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COMPONENTES DO SISTEMA DE PREVISAO
3.1 Técnicas Quantitativas de Previsao

Existem dezenas de técnicas de previsdo, mas elas podem ser divididas em qualitativas e
quantitativas. As técnicas quantitativas podem ser classificadas em duas categorias: as
Séries Temporais e 0s Modelos Causais. A principal diferenca esta nas premissas dos
modelos: os modelos causais procuram relagcfes do tipo “causa e efeito” para explicar o
comportamento da varidvel. J& as Séries Temporais se baseiam na hip6tese de que o
futuro sera uma continuacdo ou repeticdo do passado.

3.1.1 Séries Temporais

As Seéries Temporais ao contrario dos modelos causais tratam a previsdo como uma
caixa preta ndo considerando fatores externos, mas somente o padrdo existente nos
dados historicos.

3.1.1.1 Decomposicéo

Os métodos de suavizamento ndo se preocupam em dividir os diferentes componentes
dos dados, isolando cada um deles. Ja os modelos de decomposi¢do procuram aumentar
a acuracia e o entendimento da demanda através da identificacdo e separacdo de cada
componente da demanda. Os trés principais componentes sdo: tendéncia, sazonalidade e
ciclicidade, além da aleatoriedade.

A sazonalidade existe quando ocorrem flutuagdes na demanda, de acordo com um
padrdo relativamente constante de periodo para periodo, apresentando picos e vales de
demanda sempre nos mesmos periodos. Veja a Figura 6.
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Figura 6 - Padrdo de Demanda Sazonal
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A diferenca entre ciclicidade e sazonalidade é que esta Ultima se repete em periodos
relativamente constantes (ano, més, semana, etc) enquanto a ciclicidade tem duragoes
mais longas que variam de ciclo a ciclo e estd em geral ligada a ciclos econémicos. Veja
a Figura 7.
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Figura 7 - Padré@o de Demanda Ciclica

A tendéncia esta presente quando existem aumentos ou decréscimos consecutivos na
demanda. Isso ocorre em geral quando um mercado esta em expansdo, um produto é
lancado, esta substituindo outro ou quando uma empresa esta conquistando participacao
de mercado e nos casos inversos. Veja a Figura 8.
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Figura 8 - Padrdo de Demanda com Tendéncia

Existem vérias abordagens para a decomposi¢cdo, 0 conceito basico de separacdo dos
componentes é empirico e consiste em:

* Primeiro remover a sazonalidade;
* Depois a tendéncia;

« E finalmente o ciclo.
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Na literatura sdo descritas duas classes de modelos de decomposi¢do: uma aditiva, na
qual os componentes sdo somados e outra multiplicativa, em que eles séo multiplicados.
Veja a Equagid[ (L) - Modelo de Decomposicio Aditivo e a Equagao[(d) - Modelo de
Decomposi¢ao Multiplicativo, onde:

* X; € ademanda, no instante t;

I € 0 componente de sazonalidade, no instante t;

T é 0 componente de tendéncia, no instante t;

C. é o componente de ciclicidade, no instante t; e,

E; é o componente de aleatoriedade, no instante t.

X, =1 +T,+C +E, 1)
X, =1, *T,*C, *E, )

Pontos Fortes

» A ldgica de dividir os dados em tendéncia, ciclicidade, sazonalidade e aleatoriedade
tem um grande apelo intuitivo, o que facilita sua validagdo e entendimento junto aos
usuarios.

Pontos Fracos
» O componente ciclica é de dificil determinacdo e previséo.

Veja a Tabela 3 para uma analise comparativa dos métodos de previsdo de séries
temporais abordados no trabalho.

3.1.1.2 Box-Jenkins

A abordagem de Box-Jenkins € indicada para previsfes de curto prazo (diaria, semanal
ou mensal, até alguns meses) apresentando bons resultados de acuracia. Apesar disso ela
¢ uma das menos usadas na pratica, pois sua complexidade desencoraja 0s
administradores e em alguns casos requer um histérico muito grande.

Box-Jenkins € na verdade é um procedimento de escolha e ajuste de séries temporais.
Sua maior vantagem € a versatilidade, ele pode ser utilizado com uma ampla variedade
de séries. Isso possibilita a sua utilizacdo numa infinidade de tipos de demanda.
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A seguir esta a descricdo feita por MAKRIDAKIS et al.(1983) desse método. Veja a
Figura 9 que detalha o método.

Assumir as classes gerais
de modelos

Fase |

Identificacéo

> Identificarc_J modelo
tentativo

Estimar os parametros do

modelo tentativo

Estimativa e

Teste
N O modelo
r tentativo é
adequado?
!
1S
Fase 111
Aplicacéo

Use o0 modelo

Figura 9 - Esquema da Abordagem do Modelo de Box-Jenkins, transcrita de
MAKRIDAKIS et al. (1983)

FASE | - IDENTIFICACAO

Antes de apresentar o0 método de Box-Jenkins em si, é preciso entender alguns
fundamentos das séries temporais. As series temporais importantes para o estydo do
método de Box-Jenkins sdo as Autoregressivas (AR), as de Média Mdvel— (MA),
Integradas (I) e a combinacédo delas (ARIMA).

