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Adequacédo dos Métodos de Previsédo as Especificidadtzs Demandas 25

RESUMO

O presente estudo teve como objetivo identificearédodo de previsdo mais adequado para a
demanda de cada um dos insumos criticos da emy¥eaa0s dados foram coletados de um
sistema integrado de gestdo ERP usado na empeesky, smitido um relatorio de consumo
mensal. Apés a montagem daitsample (amostras de teste e de validagéo), foram aplicados
diferentes métodos de previsdo de séries temparasda insumo no periodo referente a
amostra de teste, e calculados os erros para céaanaplicado a cada insumo no periodo
referente a amostra de validacdo. Esses erros fwoanparados, visando identificar o método
de previsdo com maior acuracia. Os resultados eqiatos indicaram que a adequacédo entre
tipo de demanda e método de previsdo sugeridaona & verificou, na pratica, em poucos
casos. Em 6 dos 11 insumos, o método sugeridote@aia ficou entre os piores, em termos
de desempenho; em 3 desses 6 casos, 0 métododsuferide fato, o pior dentre os 6
testados. Foi possivel concluir que ndo ha um paaliser seguido e que, independentemente
do tipo de demanda do insumo, ndo se deve aplicandelo sugerido na teoria, sem antes
certificar-se que ndo h&a outro modelo melhor. Qlidetestar varios métodos para observar
qual tera o melhor desempenho em cada caso.

Palavras-chave: Previsdo De Demanda. Séries Temporais. Planejamentontrole da
Producdo. Métodos Quantitativos.

ABSTRACT

The present study aimed to identify the most sletdbrecasting method for each of the
critical raw materials of XYZ Company. The data weaollected from an ERP integrated
management system used in the company from its htyonbnsumption report. After the
splitting the sample (test sample and validatioma), different methods of time series
forecast were applied to every raw material wittha test sample period and the errors for
each method applied to each raw material were leabal within the the validation sample
period. These errors were compared, in order tatiiyethe forecast method with greater
accuracy. The results indicated that the fit betwgge of demand and forecast method
suggested in theory did happen only in a few caBes.6 (out of 11) raw materials, the
method suggested by the theory was among the woest, in terms of performance; for 3 of
them, the suggested method was, in fact, the warging the 6 tested. It was possible to
conclude that there is no pattern to be followed thiat, regardless of the type of raw material
demand, it should not be applied the model propaséteory, without making sure that there
is no other better method. It is recommended tbdegeral methods to observe which will
have the best performance for each case.

Keywords: Demand Forecast. Time Series. Production Planaimdy Control. Quantitative
Methods.
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B. V. Aratijo, M. A. C. Bouzada 26

1 INTRODUCAO

A area de Planejamento, Programacao e Controleathu¢do (PPCP) de uma empresa
gerencia as atividades de producao (PIRES, 1985¢ando garantir que a fabricacéo de bens
e servicos, atraves de um planejamento eficiente rdoursos, atenda as demandas do
mercado. Essa area € responsavel por prever a dapgesenvolver um plano de producéo,
planejar a capacidade produtiva, planejar as naat@rimas e programar a producao no curto
prazo (RUSSOMANO, 1995), ou seja, envolve uma sdzielecisdes, objetivando definir o
gue, quanto e quando produzir, comprar e entregar.

Os sistemas de programacao da producédo sdo dadssi em dois grupos: sistemas
empurrados e sistemas puxados. No sistema emppagioducédo € iniciada a partir de uma
ordem de pedido do cliente, com prazos para entlegaroduto. Ja no sistema puxado, a
producéo é iniciada a partir da previsdo de demdodaiente, ndo sendo necessério efetuar
um pedido (HORNBURGset al., 2008), devendo existir, dentro do processo proauo
recurso necessario para atender a demanda, a prurgga.

Muitas vezes, ao programar a producdo, sdo reagdst quantidades de insumos,
baseadas em taxas de consumo definidas previapeatengenharia de produto. Ao efetuar
a gestao do estoque desses insumos, verificamrssegéncias entre 0 consumo previsto e o
consumo realizado; algumas devidas as incertezatadejamento da producdo, implicando
em um planejamento errbneo, com excesso de materraestoque ou falta deles. Se o valor
previsto for menor que o realizado, havera faltandgerial, se for maior, havera producao
desnecessaria e antecipada, gerando custo demipgade (FAVARETTO, 2012).

Este planejamento errbneo é ainda mais grave rsasnws criticos dos processos de
producdo das empresas: 0S que mais impactam nos clasorganizacao pelo seu excesso ou
no produto final, uma vez que a falta dos insumes g compdem pode causar perda de
possiveis vendas, bem como transtornos a sociebladmdustria grafica em particular, os
servicos de impressdo sob demanda possuem comapplirtaracteristica 0s pequenos
prazos de entrega. Além disso, geralmente ocoriea biragem de producdo, grande
versatilidade e inconstancia de conteudo. Diantesalesituacdo, e em funcdo das
caracteristicas de seus produtos finais, as gsafa@resentam diversos problemas de
planejamento de producdo, pois a rotina de trabplecisa estar intimamente ligada a
flexibilidade que esta tem de atender as exigérdnasclientes, ou seja, deve adaptar o seu

processo produtivo em conformidade com o produlzitalo pelo cliente. Os esforgos
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Adequacao dos Métodos de Previsdo as Especificidadizs Demandas 27

necessarios para atender aos requisitos prodwgstés diretamente relacionados ao grau de
complexidade do produto desejado.

Em uma empresa publica, essa situacéo é aindgppisrp planejamento precisa ser feito
com antecedéncia, considerando a burocracia doggsos licitatorios que demandam prazos
longos, dificultando a programacé&o da producéo sistema puxado.

