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RESUMO

O mercado de produtos alimenticios vem sofrendo grandes mudancgas nos ultimos
anos, desde a busca por alimentos mais saudaveis e de marcas mais ligadas a seus
consumidores até os diferentes meios pelos quais os alimentos chegam até eles.
Dentro desse contexto inclui-se a ascensao do varejo virtual e, com isso, o desafio de
entregar ao cliente sempre uma experiéncia perfeita. Por essa razéo, a previséo de
demanda € essencial para manter o cliente satisfeito e a empresa em boas condi¢des
financeiras e com uma boa reputacao. Esse trabalho avalia os resultados da aplicacao
dos modelos de média movel simples, Holt e Holt-Winters para a previsao de demanda
do setor de e-commerce de uma recém-chegada empresa de alimentos infantis
brasileira. Os métodos foram implementados e comparados no ambiente do software
MS-Excel® em funcédo da raiz quadrada do erro quadratico médio em um conjunto de
dados de vendas. O modelo de Holt-Winters obteve o menor erro, com um valor
percentual proximo dos 7%, porém discutiu-se também o erro da previsdo e a
aplicabilidade dos métodos no contexto e dia a dia da empresa.

Palavras-chave: Previsdo de demanda, séries temporais, e-commerce, Holt, Holt-
Winters, média moével.



ABSTRACT

The food industry has undergone major changes in recent years, from the
search for healthier foods and brands more connected to their consumers to the
different means by which foods reach them. Within this context, the growth of virtual
retail brings along the challenge of consistently delivering an ideal experience to the
customer. For this reason, demand forecasting is essential for keeping the customer
satisfied and the company in good financial condition and reputation. This study
evaluates the results of the application of the simple moving average, Holt, and Holt-
Winters models for demand forecasting in the e-commerce sector of a newly arrived
Brazilian baby food company. The methods were implemented and compared in the
MS-Excel® software environment based on the root mean square error in a sales data
set. The Holt-Winters model had the lowest error, with a percentage value close to 7%,
but the prediction error and the applicability of the methods in the context and daily life
of the company were also discussed.

Keywords: Demand forecasting, time series, e-commerce, Holt, Holt-Winters, moving

average.
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1 INTRODUCAO

O setor de produtos alimenticios é bastante extenso no Brasil, porém no ramo
de alimentos infantis o mercado é limitado & uma oligarquia de grandes players
multinacionais que dominam o mercado e ditam as regras ha muito tempo. Os novos
participantes do mercado tém o objetivo de se fortalecerem como solucfes saudaveis
e préaticas para os consumidores, trazendo inovagdo para um setor que viu poucas
mudancas nos ultimos anos no contexto nacional. Desta forma, tem se destacado
muito o varejo virtual, onde as marcas podem estabelecer um vinculo mais proximo
ao seu consumidor, gerar recorréncia, confianca e ainda obter preciosos dados sobre
seu comportamento.

A empresa objeto deste estudo se encontra exatamente neste contexto,
buscando seu espaco entre os grandes players no mercado, ao mesmo tempo que
cria sua identidade e dirige grande parte de seus esfor¢os para tornar seu e-commerce
o principal canal de vendas.

Para que a empresa tenha condi¢Bes de se planejar e crescer nos proximos
semestres, um dos grandes desafios esta justamente na gestdo de estoques, ja que
0s produtos alimenticios possuem prazos de validade e a maior parte do portifélio
provem de importa¢des, incorrendo em grandes periodos de espera entre a solicitacao
de producédo aos fornecedores e a chegada dos produtos nos depdsitos.

Por isso, pretende-se realizar a previsdo de demanda do e-commerce da
empresa, para que esta possa obter o melhor planejamento de estoques possivel para

atender a crescente demanda por seus produtos.

1.1 JUSTIFICATIVA

O varejo virtual atrai cada vez mais consumidores e com a pandemia do
Covid-19 as vendas por este canal se tornaram ainda mais fortes. Segundo Beserra
(2021), o e-commerce no Brasil cresceu mais de 40% e cerca de 7 milhdes de
brasileiros efetuaram compras online pela primeira vez. Em muitos setores o principal
meio de comercializacdo de produtos é o canal digital e, no ramo alimenticio, isso néo

é diferente.
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Por outro lado, a urgéncia e exigéncia dos consumidores aumentam no
contexto digital quando comparado ao fisico, demandando que a cadeia de
suprimentos seja eficiente desde o recebimento do pedido até a entrega.

