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RESUMO

A previsdo de demanda ¢é a base para o planejamento dos mais diversos
niveis de uma empresa. Existem inimeros métodos quantitativos e
qualitativos para calcular ou estimar uma previsdo. Porém, no meio
empresarial frequentemente utiliza-se uma abordagem que agrega
conhecimento de especialistas em resultados quantitativos. As previsdes
integradas (incorporacdo de informacdes contextuais em modelos
quantitativos) ainda sdo pouco discutidas no meio académico. Por isso,
o trabalho descreve os diferentes métodos de previsio de demanda
existentes, focando especialmente naqueles que consideram alguma
incorporagdo de julgamento ao longo do processo de predigdo.
Apresenta-se um procedimento para implantagdo de um sistema de
previsio de demanda em uma empresa, demonstrando as fases do
processo e as ocasides em que o especialista deve incorporar
informagdes ao resultado estatistico. Para demonstrar uma aplicacio
pratica do procedimento, realizou-se um estudo de caso com trés itens
classe A de uma industria madeireira de pequeno porte. A incorporagao
de julgamento foi realizada pelo gerente da empresa apos avaliar o
resultado do método quantitativo, aumentando ou reduzindo o valor da
previsdo para cada produto considerado. Como resultado, os valores
previstos apos o julgamento tiveram erros médios menores do que
utilizando somente a previsdo quantitativa. O incremento em
acuracidade ocorreu devido a alta variabilidade dos dados e pela
estruturagdo do processo de incorporagdo de julgamentos.

Palavras-chave: Previsdo de demanda, Incorporagdo de julgamentos,
Integragao de previsoes.






ABSTRACT

Demand forecasting is the fundamental part of several levels in
company planning. There are many quantitative and qualitative methods
to calculate a forecast that usually are used independently. However,
companies frequently use an approach that involves expert knowledge
and statistical forecasts. The integrated forecasts (incorporation of
contextual information in quantitative models) are still few discussed in
academic level. This dissertation describes some existents forecasting
methods, specially focusing on judgmental adjustments along with the
prediction process. This work presents a procedure to implement a
demand forecasting system in a company, showing the process steps and
the occasions where the specialist shall incorporate contextual
information to statistical outcome. A case study was realized in a small
company that deals with wood to illustrate the proposed procedure.
Three different high demand products were evaluated. The judgmental
adjustments were performed by the company's management, which
increased or decreased the outcome of quantitative sales forecasting for
each material. The results showed that final forecasts, after the
qualitative adjustment, had smaller mean error measures than
quantitative forecast alone. The performance increased because of the
high data wvariability and the structured process of judgmental
adjustments.

Keywords: Demand forecasting, Judgmental adjustment, Integration of
forecasts.
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1 INTRODUCAO

Vive-se em uma sociedade globalizada em que os interesses
econdmicos geralmente se sobressaem aos demais. De tempos em
tempos, enfrentam-se crises financeiras que afetam a economia como
um todo, em especial os ambientes produtivos.

Além disso, consumidores cada vez mais exigentes, o mercado
cada vez mais competitivo e a necessidade de sobrevivéncia em um
ambiente cada vez mais hostil tem criado um sistema praticamente
ilimitado no uso e abuso dos recursos naturais ¢ de energias. De fato, a
questdo ambiental esta cada vez mais presente no nosso dia-a-dia ¢ a
necessidade de preservagdo e desenvolvimento de energias limpas nunca
esteve tdo em alta. Nesse contexto, percebe-se uma demanda intensa
pela eficiéncia em todos os sentidos.

A maneira como as empresas lidam com essas questoes precisa
ser modificada para que o crescimento seja sustentavel. Ndo ha mais
espaco para a suposta contradicdo entre crescimento e preservagdo
ambiental que dominou as ultimas décadas. Mesmo num ambiente
extremamente competitivo, em que se visa a minimiza¢do de custos e
maximizagdo de lucros, faz-se necessario a revisdao destes conceitos.

As empresas tomam decisdes hoje que irdo se refletir
substancialmente nas geragdes futuras. Iniciando pelo modo de pensar
dos gestores, uma reforma geral deve ser implantada nas empresas. Os
processos produtivos precisam ser revistos ¢ a tomada de decisdo deve
envolver todos os aspectos sdcio-econdmicos e também ambientais em
que a corporagdo esta inserida, sempre buscando aumentar a eficiéncia
NoS Processos.

Neste contexto, torna-se cada vez mais importante a insergdo de
elementos qualitativos em planejamentos de curto, médio e longo prazo.
No que se refere a previsdo de demanda, a eficiéncia estd diretamente
ligada a qualidade com que os gestores conseguem se antecipar ao
mercado. Caso a previsdo seja acurada, os estoques podem ser
minimizados, a produgdo pode ser planejada e a cadeia produtiva em
geral torna-se mais efetiva. Com isso, os ganhos obtidos podem ser
investidos em outras frentes aumentando a competitividade da empresa
e permitindo espago para o crescimento sustentavel.

Este trabalho de dissertagdo tem como objetivo estudar as
principais formas de previsdo de demanda, visando contribuir para o
processo de tomada de decisdao dos gestores.
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Existem diversas técnicas quantitativas e qualitativas para gerar
previsdes de demanda, cada uma com seus pontos fortes e fracos. O
conhecimento abrangente, mas ao mesmo tempo limitado das pessoas
pode inserir analises que nenhum método matematico consegue realizar.
Em contrapartida, as previsdes quantitativas avaliam um historico de
dados e encontram correlagdes de ocorréncias do passado de forma mais
eficiente. Cabe a empresa conhecer as suas necessidades e optar pelo
método de previsdo mais adequado a sua realidade. Contudo, no dia-a-
dia da maioria das organizagdes os modelos preditivos geram niimeros
que passam pelo crivo dos gestores antes de tornarem-se acdes,
caracterizando uma integragdo de métodos quantitativos com
incorporagdo de julgamentos.

As formas de integragdo de previsdes t€ém mostrado potencial
para reduzir o erro de previsdo e obter melhores estimativas. De acordo
com Armstrong e Collopy (1998),”a inclusdo de julgamentos, se
realizada de forma correta, aumenta a acuracidade da previsao”. Porém,
a questdo fundamental é como as técnicas quantitativas (estatisticas) e
qualitativas (julgamento humano) podem contribuir para que o processo
de previsao possa ser mais bem integrado (GOODWIN, 2002).

Apesar da incorporagdo de julgamentos ser amplamente utilizada
no meio empresarial, ela normalmente ¢ realizada sem nenhuma
estrutura ou processo definidos. Por este motivo, o presente trabalho
procura preencher em parte esta lacuna, oferecendo a comunidade
cientifica uma revisdo sobre os principais modelos de previsdo com
incorporagdo de julgamentos e um procedimento para sua
implementacdo em organizagdes.

1.1  JUSTIFICATIVA DO ESTUDO

Como o funcionamento da organizagdo esta intimamente ligado a
previsdo da demanda, esse depende, conseqiientemente, da maneira
como ela sera obtida. Muitos sdo os métodos de previsdo de demanda,
contudo a grande maioria desses métodos avalia somente informagdes
quantitativas ou qualitativas. Cada técnica apresenta beneficios
especificos para a melhoria da acuracidade, seja analisando as condicdes
econdmicas, através de modelos econométricos, seja verificando o que a
empresa ja realizou, através de séries temporais. Por isso, com a
necessidade de previsdes cada vez mais confiaveis pode-se exigir a
utilizacdo de varios métodos, supondo a utilizacdo da maior quantidade
de informagdes disponiveis.

Diversas empresas agregam analise de dados quantitativos com
inclus@o de julgamentos como uma tentativa de alcangar previsoes mais
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acuradas. Porém, poucas t€ém conhecimento das técnicas e pré-requisitos
necessarios para a implementacdo de métodos de previsdo integrados.
Desta forma, a existéncia de uma “cultura de ajuste” gera outra
necessidade ainda ndo plenamente atendida e por isso passivel de
exploragdo académica, que ¢ a de elaborar formas de estrutura¢do do
processo de ajuste que possam servir de diretriz na geragdo de previsdes
de demanda de qualquer empresa.

Visto a relevancia do assunto no meio empresarial, considera-se
importante a discussdo do tema no meio académico. As justificativas
relatadas embasam um estudo sobre o processo de integragcdo de
previsdes quantitativas com incorporagdo de julgamentos, foco desta
dissertagao.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO
1.2.1  Objetivo Geral

Apresentar um procedimento para implantagdo de um processo de
previsdo de demanda em uma empresa que integre métodos
quantitativos e incorporacao de julgamentos.

1.2.2  Objetivos Especificos

*  Levantar os principais métodos quantitativos e qualitativos
de previsdo de demanda;

*  Avaliar as formas de medi¢do dos erros de previsao;

»  Examinar as principais formas de integragao de previsdes;

* Descrever os métodos de previsdo que associam
incorporagdo de julgamentos com métodos quantitativos;

* Investigar os critérios para incorpora¢do de julgamentos de
especialistas;

* Examinar as etapas para implementagdo do processo de
previsdo de demanda encontradas na literatura;

*  Descrever a implantacdo de um processo de previsdo de
demanda com integragdo de previsoes;

»  Levantar as abordagens para escolha do método de previsdo
quantitativo;

*  Descrever as formas de estruturacdo de julgamentos;

*  Validar o procedimento aplicando em um estudo de caso;

*  Definir qual método quantitativo deve ser utilizado no estudo
de caso proposto;

*  Definir a forma que os julgamentos serdo incorporados na
previsao quantitativa;
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e Observar os impactos da incorporacdo de julgamentos na
previsao final.

1.3 METODOLOGIA

A metodologia cientifica adotada no trabalho foi embasada em
Silva e Menezes (2001).

Quanto a seus objetivos trata-se de uma pesquisa explicativa, na
medida em que se realiza um levantamento bibliografico dos diversos
métodos de previsio de demanda e as formas de incorporacdo de
julgamentos. Também se exploram as metodologias para implantacdo de
um sistema de previsdo em empresas.

Em relacdo a forma de abordagem do problema classificou-se a
pesquisa tanto qualitativa como quantitativa. Percebe-se seu carater
qualitativo a partir do foco dado ao processo de gerenciamento das
previsdes e estruturagdo da incorporagdo de julgamentos. Verifica-se seu
cardter quantitativo na classificag@o e analise das séries temporais para
constru¢do da previsdo objetiva a ser ajustada.

Sob o ponto de vista da sua natureza, a investiga¢do aqui
desenvolvida é uma pesquisa aplicada, pois realiza-se um estudo de caso
a fim de validar o procedimento proposto para implantacdo de previsao
de demanda com incorporagdo de julgamentos.

14 LIMITACOES DO TRABALHO

Este estudo se limita em propor um modelo de previsdo de
demanda que integre incorporagdes de julgamento a saida de previsdes
quantitativas.

Quanto aos métodos de previsdo quantitativos sdo analisados
somente os métodos de séries temporais para curto prazo. O trabalho
nio abordard modelos de previsdo para demandas intermitentes. Os
métodos causais apresentados na revisdo bibliografica ndo serdo
aplicados no estudo de caso por ndo se ter obtido uma variavel que
demonstre a correlagdo necessaria.

Outra limitag@o ocorre no modelo de incorporagio de julgamento
proposto. Seguindo os passos descritos, somente métodos que realizam
ajuste por julgamento a saida de previsdes estatisticas sdo aplicaveis ao
procedimento. Além disso, para a escolha do método de previsdo
quantitativo ndo € considerado o fator custo na analise.

No estudo de caso a previsdo quantitativa baseia-se somente em
dados historicos de itens faturados. Produtos que estejam prontos para
entrega dentro da empresa ndo sdo considerados na analise. Realizou-se
a previsao de demanda somente para os itens classe A, visto que os itens
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classe B e C possuem demanda intermitente, assunto ndo abordado neste
trabalho. Outra limitacdo € o ajuste por julgamento ser efetuado somente
por um especialista. Isto ocorreu por nao haver outra pessoa qualificada
para esta fun¢do na micro-empresa. Portanto, ndo aconteceram reunides
gerenciais para analise e consenso das previsoes.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O primeiro capitulo do trabalho inicia apresentando os quesitos
que irfo nortear o estudo, partindo do problema de pesquisa e suas
correspondentes justificativas. Em seguida descrevem-se os objetivos
que desenvolverdo a pesquisa, juntamente com a metodologia utilizada.
Por fim, s3o demonstradas as limitagdes do trabalho e a sua estrutura.

O capitulo 2 trata da fundamentagdo teodrica de previsdo de
demanda. Demonstram-se o0s modelos de previsdo puramente
quantitativos e qualitativos. Os métodos quantitativos sdo classificados
em analise de séries temporais ¢ os modelos causais. Na analise de
séries temporais verificam-se padrdes existentes na série e considera-se
a sua repeticdo ao longo do tempo. J& os modelos causais avaliam a
relacdo entre o comportamento de uma variavel externa e a variavel a
ser prevista através de métodos como a regressdo linear. Para avaliar o
desempenho das previsdes necessita-se de medidas de erro. Elas
também servem como pardmetro de escolha do modelo de previsdo. O
capitulo encerra com a apresentac@o das principais medidas existentes.

O capitulo 3 trata dos métodos de integragdo de previsdes
existentes na literatura. Particularmente, os métodos apresentados tratam
de formas de incorporar julgamentos as previsdes estatisticas. S&o
descritas trés abordagens conforme Webby e O’Connor (1996),
Amstrong (2001) e Goodwin (2002). Cada um apresenta diferentes
formas de integragdo, sendo cada método exposto detalhadamente. Na
sequéncia, descrevem-se os vieses introduzidos no julgamento humano
finalizando com uma explanagdo sobre as formas de estruturar
julgamentos de especialistas.

No capitulo 4 apresenta-se o modelo proposto no trabalho.
Iniciou-se com uma revisdo bibliografica sobre as metodologias
existentes para implantagdo de modelos de previsdo, apresentando
também trabalhos anteriores que criaram modelos de integracdo de
previsdes. Posteriormente, apresenta-se o modelo proposto, descrevendo
todos os passos para sua aplicagao.

O capitulo 5 apresenta o estudo de caso que valida o
procedimento proposto. Todas as etapas demonstradas no capitulo 4 sdo
executadas e descritas. Apos o término do estudo, os resultados das
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previsdes quantitativas e dos ajustes por julgamentos foram avaliados
quanto a acuracidade.

O trabalho termina com a apresentacdo, no capitulo 6, das
conclusdes obtidas ao longo dos meses de desenvolvimento da pesquisa.
Algumas perspectivas para trabalhos futuros nesta drea também sdo
propostas.
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2 METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA

A customizagdo de produtos fez surgir oportunidades para as
empresas ganharem espaco em diversos mercados. Em contrapartida, o
numero de itens fabricados (SKU's — Stock Keeping Unit), a
concorréncia e a cobertura geografica aumentaram significativamente,
tornando a gestdo da demanda mais complexa e exigindo maior aten¢io
das organizagdes. Neste cendrio, o planejamento da demanda
desempenha papel de grande importincia na coordenagdo dos fluxos de
informacao e produtos fisicos em uma empresa.

Considerando todos os processos relacionados a previsdo,
Cavalheiro (2003) define a gestdo da demanda como o processo de
“monitorar e integrar informagdes de previsdes com o plano de
produgdo, para entdo enviar ao fornecedor as quantidades e dados dos
produtos a serem fabricados”. Contudo, Wanke e Julianelli (2006)
descrevem que todas as etapas do planejamento da demanda possuem
desafios: seja no tratamento estatistico dos dados historicos ou na
interpretagcdo das informagdes do mercado, além de afirmarem que os
principais custos associados as falhas no planejamento encontram-se no
custo de estoques excedentes e no custo da falta de produtos.

Segundo Bowersox, Closs e Cooper (2002), todos os momentos
em que a logistica envolve algum aspecto de planejamento da produgéo
(make-to-plan, make-to-stock, etc.), uma previsdo é requerida para
dirigir o processo. A previsdo ¢ uma definicdo especifica do que se
pretende vender, quando e onde. Moreira (2008) define a previsao de
demanda como “um processo racional de busca de informagdes acerca
do valor das vendas futuras de um item ou de um conjunto de itens”.

Existem duas abordagens para a realizacdo da previsdo de
demanda periddica em uma empresa: Top-Down e Bottom-Up. A
definicdo destes conceitos ¢ descrita por Wanke e Julianelli (2006,
p.155):

Na abordagem Top-Down, também chamada
abordagem analitica, a previsdo de vendas ¢
feita para grupos ou familias de produtos e
depois desagregada para cada SKU, segundo o
percentual histoérico de vendas. Na abordagem
Bottom-Up, a previsao ¢é realizada diretamente
para cada SKU ou para cada localidade e,
posteriormente, agregada por familia/grupo de
produtos ou regido.
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Bowersox, Closs e Cooper (2002) afirmam que previsdes bottom-
up sdo mais apropriadas para mercados que agem independentes,
enquanto que o sistema top-down ¢ mais util para situagdes em que ha
mais agdes centralizadas como promogdes e lancamento de produtos.

Em relacdo ao periodo, as previsdes podem ser realizadas para
curto, médio ou longo prazo. Curto prazo costuma se referir a menos de
trés meses; médio prazo, de trés meses a dois anos; e longo prazo, mais
de dois anos. Em geral, os modelos de curto prazo compensam a
variacao aleatdria e se ajustam as mudancas recentes (reagdes de clientes
a um novo produto, por exemplo). As previsdes de médio prazo sdo
uteis para efeitos sazonais; os modelos de longo prazo detectam
tendéncias gerais de uma organizagdo e sdo especialmente Uteis na
identificagdo de grandes turning points (pontos de inflexdo) (CHASE;
JACOBS; AQUILANO, 2006).

Um acontecimento comum as empresas € realizar a previsao em
niveis mais detalhados (p.ex. nivel de produto) para horizontes curtos,
em que a acuracidade dos dados operacionais tem prioridade, ¢ alteram
para previsdes de niveis agregados em horizontes longos
(DICKERSBACH, 2006).

A previsio de demanda pode ser obtida por métodos
quantitativos, qualitativos, ou a juncdo de ambos por métodos de
integragdo. Os modelos quantitativos caracterizam-se por utilizarem
ferramentas matematicas para a resolucao de problemas. Eles podem ser
classificados, de maneira geral, como analise de séries temporais e
modelos causais. No primeiro caso, a previsdo é obtida através da
analise do histérico de uma variavel. Os modelos causais, por sua vez,
realizam previsdes com base em correlagdes entre variaveis.

Os métodos qualitativos s@o técnicas que utilizam informagdes
subjetivas  (intui¢cdes, estimativas, pesquisa de mercado, etc.)
provenientes de uma ou diversas fontes para gerar previsdes. A
integracdo de previsdes associa métodos de previsdo quantitativos com
julgamentos, associando-os de forma que incorporem informacdes
complementares, como padrdes da série histdrica com conhecimento de
especialistas sobre agdes de concorrentes.

Nas proximas sec¢Oes deste capitulo serdo apresentados os
principais modelos de previsdo quantitativos e qualitativos existentes na
literatura atual, juntamente com as formas de mensuragdo de
desempenho.
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2.1  MODELOS QUANTITATIVOS DE PREVISAO DE
DEMANDA

A previsdo quantitativa é o processo de estimar um evento futuro
com base em dados passados (historico). Esses dados sdo combinados
de forma predeterminada até se obter um resultado desejado. Um bom
prognostico pode auxiliar, entre outras coisas, na reducao do lead time e
dos niveis de estoque em uma empresa. Por isso, a busca por boas
estimativas do futuro é o principal objetivo das previsdes (JUDICE,
2005).

Os modelos quantitativos executam uma légica que utiliza
operagdes matematicas para gerar uma previsao estatistica. Esta 16gica
avalia os dados historicos para conhecer o comportamento do sistema e,
a partir do pressuposto de que o mesmo ¢ estavel, extrapola o
conhecimento adquirido para o futuro. Tradicionalmente, as técnicas
que realizam estas operagdes sdo as séries temporais ¢ os modelos
causais.

Uma série temporal ¢ uma sequéncia ordenada no tempo de
observagdes de uma variavel. Santos (2006) descreve que as séries
temporais podem ser continuas, quando sdo medidas sem interrupgdes
no tempo, ou discretas quando mensuradas em intervalos sucessivos de
tempo, em geral, em periodos igualmente espagados.

Xavier et. al (2009) descrevem a analise de séries temporais
como a identifica¢do das propriedades estatisticas e comportamentais do
histérico. A partir desses dados, sugere-se um modelo matematico que
descreva o sistema e, assim, cada pardmetro pode ser facilmente
interpretado, tornando possivel as predigdes.

Modelos causais que utilizam séries temporais exploram a relagdo
entre a série de tempo de interesse e uma ou mais séries temporais
diferentes. Se estas outras variaveis sdo correlacionadas com a variavel
de interesse e se ha alguma causa para esta correlacdo, um modelo
estatistico  descrevendo esta relagdo pode ser construido
(CAVALHEIRO, 2003).

Um caso a parte é a previsdo de demanda baseada em redes
neurais artificiais, que pode ser utilizada tanto para métodos causais,
quanto para métodos de séries temporais, porém sem que ocorra a
aderéncia a um método matematico explicito (ANSUJ et al., 1996). Pela
particularidade das redes neurais, ela sera apresentada em uma segio
separada, ndo sendo relacionada com métodos de séries temporais nem
causais.
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Pela diversidade de técnicas é muito importante que a empresa
saiba utilizar as ferramentas matemadticas disponiveis para antecipar a
demanda futura com alguma precisdo. Isso envolve formar e manter
uma base de dados historicos de vendas que expliquem suas variagdes e
comportamento no passado, assim como compreender as varidveis
internas (promogdes, por exemplo) e externas (clima, condicdes
econdmicas) da organizagio (CORREA et. al, 1997 apud
CAVALHEIRO, 2003).

Atualmente existem diversos programas no mercado para
auxiliarem as empresas na realizacdo de previsdes. Segundo Dias
(2004), a grande maioria dos softwares de previsdo de demanda ndo
inovou as metodologias de previsdo de demanda, ou seja, ndo foram
criados novos métodos de previsdo. Ha a implementagdo das técnicas
existentes e ferramentas para analise de forma a obter uma previsdo
mais acurada. Assim, o maior beneficio de um software comercial é que
os erros das previsdes foram minimizados. Para auxiliar na escolha do
melhor produto, as empresas interessadas em adquirir um sistema de
previsio de demanda precisam inicialmente conhecer as suas
necessidades e objetivos, para entdo avaliar qual programa oferece os
melhores resultados para a sua realidade.

2.1.1 Meétodos de anilise de séries temporais

Os métodos de analise de séries temporais sdo os mais difundidos
no meio empresarial principalmente pelo facil equacionamento
matematico. Normalmente sio utilizados em situagdes em que o nimero
de previsdes ¢ alto, ou seja, existem muitos itens que precisam ser
monitorados. Cada método ¢ formulado para atender a demanda com
caracteristicas especificas.

Apesar das inumeras técnicas de previsdo qualitativas e causais, a
maioria das previsdes desenvolvidas na logistica e na cadeia de
suprimento utilizam métodos de séries temporais (BOWERSOX;
CLOSS; COOPER, 2002).

Wanke e Julianelli (2006) classificam as previsdes com séries
temporais em técnicas de Modelo Fixo e técnicas de Modelo Aberto. No
primeiro caso as equagdes ja sdo pré-definidas considerando a existéncia
de determinados componentes nos dados historicos. Os Modelos
Abertos, em contrapartida, primeiro analisam e identificam os
componentes presentes, para entdo criar um modelo Unico que projete
tais elementos, prevendo valores futuros.

Bowersox, Closs e Cooper (2002) descrevem os componentes de
uma série temporal por seis elementos: nivel de demanda, tendéncia,
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sazonalidade, ciclo, fatores promocionais e irregularidades. Mesmo que
todos os fatores ndo sejam utilizados para realizar a previsdo, € util
entender o comportamento de cada um para que possam ser
incorporados apropriadamente.

Para Peinado e Graeml (2007) o nivel da demanda é um patamar
do volume de vendas, desconsiderando varia¢Oes sazonais ¢ aleatorias.
Uma boa estimativa para o nivel é a média de um longo periodo
historico. Bowersox, Closs e Cooper (2002) definem a tendéncia como
um movimento de longo prazo em vendas periddicas. Ela pode ser
positiva, negativa ou neutra.

Uma série temporal com sazonalidade possui um padrio de
mudanga que se repete ano ap6s ano (sazonalidade trimestral, semestral,
etc.) (MILESKI JUNIOR, 2007). Ja o ciclo ocorre em periodos maiores
que os sazonais, representando as variagdes de médio e longo prazo na
série, causadas principalmente por fatores econdémicos (WANKE;
JULIANELLI, 2006).

O componente promocional caracteriza-se por variagdes na
demanda ocasionadas por atividades de marketing da empresa, como
propaganda, acordos ou promogdes. Ele deve ser rastreado
principalmente nos casos em que ¢ uma das maiores influéncias na
varia¢ao das vendas. O componente promocional ¢ diferente dos outros
fatores de previsdo no sentido de que seu periodo e magnitude sdo
controlados pela empresa (BOWERSOX; CLOSS; COOPER, 2002). Os
autores ainda definem a irregularidade como quantidades aleatodrias, sem
causa especifica e que ndo se encaixam em nenhuma das outras
categorias. Devido a sua natureza aleatoria, ¢ impossivel prevé-la.