1 »A notagéio Média Mével no estudo de séries temporais ndo deve ser confundida com as médias méveis
dos modelos de suavizamento” (MAKRIDAKIS , 1983, p.357).
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As séries Autoregressivas (AR) sdo aquelas em que o valor da varidvel estudada é uma
regressao dessa mesma variavel em periodos passados. Veja a Equagéo - Equacéo de
Autorregresssao onde :

* Y;éovalor davariavel no periodo i;
e a, by, by, ..., by séo os coeficientes de autoregresséo para cada periodo; e,
* eéoerro.
Y, =a+b *Y, +b, *Y,, +b, *Y, ; +...+Db *Y,_, +e (3)
Veja também a Equacao| (4) - Exemplo de Série Autorregressiva.
Y, =3+2*%Y,, (4)
A diferenca entre a teoria de Autoregresséo e Regressao € que na primeira:
1. A hipdtese de independéncia entre as variaveis em geral ndo sera valida; e,
2. A determinacdo do numero de periodos a considerar é bastante complexa.
Nas séries de Média Mdvel (MA) a varidvel sera uma funcao dos erros passados. Veja a
Equacéo[ ($) - Equacdo de Media Movel e Equacao[(8) - Exemplo de Média Mével,
onde:
e Y;é o valor davariavel no periodo i;
e 4, by, by, ..., b sdo os coeficientes da equacdo de média movel; e,
* ejéo0errono instante i.

Yo=a+h *e +b,*e , +b,*e  +..+b e +e (%)

Obs.: No calculo das previsdes "o termo e; ainda ndo sera conhecido (...) o valor
esperado dor erros aleatérios deve ser considerado zero". (MAKRIDAKIS, 1983, p.449)

Y, =2+08%e,, (6)

Existem também as séries mistas que sdo uma combinagéo entre as Autoregressivas e as
de Média Movel (ARMA). Veja a Equagio [7).

Y, =3+2*Y_ +08%e_, (7

Uma outra caracteristica importante das séries para a abordagem feita por Box-Jenkins é
se ela é estacionaria ou ndo. A série pode ser ndo-estacionaria com relagdo a sua média
ou a sua variancia. Veja a Figura 10, a série (a) mostra um comportamento estacionario
no qual a média e a varidncia sao constantes. Ja a série (b) ndo é estacionaria, mostrando
uma variacdo em sua média. A série (c) € ndo estacionaria tanto pela variacdo na média
COMO na variancia.
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E preciso transformar séries néo estacionarias em estacionarias. Desta forma, quando os
dados apresentam qualquer tipo de variacdo gue os tornem ndo — estacionarios, entdo ela
¢ ajustada através do processo de Integracdo=(1).

(@) (b) (©

Série estacionaria Série ndo - estacionaria Série ndo - estacionaria
Figura 10-llustracéo de séries temporais, adaptada de MAKRIDAKIS et al. (1983)

A Equagéo@) que inicialmente se parece com uma equacdo ARMA pode ser rescrita
como ainda aparece na Equagdo [(J). Com esse procedimento uma variavel Y nao

estacionéria pode dar origem a uma outra que eventualmente pode ser
estacionéria.

A Equacdo [9) representa a primeira diferenca. O processo de integragdo pode ser
repetido com W e assim sucessivamente até que se chegue a uma série estacionaria. No
caso se fizéssemos a Integracdo de W chegariamos a integracdo de segunda ordem de Y.

Yt = Yt—l + et (8)
Yt - Yt—l =€ (9)
Com esses trés componentes sdo formadas as séries temporais ARIMA que sdo as séries
autoregressivas integradas e de media mével. Nesse ponto as classes gerais de modelos
estdo asumidas. Entdo vem a proxima etapa da FASE I, que é a Identificagdo do Modelo

Tentativo. Isso é feito com a utilizacdo de trés ferramentas de andlise de séries
temporais:

1. Autocorrelacao
2. Power Spectrum ou ajuste da Line Spectrum
3. Autocorrelacéo parcial

A forma geral dessas trés ferramentas pode ser observada, genericamente, em quatro
exemplos apresentados na Figura 11.

A andlise das trés ferramentas permite a verificagdo do tipo de série temporal que
melhor se ajusta aos dados. Lembrando que o objetivo deste trabalho é a andlise do

2 Também chamada de Diferenciagdo
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processo de previsdo como um todo, ndo cabe aqui a discussdo dessas ferramentas
estatisticas, mas vale dizer que é com a analise delas que o modelo tentativo é
identificado. Para uma revisao mais aprofundada consultar HOFF (1983).

Dados Autocorrelacao Dados i IAﬂ;tocorrTa(;élo
T L [I.II.“;IJ lrIJJI. |- LI l,|-|
) AUtocorreracao i AUtocorrelacao
Line Spectrum parcial Line Spectrum parcial
. |_ T . H,.L.“.I AT
1l [ [ ||I "l
Dados Autocorrelacéo Dados Autocorrelacéo
1 J.I_I ™ I.. i J-I-I
ﬂ e I KL "
Autocorrelacao Autocorrelacao

Line Spectrum parcial Ling Spectrum parcial
Frwm L[l'r'[|1I'JT'1'1""H|'“Tr"F1*“r

Figura 11 - Exemplos das Ferramentas de Selecdo de Modelos, adaptada de
MAKRIDAKIS et al. (1983)

FASE Il - ESTIMATIVA E TESTE

No inicio da FASE Il tem-se um Modelo Tentativo genérico como, por exemplo, a série
representada pela Equacao - Modelo Tentativo Genérico.

Y, =a+b, *Y_, +b, *Y_, (10)

A FASE | s6 vai indicar qual o tipo da serie, € na FASE Il que os parametros serdo
estimados. Essa estimativa pode ser feita basicamente de duas formas: por tentativa e
erro ou com a utilizacdo dos métodos de busca, em geral se prefere a segunda
alternativa por ser mais eficiente e barata.