Dessa forma, observa-se a necessidade de proporcionar a melhor experiéncia
possivel ao cliente, depositando na empresa a importante tarefa de buscar soluces
ageis e eficazes para sua cadeia de suprimentos, a qual passa principalmente pela
assertividade e eficiéncia na gestdao de seus estoques. Para isso a previsao de
demanda é um dos instrumentos mais cruciais para apoiar o planejamento dos

estoques.

1.2 OBJETIVOS

Visto o contexto delineado, aqui sdo apresentados 0s objetivos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

Fornecer uma previsdo de demanda semanal por meio dos métodos de média
movel, Holt e Holt-Winters no intervalo de janeiro de 2021 a julho de 2022, de modo
que a empresa tenha uma melhor visibilidade e planejamento a respeito do

comportamento de suas vendas no futuro.

1.2.2 Objetivos especificos

e Realizar a previsdo de demanda semanal utilizando os métodos de
média mével, Holt e Holt- Winters com a ajuda do software MS-Excel®
e suas ferramentas de analise.

e Comparar a utilizagdo dos métodos a fim de determinar qual melhor se
adapta a situacdo proposta por meio do calculo do erro.

e Prover uma metodologia de facil implementacdo e acompanhamento

para auxilio na rotina de planejamento e previsdo de demanda.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo serdo abordadas as ferramentas utilizadas no desenvolvimento do
trabalho: primeiramente a apresentacdo de algumas técnicas de previsdo de demanda

e posteriormente as métricas para avalia-las.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € uma colecdo de observacoes feitas sequencialmente ao
longo do tempo, a qual pode ser analisada para extrair informacdes e caracteristicas
que norteardo os métodos de previsdo, sdo elas: estacionariedade, tendéncia e
sazonalidade. A tendéncia ocorre quando a série apresenta um comportamento
ascendente ou descendente por um periodo de tempo (PELLEGRINI e FOLIATTO,
2001). A caracteristica sazonal ocorre quando ciclos de variacdo se repetem em
intervalos relativamente constantes de tempo, formando padrdes. Por fim, a
estacionariedade se refere a quando a série ndo apresenta variagdes, tendéncias ou
padrdes, ou seja, a série permanece estacionaria (PELLEGRINI e FOLIATTO, 2001).
A estacionariedade pode ser observada na FIGURA 1, ja a tendéncia é demonstrada
pela linha vermelha e verde, assim como a sazonalidade é demonstrada pela linha
azul na FIGURA 2.

FIGURA 1 - ESTACIONARIEDADE

Fonte: Autor (2023)
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FIGURA 2 - TENDENCIA E SAZONALIDADE

Fonte: Autor (2023)

2.2 PREVISAO DE DEMANDA

Os modelos de previsdo sdo métodos que nos permitem estimar valores
futuros, por meios de procedimentos qualitativos ou quantitativos (SAMOHYL,
SOUZA, MIRANDA, 2008). A previsdo de demanda é um instrumento extremamente
poderoso na gestéo de estoques e controle de custos nas empresas, pois com 0 Uso
deste instrumento consegue-se, segundo Furtado (2007), antecipar cenarios futuros
para planejar, alocar e dimensionar recursos de modo a tentar reduzir gastos
desnecessarios com decisfes equivocadas.

Muitas vezes 0s gestores julgam-se capazes de realizar previsdes precisas
utilizando-se da experiéncia e conhecimentos adquiridos ao longo da carreira. Porém,
a escolha de um método ja delineado, testado e comprovado se mostra muito mais
assertivo e confiavel. Entretanto, além de possuir uma metodologia em maos, é de
suma importancia escolher o método que melhor se alinha com o propdésito esperado

de sua aplicacéao.

2.2.1 METODOS DE PREVISAO UTILIZANDO SERIES TEMPORAIS

De acordo com Ehlers (2005), uma série temporal consiste na colecdo de
observacdes feitas sequencialmente ao longo do tempo. As séries temporais podem
providenciar informacdes e insights relevantes para as empresas, pois ao serem
estruturalmente analisadas € possivel identificar padrbes, tendéncias, ciclos,

comportamentos e discrepancias.
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2.2.2 MEDIAS MOVEIS

Segundo Morettin e Toloi (2004) a denominacdo de média movel simples é
dada pelo principio de que a cada espaco de tempo a Ultima observagao sera utilizada
para substituir sua antecessora. O método das médias moveis é considerado um
meétodo simples de ser aplicado e, de acordo com Ragsdale (2010), um dos mais
simples, dessa forma, pode-se obter um método comparativo de facil compreenséo
que auxilie no processo de entendimento e desenvolvimento dos métodos de Holt e
Holt-Winters.