Os processos de compra na Administracdo publidarasil sdo regulamentados pela Lei
Federal n® 8.666 e caracterizados pela sua rigiggevado controle burocratico, o que leva a
uma demora excessiva para realizacdo de qualqogaraoA referida lei prevé, em seu artigo
24, situacBes em que sdo permitidas compras enuggepor dispensa de licitagdo, porém
sdo casos muito especificos que, em sua maiogasenaplicam a industria em questdo. Ja o
artigo 15 dessa lei, inciso Il, prevé a possibdela@e processar as compras através do sistema
de registro de precos, regulamentado pelo Decfei®892, que € um instrumento utilizado
pelo Poder Publico para aquisicdo de bens e servicgos precos sdo registrados em uma
Ata, visando contratagbes futuras e de forma padeel conforme necessidade da
Administracdo. Ainda, com as areas de controlendocmidade, o ndo cumprimento de todas
as leis, regras e normas, pode levar a pesadasasmoibnetarias, sancdes legais e
regulamentares, além da perda de reputacao.

A empresa XYZ, pertencente a industria graficajm@a wempresa publica, localizada no
Rio de Janeiro, onde os principais produtos fodwecia sociedade sdo os impressos de
seguranca, tornando o qual o planejamento da pfiodaipda mais critico, devido a intensa
especificidade e personalizacédo dos produtos fofai®cidos e, principalmente, pelo fato de
ser uma instituicdo publica e depender de licitageque, geralmente, causa atrasos nas
aquisicoes, devido aos imprevistos advindos daraegiéblica, agravando o problema de
planejamento de insumos para a producao, tendo comsequéncia a falta de materiais e a
possivel paralisacdo dos processos produtivos.

Especialmente para insumos criticos, é necessétabaedecer a quantidade ideal de
matérias-primas em estoque, para evitar problemam @ excesso de insumos com baixo
giro, ou possiveis vendas perdidas por falta degiedorma a buscar o equilibrio entre a
demanda e a disponibilidade dos suprimentos.

Cada produto tem sua especificidade em termos meafo da demanda, podendo ser
mais estavel, mais sazonal (com diferentes padndes$ erratica, mais dependente de fatores
externos, etc. E, naturalmente, existem diverso®dné de previsdo de demanda, com
diferentes caracteristicas e potenciais adequaeSegspecificidades das demandas de

diferentes produtos.
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B. V. Aratijo, M. A. C. Bouzada 28

O objetivo, entdo, deste trabalho foi identificaabjo método de previsdo mais adequado
para a demanda de cada um dos insumos criticosngeega XYZ. Foram considerados
insumos criticos aqueles que causam maior impactiabricacdo dos produtos da segunda
maior area (ndo identificada por questbes de 3igllm empresa XYZ, em termos de
faturamento, no que se refere a produtos exclusomgrodutos fornecidos a sociedade para
identificar o cidaddo brasileiro perante as autates de outros paises. Esses insumos foram
identificados através do método de curva ABC, nal,qdos 95% de todos os insumos da
empresa classificados como A (80%) e B (15%), 17s&%eferem aos insumos da area
delimitada e, destes, 10,94% s&o os insumos &;jtsemdo 9,05% pertencentes a classe A.

Serdo testados diversos métodos de previsdo dendammas apenas 0s quantitativos
constituem a delimitacdo desta pesquisa e, desties,@apenas 0s de séries temporais, ficando
0s métodos causais de fora, por ter sido considdradével elencar, coletar dados e fazer
previsdo do comportamento futuro de possiveis satisavariacdo na demanda dos insumos
criticos estudados. O histérico de demanda dosnosiestudados englobou dados mensais
dos ultimos dez anos.

Como se trata de uma empresa publica (mas dotagardenalidade juridica de direito
privado, com patriménio préprio e autonomia adntiaité/a, ou seja, com producédo de bens
de consumo para a sociedade), este trabalho assunsieeravel relevancia pratica, ja que ha
um desperdicio muito grande de dinheiro publicojdiea um planejamento ineficiente dos
insumos para a producdo, onde 0s insumos critioogspondem a 63% dos gastos com
aquisicao.

Em contrapartida, a falta de materiais provocadesae producdo, causando atrasos na
entrega do produto final, tendo sido identificadasempresa estudada cerca de 400 paradas
por falta de insumos nos ultimos cinco anos, aptiosse diversas multas, equivalentes a
0,03% do valor do contrato, no caso de atrasol@ado valor do contrato, no caso de nao
entrega do produto. Além disso, essa situacao levde a uma possivel imagem negativa da
empresa.

Estes custos de excesso e de falta, aos quaitesa reos paragrafos anteriores, reforcam
a importancia de haver modelos de previsdo de d#smacurados nos sistemas integrados de
gestdo ERP, de forma geral.

A relevancia académica deste trabalho é reforcatiapmssibilidade de sugerir a outros
pesquisadores a adequabilidade de cada métodoedesgmr a cada perfil especifico de

demanda.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Métodos de previséo

Segundo Ballou (1995), existem cinco tipos de delaan

1. Demanda Permanente, quando o produto se apreseifivanth estavel com ciclo de
vida longa, ndo havendo grandes picos ou valesmgimo ao longo do periodo;

2. Demanda Sazonal, quando ha demanda em determipadoslos, possuindo ciclos
de vida muito curtos e sendo composta por um Upico de demanda. Para
Montgomery et. al. (1990), grande parte das séries temporais, pahoente na
indUstria, apresenta variacbes sazonais, ocorraquindo a série exibe uma
caracteristica periddica que se repete a caddervalos de tempo, exibindo uma
estrutura de autocorrelacédo que depende ndo sowahenmeervalo de tempo entre as
observagdes, mas também do periodo observado (JRAVE. al., 2010);

3. Demanda Irregular, quando a demanda se alteraalavigtores externos, implicando
em um comportamento erratico, combinando-se compdsnde ressuprimento muito
longos ou pouco flexiveis, alternando entre valpEa@s de demanda;

4. Demanda em declinio, quando ndo ha mais procurampoadeterminado produto e a
demanda diminui gradualmente, até a finalizacdestioque;

5. Demanda Derivada, quando a demanda por um detatmipeoduto deriva da
demanda de outro produto.

Levineet al. (2000, p. 630), explicam que existem dois tiposnd¢odos de previsdo para
determinacdo de dados futuros: qualitativo e qtaivd. Para os autores, os métodos de
previsao qualitativos “sdo importantes quando daukisricos ndo se encontram disponiveis
e sao altamente subjetivos e passiveis de avdlidgéontre eles, tem-se 0 método da relacéo
de fatores, a opinido de especialistas e a téEraighi.