Entre os principais métodos de previsdo de modelo fixo esta a
suavizacdo exponencial. Chase, Jacobs e Aquilano (2006) descrevem os
seis principais motivos que levam essa técnica a ser a mais utilizada:

1. Os modelos exponenciais sdo surpreendentemente exatos;

2. A formulagdo de um modelo exponencial é relativamente

facil;

3. O usuario consegue entender como o modelo funciona;

4. O modelo ndo requer muitos calculos para ser usado;

5. As especificacdes de capacidade de armazenagem dos
computadores sdo baixas em razdo do uso minimizado de
dados historicos;

6. Os testes de exatidao para verificar o desempenho do modelo
sdo faceis de calcular.

Samohyl, Souza e Miranda (2007) classificam os métodos de

suavizacdo de acordo com as componentes encontradas na série: tipo de
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tendéncia (nenhuma, aditiva, multiplicativa, aditiva amortecida ou
multiplicativa amortecida) e tipo de sazonalidade (nenhuma, aditiva ou
multiplicativa). A nomenclatura dos métodos pode ser visualizada na
Tabela 2-1. De acordo com os autores, para interpretar a tabela, a
primeira letra corresponde a tendéncia e a segunda a sazonalidade. Por
exemplo, NN significa um método sem tendéncia nem sazonalidade, que
¢ o caso da suavizagdo exponencial. Existem ainda outros métodos na
tabela que serdo apresentados nas proximas secdes: AN ¢ o método de
Holt (tendéncia aditiva e sem sazonalidade), AA é o método de Holt—
Winters Aditivo (tendéncia e sazonalidade aditiva) e AM ¢é o Holt—
Winters  Multiplicativo  (tendéncia aditiva com sazonalidade
multiplicativa). Os métodos diferentes dos tradicionais, que ndo serdo
abordados neste trabalho, sdo os que possuem tendéncia amortecida,
identificados na tabela pela letra a. A tendéncia amortecida corrige o
problema da série quando a tendéncia é ndo linear através de um
parametro .

Tabela 2-1 Classificacdo dos métodos exponenciais.

A Sazonalidade
Tendéncia . -
Nenhuma (N)| Aditiva (A) [Multiplicativa (M)
Nenhuma (N) NN NA NM
Aditiva (A) AN AA AM
Aditiva Amortecida (Aa) AaN AaA AaM
Multiplicativa (M) MN MA MM
Multiplicativa Amortecida (Ma) MaN MaA MaM

Fonte: Hyndman et al. (2002) apud Samohyl, Souza e Miranda (2007).

Estudos ja mostraram que determinadas técnicas mais
sofisticadas, além de precisarem de uma grande quantidade de dados, na
grande maioria dos casos ndo garantem resultados significativamente
melhores que os atingidos com métodos mais simples. Além disso,
existem varias técnicas que utilizam a mesma abordagem e apresentam
o mesmo grau de efetividade (WANKE; JULIANELLLI, 2006).

As séries temporais produzem bons resultados por trabalharem
bem em ambientes estaveis, porém elas ndo reagem a mudangas nos
fatores industriais ou economia nacional (SHAFER; MEREDITH; 1998
apud CAVALHEIRO, 2003).

As proximas se¢des apresentardo as principais técnicas baseadas
em séries temporais. Dentre os modelos fixos estdo: médias, suavizagdo
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exponencial, Holt e Holt-Winters. J& no modelo aberto serdo
demonstradas as técnicas de decomposi¢do cldssica e Box-Jenkins.

2.1.1.1 Previsdo ingénua, Média simples, Média mével

Os métodos de previsdo ingénua, média simples e média movel
sd0 os modelos mais simples para realizar uma previsdo de demanda,
por ndo requererem grande quantidade de dados e pela trivialidade dos
célculos.

Na previsdo ingénua o valor estimado para o proximo periodo € o
valor ocorrido no periodo atual. Samohyl, Souza ¢ Miranda (2007)
observam que ndo ¢ considerada na previsio qualquer outra
caracteristica da série, o que desconsidera dados passados. Desta forma,
as previsdes sempre acompanham as oscilagdes que ocorrem na
demanda defasada por um periodo. Assim:

F.=0, @.1)

Em que:

P,.;: previsdo para o periodo t+1

O;: valor observado no periodo t (atual)
t: indice do periodo (t=1, 2, 3, ...)

Este procedimento torna-se indicado em casos onde a série
histérica apresenta uma caminhada aleatdria, que pode ser observada,
por exemplo, em indicadores de wuma conjuntura econdmica
(SAMOHYL; SOUZA; MIRANDA, 2007).

A média simples, ao contrario da previsdo ingénua, utiliza toda a
série historica para realizar a previsdo. Neste caso, todos os dados
possuem a mesma importancia para encontrar o valor futuro. Isto
acarreta uma grande suavizacdo dos dados maiores e menores, além de
desconsiderar possiveis tendéncias e sazonalidades. Seu calculo consiste
em somar os valores de todos os periodos (¢) e dividir pelo niimero total
de ocorréncias (n) conforme a equagéo 2.2:

n

2.0,
P +H = =
n

2.2)
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Samohyl, Souza e Miranda (2007) destacam que o método de
média simples é considerado um dos piores, apesar de ser muito
utilizado. Isto porque ele se adequa melhor a séries que ndao possuam
caracteristicas de tendéncia, sazonalidade ou ciclo. Mas como esses
aspectos sdo muito encontrados, ndo ¢ dificil verificar que outros
métodos apresentam melhores resultados.

A média movel, por sua vez, considera somente um determinado
numero de periodos recentes para realizar a previsdo, descartando os
antigos. Assim como a média simples, o calculo pondera todos os dados
do histérico escolhido com o mesmo peso. O numero de periodos
utilizados determina se a suavizacdo da curva prevista serd maior, ou
seja, os valores maximos e minimos sdo atenuados, ou menor, em que as
oscilagdes ocorridas na demanda sdo repetidas na previsdo. Quanto
maior a quantidade de periodos utilizados (termo ‘m’ da equagdo (2.3)),
mais as previsdes irdo se aproximar da média. A cada novo periodo
substitui-se o valor do periodo mais antigo observado pelo mais recente
como demonstra a equacdo (2.3):

(0,+0,,+0,_,+..40,_,,,)

m

2.3)

Pt+1:MMt =

Em que:
m: numero de periodos contidos na média.

Usualmente, os valores de ‘m’ variam de quatro a sete periodos.
Se houver tendéncia nos dados — seja de elevagdo ou diminuigdo -
quanto mais longo for o periodo considerado, mais a média movel
apresentard a caracteristica desfavoravel de defasar a tendéncia
(CHASE; JACOBS; AQUILANO, 2006).

2.1.1.2 Média moével ponderada e Suavizagdo exponencial

Apesar da média simples ¢ movel também suavizarem os dados,
nesta secdo serdo tratados especificamente os casos em que sdo
designados pesos em diferentes periodos do historico de dados. Serdo
apresentados os calculos da média movel ponderada e a suavizagdo
exponencial.

A média mével ponderada difere da simples por permitir que
cada componente da série seja ponderado individualmente, desde que a
soma de todos os pesos seja igual a 1 (equagdo (2.5)). Como os valores
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vao se alterando a cada periodo, relacionam-se os pesos a posigdo do
dado historico, conforme equagdo (2.4):

P..= w O+ wuO -+ Wt-mOt-m (2.4)

m

wotw, +.o+w,, =1 (2.5)

Em que:
wy: peso designado ao dado observado do periodo t.
O;: valor observado no periodo atual (t).

O indice ‘m’ corresponde ao niimero de periodos da média
movel, conforme descrito para a equagao (2.3).

A média mével ponderada tem uma grande vantagem sobre a
média mével simples em ser capaz de variar os efeitos entre os dados
antigos e os mais recentes. A desvantagem da média mével ponderada ¢
a necessidade de determinar os pesos a serem utilizados
(CAVALHEIRO, 2003).

No método de suavizagdo exponencial, cada nova previsdo &
obtida com base na previsdo anterior, acrescida do erro cometido na
previsdo anterior corrigido por um coeficiente. Por isso, apenas trés
dados s@o necessarios para prever o futuro: a previsdo mais recente (P,),
a demanda real que ocorreu nesse periodo de previsdo (O,) e a constante
de suavizagdo alfa (a), que pode variar entre zero e um. A equagdo (2.6)
demonstra matematicamente o exposto:

P..=a0,+(-a)F, (2.6)

Conforme Slack et. al (1997), o valor de a determina o equilibrio
entre a sensibilidade das previsdes as mudancas na demanda e a
estabilidade das previsdes. Quanto mais proéximo de um, maior a
velocidade de reagdo. Para Samohyl, Souza e Miranda (2007), séries que
variam mais ao longo do tempo recebem métodos com o maior,
enquanto que menor variabilidade implica em o menor. Além disso, os
autores afirmam que na pratica o coeficiente de amortizacdo deve ser
restringido ao intervalo 0,01 e 0,99 pelo fato dos extremos apresentarem
resultados iguais a outros métodos (o=1 transforma-se em Previsdo
Ingénua).
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Para conhecer o valor adequado de o, define-se algum critério
que minimize os erros de previsdo. Uma alternativa € utilizar a série
historica de dados para mensurar as discrepancias para diversos valores
de a. Aquele que obtiver os menores erros serd o escolhido para prever
os periodos futuros. Contudo, Wanke e Julianelli (2006) alertam que ¢
importante definir limites de controle para esses erros e recalcular o
valor de a caso esses limites sejam ultrapassados. Dickersbach (2006)
afirma que valores comuns para a estdo entre 0,1 e 0,3.

Os modelos de suavizagdo exponencial simples requerem uma
estimativa inicial para P;. Quando dados historicos estdo disponiveis,
adota-se como valor inicial da previsdo (P;) a média dos periodos
anteriores ao primeiro valor observado (Op). Caso ndo existam valores
anteriores para realizar a média, pode-se assumir que P;=0g, ou fazer
uma estimativa subjetiva (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2000).

De acordo com Ballou (1993) as vantagens da técnica de
suavizacdo exponencial sdo a facilidade para aplicagdo/utilizacao,
necessidade de poucos dados acumulados e, principalmente, ela ¢
adaptavel, ou seja, ela se auto corrige conforme haja alteragdes no
comportamento das vendas.

Verifica-se através da equagdo (2.6) que quanto maior o valor de
o, mais importancia tera o ltimo periodo observado. Isto significa que a
previsdo do periodo seguinte se comportard de forma muito similar ao
valor observado no periodo atual. Quanto mais o se aproxima de zero,
tanto mais as previsdes futuras serdo amortecidas pelas previsdes
anteriores, suavizadas pela média dos valores de vendas muito elevados
ou muito baixos, que ndo representam a tendéncia de longo prazo dos
dados.

2.1.13 Meédia modvel dupla

Este método de previsdo apresenta bons resultados em séries que
possuem tendéncia. Para calcular o valor da previsdo (equagdo (2.8)) é
necessario ter mensurado anteriormente as médias moveis, conforme
equacao (2.3), e a média movel dupla. As médias mdveis sdo calculadas
com o mesmo numero de periodos (m) da média mével dupla (equagio

2.7)):
(MM, +MM, | +..+MM,_, )

' m

@2.7)
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P =2MM, = MMD, + K )MM, - MMD))] @)
p—

Em que:

MM;: média mdvel observada no periodo t;

MMD;: média mével dupla no periodo t;

m: numero de periodos considerados na média movel e média
movel dupla.

k: mimero de periodos futuros a serem previstos.

Wanke e Julianelli (2006) afirmam que o método da média movel
dupla pode ser considerado mais completo quando comparado a média
movel simples, por ser aderente a séries com tendéncia. No entanto,
ambos os métodos assumem que os valores mais recentes sdo tdo
importantes quanto os mais antigos para definir o valor futuro, fato que
contraria diversas situa¢des praticas.

2.1.14 Método de Brown

O método de Brown também ¢é indicado para séries com
tendéncia, como a média movel dupla. O seu modelo, entretanto, atribui
pesos diferentes para os valores historicos utilizados através de um
coeficiente de amortecimento (a).

A,=a0, +(1-a)4,_ (2.9)
A=a4+(1-a)4,, (2.10)

Ru=24 -4 +HCE N4 -4)] @1y

Em que:

A, primeiro amortecimento;

A,”: segundo amortecimento;

O;: valor observado no periodo t.

Para obter os valores iniciais do primeiro e segundo
amortecimento, utilizam-se as equagdes (2.12) e (2.13). Desta forma, a
tendéncia contida na série ndo ¢ subestimada.
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Ay =ay ——=B, (2.12)
a

Aé:ao—z(l_a)

by (2.13)

Em que:

ay: coeficiente linear da regressdo dos valores da série (varidvel
dependente) pelos nimeros de periodos (variavel independente);

by: coeficiente angular da regressdo dos valores da série pelo
numero de periodos.

Caso ndo sejam utilizadas as equacdes descritas para o calculo
dos valores iniciais, mas sim a primeira observagdo da série, ndo estara
sendo considerada a tendéncia pré-existente (WANKE; JULIANELLI,
2006).

2.1.1.5 Método de Holt

Em 1957 Holt expandiu a suavizag@o exponencial simples para o
problema de dados com tendéncia linear (SAMOHYL; SOUZA;
MIRANDA, 2007). O método de Holt realiza o amortecimento
exponencial de uma série de dados utilizando dois coeficientes de
suavizacdo, a e 5, sendo que o primeiro representa o nivel e o segundo o
crescimento da série.

Os valores dos coeficientes de amortizagdo (a, f) podem variar
entre 0 e 1 cada. A equacdo (2.14) resulta da adi¢do do termo relativo a
estimativa da tendéncia a formulagdo do amortecimento exponencial
simples. A equagao (2.15) ajusta a estimativa da tendéncia, ponderando
a estimativa anterior e a mais recente a partir do coeficiente .

N,=a0,+(1-a)(N,_,+T_)) (2.14)
L=pWN,=N_)+A=-p)T, (2.15)
P, =N, +kT, (2.16)

Em que,

N;: componente nivel,

T componente tendéncia;

o coeficiente de amortecimento;

[3: coeficiente de amortecimento para a estimativa da tendéncia;
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O,: valor observado no periodo t;
k: nimero de periodos futuros a serem previstos.

A equacdo (2.16) calcula a previsdio da demanda para os
proximos k periodos. A precisdo obtida pela previsdo esta diretamente
relacionada a seleg@o dos coeficientes de amortizagdo o e f5.

2.1.1.6 Método de Holt-Winters

O método de suavizagdo exponencial de Holt-Winters representa
apropriadamente dados da demanda em que se verifica a ocorréncia de
tendéncia linear, além de um componente de sazonalidade.

Demanda de tipo sazonal caracteriza alguns ramos da industria
alimenticia (refrigerantes e sorvetes), de cosméticos (bronzeadores) e de
servigos (intensidade de atendimento de um banco ao longo do dia)
(PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2000).

O modelo visa suavizar a série através da determinagdo de seu
nivel N; da taxa de crescimento e/ou decrescimento da série 7, ¢ dos
fatores sazonais S, (MILESKI JUNIOR, 2007). O método possui duas
formas, uma com sazonalidade aditiva e outra multiplicativa. De acordo
com Pellegrini e Fogliatto (2000) no modelo aditivo, a amplitude da
variagdo sazonal ¢ constante ao longo do tempo; ou seja, a diferenca
entre o maior ¢ menor valor de demanda dentro das estagcdes permanece
relativamente constante no tempo. No modelo multiplicativo, a
amplitude da variacdo sazonal aumenta ou diminui como fun¢do do
tempo. As equagdes a seguir demonstram o método aditivo:

N,=a(0,-S, )+(1-a)N, , +T_) (2.17)
I,=p(N,-N_)+(1-p)T, (2.18)
S, =y(O,-N,)+1-y)S,_. (2.19)
Pt+k = Nt + kT; + St—c+k (2.20)
Em que,

Ny componente nivel;

T;: componente tendéncia;

S;: componente sazonalidade;

o coeficiente de amortecimento;

[ coeficiente de amortecimento para a estimativa da tendéncia;

y: coeficiente de amortecimento para a estimativa da
sazonalidade;
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O;: valor observado no periodo t;
k: nimero de periodos futuros a serem previstos;
¢: periodo sazonal.

A equacdo (2.20) representa a previsdo para k periodos a frente,
em que ¢ € o ciclo sazonal (se os dados forem mensais, c=12, se forem
trimestrais, c¢=4). Para o método multiplicativo, as equagdes
diferenciam-se das anteriores por dividir e multiplicar ao invés de somar
e subtrair. As equacdes sdo demonstradas a seguir:

M= “(SOt )+(=a)(N,, +T,,) (2.21)
t—c
TI,=pB(N,-N,_D+1A-P)T,, (2.22)
O
S, =y (ﬁ) +(=7)S,_, (2.23)

t

P = (N, +kT)S

etk (2.24)

Como todos os métodos de suavizagdo exponencial, os modelos
de Winters necessitam valores iniciais de componentes (neste caso,
nivel, tendéncia e sazonalidade) para dar inicio aos calculos. Para a
estimativa da componente sazonal, necessita-se de no minimo uma
estacdo completa de observagdes, ou seja, ¢ periodos. As estimativas
iniciais do nivel e da tendéncia sdo feitas, entdo, no periodo ¢ definido
para o componente sazonal (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2000).

Samohyl, Souza e Miranda (2007) recomendam que as previsdes
realizadas com este método ndo ultrapassem o ciclo sazonal da série,
pois as previsdes com um horizonte maior tendem a ser muito ruins.

2.1.1.7 Método de decomposi¢ao

A decomposi¢ao classica de séries historicas € uma técnica que se
caracteriza por isolar os componentes da série de vendas, analisar o
efeito de cada elemento individualmente e, posteriormente, calcular a
previsao através da reunificagdo dos dados.

A decomposicdo classica pode gerar previsdes através do método
aditivo ou multiplicativo. O emprego do método aditivo ¢ melhor nas
situagdes em que as flutuagdes das componentes ndo variam com o nivel
da série, oscilando em torno da média e, o método multiplicativo quando
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sua variacdo em torno da média ndo € constante, crescendo ou
decrescendo no tempo (SAMOHYL; SOUZA; MIRANDA, 2007).

As previsdes para o método multiplicativo e aditivo s&o
demonstradas nas equagdes (2.25) e (2.26), respectivamente.

P=TxSxC (2.25)
P=T+S5+C (2.26)

Em que T refere-se a tendéncia da série, S a sazonalidade e C o
ciclo. Quanto a componente aleatoria, esta ndo é incorporada a previsao
final pelo fato de que, ao se tentar prevé-la, os indices apresentam
discrepancias maiores ainda. O nivel ndo foi inserido as formulas por se
entender que ele € obtido através dos parametros (no caso, o coeficiente
linear) da linha de tendéncia.

O primeiro passo para a decomposi¢do de uma série consiste no
calculo da tendéncia. Segundo Samohyl, Souza e Miranda (2007) a
tendéncia ¢ uma componente de facil visualizag@o, pois sua presenga ¢é
percebida quando os valores da série aumentam ou diminuem no
intervalo de tempo. Contudo, o comportamento ciclico de uma série
temporal também representa crescimentos e quedas, porém, ndo
ocorrem em periodos fixos de tempo. Pela dificuldade de se afirmar a
fronteira entre as duas componentes, o ciclo é sempre mensurado
juntamente com a tendéncia.

Chase, Jacobs e Aquilano (2006) afirmam que fatores ciclicos sao
mais dificeis de determinar porque o periodo pode ser desconhecido ou
a causa do ciclo pode ndo ser considerada. Barbosa ¢ Wanke (2010)
reforcam a afirmagdo anterior relatando que devido a dificuldade em
trabalhar com ciclos, que podem ser confundidos com tendéncia, alguns
autores simplificam a equag@o, ndo os considerando como um item da
equagao.

Para iniciar os calculos, deve-se avaliar o periodo em que o
padrao sazonal se repete. Considerando que a sazonalidade seja anual
(n=12) e os dados mensais, o calculo da tendéncia e ciclo ¢ realizado
através da média moével centrada (MMC), apresentada na equacéo (2.27)

MMC = M (2.27)

Em que MM; ¢ a média aritmética das doze primeiras
observagoes e MM, das doze seguintes, conforme (2.28) e (2.29):
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12
MM, = lz o) (2.28)
n =1
143
MM,==>0, (2.29)
n =3

A série de médias mdveis expurga o efeito sazonal e grande parte
das variagOes aleatorias, mantendo tanto a tendéncia quanto o
movimento ciclico (WANKE; JULIANELLI, 2006). O nome média
movel centrada ocorre por tratar-se de uma medida em que o periodo
assumido por ela localiza-se no ponto médio do numero de observagdes
da série. Quando o numero de observagdes for par, o ponto médio estara
sempre entre dois dados. Para centrar a média, realiza-se a média das
médias moveis correspondentes conforme equacao (2.27) (SAMOHYL;
SOUZA; MIRANDA, 2007).

Apobs a mensuragdo da tendéncia e do ciclo, os indices sazonais
devem ser calculados. Estes sdo obtidos de forma indireta, retirando a
tendéncia e o ciclo dos dados observados, restando a sazonalidade e os
residuos. O método aditivo obtém os dados a partir da subtragdo dos
fatores (equagdo (2.30)); o método multiplicativo, a partir da divisao
(equacdo (2.31)).

O-MMC=T+C+S+R—-(T+C)=S+R (230
O TxCxSxR
MMC TxC

—SxR (2.31)

Os resultados das equagdes acima sdo inimeros fatores sazonais
para cada periodo, adicionados dos residuos (R). Os residuos contribuem
para que o fator sazonal de um periodo seja diferente do calculado n
periodos atras, em que #n é a durag@o do padrdo sazonal. De acordo com
Wanke e Julianelli (2006), para contornar essa situacao, calculam-se os
indices sazonais (/S) através da média de todos os fatores sazonais (F.S)
obtidos para o periodo. Por exemplo, se a sazonalidade for mensal
havera doze indices sazonais.
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Z FS janeiroy,
IS. =kl (2.32)

janeiro
n

Na equagdo (2.32) n corresponde ao numero de fatores sazonais
para cada més do ano (considerando sazonalidade anual). Conforme
Wanke e Julianelli (2006), caso a série historica seja longa o suficiente,
podem-se calcular os indices sazonais a partir da média ajustada, ou
seja, expurgando o maior € o menor fator sazonal em cada més.

O célculo dos indices pode ser feito em planilha Excel®, uma das
grandes vantagens do método. Além disso, embora a amostra deva ter
tamanho consideravel, no minimo 50 observacdes, ¢ feita para apenas
uma variavel, o que simplifica os calculos (BARBOSA; WANKE,
2010).

Para realizar as previsdes propriamente ditas, deve-se projetar
individualmente cada componente da série e unifica-las de acordo com o
método escolhido (aditivo ou multiplicativo), equagdes (2.25) e (2.26).

As projecdes de tendéncia e da sazonalidade sdo realizadas
conforme segue. A primeira provém da equagdo da curva que melhor se
ajustou a série de médias moveis (MMC) conforme equagdo (2.27), ¢ a
segunda decorre dos valores calculados para os indices sazonais (IS)
(equacdo (2.32)) (WANKE; JULIANELLLI, 2006).

2.1.1.8 Método de Box-Jenkins

A metodologia Box-Jenkins recebe este nome pela pesquisa,
aprimoramento e popularizacdo do método pelos pesquisadores George
Box e Gwilym Jenkins no inicio dos anos 70. De acordo com Mileski
Junior (2007) ela foi desenvolvida para séries que tem suas observacdes
anotadas em intervalos de tempo iguais (modelos univariados). Dentre
os métodos existentes, encontram-se os processos AR (auto-regressivo),
MA (médias moveis), ARMA (auto-regressivo médias moveis), ARIMA
(auto-regressivo médias moveis integrado), SARIMA (auto-regressivo
médias moveis integrado sazonal) e outras variagdes.

Normalmente os valores de uma série sdo autocorrelacionados,
ou seja, a variagdo de um valor impacta os vizinhos. Portanto, a
autocorrelagdo ¢ uma medida de dependéncia entre observagdes da
mesma série separadas por um intervalo chamado retardo. Essa
dependéncia produz um padrdo de variabilidade que pode ser usado para
prever valores futuros e ajudar na gestdo de operagdes comerciais
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(Hanke e Wichern, 2005). Os métodos de Box-Jenkins sdo modelos
matematicos que visam captar o comportamento da correlacdo seriada
ou autocorrelagdo entre os valores da série temporal, e com base nesse
comportamento realizar previsdes futuras (WERNER, 2004). A mesma
autora ressalta que o fundamento tedrico do modelo de Box-Jenkins
baseia-se na teoria geral de sistemas lineares que diz que a passagem de
um ruido branco por um filtro linear de memoéria infinita gera um
processo estaciondrio de segunda ordem (com média e varidncia
constantes).

Observar se a série ¢ estacionaria trata-se do primeiro passo para
aplicacdo da metodologia, isto €, verificar que ndo ha tendéncia presente
ou que ela ja foi removida anteriormente. Caso néo seja estacionaria, é
necessario tomar uma ou duas diferengas para que a série se torne
estacionaria. O niimero de diferengas (d) necessarias para tornar a série
estacionaria ¢ denominado ordem de integracdo (WERNER, 2004).