A verificacdo da adequagdo ou ndo do modelo tentativo é feita através da analise do
erro. Essa analise é feita utilizando aquelas mesmas ferramentas usadas na FASE | para
identificar o modelo tentativo (autocorrelagéo, a correlacdo parcial e o Line Spectrum).
Novamente, para maior aprofundamento no tema, consultar HOFF (1983).




paulus@hotmail.com Componentes do Sistema de Previsdo 22

FASE Il - APLICACAO

Uma vez identificada, ajustada e aceita, a série estd pronta para aplicacdo. A sua
aplicacdo se da atraves da simples substituicdo dos dados passados de demanda e erro,
na série ajustada.

Pontos fortes

* Uma abordagem de séries temporais bastante flexivel, permitindo a previsdo de
variados tipos de demanda.

« E um dos modelos mais sofisticados e completos para previsio.

» Fortemente indicado para previsdes de curto prazo.

Pontos fracos

» Seu entendimento ndo € trivial, a sua complexidade desencoraja a utilizacao.

* Requer uma quantidade grande de dados, podendo em alguns caso chegar até a
centenas de periodos.

e Usualmente é necessario desenvolver um modelo quando um novo dado de vendas é
inserido KRESS; SNYDER (1994).

Veja a Tabela 3 para uma analise comparativa dos métodos de previsdo de séries
temporais abordados no trabalho.

3.1.1.2.1 Média mével

Neste trabalho os modelos de média movel estdo classificados como um item dos
modelos de Box-Jenkins, pois na verdade os modelos de média moével sdo casos
particulares de séries ARIMA. Essa constatacdo é elementar quando analisamos as
equacdes dos modelos de média mével e verificamos que elas sempre sdo funcBes das
demandas passadas. A particularidade deste método esta na definicdo dos parametros,
que ndo serdo tao flexiveis como no modelo de Box-Jenkins.

Os modelos de média movel sdo Uteis nas previsdes de curto prazo para diversos itens
devido sua simplicidade e baixo custo. E indicado para produtos com um historico de
pequenas flutuacbes. Como pode ser visto na Equacgédo @ quanto mais periodos
considerados, maior serd o suavizamento, ou seja, menor sera o peso de cada periodo
com isso as variagOes bruscas sdo suavizadas.

Yt Y gt Y (11)
' N
O problema apontado no modelo de média mdvel é quando existe uma tendéncia nas
vendas. Isso € facilmente entendido quando visualizamos o grafico de vendas (veja
Figura 12) e notamos que a tendéncia para o préximo més é de aumento e a previsao €

feita com base com os dados dos meses anteriores que sdao mais baixos. E como se a
previsdo estivesse sempre “correndo atras da demanda”.

Y
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Para resolver esse tipo de problema existem algumas variantes dos modelos de média
movel que permitem prever adequadamente séries com tendéncia, como por exemplo, o
modelo de media movel dupla.

Pontos fortes

» Adequado para quando existe um grande nimero de itens para prever.

» Adequado para itens com demanda estavel.

» Suavizam variagdes aleatorias.

» Podem compensar alguma taxa de tendéncia com a utilizacdo da média moével dupla.
Pontos fracos

* Requerem um grande histérico

» Tem resposta lenta para variacGes na demanda

Média Mével de 3 Periodos

z§ 22 - Tendéncia
S ,,7A
Q20 - 7
a .
(O]
T 18 -
2 u
B 16 - Média Movel
3
>
14
1 2 3 4

Figura 12 - Média Movel e Tendéncia

Veja a Tabela 3 para uma andlise comparativa dos metodos de previsdo de séries
temporais abordados no trabalho.

3.1.1.2.2 Suavizamento exponencial

O modelo basico de Suavizamento Exponencial € dado pela Equagéo @ - Modelo
Basico de Suavizamento Exponencial, onde:

St

Valor da BASE no instante t

Constante de suavizamento

Q
I
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Y: = Valor da série no instante t - se o instante t for passado entdo o valor de Y é
um valor j& observado, ou seja, um valor realizado. Se o instante t for futuro
entdo o valor de Y é uma previsdo

t+1 =a *Y + ( ) (12)
Yt+l - St+1

A constante de suavizamento (a) esta limitada ao intervalo [0,1]. Observe que quanto
maior a constante maior serd o peso dado a demanda mais recente.

Na Equacio [(13) se substituirmos o valor de S; chegaremos a Equacéo [13).

Yo, =S, =a*Y, +(-a)*a*Y_ +{1-a) *s,, (13)
(1-a s,

Se continuarmos substituindo Sj, St», Sts, ... chegaremos & Equacédo - Modelo
Basico de Suavizamento Exponencial como uma Série:

You =a*Y, +a*(L-a)*Y, +a*(L-af *Y, +a*{l-af Y +.+  (14)

+a*(1_a)N_l *Yt—(N—l) + (1_a)N *St—(N—l)

Os Modelos de Suavizamento Exponencial assim como os de Média Mével sdo um tipo
particular de uma série ARIMA. MONTGOMERY; JONHSON (1976) apresentam a
deducdo da Equacdo Basica do Suavizamento Exponencial a partir de uma serie
IMA(L,1).