Ja os métodos de previsao quantitativos fazem estados histéricos. Para os referidos
autores, “o objetivo é estudar acontecimentos dsgup para melhor entender a estrutura
basica dos dados e, a partir dai, fornecer os nmgiosssarios para se preverem ocorréncias
futuras”. Estes se subdividem em dois tipos: séaesais e séries temporais.

Para Mancuzo (2003), nos métodos causais “a dengmdan item ou um conjunto dos
itens € relacionada a uma ou mais variaveis ingema externas a empresa’, ou seja,

envolvem fatores adversos que se relacionam coamiavel prevista. Dentre esses métodos,
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B. V. Aratijo, M. A. C. Bouzada 30

encontram-se a analise de regressdo multipla, eelagein econométrica, a analise do
indicador principal e indices de difusédo e outrmides econémicos (LEVINE al., 2000).

Segundo Mancuso e Werner (2014), série temporana& sequéncia de observacoes
historicas sobre uma variavel de interesse, oy gejan conjunto de variaveis aleatorias
ordenadas em intervalos regulares de tempo. Ded@com Kerkanneast al. (2009), existem
pelo menos 70 diferentes técnicas para previs&enikes temporais, destacando-se: analise de
regressdo simples, médias moveis, decomposicasicgdasmodelos de Holt-Winters
(suavizacdo exponencial), métodos Bayesianos, medi Box-Jenkins (ARMA; ARIMA;
SARIMA), redes neurais, logica Fuzzy, dentre ou(@5SLLES et al.; 2010).

A selecdo do método correto para previsdo dosedlifes tipos de demanda depender4,
dentre outros fatores, do tipo de demanda. Por ghoemo tipo 1 (demanda permanente),
elencado por Ballou (1995) e indicado no iniciosdesecdo, um dos métodos de previsao que
pode ser usado é o modelo de suavizacdo exponsimjaks, devido a constancia que a série
temporal mantém sobre um nivel médio (MANCUZO, 2003

Ja os modelos de amortizacdo de dados sazonaify oométodo de Winters, séo
provavelmente os mais usados na pratica para peevde demandas sazonais (tipo 2)
(MONTGOMERY et. al., 1990), pois descrevem apropriadamente dadosrdardia onde se
verifica a ocorréncia de um componente de sazaddidalém de uma tendéncia linear
(MANCUZO, 2003). Segundo este autor, os modeloBde-Jenkins também podem ser
usados para esse tipo de demanda por se tratandbdam autorregressivos, ou seja, modelos
lineares que relacionam uma variavel dependente grupo de variaveis independentes.

Para Mancuzo (2003), uma das técnicas ideais patamanda do tipo 3 (demanda
irregular) seria o0 modelo de decomposicdo cladssiexjdo a tentativa de se isolar os
componentes de forma a serem tratados individuaémsando que o tratamento de residuos,
devido as flutuacdes irregulares, é feito “admiiigpie os efeitos sazonais e as variacdes ao
acaso possam ser reunidos aproximadamente em efaitsd.

Ja para a demanda do tipo 4 (demanda em declipialguer método de previsao gue seja
baseado no efeito de tendéncia pode ser usado, cammdelo de Holt, que emprega duas
constantes de suavizacao, fazendo uma estimativdvdbe da inclinacdo da série temporal
(MANCUZO, 2003).

Por fim, para a demanda do tipo 5 (demanda deryada&scolha de um método de

previsao dependera do tipo de demanda do produntcigal.
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2.2 Métodos de séries temporais

2.2.1 Modelos de Holt-Winters

Nos modelos de Holt-Winters, os dados de demandaupm ocorréncia de tendéncia
linear, além de uma componente de sazonalidadeLPGRINI; FLOGIATTO, 2000). E um
método que trata séries temporais, cujas cardatasspredominantes sdo a tendéncia e a
sazonalidade (CORRAR; THEOPHIL&ud FAGUNDES et al., 2013). Para Verissimet
al. (2012), é um dos métodos mais utilizados paraigie de curto prazo da demanda,
devido a sua simplicidade, baixo custo de operdy@acuracia e capacidade de ajustamento
automatico e rapido a mudancas na série em andliseaseado em trés equacbes de
suavizagao: nivel, tendéncia e sazonalidade e,ndepdo da sazonalidade, pode ser
modelado de forma multiplicativa ou aditiva (BARROBENEZES, 2012), ou seja, caso a
amplitude da variacdo sazonal se mantenha constiintee que o modelo é aditivo; caso
aumente ou diminua com o tempo proporcionalmentei\aa da série, diz-se que o modelo é
multiplicativo (VERISSIMOet al., 2012).