A média mével consiste basicamente em filtrar uma série de dados e retirar a
sua média aritmética. O processo de filtragem se baseia em escolher uma amplitude
para os periodos que serdo analisados e assim poder estimar o proximo componente
desta série. A medida que a amplitude se movimenta, os dados mais antigos s&o
substituidos pelos mais recentes e, eventualmente, pelas préprias previsdes
realizadas.

Para calcular a média movel simples utiliza-se a equacéo (1):

P 2 @

Onde P; + 1 representa a média mével no periodo que vai de t até n e a
previsao para o proximo periodo; R, é o valor observado no periodo t; e n € o nimero
de periodos considerados na média movel. Morettin e Toloi (2004) observaram que o
tamanho escolhido para n sera influenciador do comportamento do método, sendo
inversamente proporcional a velocidade das variagfes durando o intervalo de tempo
estudado. Porém, como menciona Moreira (2011), dependendo do valor atribuido para
n, a média mével simples pode ocultar sazonalidades na série de dados.

A falta de precisdo quando se trata de sazonalidades e tendéncias nas séries é
o principal problema na utilizacdo do método das médias moveis, sendo recomendado
para séries de dados estacionéarias, onde a complexidade em definir o n € menor.
Apesar desta notéria desvantagem, o metodo é muito flexivel para pequenas amostras
e, devido a sua simplicidade e facil compreensao, se torna um forte aliado por sua

aplicabilidade no dia a dia e para séries de dados menos complexas.
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2.2.3 METODO DE SUAVIZACAO SIMPLES

A suavizacao exponencial simples proposta por (BROWN, 1959) pode ser
usada para a previsdo de valores futuros da série que possuem um comportamento
estacionario, ou seja, aquele em que os valores da série flutuam aleatoriamente em
torno de um valor fixo, sem apresentar qualquer tendéncia. Sua representacéo
matematica vem dada por (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT e HYNDMAN, 1998).

Yir1 = a¥e + (1 — a)Y; (2)

Onde:

Y:4+n: @ previsdo para o periodo de tempo t +n
a: parametro de suavizacao

0<a<l

2.2.4 METODO DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL DUPLA (HOLT)

O método de suavizacgao exponencial dupla (também conhecido como método
de Holt) é, em geral, uma ferramenta eficaz de previsao para dados por série temporal
gue exibem uma tendéncia linear. Foi desenvolvido por Holt, em 1957, que ampliou a
suavizacdo exponencial simples para dados de séries temporais que apresentam
tendéncia linear. Este método oferece refinamentos adicionais na modelagem, a
medida que introduz uma constante de suaviza¢do que afeta a tendéncia da série. A

funcéo de previsao do método de Holt é representada pela equacéao (3).

Yion = Le + 0Ty 3)

Onde:
Yi+n: @ previsdo para o periodo de tempo t +n
L¢: nivel no tempo t

T,: tendéncia no tempo t
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O método desenvolvido por Holt recorre a utilizacdo dos parametros a e 8
denominadas constantes de suavizacdo. Nesse método, além da equacado (2) que
calcula a previsdo, duas outras funcbes sdo utilizadas para estimar o nivel e a

tendéncia da série temporal, conforme equacdes (4) e (5), respectivamente.

Ly=aYe+ (1 —a)(Li—1 + Tt—1) (4)

Ty = ﬁ(Lt — L)+ (A =B)Ti- )

Onde:
a: parametro de suavizacao para o nivel
B: parametro de suavizagao para o crescimento
0 o<

2.2.5 METODO DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL TRIPLA (HOLT-WINTERS)

Conhecido também como alisamento exponencial ou suavizacéo exponencial
tripla, o método de Holt- Winters deriva de uma expansao desenvolvida por Winters
em 1960 do método de Holt de 1957. Sua aplicagdo as séries temporais é amplamente
utilizada devido, principalmente, & capacidade do método em considerar tendéncias e
sazonalidades nas séries de dados, mas também pela sua simplicidade, baixo custo
de operacionalizacdo, precisédo e ajustamento rapido e automatico as mudancas nas
séries de dados.