Existem varios Modelos de Suavizamento Exponencial. O mais popular deles é o
Modelo de Winter que considera variacOes relacionadas a tendéncia e a sazonalidade.
Sua formulagdo baésica esta apresentada da Equacéo[(16) até a Equagédo :

L = onamero de periodos em que a sazonalidade se repete (por exemplo, L sera 12
se a previsdo for mensal e a sazonalidade anual)

a = Constante de suavizamento

B = Constante de suavizamento da tendéncia

y = Constante de suavizamento da sazonalidade

l; = Indice de sazonalidade do instante t

by = Indice da tendéncia no instante t

Y: = Valor da série no instante t - se o instante t for passado entdo o valor de Y é

um valor j& observado, ou seja, um valor realizado. Se o instante t for futuro
entdo o valor de Y é uma previsdo
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m = periodos de previsdo - se 0 tamanho do periodo for um més e m for 3 entdo
esta se fazendo uma previsao para daqui 3 meses

E—%rl a)*(S._, +b.,) (15)

b - t t 1)+( )*bt -1 (16)
I =y %% 17
Yt+m (S + b m t L+m (18)

A determinacdo das constantes pode ser feita utilizando métodos ndo-lineares de
otimizacao.

Uma outra forma para o ajuste das constantes é fazé-lo por politicas. Se a demanda
daquele item tem um comportamento estavel assume-se a pequeno (entre 0,05 e 0,15),
para evitar que variacdes aleatorias afetem as previsdes. Ja se sua demanda ndo tem um
comportamento muito estavel em geral aumenta-se a (entre 0,15 e 0,30), para que a
previsdo acompanhe as mudancgas na demanda. O mesmo tipo de anélise deve ser feita
para determinar B ey.

Em geral é desaconselhada a utilizacdo de valores de a grandes (maior que 0,5), pois
isso pode tornar o modelo muito reativo, ou seja, toda variagdo da demanda é
incorporada a previsao. 1sso ocorre, pois o valor de o multiplica diretamente o valor da
ultima demanda como pode ser visto na Equa(;éo.

Esse problema pode ser verificado no exemplo da Figura 13. No primeiro caso com o
valor de a = 0,2 a previsdo varia "suavemente”. J& no segundo caso com o a = 0,65 a
previsao torne-se instavel e "corre atras" da demanda, aumentando 0s erros na previsao.

Com relago & dinamica do método de suavizamento exponencial a Equacao[(14) deixa
claro que a importancia do valor inicial (Sp) é pequena, pois em alguns meses o
coeficiente que o multiplica serd algumas ordens de grandeza menor que 0S maiores
coeficientes (lembre que (a) esta limitada ao intervalo [0,1] ). Isto significa que quando
a utilizacdo do modelo for iniciada o primeiro valor, S, pode ser definido
arbitrariamente sem grandes consequéncias para o futuro.

Pontos fortes
e Facil de entender e usar.
» Distribui a importancia dos dados ao longo do tempo.

» Visa a eliminagdo de flutuages aleatorias e isola a média e a tendéncia.
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* Necessita do armazenamento apenas 2 dados histéricos de demanda. Isso é uma
vantagem em especial quando existe a necessidade de prever uma quantidade muito
grande de produtos.

» Boa relacao de custo beneficio nas situacGes de muitos itens.

Modelo de Suavizamento Exponencial
(alfa=0,2 e beta=0,2)
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Modelo de Suavizamento Exponencial
(alfa=0,65 e beta=0,2)
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Figura 13 - Consequéncias da constante a muito grande

Pontos fracos
» Fraco resultado para previsdes de médio e longo prazo.
» Previsbes podem ter grandes erros devido a variacOes aleatorias nos dados recentes

Veja a Tabela 3 para uma analise comparativa dos métodos de previsdo de séries
temporais abordados no trabalho.
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3.1.1.3 Resumo dos pontos fortes e fracos

Tabela 3 — Tabela Comparativa das Técnicas de Previsao de Séries Temporais

Técnica Pontos Fortes Pontos Fracos

Decomposicdo |Légica intuitiva facilita sua|O componente ciclica é de dificil
validacdo e entendimento junto | determinacao.
a0s USUArios.

Box-Jenkins | Abordagem bastante flexivel | Seu entendimento ndo é trivial, a
permitindo a previsdo de|sua complexidade desencoraja a
variados tipos de demanda. utilizacao.

E um dos modelos mais|Necessidade de grande quantidade
sofisticados e completos para |de dados.
previsao de séries temporais.

Fortemente  indicado  para
previsdes de curto prazo.

Média movel |Adequado para quando existe | Requerem um grande historico
um grande nudmero de itens para

orever Tem resposta lenta para variagoes

na demanda
Adequado para itens com
demanda estavel.
Amaciam variacdes aleatorias.
Suavizamento | Féacil de entender e usar. Fraco resultado para previsoes de

exponencial Visa a eliminacdo de flutuacdes medio e longo prazo.
aleatdrias e isola a média e a|Previsbes podem ter grandes erros
tendéncia. devido a variacdes aleatdrias nos
Necessita do armazenamento dados recentes
apenas 2 dados histéricos de
demanda.
Boa relagdo de custo beneficio
nas situacOes de muitos itens.
3.1.2 Causais

As técnicas de séries temporais sdo mais adequadas ao curto prazo, pois assumem que
os fatores que influem na demanda se mantém constantes. J& 0s modelos causais
permitem previsdes de maior prazo visto que incluem a analise daqueles fatores que se
relacionam com a demanda.

Como jé foi dito anteriormente, ndo ha definicdo ou consenso sobre quais os limites do
que é curto, médio ou longo prazo. Entretanto considerando que:

» O curtissimo prazo € menos do que 1 més;

e O curto prazo é de 1 a 3 meses;
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* O médio prazo é de 3 meses a 2 anos; e,

* O longo prazo € maior que 2 anos.

