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O presente artigo retrata o estudo de caso realizado em uma rede de varejo
sul catarinense, tendo como objetivo principal construir um método de
gestdo de estoques que permita maximizar a competitividade e diminuir a
subjetividade. Por meio dos modelos de ajustamento exponencial e Box-
Jenkins SARIMA foram realizadas previsGes sobre a demanda futura de
produtos. Os modelos de estoque, reposicGo continua e demanda sazonal
com pedido unico foram adaptados a realidade da empresa, possibilitando
incorporar os dados da previsGo em seus pardmetros. A combinagéo de
previsbes ativas sobre as demandas futuras com os modelos de gestdo
adaptados permitiu diminuir o estoque dos produtos analisados para
aproximadamente 1/3 no més junho de 2014. Finalmente, conclui-se que os
resultados do trabalho alcancaram seus objetivos; fornecendo um método
que diminui a subjetividade na gestdo e possibilita economias de capital por
meio da minimizagdo no montante aplicado a estoques, mantendo os niveis
de servigco equivalentes ou mais altos que antes.

Palavras-chave: Gestéio de Estoques, PrevisGo de Demanda, Ajuste
Exponencial, SARIMA.
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1. Introducéo

O cenario brasileiro sofreu diversas mudancas ao longo dos anos. Nas décadas de 80 e 90, a
politica presentes nas organizagdes era 0 de investimento em grandes estoques, pois a
mercadoria era um ativo em constante e em alta valorizagdo. A inflagdo era tdo significativa
que ultrapassava constantemente o rendimento de aplicacdes, logo 0s estoques se tornaram
uma forma de investimento.

O governo brasileiro através de planos de estabilizacdo atingiu uma queda constante na
inflacdo tornando os precos estaveis e fazendo que a politica de acumulo de estoque tornasse-
se uma imobilizacdo de capital sem valorizacdo futura. Devido a isso a dotacdo da politica de
manter estoques altos tornou-se arriscado. Porém, a falta de produtos para o consumidor final,
diminuindo, assim, vendas e confianca da organizacao.

Nos Ultimos anos, destacou-se uma expansao do crédito e consequentemente em um aumento
significativo no endividamento das familias brasileiras. Essas adaptaram sua forma de
consumo ao novo cenario optando por parcelamentos alongados e maiores periodos de
caréncia em suas compras. Em contrapartida, os prazos de pagamento do lojista com a
inddstria mantém uma relacdo de pouca ou nenhuma caréncia. Isto é, os prazos ndo sofreram
0 mesmo crescimento que perante o consumidor final A combinacdo de vendas a prazo ao
consumidor com o pagamento de fornecedores praticamente a vista aumentou o capital de
giro necessario aos negocios.

Tendo em vista as dificuldades apresentadas, este trabalho busca responder qual a melhor
forma de minimizar os estoques, permitindo ao mesmo tempo uma diminui¢do no capital de
giro e a seguranca de prateleiras bem abastecidas. Para isso, realizou-se um estudo de caso em
um varejista sul catarinense do setor de moveis e eletrodomésticos. Seus dados servirdo como

base para as analises e inferéncias deste trabalho.

2. Reviséo Teoérica

Segundo Ballou (2006) a previsdo de demanda € vital para a empresa como um todo, uma vez
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que proporciona a entrada para o planejamento e controle de todas as areas funcionais.

Os modelos de previsao podem ser divididos entre quantitativos e qualitativos. Esse ultimo é
recomendado para situacdes no qual ndo possuem dados disponiveis ou adequados para a
utilizacdo de um modelo quantitativo.

Ja 0 método quantitativo aborda as previsdes de demanda realizadas através dos dados de
séries historicas, objetivando identificar padrdes que possam ser expandidos em projecdes
futuras.

De acordo com Simchi-Levi e Kaminsky (2003) é recomendada a agregacéao de diversos itens
em categorias, a fim de melhorar a previsdo e controle destes por reduzir o volume de dados.
Ballou (2006) apresenta trés modelos de previsdo de demanda: ponderacdo exponencial,
decomposicdo classica de séries de tempo e analise de regressdao multipla.