Existem dois tipos de sazonalidades abrangidas pelo método, a sazonalidade
aditiva e a multiplicativa. Samohyl, Souza e Miranda (2008) demonstram que se pode
obter as previsdes para sazonalidades aditivas por meio das equacdes (6), (7) e (8),

e para sazonalidade multiplicativa com as equagoes (9), (10), (11) e (12).

Le= a0y — S¢—m) + (1 — a)(Le—1 + Ti—1)) (6)

Ty = B(Le — Le—y) + (1 — BT (7)

Se= V(0 — Loy — Teey) + (1 = ¥)Seem (8)
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0
L= «a (St_t ) + 1+ a)(Leeq + Tezy) ©)
Ty = B(Ly — Le—q) + (1 — BTy (10)
Y (11)
St =Y (Lt—l n Tt—1> + (1 +Y)St—m
Peyg = (Le + kT)St—mk (12)

Onde:

L. nivel no tempo t

T,: crescimento no tempo t

s;: sazonalidade no tempo t

0,: Valor observado no tempo t

a: parametro de suavizacao para o nivel

B parametro de suavizacao para o crescimento
y: parametro de suavizacao para a sazonalidade
P, x: previsdo para o periodo t + k

m: ciclo sazonal

O0<apBy<l

2.3 MONITORAMENTO E AVALIACAO DE DESEMPENHO

As empresas tém, cada vez mais, adotado a pratica de construir previsdes de
demanda para seus produtos, constituindo uma acdo de extrema importancia na
formacao de seus estoques, planejamento de compras, controle de caixa, decisbes
de investimentos, entre outros processos decisorios cruciais para o negocio. Por isso,
a utilizacdo de métodos estatisticos de previsdo de demanda deve estar aliada a um
método efetivo de monitoramento e avaliacdo do desempenho da sua aplicacéo, a fim
de comprovar a real eficacia do método, evitando que os dados avaliados levem a

decisbes equivocadas.
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Existem inUmeras medidas quantitativas que monitoram o desempenho e
otimizacdo de uma série de dados, mas as mais formais consistem na medicado do
erro médio (ME) e do erro médio absoluto, também conhecido como desvio médio
absoluto (MAE). Estas duas medidas se baseiam na avaliacdo da diferenca entre o
valor previsto e o valor real observado na série de dados.

Para um periodo de tempo que vai de 1 até n, o erro de previsao se da pela
equacao (13).

€t =Yt — Yt-1 (13)

Onde t € o instante de tempo observado e y,_, € a previsao de y, estabelecida
em um periodo anterior.
Tendo em vista o calculo do erro tem-se entéo o calculo do erro médio, dado

pela equacao (14).

1% (14)
ME = _Z et
n
t=1
E do erro médio absoluto, dado pela equacéo (15).
(15)

1 n
MAE = —z le|
n
t=1

As duas medidas sdo muito utilizadas, porém ainda ha uma medida de erro
mais assertiva. O RMSE, ou, Raiz do Erro Quadratico Médio (da sigla em inglés Root
Mean Squared Error), € uma equacao mais sensivel a erros maiores, portanto sendo
mais precisa na medida do erro geral do modelo. O célculo deste erro é dado pela

equacao (16).

(16)
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A adocdo do célculo da Raiz do Erro Quadratico Médio, proporcionard ndo sé
uma validacdo do método estatistico escolhido, como também seu desempenho e
assertividade, além de demonstrar qual método melhor se aplica a determinada série
de dados.

Outra etapa fundamental na avaliacdo dos resultados é a otimizacado dos
parametros dos meétodos. Os parametros sdo constantes que norteiam as equacdes
dos métodos de suavizagcdo, ou seja, o Vvalor destas constantes altera
significativamente o comportamento e os resultados de todos os métodos de
suavizacao exponencial propostos, sendo assim, o0 ajuste dos parametros é o que
possibilita que o método de previsdo tenha um comportamento mais proximo ao
comportamento dos dados a serem analisados, assim como, que suas previsdes
estejam alinhadas com o modelo proposto. Dessa forma, entende-se como
imprescindivel a analise destes parametros, de modo que estes adequem-se a

previsdo da melhor maneira possivel.
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3 METODOLOGIA

Para o objeto deste trabalho, a aplicagdo dos métodos de previsdo de
demanda de média mével simples, Holt e Holt-Winters, propdem-se a utilizacdo de
férmulas e planilhas construidas no software MS-Excel® com a finalidade de avaliar
dados diérios referentes as vendas realizadas no e-commerce da empresa estudada
no periodo compreendido de janeiro de 2021 a julho de 2022.