2.2.2 Modelos de Box-Jenkins

Os modelos de Box-Jenkins sdo modelos matematieosgeagificam o comportamento da
correlacéo entre os valores da série temporainadé realizar previsdes futuras com base
nesse comportamento (WERNER; RIBEIRO, 2003). Parautores, esses modelos partem
do principio de que cada valor da série pode galicexlo por valores anteriores, a partir da
correlacéo temporal que h& entre os valores da. séri

Fava (2000) explica que os modelos de Box-Jenlessltam da combinacdo de trés
componentes: componente autorregressivo (AR), caerge integracao ou diferenciacéo (1)
e componente de médias moveis (MA). Segundo edse, auma série pode ser modelada
pelos trés componentes ou uma combinacdo de dis, desultando em varios modelos,
como os modelos estacionarios (ARMA), modelos reiaesonarios (ARIMA) e modelos
sazonais (SARIMA).
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2.2.2.1 Modelos estacionéarios

Para Werner e Ribeiro (2003), “modelos estacios&&no aqueles que assumem que O
processo esta em equilibrio”, ou seja, suas vasado apresentam tendéncias e sao estaveis
ao longo do tempo. Ainda segundo os autores, une estacionaria visa reproduzir valores
de uma variavel de interesse a partir dos procesgosregressivos (AR), de médias méveis

(MA) ou uma combinacédo de ambos (ARMA).

2.2.2.2 Modelos nao estacionarios

Para Werner e Ribeiro (2003), se a série apresergdia e variancia dependentes do
tempo, significa que ela ndo é estacionaria, iraptio na inclinacdo dos dados que néao
permanecem ao redor de uma linha horizontal, eanagéo dos dados que ndo permanecem
constantes sobre o tempo, ou seja, as flutuacdesudm ou aumentam com o passar do

tempo, no qual indica a alteracdo da variancia.

2.2.2.3 Modelos sazonais

Segundo Ramsert. al. (2015), o modelo SARIMA ¢é um processo sazonal
autorregressivo integrado de média moével de ordpm,q) * (P,D,Q)S, onde “d” é a
diferenciacéo e “D” € o grau de diferenciacdo sakende acordo com Werner e Ribeiro

(2003).

2.2.3 Decomposicao Classica

Segundo Sennat. al. (2015), o método de decomposi¢cdo classica analisaéries
disponiveis, a fim de identificar os componenteistertes e sua natureza. Bouzada (2012)
explica que esse método € usado quando ha um cameoito irregular das grandezas ao
longo do tempo, objetivando entender esse comperteondecompondo-o. De acordo com o
autor, essa irregularidade € resultado de divecsmsponentes, como a sazonalidade, a
tendéncia, o ciclo e componentes aleatérios.

Ainda segundo o autor, a sazonalidade explica gpooiamento ciclico das grandezas,
que, por sua vez, apresentam uma tendéncia de damanto em relacdo a variavel tempo,

podendo ser maior ou menor, a medida que passapmidD ciclo se manifesta na forma de
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flutuacbes semelhantes a ondas em torno das teasiéportanto, mesmo se a grandeza néo
revelar sazonalidade nem tendéncia, quando obseevada variagdo em relagdo ao tempo,
ela ainda pode apresentar um comportamento cicdooaleatério, podendo ser visualizado,
entendido e decomposto. Além disso, podem exidtitudcoes residuais oriundas de

componentes aleatorios.

2.3 Erros de previséo

Doyle e Fenwich (1976) argumentam que, quanto mé&wor o investimento no
desenvolvimento e teste de um modelo de previsamrreerd sua acuracia e confiabilidade.
Para Pegels (1990), a acuracia é um fator impertaatselecdo de um método de previséo,
porém o custo de oportunidade de erros de preeisicomplexidade do método usado para
prever demandas é o que determina a escolha dalanddi acuracia a ser utilizada para
avaliagdo do método de previséo.

Segundo Pacheco e Silva (2003), existem varios tigamedidas de erro de previsao que
podem mensurar os desvios entre os valores previgte os valores observados; Xonde
Xié o valor da observacao no instante i'€€Xo valor previsto para o instante i. O Quadro 1 a

seguir apresenta um resumo dos principais erras&aclos na literatura.

Quadro 1 —Erros de previsdo de demanda

ERROS CARACTERISTICAS AUTORES
MAD Diferenca entre o real e o previsto CARVALHO(2)
MSE C’Zompgrado a variancia. Unidade de medida ANDRADE et al. (2012)
€ avaliada, elevando-se ao quadrado
Mostra a dimenséo real do erro, pela raiz
RMSE quadrada do MSE MOURA et al. (2010)
o WANKE E JULIANELI (2006)
MPE Avalia vieses MORO et al, (2015)
GOODWIN E LAWTON (1999)
MAPE Relaciona o tamanho do erro a observaggo EAVES (2002)
proporcionalmente real GADNER (1990)
CARVALHO (2012)
MJAPE Considera a me_dlana, descartando valorg ARMSTRONG E COLLOPY (1992)
erros altos e baixos
U-THEIL g:i/gillnaalo ajustamento da série prevista a SANTOS FILHOet al. (2011)
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2.4. Previsao de demanda no PCP

O planejamento e controle da producdo (PCP) temocama de suas principais
ferramentas de apoio a decisdo os modelos de @oedis demanda. Segundo Cavalheiro
(2003), a previsao tem a funcdo de fornecer infgdes sobre a demanda futura dos
produtos, para que a producédo possa ser plane@adaantecedéncia, permitindo que os
recursos produtivos estejam disponiveis na quatgidano momento certo.

Para Maieet al. (2010), frequentes oscilacbes de demanda fazepresissdo de materiais
um desafio para a logistica de suprimentos, sersia 0omo um ponto critico e de extrema
importancia para a empresa. Segundo os autoresyasde previsdes resultam em falta de
componentes utilizados na linha de producédo e atra® planejamento de producdo da
empresa, com consequente atraso na entrega dotgmalliente final, bem como em um
excesso de componentes estocados que ndo foranmdahkaina pela fabrica, descapitalizando
a empresa pela compra antecipada destes compomediésultando seu armazenamento,
gerando custos de manutencéo e de aluguéis deitdspos

Cavalheiro (2003), em sua pesquisa sobre métodpsesesdo de demanda, propds um
método para gerar dados de previsdo, o qual fadaai no planejamento da producgéo de
médio a curto prazo, de trés empresas do ramorgiiciee Seu modelo foi baseado na analise
de séries temporais de um total de 25 produtosigogrde produtos dessas empresas que,
apos analisar a sazonalidade das séries, resmtaumemodelo matematico de facil e rapida
operacionalizacéo, o que pdde estimular a suaag@licpor parte do pessoal responsavel pela
previsédo e planejamento da empresa.