Para realizar as previsdes devem ser realizados os seguintes
passos: o processo auto-regressivo (p), que representa a ordem de
relacionamento com seus valores passados; o processo de integragdo ou
diferenciacdo (d), que representa a ordem do processo integrado ndo-
estaciondrio, ou seja, o numero de “d” vezes que o processo deve ser
submetido a diferengas para que se torne estaciondrio. E, por fim, o
processo de média movel (g), isto ¢, da ordem de defasagem dos erros,
que representa o numero de defasagens dos ruidos ndo
autocorrelacionados que tera ¥, como fungdo linear (SOUZA, 2005).

Os processos ARIMA e SARIMA aceitam séries temporais
discretas ndo estaciondrias, porém homogéneas e¢ em equilibrio
estatistico. Entende-se por isso séries que nao contenham grandes saltos,
“degraus” ou “explosdes” nos valores observados. ARIMA e SARIMA
sd30 os mais utilizados ja que na pratica, em geral, as séries sdo nao
estacionarias (WERNER, 2004).

Um modelo ARIMA (pdq) pode ser escrito pela equagéo (2.33),
em que ¢ € um parametro intercepto relacionado com a média de Y,, os 8
s30 os pardmetros auto-regressivos desconhecidos, os a sdo constantes
desconhecidas que descrevem a relagdo existente entre os ruidos e Y;; ¢;
sdo os residuos aleatorios, ndo correlacionados, com média zero e
variancia constante (SOUZA, 2005).

Y,=6+0Y +.+0,Y_ +e+ae  +..+tae_, (233)
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Para que o modelo seja estacionario ¢ importante que a relago |«
<1 seja satisfeita e que as autocovariancias (¥) sejam independentes.
Um bom ajuste do modelo de Box-Jenkins requer a utilizagdo de
técnicas para que a estrutura residual seja um ruido branco, isto €, que os
residuos sejam variaveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas. Em outras palavras, que o modelo seja tdo bem ajustado
que somente resta a aleatoriedade dos dados que ndo pode ser explicada
matematicamente (MILESKI JUNIOR, 2007).

Segundo Pellegrini (2000), necessita-se um minimo de 50
observagdes para identificar satisfatoriamente o modelo que melhor
descreve a série temporal. As principais ferramentas usadas no processo
de identificagdo do modelo sdo a fungdo de autocorrelagdo (FAC) e a
funcdo de autocorrelagdo parcial (FACP).

O método de Box-Jenkins possui a vantagem de escolher o
modelo através do comportamento dos dados, o que o torna muito
eficiente. O diagnostico dos residuos, que avalia qual modelo testado
melhor se ajusta aos dados, também fornece os parametros estimados
que apresentam o erro quadratico minimo. Contudo, apesar de fornecer
bons resultados, ¢ uma ferramenta custosa que requer maior tempo e
aptiddo dos especialistas para a analise, além de uma grande quantidade
de dados.

2.1.2 Métodos causais

Os métodos causais que utilizam dados histéricos como variaveis
dependentes e independentes procuram relagdes causais entre fatores
que influenciam a demanda de um produto, tais como: campanhas
promocionais, condigdes econdmicas e agdes de concorrentes. As
relagdes entre o fator a ser previsto e outros fatores sdo expressas por
fungdes matematicas, tais como, a regressdo linear ou outras regressdes.
A analise da série temporal se baseia em dados histéricos da demanda,
reconhecendo tendéncias e padrOes sazonais, que, ao serem
extrapolados, auxiliam a projetar o futuro (RITZMAN; KRAJEWSKI,
2004 apud ZAN; SELLITO, 2007).

Meétodos causais sdo usados quando dados histéricos estdo
disponiveis e a relagdo entre o fator a ser previsto e outros fatores,
externos ou internos (por exemplo, a¢cdes do governo ou promogdes)
podem ser identificados. A forma mais simples e mais amplamente
utilizada de regressdo envolve uma relagdo linear entre duas variaveis
(regressio linear) (JUDICE, 2005).

De acordo com Chase, Jacobs e Aquilano (2006) a regressdo
linear é muito util para a previsdo de longo prazo de eventos principais e
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planejamento agregado (familia de produtos). Ela pode ser usada tanto
para previsdo de séries temporais como para previsdo de relagdes
causais. Quando a variavel dependente (geralmente o eixo vertical de
um grafico) muda como conseqiiéncia do tempo (representado pelo eixo
horizontal), trata-se de uma andlise de séries temporais. Caso ela mude
em virtude da alteragdo de outra variavel, trata-se de uma rela¢do causal.

As desvantagens dos métodos causais estio na grande quantidade
de dados solicitados e na complexidade matematica que exigem a
utilizagdo de softwares especializados. A regressdo linear simples ¢ a
unica que difere dos padrdes apresentados, sendo possivel implementa-
la em planilha Excel™. Contudo, Tabachnick e Fidell (2001) ressaltam
que para gerar uma boa previsdo, a amostra deve ser consideravel, com
no minimo 50 observagdes.

O presente trabalho ndo utiliza os modelos causais para gerar
previsdes devido a escassez de dados na empresa foco do estudo de
caso, apresentada no capitulo 5. Por este motivo, sdo demonstradas as
formulagdes das previsdes de forma simplificada. Os métodos
apresentados sdo regressao linear e multipla.

2.1.2.1 Regressdo linear simples

O termo regressao pode ser definido como uma relagdo funcional
entre duas ou mais variaveis correlacionadas, de forma que uma é usada
para prever a outra. A regressdo linear simples se refere a categoria
especial de regressdo que contém um Unico regressor € o vinculo entre
as variaveis forma uma linha reta. A relacdo, em geral, é desenvolvida a
partir de dados observados que assumem uma forma linear ou pelo
menos parte deles sdo lineares (CHASE; JACOBS; AQUILANO, 2006).
Para auxiliar na identificacdo desta linearidade, Wanke e Julianelli
(2006) sugerem utilizar o diagrama de dispersdo que fornece uma
avaliagdo visual preliminar da relagdo entre a variavel resposta e
variavel regressora.

Conforme Devore (2006) existe o modelo probabilistico e o
deterministico de regressao linear. No deterministico, (equagdo (2.34)),
o valor real observado de y (varidavel dependente) é uma fungdo linear de
x (variavel independente). A generalizacdo apropriada dessa
caracteristica para um modelo probabilistico (equacdo (2.35)) pressupde
que o valor esperado de y ¢ uma funcdo linear de x, mas que, para um x
fixo, a variavel y difere de seu valor esperado de uma quantidade
aleatoria ¢.
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y=b,+bx (2.34)
y=b,+bx+e¢ (2.35)

A varidvel ¢ normalmente ¢ chamada de desvio aleatdrio ou erro
aleatorio do modelo, sendo considerada normalmente distribuida com
média zero e variancia igual ao desvio padrdo ao quadrado (6%). Os
coeficientes by e b; correspondem, respectivamente, aos coeficientes
linear e angular da reta. O coeficiente angular »; ¢ a mudanca esperada
em y associada com um aumento de uma unidade no valor de x.

Uma forma de estimar os coeficientes b, e b; é através do método
dos minimos quadrados. A partir da equagdo (2.34) o método dos
minimos quadrados ajusta a linha aos dados de maneira a minimizar a
soma dos quadrados da distancia vertical (y;-Y;, y;-Ys,..., y,-Y,) entre
cada ponto de dados (y;, ¥,,..., ¥,) € seu ponto correspondente na linha
Yy, Ys..., V).

=Y+, -1+ .+, Y,) (2.36)

Minimizando a equacgdo (2.36) encontram-se as equacdes que
definem os valores de by e b;:

by=y+bx 2.37)
b = > xy—nx.y (2.38)
> x* —nx

Em que x s@o os valores da variavel em cada ponto de dados,
sendo x a média dos seus valores; de maneira semelhante y ¢ o valor da

variavel em cada ponto de dados e y ¢ a média de todos os valores de

y; n € o namero de observagoes.

Analises de regressdo também geram medidas de acuracia da
previsdo, que indicam a qualidade da regressdo. As trés medidas mais
comumente utilizadas sdo o coeficiente de correlagdo, o coeficiente de
determinac@o e o erro padrio da estimativa (JUDICE, 2005).

O coeficiente de correlagdo » mostra a relacdo entre as variaveis
dependentes e independentes. Valores positivos indicam variagdo no
mesmo sentido das varidveis. Valores negativos indicam variaveis
inversamente relacionadas. Um valor nulo significa que nfo existe
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relacdo. Quanto mais proximo r» estiver de = 1,00, maior a correlagdo
(ZAN; SELLITO, 2007). O coeficiente de determinacao (rz) €
interpretado como a propor¢ao da variacdo de y observada que pode ser
explicada pelo modelo de regressdo linear simples e varia de zero a um.
Quanto mais alto o valor de /°, mais o modelo consegue explicar a
variacdo de y. O erro padrdo da estimativa s,,, mede a proximidade dos
valores da variavel dependente, ao redor da linha de regressdo como
mostra a equagdo (2.39) (CHASE; JACOBS; AQUILANO, 2006).

(2.39)

2.1.2.2 Regressao linear multipla

A regressao multipla € util nas situacdes em que hd uma variavel
y para ser prevista, diversas variaveis explanatorias (x;, x..., X,), € O
objetivo é encontrar uma fungdo que relacione y com as demais
variaveis (LEMOS, 2006).

O modelo de regressdo linear multipla é particularmente qtil
quando o processo de mensuracdo da varidvel de interesse (y) é caro,
demorado, trabalhoso etc., e é possivel identificar um elenco de
variaveis Xxj,..., X, cuja mensuracdo ¢ bem mais simples, e que, por
estarem muito relacionadas com y, podem ser usadas para que y seja
medido de forma indireta (WANKE; JULIANELLI, 2006).

O método da regressdo multipla parte da hipotese da formulagao
do relacionamento entre uma variavel dependente com diferentes
variaveis independentes. A partir desta hipétese, necessita-se obter
dados para cada variavel independente, preferencialmente na forma de
séries temporais. Para o desenvolvimento do modelo de regressao,
inicialmente relaciona-se uma lista de varidveis que influenciam y,
baseada: (i) na experiéncia de especialistas, (ii) na disponibilidade dos
dados e (iii) em restricdes de tempo e custo. Esta lista deve ser filtrada
usando procedimentos formais como regressdes de subconjuntos de
variaveis, analise de componentes principais de todas as variaveis
(incluindo y) para decidir quais sdo as variaveis importantes e se obter a
lista  final de  varidveis  explanatorias  (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Vale destacar que dentre as variaveis explicativas escolhidas, ¢
necessario que elas sejam independentes (pouco relacionadas) para que
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o modelo obtenha bons resultados. Conforme Wanke e Julianelli (2006)
o grande perigo entre os regressores ¢ a instabilidade que esta relagdo
provoca na matriz utilizada no calculo dos estimadores de minimos
quadrados dos parametros do modelo. A equacdo (2.40) representa o
modelo de regressao linear para multiplas variaveis:

y=by,+bx +bx,+..+bx,+¢& (2.40)

Em que y ¢ a variavel resposta, x; a x,, s3o as variaveis preditoras,
by a b, sdo os coeficientes de regressio; e ¢ ¢ um erro aleatorio. O valor
do coeficiente b, representa a variag@o esperada na resposta y resultante
do acréscimo de uma unidade no regressor x;, quando todos os
regressores restantes (x, a x,) sdo considerados constantes (WANKE;
JULIANELLI, 2006). Os parametros b (by a b,) podem ser estimados
aplicando o método dos minimos quadrados ordinarios, que busca
encontrar os coeficientes que minimizem a soma dos quadrados dos
erros (LEMOS, 2006).

Para obter uma previsdo com o modelo de regressao multipla um
conjunto de valores futuros das variaveis explanatérias deve ser

determinado ( X . ). Estes valores sdo utilizados na equagdo de regressao

A

e um valor Y, é obtido pela equagdo (2.41). Esta considera que as

variaveis explanatorias sdo medidas sem erros. Quando previsdes de Y
sao feitas, elas dependem dos valores futuros de variaveis explanatorias,
A

( X,,X,,...X, ), sendo importante obter previsdes precisas destas
variaveis (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998)

A A A A

y=by+bxi+byx2+..+b, xn (2.41)

Apds encontrar o valor dos coeficientes pelo método de minimos
quadrados, deve-se verificar se a equacdo ajusta bem os dados, se o
modelo sugerido pode ser usado como preditor, se as hipoteses iniciais
estdo sendo respeitadas (p. ex. o principio da normalidade, variancia
constante e erros ndo correlacionados). Todas esses aspectos devem ser
investigados antes do modelo ser adotado para o uso. Maiores detalhes
sobre a validagdo do método podem ser encontrados em Wanke e
Julianelli (2006).
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2.1.3 Redes neurais

Uma rede neural artificial imita a estrutura do cérebro humano. E
composta de uma série de nos interligados, numa alusdo a organizacgio
dos neurdnios no cérebro. Representa o conhecimento armazenado e o
raciocinio para processar as informacdes. Cada neurénio recebe um
sinal de entrada, processa-o através de equagdes matematicas e
transmite o resultado ao proximo neurdnio até que se obtenha uma saida
desejada (DIAS, 2004). As redes neurais estdo dispostas em unidades de
processamento (ou neurdnios artificiais), as quais se interconectam umas
com as outras, formando redes capazes de armazenar e transmitir
informagdes provenientes do meio externo (PELLEGRINI, 2000).

O objetivo das redes neurais é reconhecer regularidades e padroes
nos dados apresentados com o intuito de entender o comportamento
complexo de sistemas. Segundo Allemao (2004), as redes neurais sao
aplicadas, em sua maioria, nos problemas envolvendo clusterizagdo,
previsdo e reconhecimento.

De um modo geral, cada neurdnio artificial recebe um conjunto
de entradas ou sinais x;, calcula uma média ponderada entre eles, ny, €
utiliza alguma fungdo, f{n;), que determinard sua ativagdo ou nao, para
produzir uma saida, y;, que sera a entrada para os outros neurdnios. A
saida final realimenta a rede calculando o erro que vai atualizar os
valores de pesos e fungdes e, assim, treinar a rede (OLIVA; CYBIS;
PRETTO, 2001 apud ALLEMAO, 2004).

Em redes do tipo feedfoward (ver Allemdo, 2004), a mais
utilizada atualmente, os neurdnios estdo altamente interconectados e
dispostos em camadas, usualmente duas camadas ativas, e somente a
camada de entrada ndo realiza qualquer processamento sobre os dados
(ALLEMAO, 2004). Quanto maior for o niimero de neurdnios na rede,
maior serd seu processo de aprendizagem e, conseqiientemente, melhor
sera seu desempenho.

Para Mileski Junior (2007), a resolugdo de problemas utilizando
redes neurais necessita de pares de dados de entrada-saida ja
conhecidos. Mesmo nos casos em que a quantidade de pares disponiveis
ndo ¢ muito grande, deve-se separar esses dados em um conjunto de
treinamento e outro de teste. O treinamento da rede ¢ realizado
utilizando o conjunto de treinamento ¢ a medicdo do desempenho
usando os pares de entrada-saida do conjunto de teste.

De acordo com Pellegrini (2000), a propriedade mais importante
das redes neurais € a sua capacidade de “aprender”, ou seja, reconhecer
padroes e regularidades nos dados. Uma vez feito o aprendizado, a rede
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esta apta a melhorar seu desempenho e, entdo, extrapolar quanto a um
comportamento futuro.

2.2 MODELOS QUALITATIVOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Os métodos qualitativos sdo, essencialmente, subjetivos ou
arbitrarios e baseiam-se em estimativas e opinides. Sdo ideais para
situagdes em que ndo ha séries historicas disponiveis para a formulagao
matematica e/ou o julgamento humano é necessario. Contudo, devem
ser realizadas através de um processo estruturado a fim de obter
resultados satisfatorios.

Devido a sua natureza subjetiva, os métodos qualitativos sdo
usados para formulacdo de estratégias, desenvolvimento de novos
produtos e tecnologias com taxa de penetracdo e aceitagdo de mercado
incertas e desenvolvimento de planos de longo prazo (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Os procedimentos formais para obtencdo de predicdes desta
forma variam desde a consolidacdo de estimativas de vendas pessoais ao
uso de métodos tipo Delphi para obter um consenso de opinido de um
painel de responsaveis pela previsio (CAVALHEIRO, 2003). Para
elaborar as previsdes, diversos tipos de informacdes podem ser
utilizados, como testes de marketing, pesquisa com consumidores,
estimativas da for¢a de vendas e dados historicos.

Contudo, apesar dos diversos processos estruturados para realizar
a previsdo, as estimativas dos especialistas s3o baseadas no julgamento,
intui¢do, técnicas comparativas, conhecimento técnico, conhecimento
sobre analise de dados e procedimentos de previsio e/ou no
conhecimento de relagdes de causa e efeito entre variaveis adquirido
com a experiéncia em processos preditivos nas organizacdes (BALLOU,
2001).

2.2.1 Meétodos de previsio puramente qualitativos

Opinido da Forca de Vendas

A empresa reune informag¢des da sua for¢ca de vendas para
realizar suas projegdes. A suposi¢do, nesse caso, € que a pessoa mais
proxima do cliente/mercado conhece bem suas necessidades futuras. As
previsdes de cada vendedor sdo agrupadas para formar as estimativas
totais da empresa. Contudo, estas informa¢des podem estar
condicionadas aos interesses pessoais dos vendedores e a visdo de curto
prazo sempre presente na atividade da venda. Esta técnica tem maior
utilidade nos casos em que a venda é seqiiencial ou repetida para os
mesmos clientes (LIN, 2000).
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Consenso de painel

Intercdmbio de ideias em reunides com a crenca de que a
discussdo realizada em grupo produz previsdes melhores do que
individualmente. Os participantes podem ser executivos, vendedores ou
clientes. As previsdes sdo desenvolvidas por meio de reunides abertas
com a troca livre de idéias de todos os niveis de gerenciamento e
posicdes. A dificuldade encontrada nesse estilo mais informal é que os
funciondrios de niveis hierdrquicos mais baixos se sentem intimidados
pelos que ocupam cargos de alta geréncia. O método Delphi foi
desenvolvido para tentar corrigir esta questdo. Uma variagdo deste
método chama-se juri de executivos, sendo este utilizado para langar
novos produtos e tracar diretrizes estratégicas sendo restrita a alta
geréncia (CHASE; JACOBS; AQUILANO, 2006).

Juri de executivos

Tem-se que o grupo de executivos da empresa, pela sua
experiéncia, qualificacdo e relacionamento, pode fornecer uma visdo
sobre o “estado de consumo” dos segmentos que interessam a empresa.
Segundo Lin (2000), através do juri de opinides de executivos ou
julgamento dos gerentes de produto, as opinides individuais de cada
executivo-chefe ou gerente sdo avaliadas e discutidas em grupo até se
chegar a um consenso comum. Na maioria das vezes este conhecimento
¢ intuitivo, sem comprovacao cientifica, mas de suma importancia.

Este método ¢ simples e usado com freqiiéncia, mas pode induzir
a erros, decorrentes da subjetividade da analise. As previsdes podem
estar contaminadas por desejos e interesses pessoais ou por conflitos
com outras areas.

Método Delphi

O método Delphi possui a premissa basica de que o julgamento
coletivo, quando organizado adequadamente, apresenta melhores
resultados que a opinido de um s6 individuo (WANKE, JULIANELLI,
2006). Em linhas gerais, a técnica Delphi consiste em estruturar o uso
do conhecimento e da experiéncia dos especialistas de forma que o
resultado seja um consenso confidvel da opinido da maioria das pessoas.

O procedimento pode ser descrito da seguinte forma: um grupo
de especialistas responde a um questionario. Um moderador retne os
resultados e realiza andlises estatisticas das respostas e uma compilagio
das justificativas descritas. Formula-se um novo questionario que
apresenta os resultados dessa analise e esse ¢ novamente encaminhado
ao grupo. Assim, ha um processo de aprendizagem entre os membros a
medida que eles recebem novas informag¢des e ndo ha influéncia da
pressao do grupo ou de individuos com perfil mais dominante. O
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processo de aplicagdo de novas rodadas ocorre até que a coordenagéo do
estudo verifique uma convergéncia satisfatoria das respostas. A técnica
Delphi geralmente consegue alcangar bons resultados em trés rodadas.
O tempo necessario depende do numero de participantes, da quantidade
de trabalho necessério para que desenvolvam as suas previsdes e de sua
agilidade para oferecer as respostas (CHASE; JACOBS; AQUILANO,
2006; WANKE; JULIANELLI, 2006).

Rowe e Wright (1999) apud Souza (2008) destacam a
necessidade de quatro caracteristicas para que o procedimento possa ser
definido como Delphi: (a) o anonimato; (b) as repetidas interacdes, que
se resume a todos terem acesso pelo menos as opinides divergentes e as
mais mencionadas; (c) o feedback controlado, que nada mais ¢ do que o
fornecimento de um retorno apenas com questdes pertinentes aos
objetivos da pesquisa, para possiveis refinamentos nas opinides do
grupo ¢ (d) a agregagdo estatistica as respostas do grupo.

Contraditoriamente, um dos principais pontos fortes e vantagens
da técnica Delphi, como a utilizagdo do anonimato e do feedback, que
levam a melhoria da precisdo, podem se converter em desvantagens,
caso induza a priorizagdo de interesses pessoais em detrimento de um
esfor¢o espontineo no sentido do consenso. Ou ainda, se a participacao
dos menos experientes, eficientes e confiaveis for capaz de influenciar
os mais preparados devido a forma como o feedback estiver sendo
construido (SOUZA, 2008).

Pelos motivos apresentados, fica claro que a habilidade para se
obter a cooperagao irrestrita e imparcial de todos os participantes ¢ tdo
crucial quanto a competéncia técnica da equipe coordenadora para
alcangar o sucesso do método.

Analogia histérica

Este método normalmente ¢ utilizado no planejamento de novos
produtos, visto que conecta o que esta sendo previsto a um item
semelhante. Desta forma, a previsdo é gerada utilizando o historico de
um produto semelhante como produtos suplementares, substituiveis ou
concorrentes (CHASE; JACOBS; AQUILANO, 2006).

Pesquisa de Mercado

A pesquisa de mercado e¢ a analise do comportamento de
consumidores sdo técnicas sofisticadas e valiosas para se prever a
demanda do mercado. Levam em conta os resultados de pesquisas
realizadas por 6rgdos ou empresas especializadas ou mesmo por meios
de pesquisas conduzidas pela propria empresa. De forma geral,
envolvem o uso de questionarios e testes de novos produtos e servigos
(DIAS, 2004).
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O método retne diversos tipos de dados (pesquisas, entrevistas,
etc.) para testar hipdteses sobre o comportamento de clientes. Analisam-
se padrdes que podem descrever as preferéncias dos consumidores e a
probabilidade de eles comprarem um produto/servi¢o, servindo de
informacgdo relevante para a previsdo de demanda e tomada de decisdo
(LEMOS, 2006).

Contudo, de acordo com Lin (2000), uma dificuldade do método
¢ a obtencdo de informacdes conclusivas acerca das intencdes de
compra. Outra desvantagem estd no fato de que, em economias
instaveis, fica dificil qualquer previsdo futura, mesmo para bens
industriais como maquinas e equipamentos. Segundo Armstrong (1985)
apud Lemos (2006), o horizonte de previsdo também influencia na
qualidade do resultado da aplicagdo do método, pois para médio e longo
prazo pode haver mudangas na intencdo de consumo dos respondentes,
enquanto que no curto prazo estas mudangas sdo menos provaveis.

Analise de Cenarios

E uma representagdo de como o presente ira evoluir para o futuro,
identificando um conjunto de possiveis ocorréncias. A partir dos
cenarios construidos para simular a situacdo futura, planos de acao sdo
desenvolvidos e colocados em pratica de acordo com o que realmente
acontece (DIAS, 2004).

A técnica de elaboragdo de cenarios para previsdo de vendas pode
variar de analises subjetivas das varidveis até modelos dindmicos
complexos. Em linhas gerais, o modelo identifica as variaveis que
podem impactar as vendas futuras, quantifica este impacto e,
posteriormente, elabora projegdes. A analise de cendrios ¢ utilizada,
sobretudo, no planejamento de longo prazo, que ird impactar as decisdes
estratégicas da empresa (WANKE; JULIANELLI, 2006).

2.3 ERROS DE PREVISAO

A previsdo, apos ser determinada, deve ser monitorada para
garantir seu bom funcionamento. Os fatores usados para monitorar e
controlar as previsdes sdo a0 mesmo tempo usados pelos gerentes como
indicadores na hora de decidir o melhor método de previsao a ser
adotado (JUDICE, 2005).

Para o gestor de uma empresa conhecer o quio eficaz ¢ sua
previsdo de demanda, existe a necessidade de indicadores que
mensurem o seu desempenho. A acuracidade da previsdo ¢ obtida
através dos erros de previsdo. Segundo Wanke e Julianelli (2006),
existem diversas medidas de acuracidade, entretanto, todas descrevem a
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diferenga entre os valores reais e os valores previstos, conhecida como
erro ou residuo.

Segundo Cavalheiro (2003) a palavra acuracia refere-se ao
“melhor ajuste”, o qual representa qudo bem o modelo de previsdo ¢
capaz de reproduzir os dados que ja sdo conhecidos.

Para Judice (2005) este monitoramento pode ser feito
comparando-se os erros de previsdo com valores predeterminados ou
limites de acdo. Os erros que estiverem dentro dos limites pré-
estabelecidos sdo considerados aceitaveis, contudo, os que situarem-se
fora do padrio indicam que uma agao corretiva deve ser empregada.

As medidas de erros sdo bastante uteis no sentido de melhoria
continuada do processo de previsdo, tendo em vista que as discrepancias
estardo sempre presentes e a identificacdo e corre¢do desta imprecisdo
pode melhorar os resultados (SAMOHYL; SOUZA; MIRANDA, 2007).