A coleta dos dados considerou a relacdo da empresa com investidores
externos e, devido a natureza confidencial e sensivel dos dados, foi feita a
descaracterizagcdo destes dados para que fossem utilizados no presente estudo.
Como a aplicacdo do processo estatistico pode ser adaptada facilmente a série de
dados desejada, ndo havera prejuizos quanto a aplicabilidade do método.

A primeira etapa da pesquisa consistiu na busca e compilacdo dos dados
extraidos do sistema da companhia. ApGs este processo, iniciou-se o pré-tratamento
dos dados, facilitando a visualizagdo e manipulacdo da base de dados para as etapas
seguintes.

A segunda etapa objetivou a organizacdo e construcao da planilha base,
demonstrada pela FIGURA 3 para a aplicacdo do método, priorizando o entendimento
de como e quais os elementos e informag¢des deveriam constar para que a aplicacao
do método fosse realizada.

A terceira etapa da pesquisa teve seu foco voltado para o tratamento e
organizacdo dos dados, simplificando as informacdes provenientes do sistema e
agrupando-as com a finalidade de providenciarem apenas os dados necessarios para
a incluséo deles no processo de previséo.
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FIGURA 3 — PLANILHA BASE
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4 | 03/01/2021 2 0,00 2 3 148
5 | 04/01/2021 2 0,00 2 4 41
6 | 05/01/2021 2 0,00 2 5 50
7 | 08/01/2021 2 0,00 2 6 48
8  07/01/2021 2 0,00 2 7 182
9 | 08/01/2021 2 5,00 2 8 179
10 | 09/01/2021 2 0,00 2 9 62
11| 10/01/2021 3 0,00 3 10 84
12| 11/01/2021 3 0,00 3 11 12
13| 12/01/2021 3 0,00 3 12 58
14| 13/01/2021 3 8,00 3 13 62
15| 14/01/2021 3 100,00 3 14 35
16 | 15/01/2021 3 28,00 3 15 126
17 | 16/01/2021 3 12,00 3 16 90
18 | 17/01/2021 4 0,00 4 17 36
19| 18/01/2021 4 0,00 4 18 111
20 19/01/2021 4 5,00 4 19 170
21| 20/01/2021 4 36,00 4 20 180
22| 21/01/2021 4 0,00 4 21 170
23| 22/01/2021 4 0,00 4 22 52
24| 23/01/2021 4 0,00 4 23 130
25 | 24/01/2021 5 0,00 5 24 167
26 25/01/2021 5 20,00 5 25 198
27 | 26/01/2021 5 0,00 5 26 130
28 | 27/01/2021 5 5,00 5 27 18
29 | 28/01/2021 5 5,00 5 28 86
30| 29/01/2021 5 20,00 5 29 189
31 30/01/2021 5 0,00 5 30 362
32 | 31/01/2021 6 0,00 6 31 274
33 01/02/2021 6 24,00 6 32 144
34 02/02/2021 6 24,00 6 33 213
35 03/02/2021 6 0,00 6 34 793
36 | 04/02/2021 6 0,00 6 38 380
37 | 05/02/2021 6 0,00 6 36 309
38 06/02/2021 6 0,00 6 37 293
39 07/02/2021 7 35,00 7 38 510
40' 08/02/2021 7 15,00 7 39 452

Fonte: Autor (2023)

Na quarta etapa, utilizando as diretamente as ferramentas e formulas na
planilha do software MS-Excel®, os métodos de média mdvel simples, suavizacao
exponencial dupla e suavizagdo exponencial tripla foram devidamente aplicados,
monitorando os indicadores sugeridos.

Na quinta etapa, ajustou-se os parametros «, S e y utilizando-se o solver para
minimizar o erro quadratico médio, sob as restricbes de que os parametros devem

estar entre 0 e 1, conforme mostra a FIGURA 4 no exemplo para o método de Holt.
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FIGURA 4 — OTIMIZACAO DOS PARAMETROS PARA O METODO DE SUAVIZACAO
EXPONENCIAL DUPLA
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Por fim, na sexta etapa, foram avaliados os

referéncia as

resultados da aplicacdo dos

métricas de desempenho

Afim de exemplificar a etapa metodolégica, a FIGURA 5 traz um fluxograma

das etapas a serem seguidas para aplicacdo do método proposto.

