo ¢ essencial para tomar decisdes informadas e evitar

estoques em excesso ou falta de produtos (Tubino, 2009).



O presente trabalho aborda o caso de uma empresa de manutengdo de impressoras
digitais de grande porte com atuac¢do no estado do Rio Grande do Sul. A empresa esta
consolidada no mercado, mas tem um projeto de expansdo e necessita de um método
estruturado para a previsdo de demanda de servigos futuros. A referida empresa atende a todas
as regioes do estado, arcando com elevados custos e tempo de deslocamento da capital do
estado, onde esta localizada a sede da empresa, até as cidades mais distantes, onde sdo
executadas as manutencdes. Pensando nisso, a direcdo da empresa decidiu abrir, ento, as duas
filiais no interior do estado, de modo a estar mais proxima dos clientes, reduzindo assim os
custos e o tempo despendidos com viagens. Os custos se concentram basicamente no
combustivel utilizado pelo veiculo, e a estadia do técnico. As filiais serdo implantadas nas
cidades de Erechim e Santa Maria. A empresa atualmente conta com um estoque de pecas
para manutenc¢do em sua matriz em Porto Alegre e passara a contar com outros dois estoques,
um em cada filial. O presente trabalho busca ndo sé auxiliar a previsdo de demanda da matriz,

mas também de suas filiais.

O estudo aborda um problema de organizacdo de capacidade de suprimento de
assisténcia técnica. Estudos sobre o uso de previsdo de demana para apoiar processos de
assisténcia técnica ja foram abordados na literatura. Por exemplo, em Werner (2023). A
aplicagdo de previsdo de demanda em uma assisténcia técnica de computadores permitiu
maior entendimento do comportamento dos diversos clientes. Os resultados foram
imediatamente assimilados pela empresa, constituindo fonte adicional de informagdo no

suporte as decisdes referentes a investimentos e dimensionamento da equipe técnica.

Omar et al. (2017) realizaram um estudo em uma empresa de servicos automotivos e
focou na aplicagdo de técnicas de previsdo de demanda para otimizar o gerenciamento de
servigos e pecas de reposi¢do. A pesquisa utilizou modelos de previsdo baseados em séries
temporais para prever a demanda por servicos e pecas, ajudando a empresa a ajustar seu
estoque e melhorar o planejamento de recursos. A aplicacdo de técnicas de Suavizacgdo
Exponencial e outros modelos permitiu a assisténcia técnica prever melhor as necessidades

futuras, reduzir o excesso de estoque e melhorar o atendimento ao cliente.

Lee, et al. (2014)realizaram um estudo em uma empresa do setor elétrico e focou na
previsdao da demanda por servigos de manutenc¢do. A pesquisa analisou diferentes técnicas de
previsdo, como Suavizacdo Exponencial e modelos ARIMA, avaliando como podem ser

aplicadas para prever a demanda por servigos de manutengdo em equipamentos elétricos. Os



autores utilizaram dados historicos de manutencdo para desenvolver e comparar os modelos
de previsdo, com o objetivo de melhorar a alocacdo de recursos e a programacdo de
manutengdo. O estudo demonstrou que técnicas avangadas de previsdo podem ajudar a reduzir

o tempo de inatividade dos equipamentos e otimizar os custos operacionais.

A questdo de pesquisa €é: como estruturar um processo de previsdo de demanda para
uma empresa de assisténcia técnica de impressoras digitais. Para responder a esta pergunta, o
presente trabalho tem como objetivo geral estruturar e testar uma sistematica de previsdo de
demanda para uma empresa de assisténcia técnica de impressoras digitais. Os objetivos
especificos sdo: (i) identificar os modelos de previsdo mais precisos para cada produto e (ii)

avaliar o processo de implementacdo da sistematica proposta.

A delimitag@o do trabalho parte da analise de informacdes obtidas junto a direcdo da
empresa, bem como informacdes contidas no relatério de emissdo de notas fiscais e no
historico de venda de produtos ao longo da faixa temporal, que compreende os meses de
agosto de 2021 a julho de 2023. O estudo foi realizado para os itens mais vendidos pela
empresa, sendo estes: Cabeca de Impressdo Dx4; CAP — Vedador de Acoplamento Dx4;
Damper — Estabilizador de Tinta Dx7; Motor Scan RS/SP/VP; Wiper — Palheta de Limpeza
Dx4; Damper — Estabilizador de Tinta Grande. Os modelos de previsdao de demanda foram
avaliados com base em métricas como Desvio Absoluto Médio (MAD), buscando garantir a
precisdo ¢ a confiabilidade das projecdes feitas. Os modelos testados no estudo foram: Média
Movel; Suavizacdo Exponencial Simples; e Suavizacdo Exponencial Dupla. O trabalho nao

abordara o dimensionamento de estoques ¢ os custos relacionados.

O trabalho esta dividido em quatro secdes. Na primeira faz referéncia a descrigdo do
contexto, questdo da pesquisa, justificativa pratica e teodrica, objetivos, ¢ delimitagdes. A
segunda se¢do estd subdividida em duas subsecdes, nas quais sdo descritas as acdes a serem
feitas para atingir os objetivos, sendo estas (i) Método de pesquisa; e (ii) Método de trabalho.
Na terceira secdo, estdo descritas a aplicacdo do método e a analise dos resultados obtidos.

Por fim, na quarta secdo, constam as consideracgdes finais e recomendagdes de estudos futuros.
2. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Essa secdo é composta por duas partes distintas: método de pesquisa ¢ método de

trabalho. Na primeira parte, a pesquisa ¢ classificada de acordo com sua natureza, objetivos,



tempo, abordagem e procedimentos utilizados. Ja na segunda parte, sdo apresentadas as etapas

de execucdo do estudo, embasadas em referéncias encontradas na literatura.
2.1 METODO DE PESQUISA

Um trabalho ;e de natureza aplicada quando os produtos analisados ja sdo existentes
(Gil, 2023), o que ¢ o caso deste trabalho. A abordagem ¢ quantitativa, pois o método utilizado
para a previsdo de demanda deste estudo permite uma analise mais objetiva e baseada em
dados. Segundo Hair Jr. ef al. (2009), a abordagem quantitativa permite que sejam realizadas
medicdes precisas, analises estatisticas, e testes de hipoteses, possibilitando uma maior

confiabilidade dos resultados.