A ponderacdo exponencial ¢ uma média movel, no qual, as observagdes passadas recebem
pesos decrescentes em comparagdo as observacdes presentes. A formula basica para este tipo

de previsdo apresenta-se a seguir:
Foy=ad +(1-a)F 1)
Onde t é o periodo de tempo atual, ¢ a constante de ponderacao exponencial, 4 é a demanda

no periodo e F a previs&o.
Uma expansdo ao modelo apresentado anteriormente foi aprofundada por Ballou (2006)

insere 0 componente sazonal.

A
5r+1:“(I__r1:J+(1_a](5r+Trj 2
Tes1 = B(Se41—S5)+ (1= BT, 3
_ Ae
SRS E s T @
Fos1= (Sesr t Tepa )i (5)

Os simbolos adicionais séo: S a previsao inicial para o periodo, T € a tendéncia para o periodo

e [5 é a constante de ponderacdo da tendéncia, ¥ constante de ponderacdo do indice sazonal, I
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indice sazonal para o periodo e I o tempo de uma estagdo completa.
Outra possibilidade de previsao apresentada por Ballou (2006) € a decomposicdo classica da
série temporal, no qual, a demanda prevista combina elementos a seguir e conforme
apresentado na figura 1.
— Meédia: quando os valores de uma série oscilam entre um valor médio constante.
— Tendéncia: quando a série possui uma tendéncia ascendente ou descendente em longos
periodos de tempo.
— Ciclo: quando a série apresenta variagGes ascendentes e descendentes ndo regulares no
tempo.
— Sazonalidade: quando da existéncia de ciclos de variacdo com intervalos constantes de
tempo.

Figura 1 - Decomposicao de séries temporais

|

Média

—

SAVAY;
I

Fonte: Adaptado de Makridakisetal, 1998

Tendéncia

Ciclo

Sazonalidade

De acordo com Ballou (2006) a tendéncia pode entdo ser obtida por diversos métodos, sendo

um dos mais tradicionais 0 MQO. A sazonalidade deriva da equacgéo 6:
5.= DT, (6)
S é o indice sazonal, D a demanda real e T o valor da tendéncia. Sendo assim a previsao dar-

se-ia pela equacdo 7, no qual, F é a previsdo, T o nivel de tendéncia, S o indice de
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sazonalidade e C o indice de ciclo que normalmente é considerado igual a 1, segundo Ballou
(2006).
F=TXSxXC 0

Finalmente o terceiro modelo apresentado é o de regressdao multipla. Nos modelos anteriores a
Unica variavel considerada era o tempo, porém a medida que outros elementos em relacéo
com a demanda, estas podem ser incluidas conforme a equacdo 8, no qual, F representa a

previsdo; a, 5, ¥, & as constantes de ponderacgdo e X, X, e X3 as variaveis.
F=a+fX, +yX,+dX; (8)

Outros autores também mostram formas de previsao, Gujarati (2006) é utilizado como base
para 0s modelos Auto-Regressivos e de Defasagem Distribuida (ARDD). Os modelos auto-
regressivos sao caracterizados pela utilizacdo da variavel dependente defasada para explicar
os valores da variavel dependente no presente e futuro.

Os elementos de defasagem distribuida sdo caracterizados pela insercdo dos valores defasados

das variaveis explanatorias. Em termos gerais podem ser representados pela equacao 9:
V. =a+ ByX, + 61X, .. +B. X, +tu, 9)
A estimacdo dos £ ocorre através dos métodos ad hoc como a aplicacdo dos Minimos

Quadrados Ordinarios (MQO). Tal processo sugere estimar diversas equagdes aumentando o

periodo defasado até que os 5 comecem a apresentar sinal de insignificancia e entdo definir a
melhor regressdo. Outra forma de estimacdo dos S é a abordagem de Koyck. O qual
pressupde que todos os valores de £ possuem o mesmo sinal e que estes declinem

geometricamente.

3. Metodologia
Utilizando como base as orientacbes de Gujarati (2006) e Bueno (2011) utilizou-se a
metodologia Box-Jenkins, também denominada método ARIMA. Esse método analisa as

variaveis endogenas do modelo.
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Ap0s o primeiro passo de identificacdo das variaveis, ocorre a estimacdo, no qual, engloba as
estimativas dos parametros dos termos Auto Regressivo e de Médias Moveis. Normalmente
estes parametros podem ser obtidos por meio da aplicagdo de MQO (Minimos Quadrados
Ordinarios), mas em algumas ocasides sera necessario recorrer a métodos de estimagdo ndo
lineares.