Inicio

Extrair base
de vendas do

ERP

Fonte: Autor (2023)

FIGURA 5 — FLUXOGRAMA DO METODO

Pré-tratamento
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Andlise dos
resultados

Construira
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organizar
dados das
vendas em
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planilha de
cada método

Utilizar o
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parametros

Parametrizar o
solver
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4 RESULTADOS

O trabalho se desenvolveu com a utilizacdo dos dados de vendas, em
unidades, de um determinado produto durante o periodo de janeiro de 2021 a julho de
2022. Os dados foram organizados de forma semanal conforme o grafico da FIGURA
6.

FIGURA 6 — DADOS HISTORICOS DE VENDAS POR SEMANA

Unidaade vendidas

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89

Periodo de tempo (semana)

Fonte: Autor (2023)

Observa-se que a série possui uma tendéncia crescente nas vendas ao longo
do periodo, por isso, 0 estudo da suavizacdo exponencial nesta base de dados tem
mais chances de se adaptar e apresentar resultados positivos.

A andlise da série previu a medicdo do RMSE com o objetivo de identificar qual
método detinha o menor erro estatistico e, portanto, possuia o melhor ajuste aos
dados historicos. A sistematica de modelagem para estabelecer as previsbes de
demanda neste trabalho envolveu a utilizacdo de planilhas eletrbnicas em ambiente
MS-Excel® com o objetivo de selecionar o método de previsdo mais apropriado, ou
seja, 0 método capaz de prever acontecimentos futuros, tendo como propdésito a
reducao de riscos na tomada de decisao.

Para isso, foi determinado o uso da cor azul para representar graficamente o
conjunto de dados reais, a linha vertical amarela para demarcar o inicio do periodo de
previsdo e outras cores para representar os modelos preditivos, construindo-se 3

modelos de analise, um para cada método estatistico analisado.
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4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A primeira ressalva quanto ao conjunto de dados escolhido se refere a uma
questdo ja pontuada anteriormente, mas que deve ser lembrada por ser de suma
importancia para a compreenséao dos resultados.

O conjunto representa dados reais de venda de uma empresa ainda muito
jovem e que apresenta crescimento acelerado principalmente no e-commerce, sendo
assim, existem, sim, fatores externos que influenciam no comportamento dos dados e
gue ndo podem ser contabilizados por um modelo matematico. Portanto, durante a
discusséo dos resultados serdo apresentados alguns destes fatores e como eles
influenciaram nas decisdes do trabalho e nos seus resultados.

Para os métodos descritos, foi escolhido um periodo de previsdo de 8
periodos pois considerando o parametro de sazonalidade escolhido do segundo
método, o agrupamento dos dados em semanas e um evento adverso ocorrido na 92
semana, este seria o periodo que teria o melhor retorno para observar a eficicia das
previsoes.

Finalmente, dado que o objetivo do trabalho era também avaliar a
aplicabilidade dos métodos a realidade e ao dia a dia da empresa, as previsdes foram
também avaliadas contra os dados reais dos periodos previstos, a fim de avaliar sua
eficacia também neste &mbito, porém a medida do erro da previsdo, nao influenciou

na parametrizagdo dos métodos e na otimizacdo do modelo.

4.2 MEDIA MOVEL SIMPLES
O método de média mével simples € o modelo de menor complexidade,
necessitando apenas uma coluna para os dados histéricos e outra para o calculo da
média. Foram comparadas as médias para 4, 8 e 12 periodos, definindo-se a de 4
periodos como a melhor opcdo dado que esta era a que registrava o menor RMSE.
Na FIGURA 7 consta o0 modelo construido para analise e na tabela 1, os

resultados obtidos para o RMSE para os diferentes periodos testados.
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FIGURA 7 — MODELO DE PREVISAO DE DEMANDA PARA O METODO DE MEDIA MOVEL
SIMPLES
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Fonte: Autor (2023)

TABELA 1- RMSE CALCULADO PARA O METODO DE MEDIA MOVEL SIMPLES
Numero de periodos RMSE
4 180,42
8 204,20
12 224,13

Fonte: Autor (2023)

4.3 SUAVIZACAO EXPONENCIAL DUPLA (HOLT)

Para o método de Holt, as equacdes de nivel, tendéncia e previsdo foram
construidas nas colunas “C”, “D” e “E”, respectivamente, e para otimiza¢cao do modelo,
0s parametros a e B foram otimizados a fim de minimizar o RMSE, como mostra a
tabela 2. Na FIGURA 8 consta 0 modelo construido para andlise e o resultado para o
RMSE obtido foi de 179,53.