Em relacdo ao objetivo, a pesquisa ¢ de carater exploratdrio, uma vez que se trata de
um objeto de estudo especifico, buscando identificar o melhor método de previsdo aplicavel
em uma empresa em particular. Conforme destacado por Malhotra; et al. (2012), a previsdo
de demanda pode ser influenciada por diversos fatores, como condigdes econdmicas,
sazonalidades, ¢ mudancgas nos habitos de consumo dos clientes. Assim, um estudo
exploratorio ¢ fundamental para identificar e compreender esses fatores. A respeito do tempo,
¢ uma pesquisa longitudinal, que ¢é caracterizada por uma coleta repetida de dados sobre os

mesmos itens ao longo do tempo (Silva; Menezes, 2001).

O estudo realizado pode ser categorizado como um estudo de caso, uma vez que analisa
a realidade da gestdo de uma empresa especifica para coletar os dados necessarios a resposta
de uma determinada questdo. De acordo com Yin (2001), o estudo de caso investiga fatos
dentro de seu contexto real, considerando aspectos exploratdrios importantes para os
resultados obtidos. Em outras palavras, o estudo se baseia em uma analise aprofundada de um
caso especifico, com o objetivo de obter informagdes detalhadas e contextualizadas sobre a

realidade da gestdo da empresa em questao.

2.2 METODO DE TRABALHO

O método de trabalho esta dividido em trés etapas: (i) coleta e andlise das série
temporais; (ii) aplicacdo dos métodos de previsdo; (iii) analise de acurécia; e (iv) avaliacdo no

impacto das previsdes no processo de compras. A sistematica adotada foi baseada em Morettin



e Toloi (2006); Moreira (1998); Makridakis. et al. (1998); Armstrong (2001); Krajewski et al.
(2007); e Corréa et al. (2001), conforme apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Método de trabalho

' (Morettin; Toloi, 2006) (Armstrong, 2001)
(Moreira, 1998) (Krajewski; Malhorta: Ritzman, 2007)

(Makridakis, Wheelwright ¢ Hyndman, 1998) (Corréa; Gianesi; Caon, 2001)

Fonte: O Autor

2.2.1 COLETA E ANALISE DAS SERIES TEMPORAIS

Uma das formas de priorizar os dados analisados ¢ através da classificagdo utilizando
uma matriz ABC. Esse método auxilia nos processos de controle de estoque ao diferenciar
produtos em categorias restritas, permitindo que cada item seja avaliado conforme sua
relevancia. A matriz ABC se fundamenta na Lei de Pareto, ou principio 80/20, que estabelece
que 80% dos resultados estdo associados a 20% das causas (BALLOU, 2006). A distingdo ¢é
a seguinte: A —um pequeno numero de itens muito relevantes; B — alguns itens de importancia
intermediaria; ¢ C — muitos itens de pouca relevancia. A proposta é que, em situagdes com
muitos itens para gerenciar, alguns deles se destacam como mais significativos, exigindo

maior atencdo (MOURA, 2012)

A defini¢ao do problema em um trabalho de previsdo de demanda ¢ uma etapa crucial
para garantir que a previsdo atenda as necessidades da empresa e seja capaz de auxiliar na
tomada de decisdes estratégicas. Segundo Makridakis et al. (1998), a defini¢do do problema
deve envolver a identificacdo das variaveis relevantes para a previsdo, o horizonte temporal
da previsao, ¢ a finalidade da previsdo, que pode ser desde a projecdo de vendas para fins de

planejamento de produgdo até a estimativa de receita para fins financeiros. Lemos (2006)



enfatiza a importancia de compreender as necessidades da empresa em relacdo a previsdo de

demanda e como esta sera utilizada para guiar as decisdes estratégicas.

A previsdo de demanda ¢ influenciada por fatores temporais, como o periodo ¢ o
horizonte de previsdo. O periodo de previsdao depende do problema a ser solucionado, e esta
relacionado a unidade de previsdo necessaria para a tomada de decisdo (Pellegrini; Fogliatto,

2000).

Os padrdes de demanda sdo definidos como: (i) padrao de demanda aleatorio, sem
tendéncia nem elementos sazonais; (ii) padrao de demanda aleatério com tendéncia, mas sem
elementos sazonais; (iii) padrdo de demanda aleatério com tendéncias e elementos sazonais;
e (iv) padrdo de demanda irregular. Os padroes (i), (ii) e (iii) sdo padrdes acessiveis de obter-
se previsdes com modelos matematicos. Ja o padrao (iv), por ndo ter uma demanda histérica

regular, precisa de uma analise mais subjetiva (Ballou, 1993).

Dentre as variaveis relevantes para a previsao de demanda, destaca-se a sazonalidade,
que pode impactar significativamente as vendas de um produto em determinados periodos do
ano. Alguns estudos sugerem que a incorporagdo de modelos de sazonalidade ¢ fundamental
para uma previsdo acurada da demanda (Armstrong; Collopy, 1992; Hyndman; Koechler,

2006).

A andlise de série temporal ¢ um método estatistico que examina e interpreta pontos
de dados sequenciais coletados ao longo do tempo. O objetivo principal da analise de série
temporal ¢ descobrir padrdes, tendéncias e dependéncias nos dados para fazer previsdes ou

obter esclarecimentos sobre os processos subjacentes (Morettin; Toloi, 2006).