A escolha de uma medida de erro varia de acordo com a situagéo
de uso (selecdo de métodos ou calibracdo de um dado modelo) e do
numero de séries temporais analisadas. A utilizacdo de diferentes
medidas de acuracia ¢ uma alternativa para compensar os defeitos das
diferentes medidas (ARMSTRONG; COLLOPY, 1992 apud LEMOS
2006).

A proxima segdo detalhard os principais métodos de mensuragdo
de erro.

2.3.1 Medidas de Erros

O erro de previsdo consiste na diferenca entre o valor previsto,
(P,), e o valor observado (O;) ou demanda atual. Matematicamente, o
erro, ou discrepancia, no periodo de tempo ¢ pode ser expresso conforme
equacao (2.42):

Erro=P -0

) ) (2.42)

De acordo com a equagdo (2.42), P, representa a previsdo no
periodo ¢ e O, o valor observado no mesmo periodo. Um erro positivo
indica que a previsdo estd acima do real, assim como um valor negativo
mostra que esta abaixo. A partir da mensuragdo do erro para n periodos
de tempo, tém-se varias maneiras de calcular o erro total, ou secja, a
acuracia da previsao.

Erro médio (Mean Error - ME)
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Uma medida de acuracia que pode ser calculada € o erro médio
de previsdo, na qual se adicionam os valores dos erros para os n
periodos de tempo e calcula-se a média segundo (2.43):

ME=L3(p.-0) (2.43)
n =1

Como os erros possuem valores positivos € negativos que se
cancelam, o resultado obtido é proximo de zero. Por este motivo esta
medida ndo ¢ muito util para avaliar diferentes métodos. Em
contrapartida, a mensuragdo do erro médio traz informagdes sobre
possiveis vieses, ou seja, tendéncias das previsdes para mais ou para
menos.

Segundo Devore (2006) a média demonstra a localizac¢ao (centro)
de uma amostra, porém, tem a deficiéncia de ser influenciada por
outliers (observagdes incomuns; muito grandes ou pequenas).

Erro médio absoluto (Mean Absolut Deviation — MAD)

Esta medida ¢ simplesmente a média dos erros absolutos. Ela ¢
freqlientemente preferida ao erro médio, visto que trata o erro como uma
distancia entre o previsto e o observado. A equacdo do erro é dada por:

MAD = izl P.-0) (2.44)

O erro médio absoluto ¢ uma medida da qualidade da previsao
apropriada para analisar as previsdes de um unico produto (SAMOHYL;
SOUZA; MIRANDA, 2007).

Erro médio quadrado (Mean Squared Error — MSE)

Esta medida segue a mesma logica do MAD ao neutralizar o
efeito de erros positivos e negativos se anularem. Contudo, ao invés de
trabalhar com as discrepancias em valores absolutos, aplica-se o
quadrado dos erros, conforme a equagao (2.45):

MSE = li:(f)t - 01)2 (2.45)
n =1
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O erro médio quadrado ¢ uma medida que penaliza a previsdo
muito mais para os desvios extremos do que para pequenos desvios.
Desta forma, adotar o critério de minimizar o MSE implica em se obter
varios pequenos desvios do valor de previsdo ao invés de um grande
desvio (CAVALHEIRO, 2003).

Erro percentual absoluto médio (Mean Absolut Percentage
Error - MAPE)

O erro percentual absoluto médio segue a linha dos critérios que
neutralizam o sinal dos valores individuais. Nas engenharias e
administragdo, este ¢ o critério mais utilizado pela facilidade de
interpretagdo do erro em valores percentuais. Além disso, a medida pode
ser empregada para a comparagdo de métodos de previsdo, visto que nao
depende da unidade dos dados (controle de escala) (SAMOHYL,;
SOUZA; MIRANDA, 2007). A equacdo (2.46) demonstra o seu calculo:

MAPE = lZn:
n =1

Pt_Ot
o

t

para O, # 0 (2.46)

Contudo, como pode ser observado na equagdo (2.46), o ponto
fraco da medida ocorre quando a série temporal contém valores iguais a
zero, provocando o crescimento do erro ao infinito. Portanto, nos casos
de demanda intermitente outras medidas de acuracidade devem ser
utilizadas.

U de Theil

O U de Theil é também comumente chamado de coeficiente de
desigualdade, pois trata-se de uma medida relativa, em que se tem ideia,
em termos percentuais, das discrepancias cometidas um passo a frente.
Espera-se que esta medida varie de zero a um, sendo este o universo de
oscilagdo para as técnicas consideradas aceitaveis (SAMOHYL;
SOUZA; MIRANDA, 2007). O calculo desta medida de erro pode ser
visualizado na equagdo a seguir:
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2
nz_“l Pt+1 - Ot _ Ot+1 - Ot
t=1 01 Ot (2.47)
U= para O, #0

nz_‘f [ Ot+l - Ot Jz
=1 )

t

Analisando a equagdo (2.47), verifica-se que, na melhor situacio
possivel, quando a previsdo iguala-se ao valor observado (P+; = O;), 0
numerador fica nulo. Isto indica que o U de Theil igual a zero é a
melhor situagdo possivel. No caso da previsdo ingénua, o valor previsto
P,; é igual ao observado no periodo anterior (O;). Isto elimina a
primeira razdo do numerador e resulta em U de Theil igual a um. A
partir dessas observagdes, conclui-se que a medida U de Theil deve ser
menor do que um para que o método de previsdo em analise seja mais
eficiente que a previsdo ingénua.

2.4  CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os métodos de previsdo quantitativos e
qualitativos com as respectivas mensuragdes de erro. Contudo,
diferentes métodos de previsao podem utilizar informagdes de base de
dados distintas. Nestes casos, ao invés de escolher um tnico método de
previsdo deve-se ponderar a agregacdo de modelos a fim de abranger o
maior nimero de varidveis e consequentemente obter ganhos de
acuracidade.

O proximo capitulo abordard este assunto demonstrando formas
de integracdo de previsdes quantitativas e qualitativas. A integracdo de
previsdes une dados quantitativos e julgamentos de especialistas de
diversas formas. Serdo apresentados nove métodos de integracdo de
previsdes, além de descrever as principais ineficiéncias associadas ao
julgamento de especialistas e formas de contornar os problemas através
da estruturag@o do julgamento.
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3 INTEGRACAO DE METODOS QUANTITATIVOS E
QUALITATIVOS

O estabelecimento de um processo preditivo em uma organizagao
possui inimeras etapas. Segundo Bunn e Wright (1991), a formulagio
de uma previsdo estatistica necessita de diversas entradas provenientes
de julgamentos. Algumas tarefas intrinsecas a atividade de previsdo sdo
a defini¢do das variaveis de interesse, a avaliagdo da série temporal para
ajuste de eventualidades encontradas, a selecdo dos tipos de métodos de
previsao que serdo avaliados e o grau de acuracia desejada para alcangar
os objetivos da empresa. Olhando por este prisma, pode-se concluir que
todos os processos de previsdo envolvem algum tipo de julgamento
humano (GOODWIN, 2002), podendo ser mais ou menos utilizado
dependendo dos recursos disponiveis na empresa e da sua necessidade.

Portanto, verifica-se que a atividade de previsdo é uma funcdo
critica da geréncia que ndo se resume apenas a um exercicio de selegdo
de uma técnica ou de um software de apoio, mas sim ao planejamento
de um processo em que ¢ necessario levar em conta o ambiente externo
com todas as suas ameagas, oportunidades e desafios (MOON et al.,
2003).

Os julgamentos podem predominar em muitas organizagdes por
falta de pessoal qualificado que elabore as previsdes estatisticas.
Contudo, mesmo quando hd uma equipe disponivel, alguns fatores
comportamentais favorecem o julgamento. Segundo Webby e O’Connor
(1996), os gerentes optam pelo julgamento por temerem ou ndo
entenderem os métodos estatisticos, ou talvez por acreditarem que estes
métodos ndo trazem dominio do conhecimento suficientemente
importante para produzir a previsao.

Pesquisas em métodos de previsdo de negdcios e governos tém
mostrado repetidamente que o papel do julgamento normalmente vai
muito além do que a sua aplica¢do direta na quantidade a ser prevista.
Na maioria das organizagoes, as previsdes sdo inteiramente baseadas em
julgamento ou entdo ajustes utilizando julgamento de especialistas sdo
aplicados a saida de métodos estatisticos (GOODWIN, 2002).

Samohyl, Souza e Miranda (2007) confirmam que os julgamentos
sdo largamente utilizados. Os autores afirmam que poucas empresas
utilizam métodos matematicos de previsdo, pois consideram que o
ambiente competitivo seja tdo complicado e instavel que nenhuma
metodologia aplicada para elaborar previsdes sera melhor que as
suposic¢des intuitivas dos especialistas mais experientes.
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Uma pesquisa recente realizada por Fildes ¢ Goodwin (2007)
com 144 executivos demonstrou que as previsdes realizadas nas
empresas utilizam base estatistica em 75% dos casos. Contudo, somente
25% das previsdes sdo exclusivamente quantitativas, o que significa que
0 julgamento também ¢ utilizado em 75% das situagdes. A maioria das
previsdes, portanto, origina-se da associagdo de previsdo estatistica e
julgamento, através da combinagdo entre previsdes (16%) ou pelo ajuste
de previsdes quantitativas (34%).

Enquanto o julgamento sempre teve um importante papel nas
previsdes das empresas, na década de 80 as opinides da comunidade
cientifica eram divididas a respeito da funcdo do julgamento, alguns até
mesmo sugerindo que ele ndo era confiavel (MAKRIDAKIS, 1988 apud
WEBBY; O’CONNOR, 1996). Contudo, este conceito passou por
profundas transformacdes e atualmente ha uma aceitagdo de sua funcdo
e um desejo de aprender como unir julgamento com métodos estatisticos
para alcangar previsdes mais acuradas (LAWRENCE et al., 2006).

Varias premissas foram constatadas sobre o uso do julgamento
através de comprovagdes empiricas e simuladas. Padrdes consistentes e
componentes estruturados da previsdo parecem ser mais bem capturados
pelas técnicas quantitativas formais. Ao mesmo tempo, mudangas
ambientais e informacdes internas da empresa sdo componentes nado-
estruturados da previsdo, que requerem interpretagdo e julgamento
(SANDERS; RITZMAN, 2001). Analises subjetivas devem ser
integradas ao processo preditivo quando ¢ importante evitar grandes
erros nas previsoes e em situagdes dindmicas, em que os métodos
quantitativos ndo conseguem agregar aos modelos matematicos
mudangas internas ¢ externas ao ambiente organizacional. Citam-se
como exemplos, situagdes novas para a empresa, sistemas com dados
heterogéneos, previsdes de longo prazo e situagdes em que ha davida
sobre qual método é mais preciso (ARMSTRONG, 2001).

Pode-se concluir desta analise que cada abordagem de previsao
(quantitativa e qualitativa) possui pontos fortes e fracos. Sanders e
Ritzman (2001) comentam que as previsdes provenientes de julgamento
sdo adaptaveis a mudancas no ambiente pelo fato dos especialistas
possuirem conhecimento atualizado, mas podem conter inconsisténcias
e tendéncias. J4 os métodos quantitativos sdo objetivos e sempre
produzem a mesma previsdo para os mesmos dados e podem trabalhar
com um grande volume de dados. Por outro lado, ndo conseguem se
adaptar a mudangas dindmicas e estruturais nos dados das séries
temporais, além do desempenho do modelo estar vinculado a qualidade
dos dados obtidos.
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Além disso, dados historicos normalmente contém os efeitos de
eventos incomuns, como greves, que precisam ser retirados antes dos
métodos estatisticos serem aplicados. Isto pode ser um processo dificil
nos casos em que um grande numero de previsdes precisam ser
realizadas. Adicionalmente, os métodos estatisticos tém dificuldades de
considerar eventos especiais que acontecerdo no futuro, apesar dos
pacotes computacionais mais avancados possuirem melhorias nesta area
(GOODWIN, 2002).

A partir da constatacio de que as previsdes quantitativas e
qualitativas analisam diferentes informagdes e que ambas contribuem
para o aumento da acuracidade, torna-se interessante a unido das
caracteristicas positivas de cada método. As vantagens declaradas tanto
dos métodos de previsdo estatisticos quanto dos de previsdo por
julgamento tem conduzido para a integracdo das metodologias na
tentativa de aperfeigoar as previsdes (VONDOURIS et al., 2008).

Para Makridakis e Winkler (1983) apud Werner (2004), previsodes
geradas por certa técnica podem fornecer informagdes que outras
técnicas de previsdo ndo geram. Assim, parece razoavel considerar
informagcdes provenientes de varias técnicas, combinando essas
previsdes segundo algum procedimento especifico. Webby e O’Connor
(1996) sugerem que técnicas de previsao objetivas e subjetivas devem
ser sintetizadas para que haja aproveitamento do beneficio
proporcionado pelas duas abordagens: a precisdo mecanica das técnicas
objetivas e as habilidades interpretativas e subjetivas do ser humano.

A integracao de métodos baseia-se em duas decisdes (MACKAY;
METCALFE, 2002): (i) a escolha dos métodos de previsdo que serdo
integrados (métodos quantitativos, qualitativos ou ambos); ¢ (ii) a
selecdo do método de integragdo (integragdo subjetiva ou matematica).

Diversos estudos apresentam evidéncias de que a integragdo, de
métodos qualitativos e quantitativos em especial, ¢ a melhor abordagem
para a obtencdo de previsdes mais acuradas (ARMSTRONG,
COLLOPY, 1998; GOODWIN, 2002; WERNER, 2004; LEMOS, 2006)
pela incorporagdo do conhecimento contextual nos processos
matematicos de previsio (WRIGHT; LAWRENCE; COLLOPY, 1996).

A vantagem da integracdo de métodos quantitativos com
qualitativos ¢ a incorporagdo do dominio de conhecimento
(conhecimento sobre a natureza ¢ comportamento das variaveis de
interesse) no processo preditivo, aliado as informacgdes contextuais.
Especialistas com dominio de conhecimento entendem quais
informagdes sdo importantes para o processo preditivo. A informacao
contextual pode ser obtida de séries temporais, de fontes de informagdes
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publicas e/ou de fontes internas da organizagdo (WEBBY; O’CONNOR,
2001)

Entretanto, o julgamento humano ¢ facilmente influenciavel. Um
aumento substancial nas vendas pode ser visto como um indicativo de
um periodo de crescimento, que pode ndo se confirmar. Um viés se
caracteriza quando os especialistas realizam julgamentos influenciados
por algum motivo particular (meta pessoal, motivacdo) ou por uma
pressdo externa (do chefe ou empresa) de alcancar determinados
resultados. Além dos numerosos vieses, as pessoas tém uma capacidade
de processamento limitada e por estes motivos é necessario satisfazer
duas condi¢des para realizar a integrag@o de julgamentos com previsdes
estatisticas conforme Armstrong e Collopy (1998):

e A empresa deve estar habilitada para produzir previsdes
estatisticas, o que significa que devem estar disponiveis
dados quantitativos que possuam relevancia para o futuro;

e  Os julgamentos devem incorporar informag¢des que nao sdo
capturadas pela previsao estatistica, como o conhecimento de
alteragOes substanciais no preco de um item ou a decisdo de
retirar determinado produto do mercado.

Conclui-se que a chamada “cultura do ajuste” que € vigente no
meio empresarial ndo se trata necessariamente de um problema, na
medida em que cria a possibilidade para melhorias e aperfeicoamentos
do processo. Porém, traz consigo a necessidade de uma analise posterior
de suas discrepancias, pois pode-se piorar os resultados em termos de
precisdo ao se utilizar o ajuste por julgamento sem critérios e estrutura
prévia, mesmo quando ele ndo esta sendo utilizado para composigdo de
metas (SAMOHYL, 2006).

Considerando que as condigdes colocadas por Armstrong,
Collopy (1998) e Samohyl (2006) sdo satisfeitas, a empresa deve se
preocupar em estruturar o processo de integracdo das previsdes para
evitar interpretagdes equivocadas dos dados estatisticos e a introducao
de tendéncias pelos previsores. Existe uma variedade de procedimentos
que podem ser usados para estruturar julgamentos e os principais
métodos serdo abordados neste capitulo, com énfase na integragdo de
julgamentos e previsdes estatisticas de séries temporais.

3.1 METODOS DE INTEGRACAO DE PREVISOES

Boas previsdes requerem uma implementacdo efetiva de sistemas
de previsio e, além disso, que o julgamento seja gerenciado
(LAWRENCE et al., 2006).
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Conforme apresentado na introducdo do capitulo, os julgamentos
tém um importante papel porque os especialistas da drea normalmente
tem conhecimento de eventos recentes em que seus efeitos ainda ndo
foram observados na série temporal, de eventos que ocorreram no
passado, mas ndo sdo esperados no futuro, ou entdo eventos que nao
ocorreram no passado, mas sdo esperados no futuro (ARMSTRONG;
COLLOPY, 1998).

Portanto, se estes eventos atuais estdo disponiveis aos previsores
e ainda ndo estdo incorporados aos dados historicos, estas informagdes
devem ser usadas, integrando na previsdo métodos estatisticos e
julgamentos.

Webby e O’Connor (2001) definem trés situagdes nas quais o
julgamento deve ser utilizado: a) quando existe uma grande quantidade
de informagdes relevantes; b) quando se supde que os previsores
possuem estas informagdes; c¢) quando os especialistas ndo possuem
valores predeterminados de previsdo (vieses).

Os métodos de integracdo de previsdes quantitativas com
julgamentos sfo categorizados na literatura de acordo com a natureza
dos dados e do tipo de previsdo obtida. Em relacdo aos dados, eles
podem ser classificados como séries temporais, informacgdes causais ¢
informacgdes cruzadas (do inglés “cross-sectional data”). As previsdes
podem ser do tipo: previsdo pontual, previsdo probabilistica ou previsdo
de intervalos.

A previsdo pontual consiste em prever um periodo a frente para
os dados apresentados ao especialista. Esta ¢ a abordagem mais utilizada
na literatura para a confeccdo de previsdes no meio empresarial.
Lawrence et al. (2006) afirma que especialmente em areas como
economia e finangas, os usuarios das previsdes podem demandar
informagdes sobre as incertezas que cercam as predigdes dadas pelos
especialistas. A previsdo probabilistica e a previsdo de intervalos sdo
dois formatos que podem explicar estas incertezas, ndo permitindo,
assim, falsas suposigoes.

A previsdo probabilistica oferece um novo formato em que
probabilidades subjetivas fornecem meios de comunicag@o para facilitar
a compreensao dos usuarios sobre as incertezas que cercam as previsoes
apresentadas. Faz-se isso permitindo que o fornecedor da previsdo dé
uma descri¢do do seu julgamento de maneira mais completa. J& a
previsao de intervalos consiste na previsdo de fronteiras que especificam
os limites superiores e inferiores dentro dos quais ¢ esperado que o valor
futuro da varidvel predita esteja localizado com base em uma
probabilidade especificada. Este método ¢ mais utilizado em previsdes
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do tempo, predi¢des econdmicas e financeiras (LAWRENCE et al.,
2006).

Neste trabalho sera dada énfase a realizacdo de previsoes
pontuais integrando métodos estatisticos com julgamentos, que utilizam
dados de séries temporais e informagdes causais. De forma geral,
Armstrong e Collopy (1998) apresentam trés caminhos nos quais o
julgamento pode ser incorporado a previsao de séries temporais:

1) O julgamento pode informar quais dados sdo relevantes para

a tarefa de previsao;

2) O julgamento pode influenciar sobre o método estatistico de

previsao a utilizar;

3) O julgamento pode ser incorporado diretamente na previsio.

Destas associagdes de dados e julgamentos surgem intimeras
formas de integrar previsoes. Os métodos de integracdo apresentados
nesta secdo serdo explanados detalhadamente no decorrer do capitulo.
Webby e O’Connor (1996) demonstram quatro maneiras para integrar
previsdes conforme a figura 3-1 (a, b, c, d).

1
Inf N \ Selegdo de variaveis
n otrmtacalo ——> Especificagdo da estrutura do modelo
confexfua Ajuste de pardmetros

Série temporal
Variaveis causais

(=}
oo
e
=}
s
=]
a
=.
7
oo
(=}

PREVISAO
FINAL

DADOS DE

ENTRADA INTEGRACAO

(a) Construgdo do Modelo.
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Informagio :
contextual :
: Método Previsdo
: Qualitativo Qualitativa :
Combinagéo ‘
de Previsdes
Série temporal i ] Método Previsdo ]
Varidveis causais Quantitativo Quantitativa
DADOS DE N { PREVISAO
ENTRADA INTEGRACAO FINAL

(b) Combinagao de previsdo objetiva e subjetiva.

Informagdo | Ajuste de
contextual Previsdo
Série temporal ; Método Previsdo
Variaveis causais |t Quantitativo Quantitativa
DADOSDE ! X
ENTRADA | INTEGRACAO

(c) Ajuste por julgamento de previsdes estatisticas.
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N Recompor os componentes | :
Informagio . ~ 1 s
com informagéo contextual > Previsdo
contextual |
futura ;

1

Previsao dos componentes ‘ ;

Decompor pela
informagdo Série temporal
Série temporal histérica decomposta
Variaveis causais contextual Variaveis causais
DADOS DE INTEGRACAO PREVISAO
ENTRADA FINAL

(d) Decomposicao baseada no julgamento.

Figura 3-1 Integracdo de previsdes subjetivas e objetivas — abordagem Webby e
O’Connor (1996).
Fonte: Adaptado de Webby e O’Connor (1996).

Pode-se verificar que todas as formas de integracdo propostas na
figura 3-1 possuem como dados de entrada a série temporal, variaveis
causais e informagOes contextuais. A série temporal e as variaveis
causais sdo dados utilizados por modelos quantitativos para originar
extrapolacdes matematicas. No trabalho de Webby e O’Connor (1996) a
informacao contextual foi definida como a informagdo que auxilia na
explicagdo, interpretagdo e antecipacdo do comportamento da série
temporal, sendo diferente dos dados da série temporal e da experiéncia
do especialista. A exclusdo da experiéncia do previsor da defini¢ao de
informagdo contextual ocorreu porque a experiéncia estd relacionada
com o conhecimento do previsor sobre as relagcdes entre as variaveis
causais, algo que nao esta disponivel no ambiente.

Entretanto, os mesmos autores (Webby e O’Connor), em um livro
publicado em 2001, generalizam a definicdo de informagdo contextual
afirmando que ela se refere ao montante de informagdes disponiveis no
ambiente da previsdo. Esta sera a definicdo empregada neste trabalho.

A informagdo contextual pode ser dividida como quantitativa e
qualitativa, variando de acordo com a origem da informagao. O contexto
quantitativo refere-se a variaveis causalmente relacionadas com as
vendas (por exemplo, como a temperatura pode estar relacionada as
vendas de sorvete). Ja o contexto qualitativo pode estar relacionado com
eventos especiais, sendo subdividido de acordo com a origem da
informacdo. Informagdes de “quebrar as pernas” (do inglés, “broken-leg
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cues”) ou eventos inesperados, que sera o termo utilizado neste trabalho,
descrevem informagdes inusitadas ou inesperadas fornecidas aos
especialistas. Estas informagdes ndo podem ser capturadas em um
modelo formal. O outro tipo de informacdo contextual qualitativa ¢ a
denominada neste trabalho por informagdes informais (do inglés, “soft
information”) que descreve informacdes processadas pelos gerentes de
maneira informal e verbal. Esta informac¢do normalmente vem na forma
de rumores e ¢ particularmente preferida pelos gerentes a uma andlise
pura contida em relatdrios. De acordo com as definigdes apresentadas os
autores concluem que a maior parte das informagdes contextuais tem
origem das informagdes informais (WEBBY; O’CONNOR, 1996,
2001).

Armstrong (2001) apresentou maneiras alternativas de integragdo
de previsdes como pode ser visualizado na figura 3-2.

Nela verifica-se que a fonte de recursos para todas as formas de
integracdo provém do dominio do conhecimento. Segundo Webby e
O’Connor (2001) o dominio do conhecimento ¢é o resultado da aplicagdo
de interpretacdo humana em informacdes contextuais no ambito da
previsdo. Armstrong e Collopy (1998) exemplificam o uso do dominio
do conhecimento afirmando que os especialistas da area realizam
julgamentos baseados no seu conhecimento sobre o produto/mercado e
nas suas expectativas sobre os padrdes dos dados.

Para Sanders e Ritzman (2001), assim que os profissionais estdo
familiarizados com o ambiente, eles ficam sintonizados com intmeras
relagdes de causa-efeito e sinais do ambiente. Desta forma, a qualidade
do dominio de conhecimento depende da habilidade do especialista em
avaliar o significado da informag@o contextual de forma apropriada.
Vale destacar que o dominio do conhecimento provém da informagéo
contextual, porém nem sempre a informagdo contextual produz um
dominio de conhecimento adequado.
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Lawrence et al. (2006) apresentam dois beneficios principais do
dominio do conhecimento que auxiliam no aumento da acuracidade da
previsdo. A primeira vantagem é em relacdo ao tempo, pois o
conhecimento das informag¢des mais atuais € o que produz as melhores
previsdes. A segunda vantagem ¢ o conhecimento ser um fator ndo
modelado pelos métodos estatisticos, como campanhas de marketing,
acoes de competidores, etc.