Ja Figueiredo (2008) realizou um estudo de preuisidemanda, com foco no PCP, em
uma empresa da regido de Joinville (SC), no qualhicobservados dados histéricos de dez
itens de maior expressividade da empresa, por umodoe de oito anos. Foi aplicada a
metodologia de Box-Jenkins para previsao das stmmegorais, combinada com a técnica de
redes neurais de funcdes de bases radiais, congdedih acuracia, por meio da raiz do erro
quadratico médio (RMSE). O autor concluiu que aogh@bgia baseada em Redes Neurais
apresentou o menor valor do RMSE, sendo class#icaino o método de maior acuracia
para previsdo das seéries temporais no referidaltrab A empresa estudada nesse caso,
objetivava adotar uma nova politica para o PCP, aamplementagcédo de novas diretrizes de
gerenciamento. Diante disso, os resultados obtidosstudo puderam auxiliar a empresa na

tomada de novas decisfes e na busca desta notregpddi planejamento da producéo.
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Maia et al. (2010) constataram em sua pesquisa sobre a agé&wzdo processo de
programacao de insumos de uma empresa fabricantgudeamentos, a existéncia de uma
diferenca na quantidade de componentes compradoslagdo a quantidade de componentes
demandados pela fabrica, prejudicando a acuracielgaecentual de acerto da programacao,
0 que implicou na falta ou excesso de materiaissar@do atrasos na entrega do produto ao
cliente, ou aumento do custo de oportunidade, ocadb pela perda de novas vendas por
falta de materiais e, em outros casos, falta deses para compra de alguns insumos, devido
a compras em excesso de outros insumos que néwo femandados pela fabrica.

Finalmente, Fornet al. (2013) realizaram uma pesquisa com 23 empresasobjgtivo
diagnosticar o processo de previsdo de demandagrdasles empresas do Brasil. Foram
analisadas cinco dimensdes, dentre elas, os egrpeedisdo. Os autores concluiram que 73%
das empresas tém problemas com excesso ou faitetdeiais, devido a erros de previséo,
como por exemplo, problemas de caixa e atrasos nti@ga do produto ao cliente,
evidenciando o impacto na producédo, e em 50% dpsesas ocorrem paralisacdes das linhas

de producéo, devido a erros de previsao de majgniass.

3 METODOLOGIA

Esta pesquisa foi realizada na empresa que utifzasumos criticos estudados para a
fabricacdo de seus produtos, no qual ocorrem dslggnas de planejamento da producéo,
como a falta e a sobra de insumos, sendo utilizpdos a investigacdo os relatorios e os
registros de dados efetuados pela empresa.

Para a realizacdo da pesquisa, a populacdo fotittéda pelos dados de consumo dos
insumos criticos mencionados na Introducéo, acdagtempo, ou seja, ao longo do tempo
de vida do insumo.

A amostra compreendeu os dados de consumo dosasatriticos, no periodo de janeiro
de 2006 a setembro de 2016.

A base de dados foi composta por dados secundédletados de um sistema integrado
de gestdo ERP usado na empresa XYZ. Foi emitidoelatorio de consumo mensal de cada
insumo através do referido sistema, no qual os Slg#gvados serdo organizados em uma
planilha.

O tratamento dos dados foi dividido em duas etapgwimeira etapa do tratamento de

dados teve por finalidade aplicar cada método eeigio a cada insumo.
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De modo aevitar o overfiting (sobreajuste a um conjunto especifico de dados, seas
possibilidade de generalizagdo do ajyspgrte da amostra dos dados coletados foi usada pa
aplicar e parametrizar os modelos, e a outra gartesada para validacdo de cada modelo
(Split Sample).

Cada modelo de previsdo foi aplicado a cada um idgsmos criticos, no periodo
referente a amostra de teste.

As previsdes por meio dos modelos de Holt-Wintendtiplicativo e aditivo e de
Decomposicdo Classica foram efetuadas com o auwkdlid1S-Excel, usando o recurso do
“Solver” para determinar os parametros nos modadoblolt-Winters. Para esses modelos, a
inicializacdo dos parametros foi feita conformeesidp por Bertolo (2009), exceto nos casos
de zero no periodo inicial da série do modelo milidtativo, sendo necessario utilizar os
indices sazonais iguais a 1, para que ndo ocomesses de divisado por zero.

Na Decomposicao Classica, em particular, a estimatd ciclo futuro foi obtida pela
média dos seis Ultimos valores historicos apredesta

Para os modelos de Box-Jenkins (ARMA; ARIMA; SARIMAs previsdes foram feitas
com a ajuda do software Eviews9 SV, utilizando aowé objetivo de identificagcdo do
melhor modelo, e tentando minimizar o critério mw@imacao Akaike (BERTOLO, 2009).

Na segunda etapa do tratamento dos dados, foramladds os erros para cada método
aplicado a cada insumo no periodo referente a aandstvalidacdo. Em seguida, os métodos
foram comparados em relacdo ao erro proporcionaldoppevisdo na amostra de validacao.