Dentre os objetivos especificos da analise das séries temporais, encontra-se (Morettin;
Toloi, 2006): (i) a investigacdo do mecanismo causador da série temporal; (ii) a descri¢do do
comportamento da série através de graficos e verificagdo da existéncia de tendéncia, ciclos e
variagdes sazonais; e (iii) a identificacdo de periodicidades que sejam relevantes entre os

dados (Morettin; Toloi, 2006).
2.2.2 APLICACAO DOS METODOS DE PREVISAO

Os métodos quantitativos, ou matematicos, utilizam modelos matematicos para obter
informagdes numeéricas tangiveis referentes ao objeto de estudo. Estes métodos se baseiam em

dados historicos, e assumem que informagdes passadas sdo relevantes para a previsdo das



demandas futuras (Gaither; Frazier, 2001). Baseado em cada padrdo de demanda, indica-se a

aplicacdo de diferentes métodos.

A determinagdo do horizonte de previsdao também impacta na escolha do método de
previsdo. Alguns métodos sdo mais adequados para previsdes de longo prazo, enquanto outros
sdo aplicados a periodos mais curtos, como meses, semanas, ou at¢ mesmo dias. Nenhum
método gera resultados perfeitos, e a chance de erro aumenta na medida em que o horizonte
de previsdo se estende, pois fatores aleatdrios, que ndo podem ser capturados por nenhuma

previsdo, passam a ter maior influéncia nos resultados (Moreira, 1998).

No curto prazo, quando nio se espera grandes mudangas no padrdo de demanda da
variavel de previsdo, sao utilizados métodos de extrapolagdo de séries temporais. (Moreira,
1998). No presente estudo foram abordados os seguintes métodos: Média Movel; Suavizacao

Exponencial Simples; Suaviza¢do Exponencial de Holt.
2.2.2.1 MEDIA MOVEL

A Média Movel ¢ uma técnica estatistica amplamente utilizada na analise de séries
temporais, sendo considerada uma ferramenta fundamental por diversos especialistas. Ela
consiste em calcular a média de um conjunto de valores ao longo de um periodo especifico,
deslizando esse intervalo ao longo da série — equag@o 1. A Média Mdvel permite suavizar
flutuacdes aleatorias nos dados, facilitando a identificacdo de padrdes e tendéncias de longo

prazo. (Morettin; Toloi, 2006).

Média mével = Y, [(%)] (D

Onde: D ¢ a demanda real; e n € o numero de periodos considerados na previsao.
2.2.2.2 SUAVIZACAO EXPONENCIAL SIMPLES

A suavizacdo exponencial ¢ amplamente aplicada em previsdes de demanda, analise
de vendas, e projecdes financeiras, fornecendo insights valiosos para tomadas de decisdo

informadas (Krajewski et al. 2007).



A suavizagdo exponencial é que se baseia em uma média ponderada dos valores
passados, atribuindo maior peso aos dados mais recentes. A suavizagdo exponencial utiliza
um fator de suavizagdo, chamado de a (alfa), que determina a importancia relativa dos dados
passados ¢ presentes. O o pode variar de 0 a 1; quanto mais préximo ao 0 estiver o o, menor
¢ 0 ajuste, ou seja, a previsdo ¢ mais estavel, enquanto um o mais proximo de 1 significa maior

ajuste de erro em relagdo a ultima previsdo. (Krajewski et al. 2007).

A Equacdo 2 representa o calculo para a obten¢do da nova previsdo. (Krajewski et al.

2007).
Fp=aD +(1—-a)F, (2)

Onde: F ¢ o valor da previsdo exponencialmente suavizada; ¢ ¢ o periodo; a é o
parametro de suavizacdo para a média; e D ¢ a demanda real. a ¢ o pardmetro que controla a
suavidade da série temporal na suavizacdo exponencial simples, e sua escolha influencia a
capacidade do modelo em capturar e responder as variagdes nos dados. O valor de alfa
determina o peso dado as observacdes passadas na previsdo de valores futuros. Para
determinar o melhor valor de alfa , técnicas como erro quadratico médio s@o frequentemente

utilizadas.
2.2.2.3 SUAVIZACAO EXPONENCIAL DE HOLT

A Suavizagdo Exponencial de Holt é uma extensdo da suavizag@o exponencial simples,
projetada para lidar com séries temporais que exibem uma tendéncia. Também conhecida
como suavizagdo exponencial dupla, essa técnica adiciona um componente para modelar a
tendéncia da série. Este modelo € util para situagdes em que existem tendéncias nas séries
temporais. Para os calculos, sdo empregadas duas constantes: alfa (a) e beta (B). Os valores
dessas constantes devem obrigatoriamente estar entre 0 e 1. As Equagoes (3), (4) e (5)

detalham os calculos necessarios para a aplicacdo deste modelo (Ballou, 2006).

Sts1= ade+ (1 —a)* (S —Tp) (3)
Tiv1 = B(Ses1— Sp) + (1 = BT, 4)
Feom = Stam + Team (5
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Onde: F (t+m) representa a previsdo para o proximo periodo t+m; St & a previsao inicial
para o periodo t; Tt € a tendéncia do periodo t; a € a constante de suavizagdo exponencial; 3 ¢

a constante de suavizagdo para a tendéncia; At € o valor observado no periodo atual.
2.2.3 ANALISE DE ACURACIA

A analise de acuracia ¢ um componente essencial na avaliagdo de modelos e técnicas
de previsdo. Consiste em comparar as previsdes geradas pelo modelo com os valores reais
observados na série temporal. Com a analise de acuracia, ¢ possivel determinar a eficacia do
modelo de previsdo gerar previsdes futuras. Uma andlise precisa ¢ abrangente da acuracia
permite identificar pontos fortes e fracos do modelo, ajustar pardmetros, e tomar decisdes mais

informadas com base nas previsdes geradas (Krajewski et al. 2007).

A acuracia ¢ quantificada por meio de métricas, como o erro absoluto médio (MAD —
Mean Absolute Deviation). O MAD quantifica a capacidade das previsdes do modelo de se
alinharem com os valores reais observados, ou seja, um MAD mais baixo indica um modelo

de previsdo mais preciso. A Equacdo 6 ilustra o calculo do MAD (Makridakis et al. 1998):

MAD ===~ (6)

Onde: E; ¢ o erro de previsdo para um dado periodo #; e n € o nimero de periodos

considerados na previsao.