As caracteristicas consideradas essenciais para o bom
desempenho dos especialistas incluem a motivagao dos previsores para a
funcdo e a sua experiéncia, que ¢ adquirida com o entendimento do
contexto ou natureza da série. A experiéncia do especialista pode ser
subdividida em dois grandes aspectos: o conhecimento técnico € o
conhecimento causal. O primeiro corresponde ao conhecimento sobre a
analise de dados e procedimentos formais de previsdo. O segundo faz
parte do entendimento das relagdes de causa-efeito envolvidas. Ja a
motivagdo refere-se a caracteristica do ambiente que induz rigor na
aplicagdo de uma estratégia selecionada pelo previsor (WEBBY;
O’CONNOR, 1996).

Para utilizar as qualidades apresentadas pelos especialistas
(motivacdo e experiéncia) deve-se estruturar a maneira como O
julgamento ¢é realizado. Ahlburg (2001) afirma que a forma na qual o
conhecimento dos especialistas for empregado pode afetar sua utilidade,
sendo que o julgamento estruturado apresenta melhores resultados que o
julgamento ou o modelo estatistico sozinhos. De acordo com Armstrong
(2001), o julgamento estruturado ¢ uma tentativa de ir além da intuigao
ao se fazer previsdes por julgamento. Isto ¢ realizado através de diversas
abordagens, algumas serdo apresentadas na sec¢do 3.3.

Lawrence et al. (2006) realizaram uma revisdo dos estudos sobre
previsdo de vendas e identificaram dois principais grupos em que ¢
incorporado o dominio do conhecimento. O primeiro sdo as previsdes
produzidas sem nenhuma outra entrada de modelos de previsdo
estatisticos, em que a previsdo € simplesmente o produto de um
julgamento individual ou de um grupo. O segundo grupo de estudos
remete a jungdo do dominio do conhecimento com a previsdo estatistica,
sendo chamados por “estudos de ajuste por julgamento”.

Dois exemplos de estudos sobre ajuste por julgamento sdo as
formas de integracdo abordadas na figura 3-1 e figura 3-2. Observa-se
na figura 3-1 que o modelo de Webby e O’Connor (1996) ¢ mais
generalizado, em que algumas abordagens podem se desdobrar em
diversos métodos. Além disso, segundo os autores, as abordagens ndo
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sdo mutuamente exclusivas, elas podem e devem interagir. Enquanto
isso, na figura 3-2, o modelo de Armstrong (2001) remete a cinco
métodos de integracdo especificos. Armstrong e Collopy (1998) também
apresentam o mesmo esquema de Armstrong (2001) e afirmam que a
estrutura e complexidade dos métodos aumentam da esquerda para a
direita. Logo, o julgamento revisado é o método mais simples e a
previsdo econométrica a mais estruturada.

Sobre formas de integracdo de previsdes quantitativas com
julgamentos, Goodwin (2002) divide a integracdo de previsdes em duas
abordagens: a integragdo voluntaria e a mecanica. O seu trabalho trata
de métodos de previsdo pontuais de curto prazo, ¢ cada uma das duas
abordagens (voluntaria e mecanica) contém seus respectivos métodos
conforme pode ser observado na figura 3-3.

| INTEGRAGAO VOLUNTARIA | | INTEGRACAO MECANICA I
Julgamento Ajuste por julgamento Previsdo Bootstrapping Corregao
Revisado de previsdo estatistica Combinada subjetivo por vieses

Figura 3-3 Integragdo de julgamentos e métodos estatisticos — abordagem Goodwin
(2002).
Fonte:Adaptado de Goodwin (2002).

A integragdo voluntaria ocorre quando o previsor é suprido de
previsdo estatistica e decide como usa-la na formag¢do de seu
julgamento. O especialista pode ignorar a previsdo quantitativa ou
aceita-la completamente, caso em que ndo se realiza ajuste. A integrago
voluntéria que envolve a aplicagdo de julgamento a saida de previsdes
estatisticas corresponde ao método de ajuste por julgamento de previsdo
estatistica da figura 3-3. Porém, o especialista pode também utilizar a
informacdo da previsdo estatistica para ajustar sua previsdo por
julgamento inicial, resultando no método julgamento revisado
(GOODWIN, 2002).

Na integragdo mecanica a previsdo “integrada” é obtida através
da aplicacdo de métodos estatisticos na previsdo por julgamento. Dentre
os métodos inseridos na integracdo mecanica constam (conforme figura
3-3) os métodos de previsdo combinada, bootstrapping subjetivo e
correcdo de vieses. Segundo Goodwin (2002), das trés abordagens de
integracdo mecanica a previsao combinada ¢ a mais discutida.
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Como foram apresentadas na Figura 3-1, Figura 3-2 e Figura 3-3,
existem inimeras formas de integracdo de previsdes. Segundo Goodwin
(2002), a escolha do método de integragdo mais apropriado ird depender
das condicdes especificas aplicadas em um contexto especifico. Porém,
os inimeros estudos empiricos existentes na literatura sugerem a
utilizacdo de determinados métodos em alguns tipos especificos de
situagoes.

Por exemplo, quando estd disponivel para os métodos
quantitativos e para os especialistas somente a informagdo das séries
temporais e, além disso, as previsdes estatisticas sdo préximas do 6timo,
0 ajuste subjetivo tem pouco efeito na acuracidade (GOODWIN, 2002).
Ja em situagdes em que os dados sdo imprecisos € o ambiente sofre
mudancas, o ajuste por julgamento baseado em dominio do
conhecimento melhora a acuracidade de previsdes estatisticas
(SANDERS; RITZMAN, 2001).

Na sequencia do capitulo serdo apresentados os métodos de
integracdo de previsdo expostos nos esquemas de Webby e O’Connor
(1996), Armstrong (2001) e Goodwin (2002). Posteriormente, serfo
abordados os principais problemas associados a incorporacdo de
julgamento em previsdes e as formas de estruturar o julgamento para
que as ineficiéncias sejam suprimidas.

3.1.1 Construcio do modelo

Uma abordagem de integracdo de métodos quantitativos e
julgamentos pode ser visualizada na figura 3-1 (a). Bunn e Wright
(1991) identificam quatro areas em que o julgamento pode exercer um
papel na constru¢ao de um modelo quantitativo: na selecao de variaveis,
na especificagdo do modelo, na estimagdo de parametros e na analise de
dados.

A selecio e a analise de varidveis compreendem,
respectivamente, a definicdo do que estd causalmente relacionado a
previsao da série de interesse e identificag@o de disturbios nos dados que
demandem ajuste. Segundo Webby e O’Connor (1996), apesar de existir
diagnodsticos estatisticos que auxiliam o especialista a encontrar as
variaveis causais, ha uma crenca no meio empresarial que “a sabedoria
convencional de selegdo da varidvel deve ser essencialmente por
julgamento”.

Durante a especificagdo do modelo, o conhecimento informal
pode ser quantificado e posteriormente incorporado, utilizando, por
exemplo, o uso de modelos econométricos. A estimagdo de pardmetros
envolve a transformacdo de eventos especiais, conhecidos pelos
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especialistas, em efeitos quantitativos nas séries temporais. Porém, os
especialistas consideram esta estimagao dificil por requerer ndo somente
o conhecimento da influéncia do evento, mas também da base do
modelo estatistico (WEBBY; O’CONNOR, 1996).

Através de uma abordagem tdo ampla como esta, diversos
métodos de integragdo de previsdes podem ser desenvolvidos. Um
exemplo esta na secdo 3.1.2, em que a tarefa de especificar o modelo e
estimar parametros pode ser automatizada usando a técnica de
bootstrapping. Ja para modelos econométricos (se¢do 3.1.3), os
julgamentos podem incorporar informagdes extras ndo existentes nas
séries.

3.1.2  Bootstrapping subjetivo

Segundo Clemen (1989), nos anos 50, um consideravel esforgo
de pesquisa foi direcionado para o desenvolvimento de modelos que
capturassem a opinido de especialistas, que terminou com a criagdo do
método conhecido por bootstrapping subjetivo. A traducdo da palavra
bootstrapping significa desenvolver algo sem auxilio externo.

De acordo com Armstrong (2001), o bootstrapping subjetivo €
um tipo de sistema especialista que traduz as regras dos experientes em
um modelo quantitativo de regressdo. A regressao conflita as previsdes
realizadas com as informagoes utilizadas pelos previsores para gera-las.
Lawrence et al. (2006) afirmam que o uso de um modelo estatistico de
como os especialistas chegam as previsdes tende a conduzir a resultados
mais acurados que os obtidos pelos proprios previsores. Isto porque o
modelo filtra as inconsisténcias do julgamento humano.

A forma usual do modelo ¢ dada pela equagdo (3.1) (GOODWIN,
2002):

F,=a+bx,+bx,, +..+bx,, (3.1

Em que F] ¢ a previsdo dos especialistas para o periodo ¢, x;,

sdo os valores dos critérios disponiveis no periodo ¢, b, ¢ o peso que o

especialista implicitamente aplica ao critério e a ¢ uma constante.

O bootstrapping ¢ bem sucedido quando as relagdes entre as
variaveis sfo lineares e quando as variaveis sdo bem definidas, mas ¢
vulneravel quando existem inumeras mudancas bruscas nos dados
(WEBBY; O’CONNOR, 1996). O modelo oferece vantagens em relagdo
aos métodos econométricos quando ndo existem dados disponiveis nos



75

critérios (varidaveis dependentes) e as variaveis causais tem pequena
variagdo histérica (ARMSTRONG, 2001).

O modelo pode ser usado para substituir a pessoa que
originalmente realizava a producdo da previsdo por julgamento.
Contudo, existem inumeras dificuldades de aplicacdo do método para
previsdo de séries temporais (GOODWIN, 2002):

(i) O grande numero de possiveis critérios que podem ser

avaliados simultaneamente pelo especialista;

(i1) A possibilidade dos especialistas utilizarem critérios visuais

como a “forma” de um grafico de uma série temporal;

(iii) A possibilidade dos especialistas terem acesso exclusivo a

informacdo contextual, o que ndo poderia ser incorporado ao
modelo.

3.1.3 Previsido econométrica

A previsdo econométrica originalmente une a teoria econdmica
com medidas concretas, usando como ponte a teoria e as técnicas de
inferéncia estatistica (GUJARATI, 2000). De acordo com Werner
(2004), quando dados historicos estdo disponiveis e € possivel explicar
detalhadamente a relacdo entre a varidvel a ser prevista e outras
variaveis, tais como varidveis economicas, pode-se construir um modelo
causal. Assim, os modelos econométricos também podem ser
classificados como causais conforme apresentado no capitulo 2.

O objetivo de apresentar a previsdo econométrica neste capitulo é
explanar a modalidade que integra julgamentos humanos ao modelo.
Armstrong (2001) demonstra esta forma de integragdo conforme a figura
3-2. Dentre as formas de integragdo apresentadas pelo autor esta é a
mais estruturada. Os julgamentos podem ser usados para identificar o
modelo, selecionar as variaveis causais e para especificar as diregdes
dos seus efeitos.

Para estimar a previsdo econométrica, conforme o esquema de
Armstrong (2001), inicialmente os especialistas identificam as variaveis
causais que explicam o comportamento da demanda e em seguida a
analise de regressdo obtém as estimativas para os coeficientes do
modelo. Cabe destacar que o ideal para um bom desempenho do modelo
¢ quando entre as diferentes variaveis explicativas ndo existe correlacdo
(BARBOSA; WANKE, 2010).

Segundo Armstrong e Collopy (1998), quando o julgamento é
baseado em um bom dominio do conhecimento os modelos
econométricos sao tipicamente mais precisos que outros procedimentos
na existéncia de grandes mudangas. Armstrong (2006) realizou um
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panorama geral dos trabalhos que tiveram como foco a previsdo de
longos periodos e ele encontrou uma taxa de 7 trabalhos contra 1 em que
os modelos causais tiveram melhor desempenho que os modelos de
extrapolacao.

Armstrong (2006) destaca que pelo fato do modelo econométrico
incluir variaveis politicas (como o preco de um produto, por exemplo),
ele ¢ util para prever os efeitos de decisdes em governos e empresas.
Isto € particularmente verdade quando o especialista possui um dominio
do conhecimento, dados acurados, a variavel causal possui forte relagdo
com a variavel independente e a wvaridvel causal ira mudar
substancialmente. O autor avalia também que os grandes esforcos
despendidos pelos pesquisadores nos tltimos 25 anos de pesquisa tem
tornado os modelos econométricos mais complexos; contudo, isto ndo
tem se transformado em melhorias da acuracidade.

3.1.4 Previsio combinada

Por combinagdo de previsdes entende-se toda e qualquer forma
de atrelamento de previsdes de base estatistica, julgamental ou ambas, a
partir de pesos fixos ou variaveis, de forma objetiva ou subjetiva em
cada uma das previsdes constituintes (SOUZA, 2008).

Para Barbosa e Wanke (2010), a ideia de combinar previsodes
geradas por individuos com dados e objetivos diferentes dentro da
empresa torna-se favoravel na medida em que deixa a previsdo mais
equilibrada, mais proximo da tendéncia central ao longo do tempo.
Neste sentido, Armstrong (2006) afirma que a combina¢do ¢ mais util
quando os métodos ou dados sdo substancialmente diferentes, sendo a
situacdo ideal a existéncia de forte correlagdo negativa entre os erros de
previsao.

Segundo Webby e O’Connor (1996), existe uma grande aceitagdo
e evidéncias que combinar duas ou mais previsdes independentes
aumenta significativamente a acuracidade da previsdo final. Para
Lawrence et al. (2006), isto ocorre porque as previsdes combinadas
atraem informacdes de fontes diferentes e portanto aumentam as
informagdes sob as quais a previsdo estd baseada. Armstrong (2001)
afirma que a combinagdo de previsdes é especialmente util quando nao
se tem certeza sobre a situacdo, quando existe incerteza sobre qual
método € mais acurado e quando se quer evitar grandes erros.

Werner (2004) apresenta em seu trabalho as diversas formas de
combinagdo de previsdes como pode ser visualizado no quadro 3-1. As
previsdes base sdo os métodos que serdo combinados, podendo ser
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compostos somente por métodos objetivos (quantitativos), por métodos
subjetivos (qualitativos) ou pela unido de ambos.

Previsio | Método de combinagdo

base Objetivo | Subjetivo
Objetiva A B
Subjetiva C D
Ambas E F

Quadro 3-1 — Métodos de combinagdo de previsdes.
Fonte: Werner (2004).

Conforme o quadro 3-1, os métodos de combinagdo das
previsdes-base podem ter uma abordagem objetiva ou subjetiva. De
acordo com Werner (2004), a abordagem objetiva reflete os métodos
que fazem uso da matematica, de forma que os resultados possam ser
repetidos. A abordagem subjetiva inclui esfor¢os intuitivos para
combinar previsdes-base, empregando conhecimento e opinido
individual ou de grupo.

A literatura passada concentrou-se predominantemente na
combinagdo de previsdes objetivas (WEBBY; O’CONNOR, 1996). Para
Mackay e Metcalfe (2002), o foco prioritario dos estudos de combinagéo
de previsdes, até 1989, foi o estabelecimento de métodos que de fato
melhorassem a acuracia e reduzissem erros de previsdo. Desde 1989, a
énfase de pesquisa tem sido determinar (i) quais previsdes combinar e
(i1) quais métodos utilizar para combina-las.

Sobre a decisdo de quais previsdes combinar, na figura 3-1, figura
3-2 e figura 3-3 observa-se que o método de combinagdo de previsdes
quantitativas e por julgamento foi abordado como uma forma de
integracdo por todos os autores, sendo, portanto, este o foco desta secdo
(letras E e F do quadro 3-1).

Armstrong e Collopy (1998) apresentam resultados de intimeros
trabalhos em que a combinagdo de previsdes quantitativas e por
julgamento obtiveram melhor desempenho do que combinar somente
previsdes quantitativas ou somente previsdes por julgamento. Lawrence
et al. (2006) justificam este desempenho afirmando que as eficiéncias
complementares das previsdes estatisticas e julgamentais indicam que a
combinac¢do destes métodos ¢ mais valiosa por considerar diversos
contextos. Por isso, quando a previsdo estatistica e por julgamento
forem combinadas objetivamente, a previsdo por julgamento deve ser
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baseada em informagdo contextual, especialmente quando a série
temporal tiver um alto grau de variabilidade.

Sanders e Ritzman (1990) alertam que quando a previsdo por
julgamento for significativamente mais acurada que a previsdo
estatistica, a previsdo combinada serd menos acurada que aquela por
julgamento. Portanto, quando uma previsdo for substancialmente
superior & outra, a combinagdo de uma previsdo muito boa com outra
muito ruim ira reduzir a acuracidade final.

Os ganhos provenientes da combinacdo de previsdes estatisticas e
julgamentais esta no fato de se basearem em fontes de informacdes
diferentes. Porém, Herzog e Hertwig (2009) abordam em seu trabalho
uma forma de combinar previsdes por julgamento utilizando somente o
conhecimento de um especialista. Eles propdem explorar o poder da
média usando uma abordagem intitulada “Dialectical Bootstrapping”.
Esta abordagem consiste em obter a média de duas estimativas baseadas
em conhecimento ndo redundante do mesmo especialista. Segundo os
autores, neste método o conhecimento de muitas pessoas pode ser
simulado por uma Unica mente através das suas proprias opinides
conflitantes. A técnica induz a pessoa a gerar uma previsdo logica
usando conhecimento pelo menos parcialmente diferente daquele usado
para gerar a primeira previsdo. Neste caso, a previsdo logica tem um
erro diferente do que a primeira estimativa por se basear em
conhecimento e hipoteses diferentes.

Sobre os métodos de combinagdo (objetivo e subjetivo)
apresentados no quadro 3-1, Armstrong ¢ Collopy (1998) afirmam que a
combinacdo objetiva (letra E do quadro 3-1) tem pelo menos trés
vantagens em relac@o a definicao dos pesos por especialistas (letra F do
quadro 3-1). A primeira é ser imparcial, evitando a entrada de
tendéncias ou manipulacdo politica. A segunda € o processo que produz
a previsdo poder ser facilmente conhecido. A terceira vantagem do
método ¢ ter tendéncia de ser mais acurado por usar o conhecimento de
forma mais efetiva.

Armstrong (2001) destaca, ainda, que se o julgamento ¢ utilizado
para combinar as previsdes, deve ser utilizado um modelo estruturado e
os detalhes do procedimento precisam ser gravados, pois determinar os
pesos subjetivamente permite que as pessoas introduzam suas
tendéncias. Apesar disto, este método de combinacdo fornece bons
resultados quando os especialistas t€m um bom retorno sobre a
acuracidade das previsoes iniciais.

Os métodos objetivos mais basicos de combinar previsdes sdo a
média simples e média ponderada conforme equagdo (3.2), em que a
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diferenca entre os métodos estda na escolha do peso w. A média
ponderada requer a escolha dos pesos (w) para cada previsdo (F; e ),
que pode ser feita através de softwares de otimizacdo que objetivam
minimizar os erros de previsdo (BARBOSA; WANKE, 2010).

F, = wF, + (1-w)F, (3.2)

A combinagao considerando pesos iguais tem se mostrado efetiva
na redugdo do erro de previsdo na maioria das condigdes, sendo
particularmente apropriada quando as séries historicas t€m alta incerteza
e instabilidade. Apesar disto, pesos diferenciados sdo ocasionalmente
uteis quando o especialista tem um bom dominio do conhecimento ou
informac¢des sobre quais métodos sdo os mais apropriados para a
situacdo (ARMSTRONG, 2006).

Goodwin (2002) destaca que encontrar pesos matematicamente
otimizados requer previsdes ndo tendenciosas, um padrdo de erros de
previsao estacionario ao longo do tempo e dados passados suficientes
para estimar os pesos 6timos de forma confiavel. Segundo o autor, estas
condi¢des normalmente ndo sdo verificadas em situagdes praticas.

De Gooijer ¢ Hyndman (2006) afirmam que inimeros métodos
para selecdo de pesos combinados ja foram propostos, sendo que a
média simples ¢ o método de combinacdo mais usado. Os autores
relatam o trabalho de Stock e Watson (2004) em que foi abordada uma
combinacdo de previsdes denominada “puzzle T”, em que associacdes
simples como médias obtiveram desempenhos melhores que outras
combinagdes mais sofisticadas, conhecidas em teoria como melhores.

Mesmo sendo a média aritmética das previsdes um razoavel
ponto de partida para realizar combinagdes, demonstrando ser
relativamente robusto e mais acurado que métodos mais elaborados
(ARMSTRONG, 2001), muitos autores continuaram na busca pelo
melhor método de combinacao. Um exemplo ¢ o trabalho de Constantini
e Pappalardo (2010), que propuseram um procedimento hierarquico para
melhorar a eficiéncia da previsdo por métodos combinados. Inicialmente
eles formaram um ranking de todas as previsdes através da medida de
erro RMSFE (erro médio de previsdo dado pela raiz quadrada dos erros
somados ao quadrado e dividido pelo numero de erros considerados, em
inglés “Root Mean Square Forecasting Error”). Os modelos sdo entdo
selecionados por combinacdo usando o teste de abrangéncia (a
abrangéncia estd relacionada a combinar modelos que ndo tenham
informagdes repetidas). Posteriormente, uma metodologia hierarquica
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descreve um termo comum entre o modelo selecionado e a sua média.
Grandes pesos sdao designados aos modelos que tem uma alta
performance de previsdo e que adicionam informagdes ndo contidas em
outros modelos. As previsdes que possuem informacdes contidas em
outros métodos e que ndo alcangam bons resultados sdo descartadas. A
metodologia proposta pode ser utilizada como um método alternativo
para a combinagdo 6tima baseada na matriz de varidncia-covariancia dos
erros de previsao.

Goodwin (2002) apresenta em seu trabalho que o fator que
influencia o desempenho da previsdo combinada ¢ a correlagdo entre os
erros das previsoes constituintes. Se as previsdes utilizadas nio sdo
tendenciosas ¢ a média simples ¢ o método empregado, pode ser
demonstrado que o erro médio quadrado (MSE, secdo 2.3.1) das
previsdes combinadas somente serdo menores que aquelas da previsdo
por julgamento quando:

2 0,5
% V+(r3+3) (3.3)
(o2

N

Na equagdo (3.3), o, e o, sdo, respectivamente, os desvios dos

erros das previsdes estatisticas e julgamentais e r ¢ a correlagdo entre
esses erros. Esta formula implica que a combinagdo é provavelmente
menos efetiva quando a correlacdo entre os erros das previsdes
constituintes sdo altos. A alta correlagdo ocorre quando a segunda
previsdo incorpora poucas informagdes novas na combinagao.

Assim, apds décadas de estudos, as conclusdes sobre a
combinacdo de previsdes confirmam as afirmagdes feitas por Clemen
(1989): a acuracidade da previsdo pode melhorar substancialmente
através da combinacdo de multiplas previsdes individuais; a combinacao
mecanica produz melhores resultados que a realizada por julgamento; os
métodos de combinagdo simples (médias) funcionam razoavelmente
bem quando comparados aos métodos mais complexos.

3.1.5 Correcio por vieses

O método de corregdo por vieses foi apresentado como uma
forma de integracdo mecanica por Goodwin (2002) conforme a figura
3-3. O procedimento visa aumentar a acuracidade utilizando métodos
estatisticos para prever os erros das previsdes por julgamento.
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De acordo com Lawrence et al. (2006), originalmente este
método foi proposto por Theil em 1971. Contudo, somente 30 anos mais
tarde foi comprovado ser efetivo no aumento da acuracidade das
previsdes. O método consiste na regressdo de dados passados de
previsdes por julgamento utilizando o resultado do modelo para corrigir
previsodes futuras.

Goodwin (2002) afirma que Theil demonstrou como o MSE (erro
médio quadrado, secdo 2.3.1) de diversas previsdes pode ser
decomposto para demonstrar dois tipos de tendéncias, a média e
tendéncia regredida:

MSE =(A—F)* +(S; —rS )* +(1-rH)S? (3.4)

Termo1l  Termo 2 Termo 3

Na equagdo (3.4), A e F sio as médias dos valores reais (A)e

das previsodes (£]). S, e S, s@o os desvios padrdes dos valores reais ¢

das previsdes e r é a correlagdo entre os valores reais e as previsoes.
Realizando a decomposi¢do da equagdo (3.4), o Termo 1 representa a
tendéncia média, que ¢ a tendéncia das previsdoes de serem muito altas
ou baixas. O Termo 2 representa a tendéncia regredida, que se manifesta
em uma falha sistematica das previsdes de seguir os padrdes
visualizados nos valores reais. O terceiro termo demonstra o entio
chamado erro aleatorio das previsdes.

Conforme Goodwin (2000), Theil demonstrou que a tendéncia
média e a tendéncia regredida podem ser eliminadas através da

regressdo dos valores reais no tempo ¢ (4, ) em relagdo as previsoes ( F,
). O intercepto (a) e a inclinagdo (b) resultantes da regressdo sdo
utilizados para encontrar o valor da previsdo corrigida (;ll ), segundo a
equacao (3.5).

A =4 =a+bF, (3.5)

Segundo Lawrence et al. (2006), Fildes (1991) descobriu que
quando os especialistas em julgamento conseguem acesso a informagdes
contextuais, a correcdo baseada na regressdo de erros de previsdes
passadas com estas informagdes gera um aumento de acuracidade. A
forma do modelo ¢ demonstrada pela equagdo (3.6):
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e, =a+bx, +byx,, +..+bx, +i (3.6)

Segundo a equacdo (3.6), e; € o erro de previsdo do previsor no
periodo ¢, x,, sdo os valores das informagdes disponiveis ao previsor no

tempo ¢, i, € o valor residual no periodo ¢ e a € uma constante. Portanto,

o método proposto por Fildes permite que as tendéncias das previsdes
sejam corrigidas utilizando a informagdo contextual disponivel.