Entdo os métodos de suavizamento sdo usualmente melhores para previsdes de curto ou
curtissimo prazo. Os métodos de decomposicdo e ARMA s&o indicados para o curto e
médio prazo enguanto as técnicas de regressdo sdo adequadas ao médio e longo
prazo MAKRIDAKIS et al. (1983).

Dada a sua pequena relevancia para previsoes de curto prazo os Modelos Causais nao
serdo abordados nesse trabalho. Para uma revisdo desses modelos consultar
MAKRIDAKIS et al. (1983).

3.2 Técnicas de Qualitativas de Previsao

As técnicas quantitativas tém papel fundamental no Processo de Previsdo, entretanto
estas técnicas possuem varias limitacbes que prejudicam seu desempenho e sua
validag&o junto aos administradores.

A utilizacdo de técnicas apenas quantitativas falha em:
* Mudangas na taxa de progresso da economia;

» Ac0bes politicas com influencias diretas no mercado como mudancas em
taxas, impostos, bloqueios comerciais, etc.;

e Ganho ou perda significativa de clientes;

* Introducéo de novos produtos (alternativos ou concorrentes); e,

Mudanga no padréo de sazonalidade.

Um exemplo disso foi o inicio do Plano Real, em 1993/4, quando a demanda por alguns
itens aumentou muito causando escassez no mercado. Ou em 1997 quando ocorreu 0
contrario e muitas empresas amargaram altos niveis de estoques. A questdo é que 0s
modelos quantitativos por si s6 ndo sdo capazes de detectar tais variagdes, por isso 0s
modelos qualitativos sdo necessarios.

Isso ndo quer dizer que os modelos qualitativos tém por funcdo substituir os
quantitativos, mas sim complementé-los. A utilizacdo apenas dos modelos qualitativos
traz algumas caracteristicas indesejaveis as previsées, como:

* O viés dos métodos de julgamento;

» O excesso de confianga no julgamento;

» Correlagdes ilusorias;

» Seletividade das informagdes causada por eventos mais recentes ou mais
marcantes;
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* Inconsisténcia no julgamento causada por influéncia da situacdo familiar, do
clima, salde, etc.;

“As previsdes podem ser elaboradas por abordagens (1) estritamente intuitivas ou de
julgamento, (2) estritamente quantitativas e (3) combinando os métodos quantitativos e
qualitativos. (...) Abordagens que combinam os melhores elementos de ambas
categorias de métodos produzem melhorias significativas nos resultados quando
comparadas com aquelas abordagens que wusam um ou outro tipo de
método.” (MAKRIDAKIS , 1983, p.845)

3.2.1 Composto de Forga de Vendas

A previsdo é feita agregando os dados "de baixo para cima". Cada vendedor faz sua
previsdo de vendas para cada periodo. Entdo as previsfes vdo sendo agregadas por
produto e por regido até somar a previsdo total.

Os resultados indicam que no curto prazo ( 2 ou 3 meses) a previsdo da forca de vendas
tem acuracia sensivelmente superior do que no longo prazo. Sua acuracia também é
maior quando cada vendedor atende poucos clientes MAKRIDAKIS (1986) apud
KRESS; SNYDER (1994).

Esse meétodo se baseia na hipotese de que as pessoas mais proximas dos consumidores
s80 mais capacitadas para elaborar previsoes.

Uma outra abordagem do composto de forca de vendas é a participacdo apenas das
geréncias de vendas. Desta forma a previsdo continua sendo feita por pessoas com alto
contato com o mercado e com uma Vvisdo um pouco mais global do mercado.

Pontos fortes

» Entrada de dados feita pelas pessoas mais proximas ao mercado;

» Gera previsdes no nivel mais detalhado, por produto, regido, canal, etc.; e,

* Aumenta a motivagdo da forga de vendas se suas previsdes servirem a tomada de
deciséo da empresa.

Pontos fracos

» As previsdes podem ser subestimadas, caso o pessoal de vendas suspeite que suas
quotas sé@o definidas com base em suas previsoes;

* Pode tomar muito tempo do pessoal de vendas, numa atividade secundéaria de sua
funcao;

» Aforcga de vendas pode ser mal informada ou despreparada para fazer a previséo; e,

¥ MAKRIDAKIS, S. The Art and Science of Forecasting. International Jounal of Forecasting.
v.2, p.15-39, 1986.



paulus@hotmail.com Componentes do Sistema de Previsdo 30

* O pessoal de vendas ¢ muito vulneravel a acontecimentos recentes, ou seja, pode
haver pessimismo ou otimismo originado pelo passado recente.

3.2.2 Opinido de Juri de Executivos

Essa técnica € uma das mais simples e mais utilizadas. Envolve entrada de informacdes
de diversos tomadores de decisdo de varias areas da empresa, em geral de (Vendas,
Marketing, Financas, Manufatura, Planejamento e Compras). As previsdes sao
elaboradas em uma reunido na qual os executivos decidem qual a melhor estimativa de
vendas para cada item.

Visto que as previsdes da forca de vendas sdo baseadas em aspectos mais locais e
particulares, o jari de executivos se mostra apropriado aquelas situagdes em que a
previsdo ja foi definida, para que entédo a geréncia agregue suas macro perspectivas.