2.2.4 AVALIACAO DO IMPACTO DE PREVISOES NO PROCESSO DE
COMPRAS

A avaliagdo do impacto de previsdes em processos de compras ¢ essencial para a
otimizacdo da gestdo de estoques e reducdo de custos operacionais nas organizagdes. A
previsdo de demanda, quando realizada de forma precisa, permite que as empresas planejem
suas aquisi¢des de maneira mais eficiente, minimizando o risco de excesso ou falta de
produtos. Segundo Tsay e Agrawal (2000), uma previsdo adequada pode resultar em uma
diminuicdo significativa dos custos relacionados ao armazenamento e obsolescéncia de
produtos, além de aumentar a satisfacdo do cliente por meio da disponibilidade de itens

demandados.
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Conforme destacado por Mihm et al. (2017), a utilizacdo de modelagens preditivas e
analises de big data permite que as empresas identifiquem padrdes de consumo, ajustem suas
estratégias de compras e melhorem o alinhamento entre a oferta ¢ a demanda. A adogdo de
praticas de avaliagdo continua das previsoes utilizadas nos processos de compra ndo apenas
favorece um melhor planejamento, mas também possibilita uma adaptacdo mais assertiva as

mudangas do mercado, essencial para a sustentabilidade e crescimento organizacional.
3. RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo estdo apresentados os resultados obtidos por meio da aplicagdo dos métodos
de previsdo de demanda, e as analises destes dados. A secao esta divididada em trés subsegdes.
(i) Coleta de dados; e (ii) Implementacdo dos métodos de previsdo; e (iii) Analise conjunta

dos resultados.
3.1 COLETA DE DADOS

A empresa em analise ndo possui um setor de Planejamento de Controle de Produgao
(PCP), e ndo possuiu um sistema que efetive a previsdo de demanda. Por se tratar de um
empresa pequena, com aproximadamente oito funcionarios, o proprio gestor administra a
necessidade de reposicdo do seu estoque. Tal situagdo leva a empresa a deparar-se
frequentemente com a falta ou o excesso de estoque. Com a abertura das novas filiais, tornou-
se necessario um estudo maior a respeito do dimensionamento dos seus estoques. Sendo assim,
o estudo visa propor uma sistematica de previsdo de demanda que auxiliec a empresa a

estruturar a gestdo de seus estoques e a manté-los eficientes.

A demanda ¢ medida em unidades, ¢ o periodo de planejamento ¢ mensal, sempre
abrangendo os 12 meses subsequentes. Lembrando que o problema em questio ¢ o
planejamento e programacdo das vendas. Portanto, o horizonte de previsao definido para

aplicag@o desses métodos ¢ médio prazo, doze meses.

Nessa etapa do estudo, foi analisada a planilha de vendas da empresa dentro da linha
temporal proposta. Os dados foram analisados com o intuito de estimar o comportamento das
séries ao longo do tempo. A planilha de vendas analisada comporta os produtos
comercializados entre agosto de 2021 e julho de 2023. Por se tratar de uma empresa que nao

apresenta um processo de previsdo de demanda estruturado, a linha temporal apresentada sera
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uma estimativa comparativa entre as vendas nesses dois anos e uma previsao de venda para

os meses de agosto, setembro e outubro de 2023.

Antes de implementar os métodos de previsdo, foi realizada uma classificacdo dos
produtos vendidos pela empresa utilizando o método de classificagdo ABC. Na Figura 2 ¢

apresentada a classificacdo dos itens A da empresa.

Figura 2 - Classificagao

Descricao Custo Qtd Custo x Qtd Representatividade  Repres. Cumulativa  Classificagcao
Cabeca de Impressao - Dx4 R$ 4.122,30 13 R$ 53.589,90 49,56% 49,56% A
CAP - Vedador de Acoplamento - Dx4 R$ 189,70 52 R$ 9.864,40 9,12% 58,68% A
Damper - Estabilizador de Tinta-Dx7  R$ 550,90 12 R$ 6.610,80 6,11% 64,79% A
Motor Scan - RS/SP/VP R$ 1.547,00 3 R$ 4.641,00 4,29% 69,08% A
Wiper - Palheta de Limpeza - DX4 R$ 81,20 56 R$ 4.547,20 4,20% 73,29% A
Damper - Estabilizador de Tinta Grande  R$ 222,60 20 R$ 4.452,00 4,12% 77,41% A

Fonte: O Autor (2024)

A analise dos dados em comparagdo a série historica direcionou o estudo a aplicar o
método de previsdo de demanda nos produtos seguintes produtos: (i) Cabega de Impressdo
Dx4; (i) CAP — Vedador de Acoplamento Dx4; (iii) Damper — Estabilizador de Tinta Dx7;
(iv) Motor Scan RS/SP/VP; (v) Wiper — Palheta de Limpeza Dx4; (vi) Damper — Estabilizador
de Tinta Grande. Todos estes produtos foram classificados na categoria A, que consistem nos

produtos com uma representatividade acumulada de 77,41%.
3.2 IMPLEMENTACAO DOS METODOS DE PREVISAO

Os modelos testados no estudo foram: Média Movel; Suavizacdo Exponencial
Simples; e Suavizacdo Exponencial Dupla. Para cada produto utilizou os modelos de previsao
afim de verificar qual o melhor para cada produto. Os modelos de previsdo de demanda foram
avaliados com base em métricas como Desvio Absoluto Médio (MAD), buscando garantir a

precisdo e a confiabilidade das projec¢des feitas.
3.2.1 MEDIA MOVEL

Os Resultados do ajuste do método de média moével na série historica sao

apresentados na Figura 3.