Goodwin (2002) afirma que existem problemas potenciais no
método de corre¢do quando a natureza da tendéncia sofre alteragdes ao
longo do tempo. Isso pode ocorrer como o resultado do aprendizado do
especialista ou mudangas no quadro de pessoas responsaveis pela
previsao. Lawrence et al. (2006) corroboram esta informacdo
concluindo que os métodos de corregdo sao uteis quando as tendéncias
associadas as previsdes por julgamento sdo sistematicas e mantém-se ao
longo do tempo. Todavia, Goodwin (1997) expandiu 0 método de Theil
utilizando regressdo com pesos descontados para permitir ao
procedimento de corre¢do se adaptar as mudangas graduais na natureza
tendenciosa dos especialistas. Com a inser¢ao de pesos diferenciados na
regressdo, os coeficientes estimados tendem a levar em consideragdo o
desempenho das previsdes mais recentes.

Conforme visto na se¢do 3.1.4, de combinacdo de previsdes, para
que o método obtenha a eficiéncia desejada a equagdo (3.3) deve ser
satisfeita. Para isso, um dos requisitos é que a previsdao por julgamento
ndo possua tendéncias. Para contornar este problema, Goodwin (2002)
apresenta uma alternativa. Quando a previsdo possui tendéncia,
considerando a propensao dos especialistas a isto, sera benéfico aplicar a
correcdo a previsao por julgamento antes de combina-la com a previsao
estatistica, sendo nomeada pelo autor como a estratégia de corregio-
depois-combinag@o. Em contrapartida, esta estratégia pode ndo ser bem
sucedida quando a corregdo elimina totalmente a tendéncia das
previsdes futuras, o que reduzira as chances dos erros médios opostos
(da previsdo estatistica e por julgamento) se cancelarem na combinagao.

3.1.6 Decomposicio baseada no julgamento

7

A decomposicdo ¢ demonstrada na figura 3-1 (d). Para
MacGregor (2001) o método apresenta uma forma de tratar um
problema através da separagdo do mesmo em uma séric de topicos
menores que sdo inicialmente estimados, combinando-os posteriormente
a fim de produzir a previsdo final. Armstrong (2006) destaca que o
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método s ¢é relevante em situacdes onde o especialista conhece mais
sobre os componentes do que sobre a varidvel principal a ser prevista.
Webby e O’Connor (1996) afirmam que a decomposi¢do aprimora a
quantidade de informagdes processadas tornando 6bvios os sinais
dificeis de ver, o que melhora a qualidade da decisao.

A decomposi¢do pode ser realizada de duas formas: a
multiplicativa e a segmentada. Na primeira, a divisdo das tarefas ¢
multiplicativa, ou seja, as varidveis ndo interagem diretamente (por
exemplo, previsdo de vendas = previsdo tamanho mercado x previsdo
fatia de mercado). Na decomposicdo segmentada os elementos da
previsao sdo adicionados (por exemplo: previsdo de vendas = previsdo
regido norte + previsdo regido sul) (LAWRENCE et al., 2006). Contudo,
a decomposi¢do baseada no julgamento tratada nesta se¢ao refere-se a
analise multiplicativa do problema.

De acordo com os autores da figura 3-1 (d), Webby e O’Connor
(1996), a decomposicao por julgamento € um processo de trés passos: (i)
as séries temporais s3o decompostas para qualquer dado historico; (ii)
entdo as séries decompostas sdo previstas; e, (iii) a previsdo ¢
recomposta com as informacdes sobre eventos futuros. Na
decomposi¢ao cada componente da série € extrapolado separadamente.

Segundo MacGregor (2001), a decomposi¢do é mais utilizada
para a previsdo de grandes incertezas, como aquelas onde existe um
grande numero de valores (por exemplo, milhdes ou mais) ou
quantidade de alguma métrica incomum.

Lawrence et al. (2006) citam os resultados do trabalho de Webby,
O’Connor ¢ Edmundson (2005) afirmando que quando a série temporal
contém disturbios em alguns periodos por varios eventos especiais
espontaneos, a acuracidade da previsdo aumenta quando ¢ solicitado aos
especialistas a estimativa do efeito de cada evento separadamente ao
invés de combinar todos os efeitos.

Complementando, Webby e O’Connor (1996) declaram que uma
possivel explicagdo para a decomposi¢do baseada no julgamento ser
mais acurada que uma técnica estatistica esta no fato dos especialistas
serem aptos a reconhecer ¢ desconsiderar descontinuidades aleatdrias
que seriam incorporadas no método estatistico. Contudo, se o previsor
ndo estd familiarizado com a técnica ou o julgamento é mais complexo
que a analise integral da varidvel o método ndo sera eficiente.

3.1.7 Previsdo baseada em regras

O método de previsdo baseado em regras (rule-based forecasts)
foi abordado como uma forma de integragdo de previsdes por
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Armstrong (2001) conforme demonstra a figura 3-2. De acordo com o
autor, os métodos tradicionais de previsdo que utilizam extrapolacao
possuem duas grandes limitag¢des. Inicialmente, eles ndo incorporam o
conhecimento existente que demonstra qual método de extrapolagdo € o
melhor para diversas situagdes. Posteriormente, eles ignoram o
conhecimento dos previsores sobre o contexto em que se esta realizando
a previsdo. Logo, a previsdo baseada em regras é um tipo de sistema
especialista que extrapola a série temporal integrando o dominio do
conhecimento do especialista sobre o ambiente e os processos de
previsdo.

O dominio do conhecimento pode auxiliar na identificagdo da
direcdo das forcas causais nas séries de interesse, a forma funcional que
a série temporal provavelmente ird seguir ¢ a presenca de quaisquer
observacdes e padrdes nao usuais (ARMSTRONG; COLLOPY, 1998).

O método usa o dominio do conhecimento para combinar
previsdes de varios métodos de extrapolagdo. Utilizando regras
condicionais se-entdo (if-then), determinam-se os pesos dos métodos
simples de previsdo. As caracteristicas do ambiente sdo identificadas na
parte condicional (se ou if) das regras e os pesos sdo ajustados de acordo
com as caracteristicas da série assumidas anteriormente
(ARMSTRONG; ADYA; COLLOPY, 2001).

A previsao baseada em regras conduz a melhores resultados
quando o especialista apresenta dominio do conhecimento e este
conhecimento tem um forte impacto, a série temporal possui um bom
comportamento (os padroes podem ser identificados), existe uma grande
tendéncia nos dados da série temporal e o horizonte de previsao € longo.
Quando estas condigdes ndo ocorrem, o método ndo melhora nem piora
a acuracidade da previsao (ARMSTRONG, 2006).

3.1.8 Julgamento revisado

Neste método os especialistas fazem uma previsdo por
julgamento inicial e posteriormente a revisa a partir do provimento de
extrapolagdes estatisticas (ARMSTRONG; COLLOPY, 1998). Esta
forma de integragdo foi abordada na figura 3-2 e figura 3-3.

A acuracidade aumenta quando o previsor segue um
procedimento estruturado em que uma previsdo preliminar é feita, os
dados sdo examinados e entdo a previsdo ¢ revisada. Contudo, os
previsores podem ser resistentes as novas informa¢des fornecidas pelas
previsdes estatisticas, colocando um peso maior na previsdo por
julgamento inicial ao combinar as duas informacdes (ARMSTRONG;
COLLOPY, 1998).
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De acordo com Goodwin (2002), isto pode ocorrer com os
gerentes que sdo respeitados por seu conhecimento sobre os produtos ou
mercado e sentirem perda de controle e posse se as previsdes sao
delegadas a modelos estatisticos.

Por ser um método de baixa complexidade e facil implantacdo,
para se obter bons resultados é necessario que o julgamento seja
estruturado. Este assunto sera tratado com detalhes na segdo 3.3.

3.1.9 Extrapolacio corrigida

A extrapolagdo corrigida era considerada como uma forma de
combinacdo, contudo, este conceito mudou e atualmente é classificada
como integracdo de previsdes (WERNER; RIBEIRO, 2006). O método
de extrapolagdo corrigida foi abordada pelos trés autores (Webby e
O’Connor (1996), Armstrong (2001) e Goodwin (2002)) na secdo 3.1. O
método recebeu diferentes nomenclaturas. Webby ¢ O’Connor (1996)
figura 3-1 item (c) e Goodwin (2002) figura 3-3, denominaram o
método por “ajuste por julgamento de previsdes estatisticas”, sendo esta
a terminologia mais utilizada na literatura international (judgmental
adjustment of statistical forecasts). Ja na tradugdo para o portugués o
método foi nomeado ajuste subjetivo (LUCINI, 2010), ajuste baseado na
opinido (WERNER, 2004), ajuste julgamental de previsdes (SOUZA,
2008). O termo utilizado neste trabalho, extrapolacdo corrigida, provém
do trabalho de Armstrong e Collopy (1998) e Armstrong (2001),
traducdo do termo em inglés “revised extrapolation forecasts”.

Segundo Armstrong e Collopy (1998) a extrapolacdo corrigida é
a forma mais comum de integrar métodos estatisticos e julgamentos. Os
autores apresentaram a pesquisa de Sanders e Manrodt’s (1994) com 96
especialistas de corporagdes dos EUA. Deles, cerca de 45% alegaram
que sempre fazem ajustes por julgamento em previsdes estatisticas,
enquanto 9% disseram que nunca fizeram isto. As principais razdes
levantadas foram para “incorporar conhecimento do ambiente” (39%),
“incorporar conhecimento do produto” (30%) e “incorporar experiéncias
passadas” (26%).

A extrapolagdo corrigida consiste em realizar uma analise
quantitativa dos dados resultando na previsao parcial. Estas informagdes
sdo levadas aos especialistas que avaliam, de acordo com seu dominio
de conhecimento e informagdes contextuais disponiveis, se esse valor
deve ser alterado.

Webby e O’Connor (1996) apresentam trés formas de julgamento
na saida de uma previsdo estatistica: ajuste sem contexto; ajuste
contextual e ajuste estruturado. O ajuste sem contexto pode ser usado
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como uma alternativa quando o previsor sente que a previsdo estd
imprecisa, apesar do previsor ndo conseguir associar nenhuma
informacao contextual com a série. O ajuste sem contexto esta baseado
na intuicdo, para Armstrong (2001) na compreensdo imediata de um
assunto sem o uso de qualquer processo de raciocinio. O ajuste
contextual ocorre quando informagdes contextuais estdo disponiveis e o
especialista ajusta a previsdo inicial para incorporar os efeitos da
informacdo extra. Normalmente este tipo de ajuste ¢ efetivo, apesar de
ser dificil atribuir o aumento da acuracidade somente pelo contexto, pois
a experiéncia e a motivacdo do especialista também influenciam. Por
fim, o ajuste estruturado consiste na aplicagdo de métodos para construir
um julgamento sem informalidade, visto que a principal critica do ajuste
por julgamento estd em ser, na grande maioria das vezes, de natureza
empirica. Os métodos mais utilizados para estruturar julgamentos serdo
abordados na se¢do 3.3.

Quando a série temporal ¢ a unica informagdo disponivel tanto
para o método estatistico quanto para o especialista, a maioria dos
estudos sugerem que o ajuste por julgamento da previsdo quantitativa ira
reduzir a acuracidade. Isto ocorre porque as pessoas tendem a encontrar
padrdes no ruido aleatorio da série temporal e fazem ajustes prejudiciais
na previsdo quantitativa na tentativa de prever o comportamento deste
ruido. Em contraste, quando o especialista tem acesso exclusivo a
informagdes contextuais, existe um grande nimero de evidéncias que
demonstram o ajuste por julgamento melhorando a acuracidade de
previsodes estatisticas (GOODWIN, 2002).

A efetividade do ajuste pode depender também da acuracidade da
previsao estatistica inicial. Por exemplo, quando um ajuste sem contexto
¢ realizado, normalmente ele ndo ¢é benéfico quando a previsdo
estatistica ¢ precisa. Contudo, ele pode trazer bons resultados quando a
previsdo estatistica possui grandes erros ou espagos para melhorias
(WEBBY; O’CONNOR, 1996).

Portanto, para ser util, o julgamento deve incorporar informagdes
que ndo sdo visualizadas pela previsdo estatistica de forma estruturada
(ARMSTRONG; COLLOPY, 1998). A utilizagdo de uma estrutura de
ajuste visa minimizar a introdugao de viés, inerente a tomada de decisdo
humana (WEBBY & O'CONNOR, 1996).

Syntetos, Nikolopoulos ¢ Boylan (2010) realizam uma
incorporagdo de julgamentos estruturada no ambito de gerenciamento de
estoques. O trabalho discute a influéncia do desempenho da previsdo no
controle de estoques da empresa através de medidas de precisdo. Dentre
as conclusdes, demonstrou-se que os ajustes por julgamento
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contribuiram para a reducdo substancial dos niveis de estoque. Isto
mostra que investimentos em ajustes por julgamentos inteligentes
podem proporcionar retornos financeiros consideraveis.

Sanders e Ritzman (2001) apresentam seis principios que devem
ser utilizados para decidir quando e como usar o julgamento no ajuste de
previsdes estatisticas: (i) ajustar a previsdo estatistica quando existe um
significativo dominio de conhecimento; (ii) ajustar em situa¢des com
alto grau de incerteza; (iii) ajustar quando as mudangas no ambiente sdo
conhecidas; (iv) o processo de ajuste deve ser estruturado; (v) considerar
a integragcdo mecénica de previsdes estatisticas e por julgamento.

O 1ultimo item dos principios relacionados por Sanders e Ritzman
(2001) sugere ao previsor utilizar uma integracdo mecanica de previsdes
ao invés do ajuste, visto que o ajuste por julgamento é na verdade a
forma menos efetiva de integracdo de previsdes estatisticas e por
julgamentos. O ajuste por julgamento introduz tendéncias, mesmo
quando ele melhora a acuracidade geral.

Adicionalmente, a wvaridvel prevista pode ser parcialmente
controlada pelo gerente que esta fazendo as previsdes. HaA uma tendéncia
do previsor em subestimar a previsao estatistica em favor do seu proprio
julgamento, mesmo quando ele conhece a superioridade da precisdo da
previsdo matematica (GOODWIN, 2002).

3.2 VIESES NA INCORPORACAO DE JULGAMENTO

Apesar do julgamento ser largamente utilizado em previsoes, ele
possui sérias desvantagens quando comparado a métodos estatisticos.
Como os julgamentos sdo realizados por pessoas, toda a complexidade
que cerca o entendimento da mente humana e suas relagdes com o
ambiente podem interferir nos resultados da previsdo. A comegar pelas
limitagdes intrinsecas das pessoas para avaliar inimeras informagdes ao
mesmo tempo. Webby, O’Connor e Edmundson (2005) citando outros
estudos anteriores afirmam que qualquer nimero entre trés e dez partes
de informagdo (sinais) representam os limites da capacidade humana de
processamento de informagdes. A fonte desta variagdo esta ndao apenas
na tarefa e nas diferencgas de personalidade, mas também nas diferentes
defini¢es do que constitui os ‘sinais’.

Segundo Herzog e Hertwig (2009) uma previsdo subjetiva que
origina um valor quantitativo pode ser expressa como uma funcdo
aditiva de trés componentes: a realidade (o valor real da previsdo
quantitativa), o erro aleatério (flutuagdes aleatérias no desempenho do
especialista) e o erro sistematico (a tendéncia sistematica do especialista
de superestimar ou subestimar o valor real).
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Para Werner (2004), o erro aleatorio se refere a dispersdo das
previsdes em torno da média. Ja o erro sistematico se refere a distancia
entre o valor da previsdo e o valor verdadeiro, sendo este o maior
problema do julgamento. Também denominado neste trabalho como
tendéncia ou viés, o erro sistematico representa os desvios do valor real
que tendem ir para uma direcdo. De acordo com Fildes et al. (2009), a
tendéncia pode ser decomposta em dois componentes: tendéncia média e
tendéncia de regressdo. A tendéncia média é a diregdo sistematica da
previsdo de ser menor ou maior que o valor real. J4 a tendéncia de
regressdao ¢ a medida na qual as previsdes sistemdticas falham ao
perseguirem as observacdes reais.

Julianelli (2007) descreve que o processo de incorporacdo de
julgamentos pode estar sujeito a heuristicas de decisdo. As heuristicas
sdo regras inconscientes que os previsores utilizam para simplificar o
processo de interpretacdo das informagdes do mercado, o que pode leva-
los a cometerem erros. Para Armstrong (2001), a tendéncia pode ocorrer
em qualquer tipo de método de previsdo, mas é especialmente comum
em previsdes por julgamento. A maneira mais importante para controlar
a tendéncia ¢ utilizar o julgamento estruturado, que serd abordado na
secao 3.3.

O erro sistematico se ramifica em diversos tipos de
comportamentos que podem ser identificados nos previsores como
segue:

Inconsisténcia

Consiste na falta de habilidade para aplicar o mesmo critério de
decisdo em situagGes similares. A inconsisténcia é resultado, muitas
vezes, do esquecimento das pessoas; outras vezes, elas sdo influenciadas
pelo seu humor ou, entdo, podem estar entediadas, desejando fazer algo
novo (WERNER, 2004).

Conservadorismo

O conservadorismo supde que a variavel em estudo podera
continuar se comportando da mesma forma como se comportou no
passado. Por isso, o especialista ndo muda ou muda lentamente o ponto
de vista quando novas informagdes/evidéncias estdo disponiveis
(LEMOS, 2006).

Otimismo

Segundo Werner (2004) o otimismo é um estado da mente que
motiva um respondente a prever que eventos favoraveis sdo mais
provaveis de ocorrer do que seria justificado pelos fatos. Também
conhecido pela expressao “wishful thinking”. Eroglu e Croxton (2010)
complementam a descri¢gdo de otimismo afirmando ser uma tendéncia
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dos previsores ajustarem as previsdes predominantemente no sentido
para mais.

Neste sentido, o estudo de Fildes et al. (2009) conclui que os
ajustes positivos resultaram em menos aumentos da acuracidade das
previsdes que os ajustes negativos. Isto porque eles foram feitos
frequentemente na diregdo errada, sugerindo uma tendéncia geral em
direc¢do ao otimismo.

Ancoramento

No ancoramento existe uma relutdncia do especialista em se
desviar de um dado valor “ancora”, que pode ser obtido por previsdes
estatisticas, pela forma como o problema ¢é apresentado ou por
informacdes aleatorias (EROGLU; CROXTON, 2010). Os vieses
causados pelo uso da heuristica do ancoramento ¢ que, em situacdes
dubias, uma informag@o pouco relevante pode causar um grande efeito
na decisdo final, caso ela venha a ser utilizada como ancora para ajustes
posteriores (JULIANELLI, 2007).

Disponibilidade

A heuristica da disponibilidade caracteriza-se pela avaliagdo de
probabilidade de um determinado evento ocorrer pela freqii€ncia com
que exemplos ou ocorréncias deste evento estiverem disponiveis na
memoria. Os vieses causados estdo relacionados a problemas de
informacdes vividas e recentes, pois um fato que torna um evento mais
“disponivel” na memoria ndo o torna obrigatoriamente mais provavel, o
que conduz a exclusio de outras informagdes pertinentes
(JULIANELLIL 2007).

Representatividade

A representatividade (ou correlagdo iluséria, Werner (2004)) esta
relacionada a busca de aspectos peculiares em eventos probabilisticos
que correspondam a um esteredtipo. As falhas na heuristica da
representatividade ocorrem, principalmente, por problemas com a nog¢ao
intuitiva da aleatoriedade e insensibilidade ao tamanho da amostra. No
planejamento da demanda, estes vieses podem ocasionar falhas na
extrapolagdo como verificar tendéncias inexistentes na série
(JULIANELLIL, 2007)

Recéncia

A recéncia refere-se aos eventos mais recentes que t€ém maior
dominio sobre a previsdo que eventos que ocorreram hd mais tempo,
sendo esses desprezados ou ignorados (WERNER, 2004).

Reacio exagerada

A reagdo exagerada (do inglés “overreaction bias™) acontece
quando a direcdo do ajuste por julgamento € correto, mas a magnitude é
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tdo grande que o ajuste produz um erro maior na dire¢do oposta
(EROGLU; CROXTON, 2010).

Dupla contagem

A dupla contagem da tendéncia (double counting bias) é um
problema apontado por Armstrong e Collopy (1998) e Goodwin (2002).
Este fato pode ocorrer se existem duas variaveis colineares € uma ¢
considerada no modelo matematico e outra ndo. Neste caso, o previsor
pode incorporar os problemas da outra varidvel no seu julgamento,
realizando uma dupla contagem do problema.

Além das tendéncias intrinsecas aos especialistas, outros fatores
externos também influenciam na acuracidade da previsdo. Webby e
O’Connor (1996) afirmam que a motivagdo, uma caracteristica do
ambiente, pode influenciar a inflexibilidade do previsor em relagdo a
uma estratégia tragada por ele. Os autores descrevem quatro
caracteristicas motivacionais do ambiente de previsdo: (i) o beneficio
extrinseco de realizar uma previsdo acurada; (ii) se a previsdo sera
revisavel a luz de mais informagdes antes da acuracidade ser estimada;
(iii) se é percebido que a previsdo estd com os especialistas da area de
competéncia; (iv) a adequagdo, confianca e entendimento da informacao
(a motivagdo sera maior com informacao de qualidade, pois ndo havera
desculpas para a “falta de acuracidade”). Como conclusdo, intimeros
estudos empiricos sustentam a relagdo entre incentivos e desempenho.

Um trabalho que avaliou a influéncia de fatores internos e
externos nos tipos de tendéncias introduzidas foi o de Eroglu e Croxton
(2010). Eles investigaram as tendéncias introduzidas durante os ajustes
por julgamento em relagdo as diferentes caracteristicas dos individuos
que podem contribuir para elas. Eles exploraram os efeitos das
particularidades,  especificamente  ‘personalidade’,  ‘orientacdo
motivacional’ e ‘local de trabalho de controle’ nos vieses de previsdo
otimismo, ancoramento e tendéncia de reacdo exagerada. Os resultados
indicaram que a personalidade e orientagio motivacional dos
especialistas tem efeitos significativos nos vieses das previsoes,
enquanto que o local de trabalho de controle ndo exerceu nenhum efeito.
As defini¢des das caracteristicas dos individuos podem ser encontradas
na referéncia mencionada.

Goodwin (2002) descreve inimeros trabalhos que ndo foram
bem-sucedidos na tentativa de eliminar os vieses. Dentre as abordagens
fracassadas estdo: informar aos previsores que estdo fazendo ajustes que
deixardo a previsdo pior; retirar a carga mental dos especialistas de fazer
calculos de médias e pesos; ¢ aumentar o conhecimento técnico do
previsor sobre métodos estatisticos e julgamentos tendenciosos.
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Como a tomada de decisdo humana depende do ambiente, para
obter uma maior eficacia, regras de decisdes devem ser consideradas.
Porém, em um ambiente que muda, muita consisténcia pode ser tdo
perigosa quanto a inconsisténcia, pois a ndo-atualizagdo das regras pode
gerar outro tipo de viés: o conservadorismo. Esse é, precisamente, o
problema com o viés: na tentativa de evitar que um ocorra, pode-se
cultivar a ocorréncia de outro (WERNER, 2004).

3.3 ESTRUTURACAO DE JULGAMENTOS

Em um rico ambiente contextual no qual os especialistas operam,
o dominio do conhecimento ¢ vitalmente importante. Nenhum outro
fator parece contribuir mais para a acuracidade. Contudo, a forma como
os previsores incorporam o dominio do conhecimento em suas previsdes
¢ o problema mais crucial em previsio de vendas (WEBBY;
O’CONNOR, 2001).

O julgamento estruturado vem, portanto, tentar cobrir esta lacuna.
Ele consiste no estabelecimento de procedimentos que formalizam o
processo de julgamento. De acordo com Armstrong (2001) uma
abordagem seria determinar a forma que a questdo é colocada, o
procedimento de coleta de respostas e o método para resumir as
respostas.

Armstrong e Collopy (1998) afirmam que a estruturagdo de
julgamentos no nivel mais simples envolve a certeza que os calculos
aritméticos foram feitos corretamente. Outra forma é organizar os dados
historicos para apresentar aos especialistas. A conclusdo de diversos
estudos mostra que os graficos sdo melhores para séries com tendéncias,
contudo isto reduz a habilidade de estimar o nivel.

Ainda sobre a forma de apresentagdo dos dados, Lawrence et al.
(1985) apud Webby e O’Connor (1996) nao encontraram diferengas
significativas entre a acuracidade de previsdes por julgamento feita com
a exposicao de graficos ou tabelas, apesar dos autores sugerirem que as
previsdes realizadas por tabelas foram mais ‘robustas’. Por fim, apos
uma revisdo da literatura, Harvey e Bolger (1996) apud Sanders e
Ritzman (2001) concluiram que os graficos geram previsdes mais
acuradas em séries que contém tendéncias ¢ tabelas aumentam a
acuracidade nos outros casos.

Quanto a estruturagdo do julgamento em si, ele pode ser realizado
simplificadamente através de um procedimento formal conhecido pelos
especialistas até a utilizagdo de um sistema de suporte a decisdo. Lim e
O’Connor (1996) apresentaram o método julgamento revisado (secdo
3.1.8) como uma forma de estruturagdo de previsdo. Em uma pesquisa
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com universitarios, este procedimento aumentou a acuracidade da
previsdo ficticia de vendas de refrigerantes.