Posteriormente, ocorre a verificacdo de diagndstico, isto ¢, apds escolhido 0 modelo deve-se
verificar se 0 mesmo se ajusta bem aos dados, pois é possivel que outros modelos o facam
igualmente, ou melhor. Um teste simples para o modelo é verificar se os residuos estimados
do modelo sao ruidos brancos, se forem pode-se aceitar inicialmente 0 modelo, caso contrario
deve-se recomecar. Segundo Bueno (2011) uma série é um ruido branco se cada valor possuir
média fixa, variancia constante e ndo for correlacionada a qualquer realizacdo da prépria
série.

Por fim, ocorre a Previsdo que consiste em utilizar o modelo SARIMA para projetar valores
futuros, o valor futuro previsto é utilizado para realimentar o modelo gerando um novo valor
futuro. Porém a realizacdo de uma previsdo em cima de outra tende a aumentar a
possibilidade de erro. Portanto quanto mais longe for o universo de previsdo, maiores 0s

intervalos de confianca ao longo dele.

4. Desenvolvimento

De acordo com Gongalves (2007) é importante realizar o constante controle das previsdes, a
fim de estabelecer limites aceitaveis de erro para as mesmas. Caso 0s erros ultrapassem o
limite consecutivamente, € interessante reavaliar o método de previsdo para melhorar sua

eficacia.

4.1 Ajuste Exponencial
Inicialmente foram estimados atraves do software estatistico WinRATS os modelos de ajuste
exponencial. Os dados obtidos pelo programa geraram as informagdes necessérias para

calcular as medidas de qualidade dos modelos, tais podem ser observadas no quadro 1:

Quadro 1 - Medidas de qualidade modelos de ajuste exponencial
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Lavadora | Rafrigerador P Celular . Ar Calulesr
Aut. FF. Netbotk | pggin | TV | Cona. Alto
0716 DAT2 0,812 0,770 | 0498 | 0530 0007
38,770 5584 14g66 | 2528 | %M 13340 | 22m

Fonte: Producéo do autor
Pode-se observar que o coeficiente de determinacdo (R?) apresentou valores acima de 0,8 para

as series de Refrigerador F.F., Notebook e Celular Alto. Considerando que o R2 representa a
porcentagem dos dados que podem ser explicados pelo modelo, devido a isso, os valores
acima de 80% podem ser considerados altos. Outras trés séries apresentaram valor de R2 entre
0,7 e 0,8, demonstrando um bom nivel de explicacdo do modelo. As séries Roupeiro Casal,
Televisores e Ar Cond. apresentaram valores proximos a 0,5; um nivel de explicacdo
moderado.

O resultado dos testes realizados pelo programa para a especificacdo dos modelos se

encontram sintetizados no quadro 2.

Quadro 2 - Resultados ajuste exponencial

Ajuste Boupairo Cok hio Lavadora Refrisrador Motehook Calular v Ar Calular
Exponencial Cazzl NMolz Aut. FF. - Madio Cond. Alto
Tendéncia Exponancial Linzar Linzar Exponencial Emponencial Linsar Nulo Linear Linzar
Sarpmalidade Aditiva Multiplicativa | Moltiplicativa Muttiglicativa Multiplicativa Aditiva Aditiva Aditive Aditiva
Ponderagio
Exponencial { oj 0,187 0,157 0,180 0365 1,256 0241 0,195 0,022 -0138
Tendéncia (f) -0057 -0.005 0,015 0,007 0001 0,049 -0.021 0041
Sar omalidade {¥) -0.167 <0190 -0.123 0,173 0.151 -0.186 <0136 -0.123 -0 681

Fonte: Producéo do autor

A estimacdo da tendéncia para as nove séries abrangeu todas as possibilidades, cinco das
séries estimadas possuiram tendéncia linear, trés apresentaram tendéncia exponencial e uma
ndo teve componente de tendéncia. Com relacdo as possibilidades de sazonalidade foi
constatado que todos os modelos possuem esta caracteristica, sendo cinco aditivas e quatro
multiplicativas. A especificacdo dos modelos quanto & tendéncia e sazonalidade é feita
regredindo cada série contra todas as possibilidades e aplicando o teste SBC a estas, onde o

modelo com o menor valor possui 0 melhor ajuste.
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Com o modelo especificado as constantes de ponderacdo presentes na tabela como e, £ e ¥

séo utilizadas na elaboracdo de estimacéo e previsao.