13

Figura 3 — Comportamento para modelo Média Movel

Produto Erro Padrao
Cabeca de impressdo Dx4 2,4
Vedador de acoplamanto Dx4 13,4
Damper - Estabilizador de Tinta - Dx7 4,9
Motor Scan - RS/SP/VP 1,1
Wiper - Palheta de Limpeza - DX4 9,2
Damp.- Estabilizador de Tinta Grande 5,2

Fonte: O Autor

A analise dos resultados da média mdvel sugere que, para a maioria dos produtos, os
modelos de previsdo tém variabilidade de erro controlada. A "Cabega de Impressao - Dx4"
apresentou um erro padrdo de 2,4 indicando que a variabilidade do erro de previsdo ¢

controlada e ndo apresenta um viés significativo. A Figura 4 representa a Curva da Média

Movel da Cabega de Impressdo dx4.

Figura 4 — Curva da Média Moével da Cabega de Impressao dx4

Comparag¢do Quant x Média 2 periodos Cabega de impressdo Dx4

\/\\,\J/ \\/‘4‘“'»-,,.,-\\7—~..._/_..A~§
N

Fonte: O Autor

3.2.2 SUAVIZACAO EXPONENCIAL SIMPLES

Os resultados do ajuste do modelo de Suavizacdo Exponencial Simples nas séries

historicas sdo apresentados na Figura 5.
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Figura 5 - Comportamento para modelo Suavizagdo Exponencial Simples

Produto Erro Padrio
Cabeca de impressdo Dx4 0,8
Vedador de acoplamanto Dx4 11,1
Damper - Estabilizador de Tinta - Dx7 3,5
Motor Scan - RS/SP/VP 0.8
Wiper - Palheta de Limpeza - DX4 7,9
Damp - Estabilizador de Tinta Grande 4,4

Fonte: Proprio Autor

A analise dos resultados da suavizag@o exponencial simples sugere que, para a maioria
dos produtos, os modelos de previsdo t€m variabilidade de erro controlada. A "Cabeca de
Impressao - Dx4" apresentou um desvio padrao de 0,8 indicando que a variabilidade do erro

de previsdo ¢é controlada e ndo apresenta um viés significativo.
SUAVIZACAO EXPONENCIAL DUPLA

Os resultados do ajuste do modelo de Suavizagdo Exponencial Dupla nas séries

historicas sdo apresentados na Figura 6.

Figura 6 - Comportamento para modelo Suavizagdo Exponencial Dupla

Produto Erro Padrao
Cabega de impressdo Dx4 3,1
Vedador de acoplamanto Dx4 15,7
Damper - Estabilizador de Tinta - Dx7 5,3
Motor Scan - RS/SP/VP 1,0
Wiper - Palheta de Limpeza - DX4 12,8
Damper - Estabilizador de Tinta Grande 5,6

Fonte: O Autor

A analise dos resultados da suavizag@o exponencial simples sugere que, para a maioria
dos produtos, os modelos de previsdo t€m variabilidade de erro controlada. A "Cabeca de
Impressdo - Dx4" apresentou um desvio padrdo de 3,1 indicando que a variabilidade do erro

de previsdo ¢é controlada e ndo apresenta um viés significativo.
3.3 ANALISES CONJUNTAS DOS RESULTADOS

Para determinar qual modelagem se adequou melhor ao problema, sdo analisados, para

cada produto, os valores do erro padrao e do MAD (Mean Absolute Deviation) gerados na
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aplicacdo das trés abordagens de modelagem: Média Movel, Suavizagdo Exponencial Simples

e Suavizagdo Exponencial Dupla.

Figura 7 — Cabega de Impressdo Dx4

MEDIA SUAVIZACAO  SUAVIZACAO
MOVEL EXPONENCIAL EXPONENCIAL
SIMPLES DUPLA
ERRO PADRAO 2,4 0,8 3,1

MAD 1,17 1,5 1,59

Fonte: Proprio Autor

Neste caso o modelo que melhor se ajusta ¢ a Suavizacdo Exponencial Simples, ja o

modelo que gera a melhor previsao ¢ a Média Movel.

Figura 8 — Vedador de Acoplamento Dx4

MEDIA SUAVIZACAO  SUAVIZACAO
MOVEL EXPONENCIAL EXPONENCIAL

SIMPLES DUPLA
ERRO PADRAO 13,4 11,1 15,7
MAD 7,33 6,0 10,6

Fonte: Proprio Autor

Neste caso o modelo que melhor se ajusta e o que gera a melhor previsdo ¢ a

Suavizac¢do Exponencial Simples.

Figura 9 — Damper — Estabilizador de Tinta Dx7

MEDIA SUAVIZACAO  SUAVIZACAO
MOVEL EXPONENCIAL EXPONENCIAL
SIMPLES DUPLA
ERRO PADRAO 4,9 3,5 5,3

MAD 1 2,33 0,38
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Fonte: Proprio Autor

Neste caso o modelo que melhor se ajusta ¢ a Suavizagcdo Exponencial Simples, ja o

modelo que gera a melhor previsdo ¢ a Suavizacdo Exponencial Dupla.

Figura 10 — Motor Scan RS/VP/SP

MEDIA SUAVIZACAO  SUAVIZACAO
MOVEL EXPONENCIAL EXPONENCIAL
SIMPLES DUPLA
ERRO PADRAO 1,1 0,8 1,0
MAD 1 0,72 0,86

Fonte: Proprio Autor

Neste caso o modelo que melhor se ajusta e o que gera a melhor previsdo ¢ a

Suaviza¢do Exponencial Simples.