Mas, considerando o fato de alguns erros (como KA o MAAPE) ndo poderem ser
calculados quando ha zeros na série, os periodos pero de valor real foram
desconsiderados para fins de calculo de todogos. er

Nos modelos de Holt-Winters, a parametrizacaodivaftentando minimizar cada um dos
7 erros (da tabela 1 anterior) para cada insumtdio-diferentemente do que aconteceu com
0s outros modelos, foram geradas 7 previsdes disgara cada insumo. Em alguns casos,
foi necessério alterar as restricdes ao utilizarcorso “Solver” pois, se 0s parametros fossem
0 ou 1, poderia implicar em erros nos calculosetoss.

Em casos particulares, algum método que néo tadbacensiderado, nem testado pode
ter um melhor desempenho para algum insumo. Essiga¢fo foi minimizada com a
utilizagdo dos métodos mais consagrados, que oativenelhores resultados em pesquisas
anteriores.

O mesmo pode ocorrer com 0s erros; nao obstam® t€do utilizados os principais, que

obtiveram resultados mais acurados em outras EEsjuyode acontecer de algum erro nao

Rev. FSA, Teresina, v. 14, n. 6, artp224-48, nov./dez. 2017 wwwé.fsanet.cafreista 88



Adequacéo dos Métodos de Previsdo as Especificidadiss Demandas 37

contemplado nesta pesquisa ser o mais adequadalgfma o método 6timo para algum
insumo.

Por se tratar apenas de uma amostra dos dadosem@sentatividade também pode
consistir em uma limitacdo desta pesquisa, umaqez nada garante que o futuro da
demanda vai se comportar como o passado da mesma.

Outra limitacdo da pesquisa refere-se a arbitradedha identificagdo do tipo de demanda
de cada insumo, contando, apenas, com a subjeteviiesta pesquisadora.

Naturalmente, como este trabalho consiste no estadam caso Unico, ndo se pretende

generalizar os achados e conclusdes apresentados.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O grafico 1 a seguir mostra a demanda do insumO@D@o periodo da amostra de
teste, ou seja, de marco/06 a junho/14, no qualodstra uma demanda permanente, por

apresentar um ciclo de vida longo, sem grandesaafies, a menos de algumas excecoes.

Grafico 1 — Demanda do insumo 300009
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Ao projetar as previsdbes no periodo da amostra alelacdo, de julho/l14 a
setembro/16, por cada um dos 6 modelos considerexba pesquisa, obteve-se o resultado a
seguir, apresentado pelo Quadre ® Grafico 2.
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Quadro 2 —Consumo real e previsdes do insumo 300009

300009 PREVISAO

Més REAL DC HWM HWA ARMA | ARIMA  [SARIMA

jul/14 35.651 15.325 15.855 376.871 14.115 14.115 16.437
ago/14 43.145 1.926 8.879| - 481.863 11.083 11.083 8.445
set/14 2.650 2.025 23.793)  1.907.064 12.885 12.885 14.168
out/14 44.325 7.872 8.842 - 238.099 12.241 12.241 10.310
nov/14 498 19.278 25.448 - 221.199 12.620 12.620 10.975
dez/14 0 7.055 14.669 - 291.567 12.484 12.484 11.586
jan/15 0 28.081 7.646] - 257.396 12.563 12.563 12.267
fev/15 21.400 23.316 8.086] - 175751 12.534 12.534 11.119
mar/15 47.258 8.788 14.615  1.428.284 12.551 12.551 12.104
abr/15 0 11.384 35.241] -  77.216 12.545 12.545 12.892
mai/15 0 3.154 10.611] -  65.474 12.548 12.548 12.755
jun/15 13.770 0 6.860 8.263) 12.547 12.547 10.866
jul/15 0 14.966 37.613 90.549] 12.548 12.548 12.677
ago/15 21.628 1.881 3.251 128.108 12.548 12.548 11.981
set/15 38.067 1.978 13.974 140.135 12.548 12.548 12.413
out/15 18.720 7.687 3.397 363.351] 12.548 12.548 12.246
nov/15 0 18.822 12.632 168.712] 12.548 12.548 12.349
dez/15 6.193 6.888 9.779 173.083 12.548 12.548 12.308
jan/16 0 27.415 4.226 173.047 12.548 12.548 12.333
fev/16 23.978 22.762 1.645 166.581] 12.548 12.548 12.323
mar/16 29.307] 8.578 9.923( -1.942.81§ 12.548 12.548 12.329
abr/16 23.682 11.112 20.300 128.141] 12.548 12.548 12.327
mai/16 42.876 3.078 23.098 121.938 12.548 12.548 12.328
jun/16 600 0 18.034  1.410.454 12.548 12.548 12.327
jul/16 22.480 14.607 13.771 58.988] 12.548 12.548 12.328
ago/16 0 1.836 13.892 99.295 12.548 12.548 12.328
set/16 34.145 1.930 8.059| - 454.852 12.548 12.548 12.328
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Gréfico 2 —Consumo real e previsées do insumo 300009
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A previsdo pelo método de Holt-Winters aditivo fetirada deste grafico para melhor
visualizacdo das outras previsdes, em virtude ditmas altos encontrados por esse método.

Foram calculados os erros de cada método, conforgweadro 3 a sequir.

Quadro 3 —Erros dos métodos de previsao aplicados ao inQ09009

300009
ERRO
MODELO
MAD MSE RMSE MPE | MAPE | MdAPE  U-theil
Decomposicdo
classica 18.638 555.526.49¢ 23.570, 2,59 2,40 0,29 0,58

Holt-winters aditivo | 43.946| 320.827.426.68p 1.050.621 12,70, 1.037,23 0,48| 1.868.220,67

Holt-winters

multiplicativo 16.256 727.753.96¢ 26.977) 9,93 3,79 0,44 15.128,97
Arma 15.312 307.077.354 17.524f 3,01 3,16 0,53 0,61
Arima 15.312 307.077.354 17.524f 3,01 3,16 0,53 0,61
Sarima 15.540 318.032.387 17.833] 2,86 2,98 0,52 0,63
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Os métodos foram comparados em relacdo ao errconmiopado pela previsdo na
amostra de validacdo. Entretanto, para determinar método obteve melhor desempenho,
considerando todos os erros, a média ndo pbédesseiaupois 0s erros tém unidades de
medida diferentes (alguns, na propria unidade dmdgza a ser prevista;, outros sao
apresentados em termos percentuais).