Por meio da analise gréafica é possivel observar os valores reais das séries em contraste com

seus valores estimados e também suas previsdes futuras. Conforme apresentado na figura 2.

Figura 2 - Modelos de ajuste exponencial
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Fonte: Producéo do autor

Por meio delas é possivel observar que os valores estimados se encontram proximos as séries

reais, tal afirmagdo fica mais clara no grafico de Refrigeradores F.F., que como visto

anteriormente possui 0 maior R2, e segue ficando um pouco menos clara nas séries de

Lavadoras, Colchdes e Roupeiros, que possuem R2 decrescente. Outra observacdo relevante é

que os modelos ndo conseguem captar valores extremos, que por ndo apresentarem repeticéo,

acabam néo sendo previstos. A figura 3 contém os graficos de outras quatro séries.

Figura 3 - Modelos de ajuste exponencial
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Fonte: Producéo do autor

Referente ao grafico de Celular Alto pode-se perceber um ajuste quase perfeito dos valores
estimados com valores reais, porém o pequeno numero de dados disponiveis para esta
estimacdo faz com que a previsdo possua um alto grau de incerteza mesmo com o 6timo
ajuste do modelo.

O grafico de Televisores € visualmente o que possui menor ajuste do modelo aos dados,
observa-se que em alguns momentos a série possui valores extremos que nao se repetem no
periodo seguinte e ndo sdo captados pelo modelo. Tal observagdo confirma a medida de R?
deste modelo, que foi a menor entre todas as séries.

O modelo de estimacdo para Condicionado Ar, apresentado na figura 4, ndo conseguiu se
adaptar bem aos dados da série, por apresentar erro em grau elevado nos dois ultimos
momentos sazonais e estimativos de vendas negativas durante o inverno nos primeiros anos.
Tendo em vista a impossibilidade de vendas negativas viu-se necessario criar um ajuste no

modelo. O resultado desta a¢do forneceu os valores plotados em roxo pelo grafico. O R2 do

9
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modelo filtradas as previsdes impossiveis foi de 0,53, uma melhora de 0,1 se comparado ao
modelo estimado original que obteve R2 de 0,43.

Figura 4 - Modelo de ajuste exponencial para Cond. Ar
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Fonte: Producéo do autor

Embora a medida de qualidade do ajuste em torno de 0,5 seja considerada moderada, o
modelo falhou na previsdo do comportamento das séries durante as versdes mais recentes, o
periodo de maiores vendas e também incertezas. Sendo assim avalia-se que o modelo de

ajuste exponencial para previsdao de Cond. Ar teve o pior resultado dentre as nove series
estimadas.

4.2 Meétodo Box-Jenkins (SARIMA)

O processo de estimacdo pelo método SARIMA inicia com a verificacdo e correcdo em caso
de ndo estacionariedade das séries.

Todas as séries, com excecdo de Ar Condicionado., passaram por uma regressdo linear com
parametros de constante e tempo, algumas series apresentaram quebra estrutural, nessas foram

adicionadas variaveis dummy de nivel e inclinacdo. Estas foram: Celular Médio, Televisores e
Lavadora Aut.
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Os residuos da regressdo linear foram salvos e passaram a representar as séries livres de sua
tendéncia. Seguidamente as séries sem tendéncia foram diferenciadas normalmente e
sazonalmente até a ordem 1; foram entdo gerados os graficos de FAC e FACP para as series
em quatro diferentes opcGes: sem nenhuma diferenciacdo, com diferenciagdo normal, com
diferenciacdo sazonal e com diferenciacdo normal e sazonal.

A analise dos gréaficos possibilitou encontrar a combinacdo de diferencas onde a FAC e FACP
convergem para zero, uma caracteristica a se buscar para uma boa estimagdo nos modelos
SARIMA. Em casos onde a convergéncia se assemelhava muito entre mais de uma
combinacdo de diferencas, as duas combinacbes foram testadas e ao final a que possui o
melhor ajuste aos dados foi escolhida. Tal processo permitiu identificar a integracdo dos
modelos pelos seus componentes d e D.