Figura 11 — Wiper — Palheta de Limpeza Dx4

MEDIA SUAVIZACAO  SUAVIZACAO
MOVEL EXPONENCIAL EXPONENCIAL

SIMPLES DUPLA
ERRO PADRAO 9,2 7,9 12,8

MAD 8,67 9,44 9,17

Fonte: Proprio Autor

Neste caso o modelo que melhor se ajusta ¢ a Suavizagdo Exponencial Simples, ja o

modelo que gera a melhor previsao ¢ a Média Movel.
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Figura 12 — Damper — Estabilizador de Tinta Grande

MEDIA SUAVIZACAO  SUAVIZACAO
MOVEL EXPONENCIAL EXPONENCIAL
SIMPLES DUPLA
ERRO PADRAO 5,2 4,4 5,6

MAD 6,33 4,89 6,98

Fonte: Proprio Autor

Neste caso o modelo que melhor se ajusta e o que gera a melhor previsdo ¢ a

Suavizacao Exponencial Simples.
3.4 AVALIACAO NO IMPACTO DAS PREVISOES NO PROCESSO DE COMPRAS

A andlise do impacto das previsdes no processo de compras foi fundamental para a
gestdo eficiente dos estoques da empresa. Ao longo do trabalho, observou-se que previsdes de
demanda trabalham em conjunto com o planejamento de compras. Com uma previsao precisa
do que sera vendido nos proximos dias, fica muito mais facil para o setor de compras fazer a

sua programacao.

Esse alinhamento entre a previsdo e a aquisicdo de materiais ndo s6 melhorou a
eficiéncia operacional, como também teve um impacto positivo na satisfagao do cliente, pois
diminuiu a falta de itens necessarios nas manutengdes. Além disso a empresa passou a ter uma
economia significativa por ndo mais gastar com itens que ficavam muito tempo parados em
estoque até serem vendidos. Estima-se uma redugdo de aproximadamente 5% de economia no

setor de compras ap6s a implementagdo dos métodos de previsdo de demanda.

4. CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho teve como objetivo geral estruturar e testar uma sistematica de previsao de
demanda para uma empresa de assisténcia técnica de impressoras digitais. A questdo de
pesquisa ¢ foi a seguinte: como estruturar um processo de previsdo de demanda para uma
assisténcia técnica de impressoras digitais? O estudo demonstrou como pode ser feita a

escolha do melhor método dos itens escolhidos através do método ABC.

O primeiro objetivo especifico foi o seguinte: identificar os modelos de previsdo mais

precisos para cada produto. Cada produto possui caracteristicas especificas que influenciam a



18

escolha do modelo de previsdo mais adequado. A utilizagdo de diferentes modelos de previsio
mostrou-se essencial para compreender a variabilidade dos produtos. Portanto, é essencial

considerar a variabilidade dos produtos ao selecionar o modelo.

O segundo objetivo especifico do trabalho foi: avaliar o processo de implementagéo
da sistematica proposta. Esta avaliacdo foi realizada em cada um dos itens selecionados pelo

método ABC.

Os modelos de previsdo analisados neste estudo proporcionaram informagdes sobre o
comportamento dos produtos ao longo do tempo, permitindo identificar tendéncias e padrdes
de demanda. . A continuidade na coleta de dados e a analise periddica dos modelos sdo
recomendadas para manter a precisdo das previsdes e adaptar-se a possiveis mudangas no

comportamento dos produtos.

Para aprimorar ainda mais as previsoes, ¢ recomendavel, em estudos futuros, aumentar
a quantidade de dados analisados, o que permitird uma melhor avaliagdo dos aspectos
temporais e reduzira a variabilidade dos resultados. A qualidade e a quantidade dos dados sdo
cruciais para a eficacia dos modelos de previsao. Um aumento no niumero de dados disponiveis
pode proporcionar uma avaliagdo mais precisa e robusta dos padroes de demanda, melhorando

significativamente a acuracia dos modelos.

Além disso, ¢ importante incorporar avaliagdes qualitativas baseadas na experiéncia
dos colaboradores da empresa, o que pode enriquecer as analises futuras e contribuir para

decisdes mais assertivas.

Com essas consideragdes, espera-se que a empresa possa aplicar os modelos de
previsdo de forma mais eficaz, otimizando suas operacdes e alcancando melhores resultados

em suas analises de demanda e estoque.
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Apéndice A — Método ABC

Descrigdo Custo Qtd Custo x Qtd Represent. Represent. Cum. Classificagdo
Cabega de Impressdo - Dx4 RS 4.122,30 13 RS 53.589,90
CAP - Vedador de Acoplamento - Dx4 RS 189,70 52 RS 9.864,40
Damper - Estabilizador de Tinta - Dx7 RS 550,90 12 RS 6.610,80
Motor Scan - RS/SP/VP RS 1.547,00 3 RS 4.641,00
Wiper - Palheta de Limpeza - DX4 RS 81,20 56 RS 4.547,20
Damper - Estabilizador de Tinta Grande RS 222,60 20 RS 4.452,00
Wiper - Palheta de Limpeza - DX7 RS 112,00 20 RS 2.240,00
Linear Encoder - RA/RE/RF/RS/RT/SG/VG/VS/XC/XJ RS 1.101,80 2 RS 2.203,60
Cap - Vedador de Acoplamento - VG/SG RS 308,00 6 RS 1.848,00
Motor Scan - RA/RE/RF/RT/VSi RS 1.754,20 1 RS 1.754,20
Wiper Felt - Feltro de Limpeza - DX7 RS 65,10 24 RS 1.562,40
Bomba de Press3o RS 368,90 4 RS 1.475,60
Flat RS 364,00 4 RS 1.456,00
Damper - Estabilizador de Tinta - DX7 (Preto) R$ 332,50 4 RS 1.330,00
Flat de Cabega - LEC/LEF/SJ/XC/XJ RS 105,70 9 R$ 951,30 0,8797% 91,1111% c
Limpador do Wiper - (preto) RS 35,00 21 R$ 735,00 0,6797% 91,7907% ©
Flat de Cabega - CJ/FJ/FP/RS/SC/S)/VP/SP RS 27,30 24 RS 655,20 0,6059% 92,3966% @
Flat Recorte - XR/LEC RS 282,80 2 RS 565,60 0,5230% 92,9197% c
Placa Fonte RS 564,20 1 RS 564,20 0,5217% 93,4414% ©
Flat do Painel - CJ/FJ/FP/SC/SI/XC/XJ RS 127,40 4 RS 509,60 0,4712% 93,9126% @
Sensor do Encoder - FP/SJ/XC/XJ RS 385,00 1 RS 385,00 0,3560% 94,2687% c
CAP - BN-20 RS 378,00 1 RS 378,00 0,3496% 94,6182% C
Liquido de Limpeza 500ml - Eco-Sol Max RS 364,70 1 RS 364,70 0,3373% 94,9555% ©
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Feltro Absorvente de Tinta do Descarte - BN-20 RS$ 179,90 2 RS 359,80 0,3327% 95,2882% @
Motor da Bomba/ Wiper RS 355,60 1 RS 355,60 0,3288% 95,6170% @
Resisténcia do Aquec. RS 173,60 2 RS 347,20 0,3211% 95,9381% c