Armstrong e Collopy (1998) apontam uma alternativa para evitar
vieses como a dupla contagem. O ajuste por julgamento seria realizado
apods os previsores decidirem que ajuste seria apropriado para o modelo
(por exemplo, adicionar 2% da previsdo para cada periodo) e somente
depois terem acesso as previsdes estatisticas.

Goodwin (2002) apresenta procedimentos que tiveram éxito na
redugdo dos vieses como: (i) implantar um aviso aos previsores para que
sO realizem o ajuste quando o erro estatistico for maior que a previsao
naive (ingénua); (ii) determinar aos previsores que primeiramente
solicitem o ajuste e depois executem, sendo necessario, além disto,
justificar o motivo do ajuste.

Descrever as razdes para os ajustes de previsdes quantitativas e
registrar a acuracia das previsoes ajustadas melhoram a precisdo das
previsdes, pois forgam uma sistematica de exploragdo de fatores
pertinentes que influenciam as previsdes (GOODWIN, 2000;
SANDERS; RITZMAN, 2001).

Arkes (2001) sugere alguns principios para auxiliar na
incorporagdo do julgamento: (a) listar os motivos pelos quais a previsao
pode ser considerada equivocada; (b) obter um feedback da previsdo
realizada; (c) adequar o feedback a eventuais novas informagdes,
principalmente se forem consideradas relevantes e; (d) realizar um
experimento para testar a estratégia de previsdo adotada, quando
possivel.

Sobre as diversas abordagens pertinentes a um feedback aos
especialistas, Lawrence et al. (2006) apresenta na sua revisdo
bibliografica diversas formas de fornecer um feedback aos previsores. O
“outcome feedback” (informagao sobre o resultado) informa ao previsor
a ultima observagdo da série; “performance feedback” (informacao do
desempenho) informa a acuracidade, ajustes ou tendéncia do especialista
associadas com previsdes antigas realizadas por ele; “cognitive
feedback” (informacdo cognitiva) fornece ao previsor a estratégia
utilizada por ele para realizar as previsoes julgamentais e, por fim, “task
properties feedback” (informagdo sobre as caracteristicas da fungio)
fornece ao previsor informagdes sobre a tarefa de previsdo com dados
estatisticos (por exemplo, correlagdo de possiveis variaveis
independentes com a variavel a ser prevista). De acordo com os autores
(Lawrence et al. 2006), o método que informa a ultima observagdo da
série (“outcome feedback™) ¢ o método mais usado, porém o menos
efetivo. Isto ocorre pelo ultimo valor da série conter ruidos e isto
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dificultar para o previsor a distingdo entre os erros sistematicos do seu
julgamento com o erro causado por fatores aleatorios. A forma de
fornecer informagdes ao previsor com dados estatisticos (“task
properties feedback”) tem sido considerado o mais efetivo entre os
métodos, possivelmente porque, ao prover informagdes estatisticas sobre
a tarefa, ajuda o previsor a rejeitar hipoteses erradas que ele estava
considerando corretas.

A utilizagdo de um sistema de suporte a decisdo para auxiliar na
estruturacdo do julgamento tem como exemplo o trabalho de
Edmundson (1990) apud Sanders e Ritzman (2001). Nele, os previsores
utilizaram um pacote computacional grafico para decompor a série
temporal em graficos de tendéncia, sazonais e aleatorios. Os
especialistas também usam os pacotes individualmente para identificar
os diferentes componentes de dados e o programa automaticamente
combina esses componentes para gerar a previsdo final deles.

Wolfe e Flores (1990) apud Werner (2004) usaram um sistema de
apoio a decisdo, o método AHP (Analytic Hierarchy Process), para
estruturar o processo de fazer o ajuste por julgamento de uma previsdo
gerada estatisticamente.

Werner e Ribeiro (2006) descrevem uma forma de integracdo de
previsdes utilizando combinacdo e ajuste baseado na opinido. A
estruturagdo do julgamento dos especialistas para a determinacdo da
previsdo final seguiu os seguintes passos: a) estabelecimento do
percentual maximo e minimo de ajuste; b) montagem da lista dos fatores
que podem influenciar o comportamento da demanda; ¢) mensurac¢do do
impacto de cada um dos fatores identificados; d) mensuracao da opinido
dos especialistas; ¢) calculo das médias ponderadas; f) calculo do ajuste
percentual; g) calculo da previsdo final.

Marmier,  Gonzales-Blanch e  Cheikhrouhou  (2009)
desenvolveram uma abordagem para estruturar o julgamento de
especialistas utilizando como método de integragdo a extrapolagdo
corrigida. O objetivo do trabalho foi estruturar o conhecimento implicito
e explicito para facilitar a sua total associagdo a previsdo final. Isto foi
realizado utilizando a identificacdo de quatro fatores caracteristicos de
eventos especificos que ndo puderam ser considerados nas previsdes
iniciais. A abordagem propde a classificagdo de fatores baseados em
eventos usados na estruturagdo da informagdo. Através destes fatores
representativos, os previsores estdo aptos a estruturar e comunicar seu
conhecimento implicito com relagdio a evolugdo do mercado,
consumidores e contratantes.
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Apesar das abordagens que utilizam um sistema de suporte a
decisdo parecerem alcangar melhores resultados que os métodos mais
simples, as empresas devem avaliar a sua necessidade e os recursos
disponiveis antes de optar por alguma forma de incorporacdo de
julgamento.

3.4  CONSIDERACOES FINAIS

O ajuste por julgamento ¢ uma forma de incorporar informagdes
no processo de previsdo. Quando o julgamento ¢ utilizado, o especialista
deve possuir informagdes contextuais ndo existentes no modelo
estatistico ¢ dominio de conhecimento para interpretar corretamente os
eventos inesperados e as informagdes informais. O processo de
incorporagdo de julgamento deve ser feito de forma estruturada, a fim de
que os vieses inerentes aos previsores sejam minimizados.

O principal objetivo deste capitulo foi demonstrar a importancia
do julgamento no processo preditivo e sua utilizacdo em metodologias
tradicionais de implantacdo de métodos de previsdo de demanda. O
proximo capitulo apresentard um procedimento para implantagdo de um
método de previsdo de demanda que considere a integracdo de previsdes
quantitativas com julgamentos.
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4 METODOLOGIA PARA IMPLANTACAO DE UM
METODO DE PREVISAO DE DEMANDA

Em um cenario econémico de incertezas, todas as empresas
sentem a necessidade de alguma projecdo do que acontecera no futuro
para definir suas estratégias. As previsoes sdo, entdo, utilizadas para este
fim e como foi apresentado nos capitulos anteriores, existem inimeros
métodos que geram predigdes da demanda de algum produto ou servigo.

Uma vez que as informagdes de uma previsdo serdo usadas para
apoiar o processo de decisdo, ¢ necessario que se conhecam as
caracteristicas do problema de decisdo para que o processo de previsao
de demanda possa ser definido. Ao se determinar o que vai ser previsto
e qual o nivel de detalhamento desejado, torna-se possivel definir quais
sd0 as varidveis que serdo analisadas e estimadas. Muitos fatores
influenciam o nivel de detalhe da previsdo, como por exemplo:
disponibilidade de dados e informag&o, custo da analise, exatiddo a ser
alcangada e necessidades da geréncia (DIAS, 2004).

Para definir todos estes fatores, € necessaria a implantacdo de um
processo estruturado para realizar a previsdo, sob pena de escolher um
método de previsdao inadequado que gera altos indices de erro, levando
ao fracasso do processo preditivo.

Verificada a importancia da aplicacdo de um modelo estruturado
de previsdo, este capitulo propde um procedimento para a implantagéo
da previsdo de demanda considerando a inclusdo de julgamentos de
especialistas. Inicialmente sera realizada uma revisdo bibliografica das
principais metodologias encontradas na literatura, assim como os pré-
requisitos para a implantacdo do processo preditivo. Posteriormente sera
apresentado o procedimento proposto, detalhando os passos para
execucdo do processo.

41 METODOLOGIAS PARA IMPLANTACAO DE METODOS
DE PREVISAO DE DEMANDA

Um sistema de previsdo de vendas é o conjunto de procedimentos
de coleta, tratamento e analise de informagdes que visa gerar uma
estimativa das vendas futuras, medidas em unidades de produtos (ou
familias de produtos) em cada unidade de tempo (semanas, meses, etc.)
(CAVALHEIRO, 2003).

Para implantar um modelo de previsdo de demanda em uma
empresa, o responsavel pela area deve inicialmente identificar os
seguintes fatores conforme Chase, Jacobs ¢ Aquilano (2006):
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1) Horizonte de tempo a ser previsto;

2) Disponibilidade de dados;

3) Exatiddo necessaria;

4) Volume do orgamento de previsio;

5) Disponibilidade de pessoal qualificado.

A partir das informagdes obtidas pelos itens supracitados,
identificam-se os pardmetros balizadores do sistema de previsdo. O
horizonte de previsdo, disponibilidade de dados e exatiddo necesséria
estdo associados aos métodos de previsdo quantitativos e qualitativos
que poderdo ser testados e qual a acuracia requerida deles. O volume do
orcamento significa os recursos disponiveis para aquisi¢do do pacote
computacional que serd utilizado para gerar previsdes quantitativas.
Além disso, o orcamento também deve contemplar a folha de
pagamento dos colaboradores que integrardo o departamento
responsavel da empresa. A disponibilidade de pessoal qualificado
envolve tanto conhecimento para implantar e monitorar previsdes
quantitativas quanto conhecimento de mercado para incorporar ajustes
estruturados nas previsdes.

A metodologia para implantagdo de um sistema de previsdo de
demanda ja foi amplamente discutida na literatura. Pellegrini (2000)
destaca quatro processos basicos a serem realizados: (i) identificagdo e
definicdo dos problemas a serem tratados no sistema preditivo; (ii)
aplicagdo dos métodos de previsdo; (iii) procedimentos para sele¢do do
método apropriado a situagdes especificas; e (iv) suporte organizacional
para adaptar e usar os métodos de previsao requeridos.

Werner (2004) abrange a estruturagdo de um sistema de previsdo
em oito etapas: (i) Defini¢do do problema; (ii) Dimensionamento do
processo; (iii) Obtengdo de informagdes; (iv) Analise preliminar dos
dados; (v) Sele¢do da técnica de previsdo; (vi) Implementacdo da
técnica de previsdo; (vii) Avaliacdo da técnica de previsdo e (viii) Uso
da previsao.

De forma geral, os principais passos para a implantagdo de um
modelo de predi¢ao é demonstrado na figura 4-1.
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Identificar o fendmeno a ser previsto |
Obter e tratar os dados apropriadamente |

Analisar os dados histéricos |

l

Selecionar uma abordagem de previsdo apropriada

Desenvolver varios modelos de previsdo e testar nos dados histéricos |

’ Aplicar o melhor modelo nos dados atuais '

Implementar e enviar previsdes ao Planejamento da Demanda

Figura 4-1 Passos para implantagdo de um modelo de previsao.
Fonte: Adaptado de VONDOURIS et al., 2008 p.55.

Bowersox, Closs e Cooper (2002) afirmam que o processo de
previsdo deve incorporar uma combina¢do de técnicas, sistema de
suporte de previsdes e gerenciamento de previsoes. Segundo os autores,
as técnicas fornecem um valor quantitativo inicial, o suporte de
previsoes refina os dados para considerar mudangas no mercado, € o
gerenciamento de previsdes determina o gerenciamento do processo
para guiar e monitorar o empenho dos “previsores”.

De todos os passos apresentados para a implantagdo de métodos
de previsdo na figura 4-1, a selecdo da abordagem de previsdo é o
assunto mais discutido na literatura. Como pode ser observado na
revisdo bibliografica deste trabalho (capitulos 2 e 3), existem inimeros
métodos quantitativos, qualitativos e a integracao de técnicas. Apesar da
extensa bibliografia sobre o assunto, pouco tem se tratado de
metodologias que estruturem a integracdo de previsdes. No artigo de
revisdo dos 25 anos de estudos sobre previsdo de series temporais, De
Gooijer e Hyndman (2006) concluem que ainda existe a necessidade de
desenvolver procedimentos para selecdo de modelos que tornem efetivo
o uso tanto de dados quantitativos quanto conhecimento de especialistas.
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Exemplos de trabalhos que propde metodologias para integragao
de previsdes podem ser encontrados em Dias (2004), Kurrle (2004),
Werner (2004), Souza (2008) e Lemos (2006).

Dias (2004) propde uma adaptacdo do ajuste proposto por Webby
e O’Connor (1996), apresentado na figura 3-1 (c). No método
desenvolvido o julgamento ¢é utilizado em dois momentos na elaboragio
da previsdo: (a) a partir dos dados histéricos indicam-se os métodos
quantitativos mais adequados e suas previsdes sdo posteriormente
combinadas e, (b) a previsdo resultante ¢ ajustada, com base em um
conhecimento dos fatores qualitativos que podem alterar a demanda.

O trabalho de Kurrle (2004) descreve um método para realizar
previsio de demanda de novos veiculos considerando métodos
quantitativos e qualitativos. A proposta compde-se da analise dos dados
e aplicagdio do método ARIMA para elaboracdo da previsdo
quantitativa. Paralelamente, a metodologia Delphi é empregada para
gerar a previsdo qualitativa. O resultado final provém da combinagdo
das duas previsdes através da média aritmética.

Uma proposta de metodologia que considera de maneira
complementar a combinagdo e a integracdo de previsdes pode ser
encontrada no trabalho de Werner (2004). A metodologia reune
informagGes historicas, dados econdmicos e informacdes de
especialistas em wuma previsdo combinada. O resultado desta
combinacdo é entdo ajustado através do julgamento de um especialista.
Os métodos utilizados na combinacao foram Box-Jenkins, regressdo e
opinido de especialistas (obtido através de entrevistas).

Souza (2008) apresenta um modelo estruturado para realizar
integragdes de previsdes objetivas e subjetivas, evitando as possiveis
polarizagdes e limitagdes do julgamento humano que comprometem o
desempenho e a credibilidade das previsdes. Para isso utilizou a
metodologia Delphi para realizar ajustes julgamentais no resultado da
combinagdo de previsdes quantitativas.

Por fim, Lemos (2006) cria uma metodologia para a selecdo de
métodos de previsdo de demanda avaliando tanto métodos quantitativos
e qualitativos quanto a integracdo de previsoes. A metodologia proposta
baseia-se no levantamento de fatores de decisdo pré-definidos para a
escolha de métodos de previsdo de demanda que integrem fatores
qualitativos e quantitativos.

A proposta deste trabalho consiste em apresentar um modelo para
implantar previsdes considerando o método de integracdo extrapolagdo
corrigida. O método proposto na préoxima se¢do provém da unido das
etapas para implantagdo de uma previsdo quantitativa apresentado na
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literatura com a forma de incorporagdo de julgamento do método
extrapolacao corrigida.

42 METODO PROPOSTO PARA IMPLANTAR O MODELO DE
PREVISAO EXTRAPOLACAO CORRIGIDA

Estudos de previsdo de demanda em empresas tém revelado que
os ajustes nas previsoes realizadas por especialistas sdo feitos mesmo
quando softwares estatisticos avancados e caros sdo empregados para
gerar as previsdes e mesmo onde ha evidéncias que os ajustes reduzem a
acuracidade média (GONUL; ONKAL; GOODWIN, 2009).

Por este motivo tornam-se pertinentes os estudos relacionados a
incorporagdo de julgamentos em previsdes estatisticas. Apesar da
extrapolagdo corrigida ndo ser o método preferido pela comunidade
cientifica (Sanders; Ritzman, 2001; Armstrong; Collopy, 1998), a
mesma reconhece que os ajustes por julgamentos baseados em dominio
de conhecimento aumentam a acuracidade das previsdes, apesar dos
vieses dos especialistas. Para Syntetos et al. (2009), quando métodos
quantitativos de previsao sdo usados, eles sdo frequentemente ajustados
por julgamento, sendo uma das formas de associacdo de previsdes mais
utilizada na pratica. Por este motivo o trabalho propde um modelo que
estruture este processo de extrapolagdo revisada por julgamento como
demonstra a figura 4-2.

Na primeira etapa da figura 4-2, definicdo do problema,
determina-se o que sera previsto, o nivel de detalhamento e o horizonte
de previsao.

Na obtengdo e tratamento dos dados inicialmente faz-se um
levantamento e avaliagdo dos fatores internos e externos que
influenciam as vendas de cada produto ou familia de produtos.
Vondouris et al. (2008) afirma que dados representativos e suficientes
s30 um pré-requisito para o sucesso de qualquer processo preditivo. Para
Pellegrini e Fogliatto (2000), ao menos dois tipos de informagdes devem
estar disponiveis na elaboragdo de um sistema de previsdo: dados
estatisticos e julgamento de especialistas. Os dados estatisticos serdao
utilizados na modelagem da previsdo e a opinido de especialistas sera
essencial para a validagdo pratica das previsdes geradas pelo sistema.

Na forma de dados estatisticos, a série historica de vendas é a
informacao mais importante, pois permite identificar padroes de venda
do produto que podem se repetir no futuro.



100

Definicdo do Problema

Objetivo da previsdao Periodo de previsao

Obtengdo e tratamento dos dados

Coleta de dados Tratamento dos dados Analise dos dados

Previsdo Quantitativa

Aplicagdo dos métodos quantitativos Avaliagdo dos métodos quantitativos

Incorporagdo de julgamentos

Selegdo de especialistas Estruturagdo do julgamento

Monitoramento

Determinagdo das medidas de erro Feedback aos especialistas

Figura 4-2 Modelo proposto.
Fonte: a autora.

Ja as informagdes contextuais podem ser provenientes de uma
série historica que possa ser relacionada com as vendas do produto
(quantitativas), ou de informacdes que influenciam a demanda, mas néo
podem ser calculados numericamente, como o conhecimento sobre
promogdes ou futuros anuincios de concorrentes. Nos casos em que a
informacdo estatistica e contextual estdo disponiveis e os especialistas
tem qualificacdo para interpreta-las, sugere-se a integragdo de previsoes.

A previsdo quantitativa esta relacionada com a sele¢do da técnica
de previsao e mensuracdo do desempenho dos modelos testados. Os
métodos que possuem os menores erros, de acordo com as medidas de
erro previamente escolhidas, s3o os candidatos a serem utilizados na
elaboracdo da previsdo. Vondouris et al. (2008) explica que em uma
situagdo ideal, o modelo escolhido deve ser testado em dados nio
incluidos no estagio de desenvolvimento, antes do modelo ser integrado
na fun¢@o de planejamento da demanda.

Apds a obtengdo da previsdo quantitativa deve ser realizada a
incorporagdo de julgamentos. Para isso & necessario escolher os
especialistas responsaveis pelos ajustes. Contudo, antes do previsor
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realizar o julgamento, deve ser definida uma estrutura que indique a
forma como ele deve incorporar a informagao contextual.

Para avaliar o desempenho da previsdo final sdo escolhidas
medidas de erro que monitoram a acuracidade do modelo. O intuito do
monitoramento ¢ avaliar se 0 método escolhido continua aderente aos
dados. Quando isso ndo condisser com a realidade, deve ser realizada
novamente a selecdo de técnicas quantitativas que possuam melhor
desempenho e/ou rever a forma de incorporacdo de julgamento.

Nas proximas se¢des serdo discutidos detalhadamente os passos
para a execugdo de cada etapa do processo.

4.2.1 Definiciio do problema

O primeiro passo na implantagdo de um sistema de previsdo de
demanda ¢ a definicdo do problema. Nesta etapa deve-se identificar
quais previsdes sao necessarias (variavel a ser prevista) e avaliar onde e
como a previsdo se enquadra dentro da organizacdo. Segundo Pellegrini
e Fogliatto (2000), a definicdo do nivel de detalhe requerido para o
sistema ¢ influenciada por diversos fatores, tais como disponibilidade de
dados, acuracia, custo da andlise e preferéncias gerenciais.

O proposito da previsdo ¢ fornecer informagoes para a tomada de
decisdo, como, por exemplo, para desenvolvimento de produtos,
estratégias de marketing, planejamento de capacidade de produgio,
contratacdo de recursos humanos, planejamento financeiro, controle de
estoques e promocdes (LEMOS, 2006).

Os responsaveis pelo processo de previsao devem separa-lo do
processo de planejamento para evitar resultados tendenciosos, ou seja,
fazer com que metas sejam consideradas previsdes. Este principio €
importante e muitas vezes ignorado pelas empresas (ARMSTRONG,
2001).

Uma segunda classe de decisdes envolve elementos temporais: o
periodo, horizonte e intervalo de previsdo. O periodo ¢ a unidade basica
de tempo em que a previsdo ¢é requerida, podendo ser expresso em
meses ou semanas. A magnitude do periodo é o fator que mais
influencia na escolha do modelo estatistico a ser utilizado na
modelagem das séries. O horizonte ¢ o numero de periodos futuros
cobertos pela previsdo, sendo expresso na mesma unidade temporal do
periodo. Ele estd relacionado com a capacidade de resposta da
organizagdo. O intervalo ¢ a frequéncia na qual novas previsdes sdo
preparadas, dependendo da estabilidade do processo e das
consequéncias de se estar usando uma previsao obsoleta (PELLEGRINI;
FOGLIATTO, 2000).
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4.2.2 Obtencao e tratamento dos dados

Para se obter uma previsdo de qualidade sdo necessarios dados
consistentes e relevantes em relagdo a varidvel a ser prevista, pois até
bons métodos de previsdo falham quando sao aplicados dados distantes
da realidade.

A aplicagdo de um método de previsdao quantitativo exige dados
historicos da varidvel com um espago de tempo igual ao periodo da
previsdo definido no item anterior. Outras informagdes relevantes que
expliquem comportamentos atipicos das vendas passadas auxiliam na
identifica¢do de outliers. Além dos dados diretamente relacionados a
série temporal, séries historicas e previsdes de variaveis correlacionadas
sdo informagdes importantes para a utilizagdo de métodos causais como
a regressao linear.

As informagdes contextuais também sido dados importantes para a
implantag@o do ajuste da previsdo estatistica. Neste caso, o especialista
deve ter acesso a informagdes como a conjuntura econdmica atual,
pesquisas sobre comportamento de compra dos clientes, acdes de
concorrentes, decisdes da area comercial como promogdes, etc.

Apos a obtengao dos dados, a quantidade de informagdes e séries
historicas pode ser muito grande, principalmente em empresas com um
grande portfolio de produtos. Portanto, pode ser interessante agregar os
produtos em familias ou utilizando uma classificagdo, por exemplo,
ABC. De acordo com Pellegrini e Fogliatto (2000), a primeira
abordagem une os produtos com as mesmas caracteristicas em uma
unica série temporal, enquanto a segunda determina a importincia do
produto, relacionando demanda e seu faturamento. A classificagdo ABC
pode ainda auxiliar na tomada de decisdo sobre os investimentos a
serem realizados na tarefa de previsdo. Para itens compreendidos na
classe A, deve-se despender mais recursos fisicos e humanos para
aumentar a acuracidade, visto que representam aproximadamente 80%
do faturamento da empresa.

Depois dos dados estarem disponiveis ¢ necessario realizar a
limpeza dos mesmos, retirando eventos influentes que sdo de natureza
nido repetitiva (como promogdes), outliers e valores faltantes
(VONDOURIS et al., 2008).

Ao se plotar um grafico avaliando o comportamento de uma
variavel dependente (y) a partir dos dados de uma variavel independente
(x), observamos que a linha de tendéncia possui uma distancia da maior
parte dos pontos de dados. A essa distdncia denominamos desvio
aleatorio do modelo. Para identificar possiveis outliers avalia-se até
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quantos desvios padrdes fora da média os dados sdo normais. O que
ultrapassar esse limite e forem identificados como valores que sofreram
influéncia de promogao ou até alguma crise podem ser descartados por
fugir da realidade (DEVORE, 2006).

Allemao (2004) utilizou em seu trabalho a curva normal para
definir quantos desvios padrdes seriam considerados como dados
normais. O autor calculou a porcentagem de valores que compreendiam
na faixa de um e dois desvios padrdes e aquele valor que mais se
aproximou do comportamento da curva normal foi considerado como o
limite. Para uma distribuicdo normal ¢ esperado que 68,0% dos dados

estejam contidos na faixa [;—s,;+ s] onde ;corresponde a média e s
ao desvio padrio e 95,5% dos pontos estejam contidos na faixa de
[x—2s,x+2s]. Para exemplificar, no trabalho de Allemdo (2004) a

porcentagem de valores compreendidos no primeiro desvio padrdo foi
de 80% e para dois desvios padrdes foi de 95%. Portanto, os dados fora
do limite de 2s foram considerados outliers. Outra forma de
identificacdo dos valores espurios ¢ através da analise grafica da série.
Apesar de ser uma abordagem empirica, ela produz bons resultados.

Os outliers também podem ser denominados como dados
espurios, ruidos ou excecdes (ALLEMAO, 2004). De acordo com
Pellegrini e Fogliatto (2001) eles podem surgir de “erros de digitagao,
falta de produtos, promocdes esporadicas e variagdes no mercado
financeiro, entre outras causas”.