A figura 5 contem os quatro graficos de FAC e FACP para a série de Lavadoras Aut.:

Figura 5 - Autocorrelacdo em combinagdes de diferencas
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Fonte: Producéo do autor
Percebe-se uma diferenca sazonal apresenta a melhor convergéncia dos valores a 0 e por isso
foi escolhido para dar prosseguimento a estimacéo.
Seguidamente os modelos foram testados em combinaces de até 5 componentes AR e 5
componentes MA, com a expansdo para 10 AR e 10 MA quando necessario. Os critérios de
informacdo de Akaike (AIC) e Schwarz (SBC) foram calculados para cada modelo e
escolhido o que minimiza estes critérios; em caso de divergéncia os dois modelos foram
estimados e 0 que apresentou melhor ajuste aos dados foi escolhido.
Como ultimo passo na identificacdo, os parametros sazonais SAR e SMA foram identificados
com base no gréafico de FAC e FACP.
O proximo passo no metodo Box-Jenkins refere-se a verificagcdo dos residuos, que devem ter
caracteristicas de ruido branco. Para tal foram elaborados graficos de FAC e FACP que nesta

etapa devem convergir obrigatoriamente para zero e situar-se dentro dos intervalos de
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confianca. Como forma de reforco a analise visual foi aplicado o teste de Ljung-Box e
Dickey-Fuller aumentado para raiz unitaria.

Caso a evidéncia gréafica ou os testes formais rejeitarem a hipotese de ruido branco, o modelo
volta para a fase de identificagdo dos parametros, em caso de aceitacdo da hipotese prossegue
para a fase de previsdo. O gréafico 2 demonstra 0 comportamento ideal dos residuos para a
série de Televisores.

Gréfico 2 - Autocorrelacdo dos residuos

oo 0 Differences of RESIDS

0.75 +

0.50 H

025

0.00

025 o

050 o

0.75 1 Il corRs
I FARTIALS
-1.00 T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Fonte: Producéo do autor
Os dados obtidos na fase de previsdao geraram as informacfes necessarias para calcular as

medidas de qualidade dos modelos e podem ser observadas no quadro 3.
Quadro 3 - Qualidade do modelo SARIMA

Roupairo Colchio Lavadorz Befrimmador . ) Calular . c Calul=r
Cazal Mola Aut. FF. Motz Madio TV As ’ Alto
0,154 0,537 0,681 0,820 0600 0B66 0,527 0.B6T 0,774
48,838 33371 31,200 2.557 11288 14120 75,153 TRO3D 20467

Fonte: Producéo do autor

O coeficiente de determinacdo R? apresentou valor acima de 0,8 para os modelos:
Refrigerador F.F, Celular Médio e Ar Cond.; valor proximo a 0,8 na série Celular Alto; tais
modelos possuiram um bom ajuste e conseguiram explicar boa parte dos dados. Outros quatro
modelos apresentaram R2 entre 0,5 e 0,7, revelando uma qualidade moderada em seu ajuste,
sdo eles: Colchdo Mola, Lavadora Aut., Notebook e Televisores. Um modelo apresentou R?
abaixo de 0,2, revelando um ajuste muito fraco do modelo aos dados, sendo ele: Roupeiro

Casal.
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Os parametros identificados para cada modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) se encontram no

quadro 3.
Quadro 3 - Parametros do modelo SARIMA
T |G | Do | S v | G | [ 5 | OF

SEE‘:;P 0 0 0 1 0 0 0 0 0
E;;E‘; 1 o 1 [ 1 1 1 o o
Co :an:_-lo_;ute 3 o 1 5 o 3 2 1 o
C"ﬁ?&?“ P 2 P 7 1 5 4 o 2
c‘gi"?;?‘ 2 o 4 3 o 2 2 2 o

: : : ‘ 1 G L B B

Fonte: Producédo do autor

O quadro sintetiza as informacdes referentes a composicdo de cada modelo, os valores
especificos de cada coeficiente podem ser encontrados nos Apéndices respectivos de cada
série.