Flat Recorte - SPi/SPv/VP/VPi/VS RS 108,50 3 RS 325,50 0,3010% 96,2391% C
Flange RS 59,50 5 R$ 297,50 0,2751% 96,5142% c

Teflon RA/VS RS 146,30 2 R$ 292,60 0,2706% 96,7848% C

Protecio do Flat de Recorte XR (640) RS 21,70 10 RS 217,00 0,2007% 96,9854% C
Tampa do Limpador das Cabegas RS 196,00 1 RS 196,00 0,1812% 97,1667% C
Wiper - Palheta de Limpeza R$ 91,00 2 RS 182,00 0,1683% 97,3350% c
Rolete de Tracionamento do Material RS 180,60 1 RS 180,60 0,1670% 97,5020% C
Filtro Inferior do Limpador RS 16,10 11 RS 177,10 0,1638% 97,6658% @
Cabo do Termistor RS$ 170,10 1 R$ 170,10 0,1573% 97,8231% c

Protetor Metadlico do Cabo Flexivel RS 163,10 1 RS 163,10 0,1508% 97,9739% ©
Teflon XR RS 149,10 1 RS 149,10 0,1379% 98,1118% fo

Filtro de Descarte da Palheta de Limpeza Wiper RS 26,60 5 RS 133,00 0,1230% 98,2348% @
Flat Recorte - RA/RE/VS RS 133,00 1 RS 133,00 0,1230% 98,3578% @
Limpador da palheta RS 30,10 RS 120,40 0,1113% 98,4691% fo

Filtro de Descarte Grande RS 14,70 8 RS 117,60 0,1087% 98,5778% @
Adaptador Jungdo Y RS 58,10 2 RS 116,20 0,1075% 98,6853% ©

Teflon - SP/VP/VS RS 114,10 1 RS 114,10 0,1055% 98,7908% @

Flat RS 108,50 1 RS 108,50 0,1003% 98,8911% fo

Anel 3 FAI RS 10,50 10 RS 105,00 0,0971% 98,9882% c

Flat de Cabega - RA/RE/VS/XF RS 34,30 3 RS 102,90 0,0952% 99,0834% ©
Placa Sensor RS 100,80 1 RS 100,80 0,0932% 99,1766% C

Flat de Cabega 29P - BN-20 RS 100,10 1 RS 100,10 0,0926% 99,2692% @

Base do Rolete RS 24,50 4 RS 98,00 0,0906% 99,3598% @

Feltro Inf. do Limpador RS 22,40 4 RS 89,60 0,0829% 99,4427% c
Correia do Wiper RS 74,90 1 RS 74,90 0,0693% 99,5119% C
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Filtro Encaminhador de Descarte T Grande RS 11,20 RS 67,20 0,0621% 99,5741% fe
Filtro Descarte do Limpador - LEC/LEJ/XC/X) R$ 32,20 RS 64,40 0,0596% 99,6336% @
Ldmina Separagdo - (Kit 25un.) RS 63,00 RS 63,00 0,0583% 99,6919% ©
Jogo de Parafusos RS$ 51,80 R$ 51,80 0,0479% 99,7398% C
Parafusos - Jogo M3*6 ni (Kit 10un.) RS$ 51,80 RS$ 51,80 0,0479% 99,7877% @
Teflon - BN-20 RS 42,70 RS 42,70 0,0395% 99,8272% ©
Limpador do Wiper - (transparente) RS 21,00 RS 42,00 0,0388% 99,8660% c
Jogo de Parafusos M3*4 NI (Kit 10 UN.) RS 41,30 RS 41,30 0,0382% 99,9042% ©
Chapa de Aterramento RS 14,00 RS 28,00 0,0259% 99,9301% fe
Suporte do Wiper - DX4 RS 25,90 RS 25,90 0,0240% 99,9540% ©
Filtro Frontal do Limpador RS 9,80 RS 19,60 0,0181% 99,9722% fe
Tecla do Painel (transparente) RS 14,00 RS 14,00 0,0129% 99,9851% @
Mola do Cap SG/VG RS 4,90 R$ 9,80 0,0091% 99,9942% c
Mola do Cap DX4 R$ 6,30 R$ 6,30 0,0058% 100,0000% C

RS 108.138,80 100,00%

Fonte: O Autor
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Apéndice B — Suavizagdo Exponencial Simples — Cabeca de Impressdo dx4