TABELA 2 — PARAMETROS PARA O METODO DE HOLT
Parametros Valor
0,590825595648266
0,112352369310016

Fonte: Autor (2023)
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FIGURA 8 — MODELO DE PREVISAO DE DEMANDA PARA O METODO DE SUAVIZAGAO
EXPONENCIAL DUPLA (HOLT)
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Fonte: Autor (2023)

4.4 SUAVIZACAO EXPONENCIAL TRIPLA (HOLT-WINTERS)

Para o método de Holt-Winters, as equacBes de nivel, tendéncia,
sazonalidade e previsdo foram construidas nas colunas “D”, “E”, “F” e “G”,
respectivamente. Para o método citado foram testadas duas sazonalidades diferentes,
a de 3 periodos, demonstrada pela FIGURA 9, e a de 4 periodos, demonstrada na
FIGURA 10. Seguiu-se o mesmo método de otimizacdo dos parametros do caso
anterior agora para os parametros «a, f e y, como mostram as tabelas 3 e 4, sendo
gue a que melhor se adaptou ao modelo e apresentou o menor RMSE foi a de 4

periodos, conforme a tabela 5.

TABELA 3 - PARAMETROS PARA O METODO DE HOLT-WINTERS PARA 3 PERIODOS
Parametros Valor
a 0,646351556773861
0,143193496326625
0,0386666347947021

Fonte: Autor (2023)
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TABELA 4 - PARAMETROS PARA O METODO DE HOLT-WINTERS PARA 4 PERIODOS
Parametros Valor
0,927923874649127
0,26710166803826
0,374354634784301

Fonte: Autor (2023)

FIGURA 9- MODELO DE PREVISAO DE DEMANDA PARA O METODQ DE SUAVIZACAO
EXPONENCIAL TRIPLA (HOLT-WINTERS) PARA 3 PERIODOS

Arquivo  Pigina Inical  inserir  LsyoutdaPigina  Formulas  Dados  Revisio  Bibir  Desenvolvedor

[ K Recom A i oA A 2o | Quebra Tsto Automaicamente | Geral 40 B B [Homal Bom Neutro Ruim caieuo |- | BB R [H] )E—I*‘“‘“"‘"‘“
i) (3 Copiar = i ——] | o Preencher
Cala S rovsdetomatagn | M 1 S He & A = Mesclar ¢ Centraar me % o 3 Formter come [Célulade ... ] Entrada Hiperiink Hiperink Vis . 5] | et Exclur Formator | )
uea e Tantertngs 15 Fante w Alinhamerta 5 Nimera 5 Eitios chluas
s61 - %
[ c ° e E s M ' ) K L " n o [ a R s T u v w x ¥ z M wm w a
'
2
3 Mpha 0546352
i mw  ouom
5| Gama  Do3eE7 AMSEdados 19540 1234 .00
B RMSEprojegio 42556 2098%
7
8 | semana n nt c st Forecast Error
- T 208 2000
w0 4 100 0s6
n s s000 108
2 & 48,00 104
w7 200 s s 03s 1500
u e 00 260 181 18 20390 21090
5 e s200 2R s 10 30078 878
© s w2 10 a3 18835
w1 o0 sk Tim 120 20834 27824 Loo0
€ 2 w0 ma e 116 18160 1250
] s00  mam @ 108 155,69 5369
n u FL BT TS 127 142 142
n| s 2a00 e 4103 125 12338 e s00
2| Wy wis aE 115 16242
n| W W00 BeT2 2428 13 160,02
| 1w nee ws 2w 13 1877
s 1w Mo 1eos ot 124 13149 o
s 2 'O s 2040 143 21787 305 7 5 111515 17 15 2125 25 27 2 31 33 35 37 39 41 45 45 47 45 51 53 55 37 53 61 ¢ n R
@ n 0 w2047 144 2954
| =z 200 Bads 932 1 20158
n| o s 950 154 13445 500
n| 2 ' 10s 1048 135 14504
n| WO 02 18 142 159,13 JE—
32 26 13000 108,67 678 165 236,89 o
n| w0 sm 28 163 17928
Er s s a 153 545
s » W 9nw ) 179 %79
| T N T 15025
a| w ataoe a0 13 155 20750
EE W 2w 34 1 38553
s B 00 wm 2% 150 215
F 00 dsam e 1m0 20570
41 35 380,00 266,87 18,12 204 74474
2| 08,00 20565 676 204 54278
al 3 0wz 215 133 w267
wl swee 240 Bas 220 a1
o w200 mes2 128 21w T2
sl ® =0 s 237 208 a1
a7 w w00 w2 236 e