Optou-se, portanto, por normalizar os erros argasattular a média entre eles, conforme
tabela 4 a seguir; ou seja, foi calculada a digtéhe cada um dos valores da tabela 3 anterior,
em desvios-padrdo, para a média daquele erro,davasdo todos os métodos. Desta forma,
no Quadro 4 a seguir, 0s erros normalizados esthis tha mesma unidade e sua média pode

ser calculada.

Quadro 4 —Erros normalizados

300009
ERRO NORMALIZADO
MODELO | Média dos erros
MAD | MSE | RMSE | MPE| MAPE | MdAPE U-theil
normalizados

Decomposicao
classica -0,21 -0,45 -0,44| -0,76| -0,45 -2,09 -0,45 -0,69
Holt-winters aditivo 2,22 2,24 2,24| 1,73 2,24 0,19 2,24 1,87
Holt-winters
multiplicativo -0,44 -0,44 -0,43| 1,05 -0,45 -0,25 -0,43 -0,20
Arma -0,53 -0,45 -0,46| -0,66| -0,45 0,76 -0,45 -0,32
Arima -0,53| -0,45 -0,46| -0,66| -0,45 0,76 -0,45 -0,32
Sarima -0,51 -0,45 -0,45| -0,70| -0,45 0,63 -0,45 -0,34

Foi identificado que, para o insumo 300009, o metqake errou menos e, portanto, o que
pode ser indicado como mais adequado para rea&grevisdes para esse insumo, foi a
Decomposicéo Classica.

Esse procedimento atende o objetivo da pesquisatifidar qual o método de previsao
mais adequado para a demanda de cada um dos instititas da empresa XYZ), no que se
refere ao insumo 300009.

Segundo Mancuzo (2003), para esse tipo de demaedagnente), o melhor método de
previsdo seria a suavizagdo exponencial simpless@dratar de série sem tendéncia e sem

sazonalidade. Entretanto, foi verificado neste eengue o melhor método para uma
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demanda permanente seria 0 método de Decompod@ssida, usada quando h4 tendéncia e
sazonalidade na série.

Nesta pesquisa, a suavizacdo exponencial simptegondestada, mas sim os modelos
Holt-Winters, considerados aperfeicoamentos daizag&o exponencial simples. Mas eles
tiveram os dois piores desempenhos na previsaerdarttla deste insumo.

Essa metodologia foi replicada para todos os lanes criticos considerados nessa

pesquisa. Abaixo, o Quadro 5 mostra uma sumarizdégamalise dos resultados:

Quadro 5 —Sumarizagdo da analise dos resultados

_ Método(s) mais Ranking desse(s) i _
Tipo de i Método mais adequado
Insumo adequado(s) segundo g método(s) nesta )
demanda ) ) segundo esta pesquisa
teoria pesquisa

Suavizacgdo exponencial _ o
300009 Permanente ] ] 6 Decomposicéo classica
simples / Holt-Winters

Suavizacgdo exponencial

300061 Permanente ] ] 6 Box-Jenkins
simples / Holt-Winters
Holt-Winters 3 ) .
300397 Sazonal : Decomposicao classica
Box-Jenkins 2
300402 Irregular Decomposicao classica 4 Box-Jenkin
Holt-Winters 2 ) .
300403 Sazonal : Decomposicao classica
Box-Jenkins 3
300445 Irregular Decomposicao classica 6 Box-Jenkin
300460 Irregular Decomposicao classica 4 Box-Jenkin
366169 Irregular Decomposicao classica 4 ARMA
366182 Irregular Decomposicao classica 1 Decomaositassica
Holt-Winters 2
366184 Sazonal ARMA
Box-Jenkins 1
Holt-Winters 1
366194 Sazonal Holt-Winters
Box-Jenkins 3

Como pode ser observado, apenas no caso dos ®4lltisumos a adequacao entre tipo
de demanda e método de previsdo — sugerida na tesa verificou na pratica. Em 6 dos 11
insumos, 0 método sugerido pela teoria ficou epgrpiores, em termos de desempenho; em 3
desses 6 casos, o0 método sugerido foi, de fatior alentre os 6 testados.

A Ultima coluna do quadro anterior atende ao olagjetia pesquisa. Conforme pode ser

observado, os modelos de Box-Jenkins (incluindoRMA) foram identificados como os
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mais adequados na maioria dos casos. Os modeldsld@/inters foram os mais adequados
somente em um caso.

Podemos perceber que a teoria se confirmou em paasws, 0 que sugere que nao ha
um padréo a ser seguido. Independentemente dadéipdemanda do insumo, ndo se deve
aplicar o modelo sugerido na teoria para tal tgem antes certificar-se que ndo ha outro
modelo melhor. O ideal é testar varios métodos pbsarvar qual tera o melhor desempenho
em cada.

Ao longo do tratamento dos dados, pode ser obseraadagnitude dos erros que, em
alguns casos, apresentaram valores elevados. dzs$a falta de capacidade preditiva dos
modelos testados deve-se a dificuldade de pregjsdndo ha muitos zeros na série, como

ocorrido com a maioria dos insumos trabalhadosarpesstquisa.

5.CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desta pesquisa foi identificar qual dedé de previsdo mais adequado para a
demanda de cada um dos insumos criticos da emy¥aaPara tal, foram aplicados alguns
métodos de séries temporais de previsdo de denwmrgda@a insumo critico da empresa,
mensurado seus erros de previsdo e comparadosuitades obtidos.