Periodo mensal Demanda Previsdo
1 ago/21 10 9,17
2 set/21 9 9,17
3 out/21 11 9,17
4 nov/21 8 9,17
5 dez/21 6 9,17
6 jan/22 11 9,17
7 fev/22 8 9,17
8 mar/22 10 9,17
9 abr/22 9 9,17
10 mai/22 11 9,17
11 jun/22 10 9,17
12 jul/22 12 9,17
13 ago/22 14 9,17
14 set/22 10 9,17
15 out/22 8 9,17
16 nov/22 13 9,17
17 dez/22 8 9,17
18 jan/23 10 9,17
19 fev/23 9 9,17
20 mar/23 12 9,17
21 abr/23 9 9,17
22 mai/23 9,17
23 jun/23 9,17
24 jul/23 9,17
Periodo mensal Demanda Previsdo (Yt - Ft)A2
1 ago/21 2 2,40 0,16
2 set/21 2 2,40 0,16
3 out/21 3 2,40 0,36
4 nov/21 2 2,40 0,16
5 dez/21 1 2,40 1,96
6 jan/22 3 2,40 0,36
7 fev/22 2 2,40 0,16
8 mar/22 3 2,40 0,36
9 abr/22 4 2,40 2,56
10 mai/22 2 2,40 0,16
11 jun/22 3 2,40 0,36
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12 jul/22 1 2,40 1,96
13 ago/22 2 2,40 0,16
14 set/22 3 2,40 0,36
15 out/22 3 2,40 0,36
16 nov/22 2 2,40 0,16
17 dez/22 1 2,40 1,96
18 jan/23 2 2,40 0,16
19 fev/23 2 2,40 0,16
20 mar/23 3 2,40 0,36
21 abr/23 3 2,40 0,36
22 mai/23 2,40
23 jun/23 2,40
24 jul/23 2,40
Sf 0,8
Periodo mensal Demanda PREVISAO
1 ago/21 10
2 set/21 9
3 out/21 11
4 nov/21 8
5 dez/21 6
6 jan/22 11
7 fev/22 8 9,17
8 mar/22 10 8,83
9 abr/22 9 9,00
10 mai/22 11 8,67
11 jun/22 10 9,17
12 jul/22 12 9,83
13 ago/22 14 10,00
14 set/22 10 11,00
15 out/22 8 11,00
16 nov/22 13 10,83
17 dez/22 8 11,17
18 jan/23 10 10,83
19 fev/23 9 10,50
20 mar/23 12 9,67
21 abr/23 9 10,00 AD
22 mai/23 12 10,17 1,83
23 jun/23 12 10,17 1,83
24 jul/23 11 10,17 0,83
MAD: 1,50

Fonte: O Autor
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Apéndice C — Suavizagdo Exponencial de Holt — Cabega de Impressao dx4

Periodo mensal Demanda Lt bt Previsdo

1 ago/21 10 1,00 0

2 set/21 9 528 |0,050933 | 1,00

3 out/21 11 8,36 |0,087033 | 5,33

4 nov/21 8 821 |0,084171 | 8,45

5 dez/21 6 7,07 |0,069571 | 8,29

6 jan/22 11 9,20 | 0,09417 | 7,14

7 fev/22 8 8,60 |0,085913 | 9,30

8 mar/22 10 9,39 0,094258 8,69

9 abr/22 9 9,23 |0,091173 | 9,48

10 mai/22 11 10,22 0,101891 9,32

11 jun/22 10 10,15 0,099861 10,32

12 jul/22 12 11,19 0,111014 10,25

13 ago/22 14 12,74 |0,128228 | 11,30

14 set/22 10 11,34 | 0,109953 12,87

15 out/22 8 9,60 0,088019 11,45

16 nov/22 13 11,46 | 0,109089 | 9,69

17 dez/22 8 9,66 0,086362 11,57

18 jan/23 10 9,88 |0,087974 | 9,75

19 fev/23 9 9,45 |0,081797 | 9,97

20 mar/23 12 10,85 | 0,097503 9,53

21 abr/23 9 9,91 0,085088 10,95

13 mai/23 9,99

14 jun/23 10,08

15 jul/23 10,16

Periodo mensal Demanda Lt bt Previsdo

L ago/21 10 100 0 F(tY)t/\Z
2 set/21 9 5,28 0,050933 1,00 64
3 out/21 11 8,36 0,087033 5,33 32,1522
4 nov/21 8 8,21 |0,084171 | 845 |0,202033
5 dez/21 6 7,07 |0,069571 | 829 |5,258988
6 jan/22 11 9,20 0,09417 7,14 14,92832
7 fev/22 8 8,60 |0,085913 | 930 | 1,68208
8 mar/22 10 9,39 0,094258 8,69 1,718216
9 abr/22 9 9,23 0,091173 9,48 0,234771
10 mai/22 11 10,22 0,101891 9,32 2,833989
11 jun/22 10 10,15 |0,099861 | 10,32 |0,101653
12 jul/22 12 11,19 0,111014 10,25 3,068921
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13 ago/22 14 12,74 | 0,128228 11,30 7,310839
14 set/22 10 11,34 | 0,109953 12,87 8,239896
15 out/22 8 9,60 0,088019 11,45 11,8693
16 nov/22 13 11,46 | 0,109089 9,69 10,95242
17 dez/22 8 9,66 |0,086362 | 11,57 | 12,7427
18 jan/23 10 9,88 0,087974 9,75 0,064103
19 fev/23 9 9,45 |0,081797 | 9,97 |0,94129
20 mar/23 12 10,85 0,097503 9,53 6,085642
21 abr/23 9 9,91 0,085088 10,95 3,80255
22 mai/23 9,99
23 jun/23 10,08
24 jul/23 10,16
Sf 3,1
Periodo mensal Demanda Lt bt Previsdo
1 ago/21 10
2 set/21 9
3 out/21 11
4 nov/21 8
5 dez/21 6
6 jan/22 11
7 fev/22 8 9,17 0,00
8 mar/22 10 8,83 0,00 9,17
9 abr/22 9 9,00 1,00 8,83
10 mai/22 11 8,67 0,98 10,00
11 jun/22 10 9,17 2,00 9,65
12 jul/22 12 9,83 1,98 11,17
13 ago/22 14 10,00 3,00 11,82
14 set/22 10 11,00 2,98 13,00
15 out/22 8 11,00 4,00 13,98
16 nov/22 13 10,83 3,95 15,00
17 dez/22 8 11,17 5,00 14,78
18 jan/23 10 10,83 4,94 16,17
19 fev/23 9 10,50 6,00 15,77
20 mar/23 12 9,67 5,92 16,50
21 abr/23 9 10,00 7,00 15,59 AD
22 mai/23 12 9,99 2,01
23 jun/23 12 10,08 1,92
24 jul/23 11 10,16 0,84
MAD: 1,59
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Fonte: O Autor
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