Por meio da analise gréafica é possivel observar os valores reais das séries em contraste com
seus valores estimados e também suas previs@es futuras. A figura 6 contém a compilacdo dos

graficos para quatro das séries estimadas:

Figura 6 - Modelos SARIMA
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Vendas Roupeiro Casal Vendas Colchdes de Mola
400 300
350
w w250
£ 300 3
E 150 l | 3 F 200
E 200 Real E 150 L ™ Real
-’E 0 —— Estimado E 100 —  ——Estimado
£ 100 H
g Previsio g 50 W Previsdo
50
0 a

2008:03
2008:08
2009:01
2009:06
2009:11
2010:04
2010:09
2011:02
2011:07
2011:12
2012:05
2012:10
2013:03
2013:08
2014:01
2014:06
2004:01
2004:09
2005:05
2006:01
2006:09
2007:05
2008:01
2008:09
2009:05
2010:01
2010:09
2011:05
2012:01
2012:09
2013:05
2014:01
2014:09

Vendas Notebook Vendas Televisores
250 200
g 200 i fon
£ £ 700
£ £ 500
: 150 = s00
Real _ Real
> 100 5 400
B —— Estimado £ 300 - ——FEstimado
E 2
g 50 Previsio g 200 ¥ v ) J Previso
100
0 0

2008:09
2009:02
2009:07
2009:12
2010:05
2010:10
2011:03
2011:08
2012:01
2012:06
2012:11
2013:04
2013:09
2014:02
2014:07
2007:03
2007:09
2008:03
2008:09
2005:03
2009:09
2010:03
2010:09
2011:03
2011:09
2012:03
2012:09
2013:03
2013:09
2014:03
2014:09

Fonte: Producéo do autor

O gréfico de Televisores, embora tenha apresentado um R2 de aproximadamente 0,5 se
mostrou eficiente em captar 0s movimentos mais recentes e demonstrou divergéncias entre
estimado e real somente quando a série apresentou comportamentos mais abruptos em suas
vendas. Os grafico de Notebook e Colchdes de Mola tiveram um ajuste mais centrado, com
dificuldades para captar a amplitude das variac6es, principalmente no gréafico de colchdes de
mola. O grafico de Roupeiro Casal foi a série de menor R2, pdde-se observar dificuldades em
captar valores extremos e um deslocamento entre o periodo da estimacao e o de realizacdo dos
dados, algumas vezes a curva de estimacao fica a frente dos dados reais, tais deficiéncias sao
refletidas no baixo R? apresentado.

A figura 07 abaixo contém os graficos de outras quatro séries.

Figura 10 - Modelos SARIMA
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P
Vendas Lavadora Automatica Vendas Celular Alto
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Vendas Celular Médio Vendas RefrigeradorF.F.
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bt "
-} — st 8 40 —— Esti
2 100 W Estimado 2 Estimado
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Fonte: Producéo do autor

E possivel perceber que os graficos de Celular Médio e Refrigerador F.F. possuem

visivelmente um ajuste bom do modelo aos dados. O gréfico de Celular Alto além de nao

apresentar um ajuste muito exato ainda é penalizado pela falta de dados histéricos

dificultando a qualidade das previsGes. O grafico de Lavadoras possuiu um ajuste moderado,

apresentando alguns desvios no inicio e melhoras no final, como o principal objetivo do

modelo é previsdo, tal melhora é um bom indicio.

Finalmente apresenta-se a figura 08 com a série de Ar Cond.:

Figura 08 - Modelo SARIMA para Ar Cond.
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Vendas Ar Cond.
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1400
1200
1000
00
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400
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—— Estimado
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Previsdo

2006:02
200E:09
200704
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2008:06
2009:01
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2011:05
2011:12
2012:07
2013:02
2013:09

o
2014; 04 r—|

Fonte: Producéo do autor

Uma surpresa extremamente positiva neste modelo foi o bom ajuste aos dados reais.A série de
Ar Condicionado é acometida por uma das sazonalidades mais severas, suas vendas sdo
concentradas em poucos meses e as compras precisam ser feitas com grande antecedéncia.

Sobra de estoques nesta série gera altos custos de capital e armazenagem.