Pontos fortes

A principal vantagem deste método é que a previsao € elaborada por pessoas que, em
tese, tém uma visao global do negdcio e do cenario econdémico. Além disso,

» As previsdes sdo elaboradas com a visdo de véarias areas da empresa, assim gera
previsdo com pontos de vista integrados;

e Os executivos em geral, ttm um bom entendimento do mercado e das variaveis que
influem na demanda; e,

» As previsdes podem ser elaboradas rapidamente.
Pontos fracos

Além do viés das previsdes por julgamento, também pode haver interferéncia das
diferencas de poder e aquelas pessoas mais poderosas ndo serem contrariadas. Se forem
utilizadas reunifes abertas, algumas pessoas podem dominar a elaboracdo da previsao.
Em suma a opinido de maior peso pode nado ser daquela pessoa melhor informada. Além
disso,

» Pode precisar mobilizar varios executivos
» Alguns executivos podem estar desatualizados com o mercado

e Meétodo ndo se adapta bem naquelas empresas que possuem muitos produtos e que
ndo podem ser agrupados em categorias

Obs.: Uma variacdo dessa técnica é quando cada executivo faz suas previsdes por
escrito e as envia para um outro executivo que vai rever todas previsoes e elaborar uma
final.
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3.3 Selecao do modelo

As técnicas tém sido desenvolvidas para aplicagdes especificas, por isso cuidado deve
ser tomado na selecdo das técnicas para uma aplicacdo particular. Quanto mais amplo
for o conhecimento do responsavel pela previsdo sobre as tecnicas, e sua aplicacao,
melhor serd o retorno sobre o esfor¢o despendido na previsao.

A selecdo do método de previsdo depende de diversos fatores: contexto da previsao,
relevancia e disponibilidade de dados, grau de acuracia desejado, horizonte,
custo/beneficio e tempo disponivel para preparacédo da previsao, etc.

Para que se faca uma boa selecédo do modelo a ser utilizado, antes se deve entender bem
quais sdo as necessidades da empresa.

3.3.1 Horizonte de previsao

E importante saber até que ponto da cadeia de suprimentos a previsdo sera utilizada. O
ideal € que a previséo cobrisse o maior Lead Time acumulado. Entretanto, quanto maior
0 horizonte, menor a acurdcia. Essas duas informacfes devem ser avaliadas na
determinacédo do horizonte de previsao.

Importancia Relativa das Componentes da Demanda

[ Curtissimo | [ Curto Prazo Médio Prazo Longo Prazo
‘ {. /
il 1l
(| «

Tendéncia

Ciclicidade

Grau de Importancia Relativa

Aleatoriedade \
|
|

\ |

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Meses

Figura 14 — Importéncia Relativa dos Componentes da Demanda para Diferentes
Horizontes, MAKRIDAKIS et al. (1983)
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Essa definicdo de qual deve ser o periodo de previsao € importante, pois a importancia
relativa de cada componente da demanda varia com o horizonte de previsdo
MAKRIDAKIS et al.(1983). Veja a Figura 14 que compara a importancia relativa de
cada um dos componentes da demanda com rela¢do ao horizonte. Para as previsdes de
curto prazo os métodos que tratam melhor a da sazonalidade sao preferiveis.

3.3.2 Grau de acuracia pretendido

O modelo deve ser capaz de no minimo identificar e lidar com o0s componentes
presentes no padrdo dos dados (assim como tendéncias lineares, tendéncias quadraticas,
sazonalidade, etc).

Existem duas abordagens para definicdo de qual deve ser a acuracia. A primeira é de
que a acuracia de sua previsdo deve ser melhor do que a da concorréncia. De forma que
suas decisdes levem-no a uma posicdo de maior competitividade CORREA et al.
(1997).

Outra abordagem € a de que ndo se deve medir a acuracia para avaliar o desempenho da
previsdo, pois a acuracia depende do grau de aleatoriedade do mercado em que se esta
prevendo. Desta forma duas previsdes igualmente “boas” podem ter acuracias
diferentes. “Boa” significa que 0s responsaveis por prever estdo trabalhando no
processo de previsdo. Estdo aplicando seus conhecimentos do mercado, dos
consumidores e dos futuros planos de Marketing - WALLACE (1997).

Essas duas abordagens parecem complementares. Os responsaveis pela previsdo devem
entendé-la como um processo cujo resultado deve proporcionar vantagens competitivas
para sua empresa.

Apesar dessas consideraces é imprescindivel que o processo de previsdo produza
estimativas Uteis para permitir a programacédo da producdo, planejamento de estoques,
etc. Deve também existir melhoria continua com constante diminuicdo do erro.

3.3.3 Dados histdricos disponiveis e confiaveis

Dependendo do modelo sdo necessarios dados de até centenas de periodos. Além disso,
0 grau com que os dados representam a realidade é de suma importancia para a
consisténcia das previsoes.

Previsfes Uteis sO podem ser feitas se os dados forem apropriadamente lancados. O
esforco despendido na "limpeza™ dos dados pode ser de maior valor do que o algoritmo
utilizado.

O primeiro passo para "limpar" os dados € identificar os fatores que distorcem o0s
padrdes de demanda. Isto feito, medidas corretivas devem ser tomadas para adequar 0s
dados a previséo.

Existem varios tipos de distorcao que podem estar presentes nos dados, como:

1. Distorgdes relacionadas a falta de produtos;
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2. Evento esporadico;

3. Mudangas no produto que tornam seu histérico inadequado para previsao;

4. Realocacdo territorial de areas atendidas por cada centro de distribuicao;

5. Condigdes climéaticas ndo comuns ou outros comportamentos " ambientais " raros;
6. Distor¢es relacionadas a pregos.

As distorcdes devem ser identificadas e removidas dos dados para que esses sejam
utilizados pelos programas de previsdo. A tarefa de filtrar os dados exige alta
capacidade analitica.