Fonte: Autor (2023)

FIGURA 10 — MODELO DE PREVISAO DE DEMANDA PARA O METOI?O DE SUAVIZAGCAO
EXPONENCIAL TRIPLA (HOLT-WINTERS) PARA 4 PERIODOS
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Fonte: Autor (2023)
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TABELA 5 — RMSE CALCULADO PARA O METODO DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL TRIPLA
(HOLT-WINTERS)

Numero de periodos RMSE
3 195,49
4 113,98

Fonte: Autor (2023)

4.5 ANALISE DOS RESULTADOS

A FIGURA 11 apresenta graficamente, e de maneira comparativa, 0S
resultados da aplicacdo dos métodos escolhidos: média mével, Holt e Holt-Winters.

FIGURA 11 — GRAFICO COMPARATIVO DOS RESULTADOS OBTIDOS, SEMANA 1 A SEMANA 92
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Fonte: Autor (2023)

Tratando-se exclusivamente de resultados, a FIGURA 12 traz um comparativo

entre as medidas de erro calculadas na aplicacao dos 3 métodos escolhidos:
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FIGURA 12 - COMPARATIVO RMSE
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Fonte: Autor (2023)

Observa-se primeiramente que o modelo que melhor se ajustou ao conjunto
de dados foi 0 método de Holt-Winters, possuindo o menor RMSE entre os 3 métodos.
Ressalta-se que o0s erros obtidos sdo, a primeira vista, significativos, principalmente
se avaliarmos os dados inicias do conjunto, porém a medida que o final do periodo se
aproxima, entende-se que o erro percentual ndo € suficientemente alto para invalidar
a aplicabilidade do modelo.

Destaca-se também que apesar do RMSE do modelo ser menor, ndo significa
gue o modelo tenha maior capacidade de previsao, dado que o RMSE da previséao foi
inversamente proporcional ao RMSE do método quando se comparam as situagdes,
levando-se a conclusédo de que um ajuste eficiente do modelo ndo necessariamente

leva a uma previsao de demanda mais fidedigna.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo principal deste trabalho consistia em testar a aplicabilidade de
métodos de previsdo de demanda em um contexto real e verificar o potencial de
utilizacdo no dia a dia de uma empresa.

Os resultados demonstraram que o método de Holt-Winters teve uma
performance significativamente superior & dos métodos de média mével e Holt,
possuindo um erro médio quase 60% menor. Apesar disso, mesmo possuindo o
menor erro em relacdo aos demais, o método ndo apresentou resultados que
poderiam ser utilizados com seguranca pela empresa a fim de maximizar sua
eficiéncia e eficicia na construcéo de suas previsées de demanda, pelo fato de o erro
médio ndo ser suficientemente pequeno, mas principalmente pela andlise da previsao,
gue apresentou um RMSE nao satisfatério e uma tendéncia oposta aos outros
métodos e aos dados reais.

Entende-se que os métodos ndo sdo capazes de superar a complexidade e
as nuances do contexto em que as vendas da empresa estao inseridas. Outro fator
complicador estad na questdo do pequeno horizonte de tempo que a empresa esta
inserida no mercado, limitando o histérico e fazendo com que estes dados
apresentassem comportamentos nao explicAveis por modelos puramente
matematicos.

Como sugestéao para futuros trabalhos, nota-se a possibilidade de expandir o
conceito de venda e aplicar métodos semelhantes, mas a componentes mais
especificos que compdem o contexto de uma venda, ou seja, buscando aplicar
modelos matematicos a componentes da venda que tenham menos influéncia de
fatores subjetivos e/ou ndo estatisticos. Outras ideias passiveis de serem exploradas
sdo o estudo de variaveis correlacionadas as vendas, para entdo aplicar métodos de
previsbes a estas variaveis, e a utilizacdo de algoritmos de inteligéncia artificial e
Machine Learning a fim de identificar e ajustar os modelos ao comportamento dos

dados.
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