4.3 Comparando as previsoes

Levando em conta somente 0 R2, em duas situacbes o modelo SARIMA se mostrou
suavemente superior e em 1 série foi extremamente superior. Em contrapartida 0 modelo de
ajuste exponencial se mostrou superior em todas as outras seis séries, sendo que em quatro
delas os resultados foram muito mais positivos.

Porém, as constatacGes acima dizem respeito ao ajuste do modelo aos dados passados e um
dos principais objetivos deste trabalho € possibilitar inferéncias sobre o futuro. As figuras
09,10 e 11 contém gréficos que permitem uma comparacdo entre os resultados reais e 0s
previstos, lembrando que para a estimacao, os dados foram limitados ao més de maio de 2014

e os graficos a seguir representam datas a frente deste periodo.

Figura 10 - Resumo das previsdes
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Roupeiro Casal Notebook
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Fonte: Producéo do autor

Em geral os modelos indicados com * obtiveram o melhor ajuste da previsdo aos dados,

confirmando o que se esperava, porém em alguns casos 0 modelo com menor R2 conseguiu

ser mais eficiente. Estes casos foram: Ar Cond., Televisores, Celular Médio e Notebook. Trés,

dos 4 modelos que apresentaram diferenca entre o esperado e o realizado possuiam melhor R2
no método SARIMA.

Figura 11 - Resumo das previsfes
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Fonte: Producéo do autor

Figura 12 - Resumo da previsdes

Ar Cond.

300

250
o
g
k] 200 Real
= —
=
=
E 150 _________/ .
] — / Ajuste
] Exponencial
2 100 P
s / * SARIMA

50 —

Q

junfl4  jul/14  agofl4  =etf14  outfld

Fonte: Producéo do autor

O resultado da observacdo gréafica revelou que o modelo de ajuste exponencial forneceu
melhores previsfes para 8 dos 9 modelos na faixa de tempo analisada. Em geral as previsdes
ficaram proximas aos resultados reais, revelando que o objetivo de inferir sobre o futuro foi

alcancado.
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5. Concluséo

O método de previsdo SARIMA é trabalhoso em sua elaboragdo e esta sujeito a subjetividade
de seu elaborador; em contrapartida o método de ajuste exponencial respeita uma série de
equacOes padronizadas e sua estimacdo pode ser feita integralmente pelo computador,
diminuindo o trabalho e eliminando a subjetividade.

Os resultados demonstraram pelo método de ajuste exponencial demonstrou os melhores
resultados em seis séries, praticamente igual em duas e significativamente pior em somente
uma.

Tendo em vista esta evidéncia, a utilizacdo do ajuste exponencial para a previsdo de demanda
representa 0 melhor custo beneficio entre os modelos analisados. O método SARIMA poderia
ser utilizado na tentativa de melhorar a previsdo, somente quando a qualidade do modelo
ajuste exponencial ficar muito abaixo do aceitavel.

Em relacdo ao controle de estoques, o presente trabalho conseguiu fornecer um método
plausivel para substituir a subjetividade. As principais vantagens de um método em relacéo a
subjetividade s&o: ndo dependéncia do administrador de estoques; economias de custo geradas
pela otimizacgdo; e maximizacdo dos lucros por meio da minimizacao das faltas.

Foram adaptados dois modelos para a administracdo de estoques derivados dos modelos
encontrados na bibliografia.

O modelo de reposi¢do continua conseguiu fornecer um nivel de estoque médio de 0,5 meses,
em comparacdo com o nivel real de estoques no més de junho, isso representaria quase um
milh&o de reais em economia. Tal valor considera somente o estogue dos produtos analisados
neste estudo, caso fosse expandido para todos os produtos, a economia seria ainda maior.

O modelo de demanda sazonal e oportunidade de pedido Unico conseguiu unir o resultado das
previsdes, as probabilidades derivadas das mesmas e a equacdo de lucros para maximizar o
resultado de produtos com alta sazonalidade e irregularidades no fornecimento. Criando
assim, um método para decisdo que enfrentava alto grau de incerteza e dependia quase

totalmente da subjetividade.
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A insercdo de variaveis explicativas, como os periodos em que a empresa lancou tabloides e
promocdes, pode aumentar a qualidade da previsdo e fica como sugestdo para

aperfeicoamento futuro do trabalho.
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