3.3.4 Custo do modelo

A coleta dos dados, desenvolvimento e operacdo do sistema de previsdo devem ser
considerados para analisar seu custo total. Outro aspecto importante € o tempo
disponivel para desenvolvimento e implantacdo do modelo bem como o tempo
necessario em cada periodo para elaborar as previsdes.

A qualidade da previsdo esta refletida na qualidade das decisbes tomadas com base
nelas. Com isso podemos definir uma medida de desempenho como a relagdo entre o
custo para gerar a previsao e o beneficio gerado por ela. Entretanto, esse tipo de custo
ndo é facil de ser medido nem tdo pouco seus beneficios. Mesmo dificeis de mensurar, o
responsavel pelo desenho do processo de previsdo deve saber avaliar quais as
consequliéncias de uma previsao de méa qualidade.

Em sistemas de producdo em que existem centenas de produtos o nimero de previsoes
também é elevado, requisitando um processo simples, efetivo e de baixo custo.

Na medida que os sistemas de producdo podem ter até dezenas de centenas de produtos,
0s processos de previsdo informatizados tornam-se mais necessarios e importantes.

3.3.5 Complexidade do modelo

A utilizacdo efetiva das previsdes depende da confianca que o responsavel por tomar
decisdes tem no processo de previsao. Por isso, é importante que no desenvolvimento de
um processo de previsdo, 0 usuario desta, conhega 0 processo, ndo necessariamente em
detalhes, mas a sua l6gica do modelo e as premissas implicitas nele. Como ja foi dito
anteriormente, os administradores ndo gostam de “caixa preta”.

Existe um ponto de discordancia entre alguns autores no que diz respeito a analise custo
beneficio dos modelos de previsdo. Alguns defendem a ideia de que os modelos mais
sofisticados proporcionam resultados melhores, veja a Figura 15. “O que este grafico
nos diz € que modelos simples custam pouco, mas podem ter um custo elevado para
empresa em termos dos erros nas decisdes (...) modelos sofisticados e precisos custam
caro, porém a contra partida € um menor custo em termos de erro decisorio” (WOILER,
1996, p.107).
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Na Figura 15 estd implicita uma correlacdo entre o erro e o custo do modelo. E
justamente essa correlacdo que € questionada por alguns autores.

“...0s modelos sofisticados e caros ndo necessariamente sdo melhores. Aqueles que
advogam isso devem justificar sua escolha”(VOLLMANN, 1988, p.696).

A

custos Custo Total

Custo do Erro

\Custoda Previsdo

>

erro de previsdo crescente

Figura 15 — Relacdo Custo Beneficio Questionada, adaptada de WOILER;
WASHINGTON (1996)

“Para previsdes de prazos curto e intermediario, necessarias, por exemplo, na gestdo de
estoques, 0s métodos a ser utilizados sdo 0s métodos mais simples como suavizamento
exponencial” (CHASE, 1998, p.535).

"Ha 25 anos atras, se pensava que quanto mais um modelo fosse capaz de representar
uma realidade complexa, maior seria sua acuracia. Entretanto na pratica os modelos
mais complexos ndo tém apresentado resultados melhores que os mais simples.”
(BRANDER, 1995, p.7)

Isso nédo quer dizer que os modelos mais sofisticados ndo devem ser utilizados, mas que
sua utilizacdo deve ser justificada.

Atente para que toda essa anélise de custo esta restrita a0 modelo e ndo ao processo de
previsdo. Um processo de previsdo bem estruturado vai evidentemente custar mais caro
do que um processo “descuidado”.

3.4 Medidas de acuracia do modelo

As medidas de acuracia de previsdo sdo uteis no processo de selecdo de modelos e no
seu monitoramento. De acordo com KRESS; SNYDER (1994) uma "boa" medida de
acuracia deve atentar para:

* Facilidade de entendimento;

* Uma unidade que possibilite comparacdo das varias previsdes, como por exemplo,
0S erros percentuais; e,
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» Ponderacao que se da ao erro de previsdo de cada periodo, num sentido de analise de
evolucéo.

As diferentes medidas de acuracia tém como base o Erro, que é definido como a
diferenca entre a demanda real e a previséo.

A grande dificuldade para mensurar a acurécia da previsao esta na escolha da medida j&
que ndo existe uma medida padronizada. A seguir exploraremos as medidas de acuracia
mais comuns.

3.4.1 Viés

A medida de viés busca identificar distorcbes no modelo de previsdo, que geram
previsdes sistematicamente maiores que a demanda real ou sistematicamente
menores. Ou em outras palavras, a medida de vies visa identificar ocasides em que as
previsdes foram sistematicamente otimistas ou pessimistas.

n

(Demanda_ Real — Previso)
Erro_ Médio = = (19)
n
Uma previsdo pode ser considerada como livre de viés se o resultado da Equacao[ (19)
- Equacdo de Medida de Viés - for proximo de zero. N&o entraremos aqui no mérito do
que significa préximo de zero, mas isso pode ser feito através de testes estatisticos.

O cuidado que deve ser tomado com essa medida é o de evitar que N seja muito grande,
pois isso poderia causar a perda de sensibilidade do indicador.