Vale ressaltar a importancia de dividir a amostra subamostras para testar e
parametrizar o modelo em um conjunto de dados ida+ld em outro $olit sample), como
foi feito nesta pesquisa. Esse procedimento evdaboeajuste do modelo a um conjunto de
dados especificosoerfitting), sem capacidade de generaliza-lo para dadosofutde
demanda.

Devido as limitacdes dos recursos técnicos e figiaog na esfera publica, degradando a
qualidade dos gastos publicos, o uso compartilpaths 6rgéos publicos do modelo proposto
poderd viabilizar a melhoria de gestéo, ja quersguétodos de previsao tém a capacidade
de prever a demanda futura por longos periodogjitiedo um planejamento mais eficiente
dos recursos, ou seja, comprando insumos com qudalicha quantidade certa, € no momento
certo, com 0 menor prec¢o possivel, reduzindo axjass 0ciosos e gerando economia para a
administracéo publica.

Além disso, essa capacidade de previsdo para lopgdedos podera facilitar o
planejamento da producdo pelo sistema puxadozaridio o sistema de Registro de Preco,

uma vez que, ao identificar as necessidades domoscom antecedéncia, havera o recurso
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necessario para atender a demanda da pronta ertegera paradas de producao por falta
de material.

Outra questdo tratada que sera beneficiada com dellm@roposto sdo as compras
emergenciais que seriam evitadas, uma vez queav@sédmais necessidade de conduzir uma
aquisicao por dispensa de licitacao, devido aogpanento feito com antecedéncia.

Quanto ao excesso de zeros na série, 0 que ocque @& métodos de previsdo de séries
temporais ndo “entendem” esses zeros e nao coasides motivos pelos quais em
determinados periodos ndo houve consumo. Essesdosét@apenas observam o
comportamento da variavel ao longo tempo, seguipadrdes temporais, e projetam 0s
valores para um determinado periodo a frente,capdio esses padrbes. Mas essas auséncias
de consumo nao ocorrem segundo padrdes tempomaigeros ndo acontecem a cada 5
periodos ou nos meses de margo e novembro, pompéxem

A explicacéo para a ocorréncia de periodos senucumg, na verdade, bem diferente. O
fato de a pesquisa envolver uma empresa publica, dgpende de licitacdes para fazer
aquisicdes dos insumos, pode ser um dos fatoresaqiebuem para a ocorréncia de muitos
zeros nas séries pois, como em alguns casos haddemara na finalizacdo do processo
licitatério, podem ocorrer rupturas do estoque.

Em alguns casos, é preciso aguardar em torno deanone meio o desfecho dos
procedimentos licitatorios, fugindo totalmente donograma planejado para atender entre
seis e oito meses, seja por burocracia interna, sm®] falta de tomada de decisdes, seja por
fracasso da licitacdo, seja por reclamacdes darlteis que demandam o retorno do processo
a area de planejamento e/ou engenharia para repeciicacdes, dentre outros problemas
que, mesmo com as inumeras cobrancas da areandgapi@nto, ndo se resolvem a tempo de
nao zerar o estoque.

Esse comportamento foge do padrao temporal, hawendas por tras disso. Assim, para
esse tipo de previsdo, o ideal seriam os métodasaisa utilizados quando a demanda de um
item é relacionada a outras variaveis, tanto iaercomo externas a empresa, como, por
exemplo, para prever a demanda de ligacdes em entsakcde atendimento de servigos
telefénicos em funcéo, dentre outros, da chegadania telefénica na residéncia do cliente e
do seu vencimento, como fizeram Bouzada e Salib§9qR

Os autores usaram a Regressdo Mdltipla que, seduatsachnick e Fidell (1996) € uma
técnica causal que possibilita a avaliacdo do imamento de uma variavel dependente com

diversas variaveis independentes.
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Para pesquisas futuras, sugere-se, entdo, utifizadétodos causais para prever a
demanda desses ou outros insumos da empresa XYiZidecando que a demanda pelos
insumos da empresa em questao € influenciada ypersds fatores externos, como a cotacao
do ddlar, pois alguns insumos séo importados enalguodutos finais sédo exportados, e a
ocorréncia de licitagbes demoradas, como ja exgtanateriormente. A cotacdo do ddlar e a
ocorréncia de licitacdbes demoradas poderiam seatagseomo variaveis explicativas para
prever a demanda dos insumos em um modelo caogsab, @ Regressao Mdltipla.

Outra sugestdo para estudos futuros seria repdisi@ pesquisa com outros métodos
quantitativos de séries temporais ndo contemplado$ seja nessa empresa ou em outro
orgao publico, ja que Kerkanneh al. (2009) alegaram existir pelo menos 70 técnicas de
previsdo de demanda diferentes. Aléem disso, es@gusa pode ser replicada com 0s mesmos
meétodos, ou outros julgados convenientes, porénmdosautros erros de previsdo nao
contemplados aqui, como por exemplo, Mean Absolute Scaled Error (MASE)
(HYNDMAN, 2006), usado para mensurar o desemperhibtettis com demanda intermitente
e o Tracking Sgnal (TS), que utiliza um sinal de adverténcia que d#a undicacdo da
acuréacia da previsdo (CORREA; GIANESI; CAON, 2009).

Além disso, podem ser realizados estudos integraagl@revisdes de demanda da
empresa em questdo com as previsdes de seusgliebgetivando criar melhorias na gestéo
da cadeia de suprimentos.

Podem ser usados, também, os métodos qualitatvqeevisdo de demanda, para os
itens em que os dados historicos ndo se encontrdisponiveis, ou meétodos mistos,
qualitativos e quantitativos, como conversas copedalistas, ja que alguns insumos nao

apresentam padrdes claros de comportamento.
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" Para os dois modelos Holt-Winters, em que foraloutadas 7 previsdes diferentes para cada insusno, o
valores apresentados na tabela e grafico corresppadnédia das 7 previsdes.
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