3.4.2 Desvio absoluto médio (MAD)

A medida do viés apresentada n) avalia apenas se as previsoes estdo sendo justas,
0 desvio absoluto médio (MAD) vem para avaliar qual a magnitude dos erros que estdo
sendo cometidos. O MAD mede o quédo distante a previsdo esta do realizado. Ao
contrario da medida de viés 0 MAD néo considera a direcdo do erro, mas apenas sua
magnitude.

|Demanda _ Atual; — Previs&o,| (20)
MAD = =
n
3.4.3 Erro absoluto médio percentual (MAPE)

O MAPE representado na Equagé) proporciona uma medida da magnitude do erro
assim como o0 MAD. Além disso, tem a grande vantagem de ser uma medida relativa
possibilitando a comparacdo da acurécia entre dois itens diferentes.

n
|Demanda _ Atual, - Previsao,|

MAPE = 21)
z Demanda _ Atual,/
1=1
n
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3.4.4 Tracking Signal

O viés existe quando a demanda acumulada difere da previsdo acumulada. A questdo é
saber distinguir se essa diferenca € devida a aleatoriedade da demanda ou se existe viés
na previsao.

Embora existam varios tipos de Tracking Signal o mais usado deles é o representado
pela Equagdo[(22) , ARNOLD (1998).

Na Tabela 4 os erros apresentados séo comparados com relacdo a sua facilidade de
entendimento, unidade de medida e tipo de erro avaliado.

n* Erro_ Médio (22)

MAD
Tabela 4 — Analise comparativa das medidas de acuracia, adaptada de KRESS;

SNYDER (1994)

Traking _ Signal =

Medida Facilidade de Unidade de medida Tipo de erro
entendimento

Erro médio Fécil Unidades Vies

MAD Intermediario Unidades Magnitude

MAPE Intermediario Porcentagem Magnitude

Tracking Signal Dificil Adimensional Viés e Magnitude

3.5 Focus forecasting

E um método de previsdo desenvolvido empiricamente e que se baseia na selecio de
diferentes regras para previsao em cada periodo. Foi desenvolvido por Bernard Smith
com base em dois principios:

* Melhor método de ontem pode ndo ser o melhor de hoje; e,

» As pessoas mais experientes no desenvolvimento de previsdes utilizam modelos
extremamente simples.

Seu processo comega com a simulacdo de previsdes para os periodos passados (passado
recente) de acordo com varios modelos distintos. Entdo o desempenho de cada modelo é
revisto e o melhor é utilizado para a previsao do préximo periodo.

A medida de desempenho é feita com 0 MAPE (Erro Absoluto Médio Percentual) que é
a razdo entre 0 MAD (Desvio Absoluto Médio) e a demanda atual, para o Gltimo
periodo. Obs.: as medidas de erro sdo revistas mais detalhadamente na seqiiéncia deste
trabalho.

Os modelos usados no Focus Forecasting sdo aqueles que tém sido usados na pratica da
empresa. E importante que os modelos sejam de dominio dos responsaveis pela previsao
e por aqueles que a utilizardo para tomada de decisdo.
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Os modelos tipicos séo, entre outros:

1. A previsdo para o proximo periodo é igual a demanda do mesmo periodo do ano
anterior;

2. A previsdo para o proximo periodo é 110% da demanda do mesmo periodo do ano
anterior;

3. A previsdo para 0 proximo periodo é igual a média da demanda dos ultimos seis
meses;

4. A previsao para o proximo periodo é a demanda do ultimo periodo; e,

5. A previsdo para o proximo periodo € da demanda do mesmo periodo do ano anterior
com uma taxa de declinio ou crescimento, (VOLLMANN, 1988, p.696).

Esses critérios sdo alguns dos originalmente sugeridos durante o desenvolvimento da
técnica, mas nédo sao fixos e podem ser diferentes para cada empresa.

Obs. Essa técnica de previsdo foi apresentada fora da ordem logica do trabalho, pois sua
compreensdo tem como pré requisito as técnicas de medida de acurécia.

3.6 Organizacao do banco de dados

As previsdes geralmente sdo baseadas em dados historicos. Dessa forma a previsao terd
sua qualidade limitada pela qualidade dos dados utilizados.

Mais do que armazenar dados de demanda ou de faturamento o banco de dados deve
agregar informagcbes que expliguem comportamentos atipicos na demanda;
conhecimento sobre a conjuntura econdmica relacionada a cada periodo; informagdes
sobre os principais clientes e sobre os concorrentes; e informagcfes que possam
influenciar ou que possam ter influenciado a demanda CORREA et al. (1997).

Ja ARNOLD (1998) define trés principios essenciais para que os dados possam ser
considerados "bons":

1. Armazenar os dados compativeis com o tipo de previséo:

o Para previsdo de demanda deve-se usar dados de demanda e ndo de entregas;

» O periodo dos dados deve coincidir com o periodo de previséo; e,

» A estrutura dos itens a serem previstos deve ser a mesma utilizada na producao.

2. Armazenar dados que relatem as circunstancias: a demanda é influenciada por
eventos, e esses devem ser registrados junto com a demanda; e,



paulus@hotmail.com Componentes do Sistema de Previsdo 38

3. Armazenar os dados separadamente para cada canal de distribuicdo: cada canal de
distribuicdo tem particularidades que afetam a periodicidade e o tamanho dos
pedidos, logo suas previsdes devem ser elaboradas separadamente.

3.7 Software

O préximo componente do sistema de previsdo é o software. Esse componente tem
grande facilidade de moldar (influir) o processo de previsdo. O software muitas vezes
define como as previsoes serdo elaboradas.

Devido a essa caracteristica julgou-se importante entender como os fornecedores de
software véem o processo de previsdo. O proximo capitulo descreve a pesquisa que foi
realizada junto aos fornecedores de software.