Allemao (2004) sugere trés alternativas para o tratamento dos
valores espurios: (i) excluir os outliers; (ii) interpolar os dados; (iii)
nivelar pelo teto (transformar os dados no valor maximo permitido pelos
desvios padrdes considerados). Armstrong (2001) sugere a substitui¢do
dos outliers pelo dado confiavel mais alto ou mais baixo do histérico.
Pellegrini e Fogliatto (2000) apresentam duas técnicas para tratamento
dos valores espurios:

a. Quando o valor espurio encontra-se no final da série
temporal e existem valores suficientes para gerar um modelo
de previsdo, substitui-se o valor esplrio pela previsdo
relativa ao periodo correspondente ao dado excluido.

b. Quando o valor espurio encontra-se no inicio da série
temporal, o procedimento descrito anteriormente torna-se
invidvel. Uma sugestdo para tal situagdo ¢ fazer a
substituicdo do valor espurio pela média das observagdes
imediatamente adjacentes a ele, e gerar um modelo de
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previsdo. Uma vez feita a previsdo, o valor espurio ¢
substituido pela previsao relativa ao periodo correspondente.
Posteriormente a obtengdo das séries de dados sem a influéncia
de valores espurios, deve-se verificar possiveis padrdes existentes na
série que auxiliem na escolha do método de previsdo quantitativo, como
tendéncias e sazonalidades. Contudo, deve-se observar que muitos itens
agregados podem apresentar certa estabilidade nas vendas na forma
agrupada, mas quando desagregados demonstram diferentes tipos de
demanda. Nesta fase podem-se realizar testes com as informagoes
externas ou dados causais em relagdo a série temporal da variavel.

4.2.3 Previsao Quantitativa

O bom emprego de métodos quantitativos caracteriza-se por
ajustar os dados coletados a um modelo de previsdo, de modo a
minimizar os erros da previsdo (WANKE; JULIANELLI, 2006).

A aplicabilidade de um sistema de previsdo quantitativo depende
de algumas condicdes. Inicialmente as caracteristicas da série temporal
(como tendéncias e sazonalidades) podem restringir determinados tipos
de métodos que ndo consideram tais situagdes. A agregacdo temporal
dos dados também influencia na selecdo do modelo, pois, de maneira
geral, a aleatoriedade diminui com o agrupamento dos dados. Em
situagdes onde o intervalo de previsdes é curto (por exemplo, didrios),
devem ser evitados modelos complexos, por serem muito trabalhosos e
por poderem, potencialmente, tornar o sistema dispendioso.
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Além dos fatores apresentados, o grau de exatiddo é muito
importante ¢ pode ser analisado sob dois aspectos. Um deles é o
desempenho historico dos erros de um modelo de previsdo e o outro é o
grau de sensibilidade da previsdo em relagdo a mudangas (JUDICE,
2005).

Sobre as diversas formas de selecdo do método de previsdao, De
Gooijer ¢ Hyndman (2006) em sua revisdo dos 25 anos de previsao de
séries temporais apresentam o trabalho de “Gardner e McKenzie (1988),
os quais forneceram algumas regras simples baseadas na varidncia de
diferentes séries temporais para escolher o método de suavizagdo
exponencial apropriado, além de Tashman e Kruk (1996) que
compararam estas regras com outras propostas por Armstrong e Collopy
(1992) e uma abordagem baseada no BIC (critério de informagao
bayesiano)”. Além destes, Santos (2006) utiliza meta aprendizado para
escolher o método de previsdo e Dias (2004) elabora um sistema
especialista. Apesar das diversas abordagens, as medidas de erro de
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previsdo sdo as formas mais simples e difundidas para selecdo de
métodos estatisticos.

Segundo Armstrong (2001), para selecionar um método
quantitativo deve ser considerado o nivel de conhecimento sobre as
relagdes entre variaveis, a quantidade de mudancas envolvidas, o tipo de
dados, a necessidade de analises politicas e a quantidade de dominio de
conhecimento. Quando a seleg@o ¢ dificil, deve-se combinar previsdes
de diferentes métodos.

A partir da dificuldade de se selecionar um inico método surge
como alternativa a abordagem Focus forecasting. Através dela realiza-se
a previsdo com diversos métodos e o que obtiver o menor erro médio
sera usado na previsdo da demanda do proximo periodo (DIAS, 2004).
A suposi¢do em fazer este tipo de selecdo ¢ a de que o método mais bem
sucedido recentemente sera o melhor para o periodo a ser previsto
(WILD, 1997).

Porém, como sera discutido na se¢do 4.2.5, nenhuma medida de
erro consegue fornecer a verdadeira realidade do desempenho do
modelo, sugerindo a mensuragdo da acuracidade da previsdo com
diferentes métricas.

4.2.4 Incorporacio de Julgamentos

Armstrong e Collopy (1998) apresentam trés condi¢des sob as
quais a integracdo de julgamentos e métodos estatisticos devem ser
considerados: (i) haver dados quantitativos relevantes; (ii) a introdugao
de julgamentos que concedem informagdes diferentes; (iii) julgamentos
sem vieses.

Para a introdu¢do de julgamentos enriquecer a previsao ¢
necessario que os especialistas possuam dominio de conhecimento e que
haja um conjunto de regras a fim de minimizar os vieses introduzidos
por eles. O objetivo, segundo Souza (2008), é o de incluir pessoas no
processo que realmente sejam capazes ndao s6 de identificar as
informag¢Ges contextuais relevantes, mas também de mensurar seus
impactos na série que se deseja prever.

Armstrong e Collopy (1998) afirmam que ¢ comum a crenca de
que quanto mais informagdes os especialistas tiverem sobre uma série,
melhores ajustes nas previsdes eles estardo aptos a realizar. Porém,
estudos de laboratorio t€m concluido que informagdo adicional pode
diminuir a acuracidade. Adicionalmente, em algumas situacdes no
minimo, a confian¢a aumenta assim como a acuracidade diminui. Para
fugir disto, sistemas de suporte a decisdo podem ser usados para
estruturar o conhecimento existente.
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Algumas formas de estruturacio de julgamentos foram
apresentadas na se¢do 3.3 do capitulo 3. Dentre elas, existem métodos
simples como: determinar a forma de apresentacdo dos dados (tabela x
graficos), garantir que os calculos numéricos estejam corretos, realizar
ajuste somente quando o erro for maior que a previsdo ingénua, registrar
as razdes para o ajuste e a acurdcia das previsdes, listar motivos pelos
quais a previsdo pode estar errada, realizar feedback aos especialistas.
Os modelos mais complexos geralmente utilizam algum sistema de
suporte a decisdo.

Portanto, cada empresa deve adequar-se a sua realidade, sempre
com o objetivo de eliminar as tendéncias normalmente associadas ao
julgamento humano. Os especialistas responsaveis pelos julgamentos,
entretanto, tem um papel crucial na aceitagdo e cumprimento das regras.
Por isso, tdo importante quanto estruturar o julgamento ¢ definir as
pessoas que irdo fazé-lo.

Quando se busca realizar ajustes julgamentais de previsdo, é
amplamente comprovado o poder de contribuicdo das pessoas que
conhecem aspectos relativos tanto do comportamento do mercado
quanto da area de negocio ou dos clientes da organizacdo em estudo
(WERNER, 2004).

Para assegurar a qualidade do julgamento Webby e O’Connor
(1996) concluem que conhecimento contextual ¢ particularmente
importante para se fazer boas previsdes julgamentais, enquanto que
conhecimento técnico tem pouco valor. Isto porque, segundo Sanders ¢
Ritzman (2001), previsdes realizadas sem dominio de conhecimento
normalmente demonstram que os ajustes deterioram a acuracidade, o
que ratifica a sua importancia.

Em relacdo a experiéncia dos previsores, Goniil, Onkal e
Goodwin (2009) afirmam que a senioridade e a experiéncia dos usuarios
tém pouco efeito nas suas atitudes ou inclinago a realizar ajustes. Além
disso, quanto a qualidade destes ajustes realizados, Webby ¢ O’Connor
(2001) afirmam que os especialistas nao possuem desempenho melhor
que iniciantes somente em situacdes onde existe pouca informacao
contextual, que limitam os previsores no uso de suas especialidades.

A selegdo dos especialistas pode compreender somente
colaboradores da empresa ou também pessoas externas como de
universidades, outras empresas publicas ou privadas, institui¢des. Okoli
e Pawlowski (2004) apud Souza (2008) descrevem um procedimento
para auxiliar na escolha: (i) identificar as habilidades e os
conhecimentos considerados relevantes a melhoria da acuracidade das
previsoes; (ii) identificar “nomenclaturas” das areas de conhecimento,
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para associar pessoas nas quais essas habilidades e conhecimentos
estejam contidos, permitindo a constru¢do de uma pré-lista de
participantes em potencial; (iii) realizar contato com essas pessoas para
que indiquem outros possiveis participantes; (iv) formar um ranking
segundo as qualificagdes destas pessoas, formando a lista final de
participantes; (v) convidar as pessoas da lista em ordem decrescente de
importancia/conhecimento até que o numero de participantes seja
atingido.

Diversas estruturas organizacionais publicas ou privadas nao
encaram positivamente a idéia de selecionar e convidar pessoas externas
ao quadro de funcionarios para contribuir e opinar sobre questdes que
envolvem decisdes estratégicas. Nestes casos, sugere-se que se inicie a
busca considerando uma diversidade de cargos e de setores de origem
dos participantes. Isso possibilitaria incluir no processo pessoas com
diferentes experiéncias obtendo um grupo com uma visdo ampla sobre o
problema de estudo, uma vez que ele contaria com diferentes pontos de
vista relativos ao aspecto técnico. (OKOLI; PAWLOWSKI, 2004 apud
SOUZA, 2008).

4.2.5 Monitoramento

Apés a implantagdo do sistema de previsdo na empresa ¢é
necessario realizar o monitoramento para que os padroes estipulados no
modelo sejam mantidos. Segundo Pellegrini (2000), a manutencdo do
sistema consiste na incorporagdo de novas informagdes sobre as
variaveis de interesse, obtidas apos cada periodo, ¢ revalidagdo dos
modelos estatisticos inicialmente selecionados para sua previsao futura.

Esse monitoramento ¢ realizado através do célculo das medidas
de erro, abordadas na seg@o 2.3.1 do capitulo 2. Vondouris et al. (2008)
e Armstrong (2001) afirmam que nenhuma medida de erro consegue
fornecer a verdadeira realidade do desempenho do modelo; portanto, a
acuracidade da previsdo precisa ser mensurada com diferentes métricas.

O continuo monitoramento do sistema de previsdo justifica-se,
também, por proporcionar um feedback a respeito da sensibilidade do
previsor. Ainda, ao comparar a previsdo do método estatistico e a
previsao ajustada pelo previsor com as vendas reais, ¢ possivel
determinar se o especialista incorre em vieses (WANKE; JULIANELLI,
20006).

Segundo Webby e O’Connor (1996), tem-se descoberto que o
feedback tem efeitos benéficos no desempenho da tarefa na maioria dos
processos de estimagdo. As diversas formas de feedback foram
apresentadas na secdo 3.3 do capitulo 3. Segundo Lawrence et al.
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(2006), o “outcome feedback” é o procedimento mais utilizado, por ser o
mais simples, porém ¢ o menos efetivo. Como conclusdo, Webby e
O’Connor (1996) afirmam que apresentar o valor real ¢ menos eficiente
do que apresentar um resumo das medidas de erro. Isto porque o ultimo
valor verificado ndo acrescenta aprendizado ao especialista. Como este €
o intuito do feedback, desta forma ele ndo alcanga seu proposito.

Adicionalmente as medidas de erro, varios vieses da previsdo
podem ser mensurados e relatados aos previsores. Este tipo de feedback
detalhado concede aos especialistas um melhor entendimento de sua
propria performance (EROGLU; CROXTON, 2010). Para mais
informagdes consultar a bibliografia.

43  CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentou-se um modelo para implantar um
método de previsdo de demanda em uma empresa. O modelo integra a
incorporagdo de julgamento a saida de previsdes estatisticas, baseando-
se no método extrapolacdo corrigida. Devido a sua larga utilizagdo no
meio empresarial, delinearam-se detalhadamente os passos para a
implantacdo do modelo, considerando assuntos como o tratamento dos
dados e desenvolvimento da previsdo estatistica até formas de estruturar
o julgamento do especialista.

No proximo capitulo o modelo proposto sera utilizado para
implantar um sistema de previsio de demanda em uma pequena
empresa.
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5 ESTUDO DE CASO

5.1 A EMPRESA EM ESTUDO

O procedimento de previsdo sugerido no capitulo anterior sera
aplicado em uma industria madeireira de pequeno porte do norte do
estado de Santa Catarina. O ramo madeireiro possui um complexo
sistema de obtencdo e transporte de seu produto, pois a matéria-prima
que abastece a empresa provém do estado do Mato Grosso. O maior
problema enfrentado ¢ o transporte da madeira no periodo das chuvas,
que é de 150 a 180 dias do ano, ja que em determinadas regides de
trajetéria dos caminhdes as estradas ndo sdo devidamente pavimentadas.
No ano de 2010, foi implantado o sistema da “piracema da madeira”
valido para todos os anos. Nela, o corte, derrubada, extragdo, arraste e
transporte da madeira nas florestas mato-grossenses sdo proibidos por
um periodo de 60 dias (de 1 de fevereiro a 1 de abril) . A Sema,
Secretaria de Estado de Meio Ambiente, estd estudando a possibilidade
de aumentar este periodo em mais 30 dias a partir de 2011. Esse sistema
foi implantado com base na resolu¢ao 406/2009 do Conselho Nacional
de Meio Ambiente (Conama) (fonte:
http://www.mma.gov.br/port/conama/legiabre.cfm?codlegi=597) e tem a
preocupacdo de evitar a degradagdo do solo no periodo sazonal de
chuvas. As vias abertas dentro da floresta, muitas vezes ndo-
pavimentadas, sdo mais suscetiveis aos efeitos mecénicos com o transito
de maquinas e caminhdes, fato que justifica a necessidade de proibir a
utilizag@o destes maquindrios para extragdo da madeira nesse periodo.

Esta determinacdo forca os fornecedores de madeira a
armazenarem uma grande quantidade de insumos para suprir o mercado
nos meses em que a piracema ocorre. Alguns madeireiros possuem
manejos aprovados para poderem trabalhar normalmente nesse periodo
restritivo das 4guas. Nestes casos, estas empresas possuem uma
esplanada declarada na Sema que autoriza o transporte da madeira apos
a efetiva implantagdo da estrutura viaria (estradas cascalhadas) prevista
nos projetos de manejo.

As matérias-primas sao transportadas via terrestre por caminhdes
que carregam de 34 a 53 toneladas por viagem. A medida padrio
utilizada para compra e venda de madeira é metros cibicos (m?). A
relacdo de quilogramas e metros cubicos (kg/m®) para madeira seca
corresponde a 900 kg/m? e para madeira verde de 1200 a 1400 kg/m?>.

As matérias-primas adquiridas pela empresa para industrializagdo
sdo pranchas, tdbuas e vigas de madeira, recebidas com diferentes
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dimensdes de largura, espessura e comprimento. Elas sdo transformadas
em inumeros itens industrializados na madeireira, como: rodapés,
tabeiras, batentes de portas, assoalhos, forros, decks e outros. O tempo
de producio ¢ de dois a trés dias, dependendo da quantidade. Em virtude
da rotatividade normal dos produtos e do estoque regulador que a
empresa tem, sdo realizados pedidos de reabastecimento conforme a
necessidade. Apos a realizagdo de um pedido ao fornecedor, a entrega
ocorre em até 8 dias para cada espécie de madeira ou esséncia. Ja
quando o consumidor final faz um pedido de produto especial, levam-se
em média 20 dias para atendé-lo.

A empresa ndo possui um sistema de previsdo de demanda nem
de gestdo de estoques estruturado, apenas um cronograma de fluxo de
produtos, atualizado diariamente, que informa as necessidades ao
fornecedor. Este cronograma provém de uma avaliagdo empirica dos
niveis de estoque e vendas realizadas a clientes. Quando ocorre uma
tendéncia de crescimento repentino nas vendas, aumentam-se os niveis
de estoque para a empresa ganhar com a disponibilidade de produtos.
Caso a tendéncia ndo se confirme, o resultado é uma grande quantidade
de estoque parado.

Na continuidade do capitulo, serdo realizados os passos do
procedimento proposto para implantagdo de um método de previsdo de
demanda na empresa.

5.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Em fun¢do do contexto da empresa ¢ de suas necessidades, o
estudo de caso fara a previsao de vendas das principais matérias-primas
comercializadas. Esta decisdo foi embasada na seguinte conjuntura:

e A empresa possui um estoque maior de insumos pelo lead
time produtivo ser menor que o tempo de reabastecimento de
produtos;

e  Existe uma variedade de itens finais produzidos a partir da
mesma matéria-prima;

e A empresa demonstrou maior interesse na previsdo de
matérias-primas por ter dificuldade nesta area.

As previsdes serdo realizadas mensalmente devido a
disponibilidade dos dados e adequagdo com a realidade da empresa. Um
periodo menor que o proposto inviabiliza futuramente a manutengdo das
previsdes pela empresa. Além disso, segundo Pellegrini e Fogliatto
(2000) a aleatoriedade diminui com o agrupamento dos dados. O
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horizonte de previsdo também serd mensal, pois um intervalo maior
dificulta a incorporacao de julgamentos realizada pelo especialista.

5.3 OBTENCAO E TRATAMENTO DOS DADOS
5.3.1 Coleta de dados

A aquisicdo dos dados foi realizada através de um relatorio
mensal de faturamento no periodo de janeiro de 2005 a agosto de 2010.
A descri¢do dos dados acontece em R$/tipo de madeira. Obteve-se o
preco médio anual de venda para cada classe de madeira em cada ano do
periodo avaliado. A divisdo da quantidade faturada (em RS$) pelo prego
médio de venda (R$/m’) originou as quantidades vendidas de cada
matéria-prima em metros cubicos. Cada espécie de madeira possui
bitolas padrdes de compra, e, a partir delas, sdo formados inumeros itens
de produtos finais. Contudo, o estudo focara somente a previsdo de
demanda das matérias-primas de maior giro, visto que uma vez
existindo o insumo em estoque, a madeira pode ser desdobrada em
diversos itens finais com lead time menor que o de entrega de matéria-
prima.

5.3.2 Curva ABC

Apobs a obtencdo dos dados de vendas mensais no periodo de
2005 a 2009, foi realizada a classificagdo ABC dos produtos. Esta acao
separou as espécies de madeira com maior giro, para as quais foram
realizadas as previsdes mensais. O quadro 5-1 demonstra o resultado
para a quantidade vendida em metros cubicos (unidade padrdo para as
previsdes neste estudo).

Madeira | Venda(m’/més) | % Venda/més| Curva ABC | Classificacdo | % Produtos
Peroba 3.420,12 31,6% 31,6% A
Itauba 2.961,42 27,4% 59,0% A 27%
Cambara 2.597,96 24,0% 83,0% A
Garapeira 643,78 6,0% 89,0% B
Pinus 598,97 5,5% 94,5% B 27%
Cedrinho 444,06 4,1% 98,6% B
Angelim 69,31 0,6% 99,3% C
Ipé 38,23 0,4% 99,6% C
Caneldo 25,06 0,2% 99,8% C 45%
Jatoba 10,39 0,1% 99,9% C
Sucupira 7,11 0,1% 100,0% C
TOTAL 10.816,42 100,0%

Quadro 5-1 Classificagio ABC das matérias primas (em m’/més).
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Conforme exposto no quadro 5-1, a peroba, itauba e cambara
compde o grupo de produtos de maior giro, identificados pela
metodologia como classe A. Eles correspondem a 83% do faturamento
da empresa (coluna ‘curva ABC’) e a 27% do total de matérias-primas
comercializadas (coluna ‘% Produtos’).

As madeiras classificadas no grupo B e C correspondem a 17%
da quantidade comercializada pela empresa. Como o giro € pequeno, no
historico de vendas ocorrem diversos meses em que a sua venda € nula.
Além disso, normalmente os pedidos destes itens entram na
classificacdo de “pedidos especiais”, que sao feitos sob encomenda, com
prazos negociados com clientes. Como a previsdo de produtos
intermitentes (de demanda nula) requer a analise de métodos de previsdo
especificos, estas matérias-primas ndo sdo avaliadas neste trabalho.
Portanto, as espécies de madeira foco deste estudo sdo peroba, itatiba e
cambara.

5.3.3 Tratamento dos dados

Apoés a classificagdo dos produtos, avaliou-se a existéncia de
outliers para a série historica de cada uma das trés matérias-primas.
Realizou-se, inicialmente, uma pré-analise dos dados coletados com o
gerente da empresa a fim de eliminar possiveis ruidos advindos de erros
de digitacdo ou falhas de sistema. Identificou-se um més (janeiro/2009)
onde ocorreu um erro no sistema e os valores vendidos ficaram
distorcidos. Contudo, o gerente possuia os valores originais e os dados
foram corrigidos.

Depois da série historica conter somente informagdes que
condizem com a realidade da empresa (sem erros do sistema), produziu-
se graficos com as séries temporais (vendas m’/més) dos produtos
escolhidos conforme demonstra a figura 5-1, figura 5-2 e figura 5-3.
Adicionaram-se as linhas de um, dois e trés desvios padrées com o
intuito de simplificar a identifica¢do de outros dados espurios.

Pode-se observar nas trés séries temporais uma grande
irregularidade na demanda. Segundo o gerente da empresa, as varia¢des
do mercado ocorrem constantemente ao longo dos meses, causando
algumas vezes falta de determinados produtos e excesso de outros.
Apesar de alguns picos e declives da demanda poderem ser vistos como
atipicos, originando outliers, a empresa v€ isto com naturalidade,
afirmando ser a forma como se comporta o mercado em que atua.

Para determinar o limite maximo e minimo para a série de dados
sera utilizada a adequacdo do percentual de valores historicos em
relacdo ao nimero de desvios padrdes da curva normal, conforme o
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trabalho de Allemdo (2004) descrito na secdo 4.2.2. Para uma
distribui¢do normal espera-se que 68,26% dos dados estejam no

intervalo [;—s,;+s] ; 95,44% estejam contidos no intervalo

[x—2s,x+2s] e 99,74% no intervalo [x—3s,x+3s], em que x
corresponde a média e s ao desvio padrao.

O percentual de valores contidos na faixa de dois desvios padroes
da madeira itauba foi de 98,3%, para a peroba 97,7% e para o cambara
foi de 95%. Caso fosse escolhido o limite de um desvio padrdo muitos
dados seriam considerados como outliers, o que distorceria a série. Ja
considerando os limites dos dados trés desvios padrdes permitir-se-ia
uma grande variabilidade dos dados, dificultando a utilizagdo de
métodos de previsdo quantitativos. Além disso, poucos dados ficaram
concentrados no intervalo de dois e trés desvios padrdes. Conforme
Wanke e Julianelli (2006) valores muito diferentes em modulo que os
outros pontos, de trés a quatro desvios padroes da média, sdo outliers
em potencial.

Por estes motivos, os dados de vendas que ultrapassaram (para
mais ou para menos) o valor de dois desvios padrdes foram identificados
como espurios e tratados antes de serem utilizados.

Histdrico Itauba com desvios padroes
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Figura 5-1 Grafico do histérico de demanda com desvios padroes — madeira Itatba.

Como pode ser observada na série temporal da itauba, figura 5-1,
somente em mar¢o de 2008 ocorreu uma venda de 92,48m’, acima dos
dois desvios padrdes (89,63 m’) estabelecidos como limite. Existem ao
longo da série variagdes abruptas da demanda. Por este motivo, foram
utilizadas abordagens para o tratamento de outliers que pouco alteraram
o comportamento da série. Por exemplo, o procedimento de Pellegrini e
Fogliatto (2000) descrito no capitulo 4, segdo 4.2.2, substituiu o valor
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discrepante pela média dos meses adjacentes. Porém, para o caso da
itatiba (assim como para a peroba e o cambard), esta média ird alterar
substancialmente o valor ocorrido. Além disso, como serdo testados
diversos métodos quantitativos todos os meses (método Focus
Forecasting), fica dificil substituir a média pela previsdo encontrada.
Portanto, para os valores identificados como outliers em todas as
séries utilizou-se a abordagem de Allemao (2004), substituindo o valor
pelo teto (méximo ou minimo) estabelecido, neste estudo de caso, dois
desvios padrdes para as trés madeiras estudadas. O valor do pico da

itaiba foi substituido por 92,48 m3, valor relativo a dois desvios
padrdes.

Histdrico Peroba com desvios padroes
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Figura 5-2 Grafico do histdrico de demanda com desvios padrdes — madeira Peroba.

Na série historica da madeira peroba, figura 5-2, encontram-se
dois picos de venda nos meses de abril e junho de 2007. Nestes casos, 0s
dois valores foram alterados para 114,92 m’ .

12000 Historico Cambara com desvios padrées
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Figura 5-3 Grafico do histérico de demanda com desvios padrdes — madeira
Cambara.
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No historico de vendas do cambara, figura 5-3, ocorrem excecdes
em trés momentos: julho de 2005, janeiro de 2009 e abril de 2009.
Como o primeiro outlier ocorreu no inicio da série, o dado foi excluido
para os métodos de previsdo que nao dependiam deste valor conforme
Allemao (2004), (secdo 4.2.2). Como testou-se intimeros métodos
quantitativos, para aqueles que necessitaram deste dado, como
decomposi¢do aditiva e multiplicativa, substituiu-se pelo teto de dois
desvios padrdes, 85,05m3. O mesmo tratamento foi aplicado aos valores
de janeiro e abril de 2009.

5.3.4 Analise dos dados e informacdes causais

Em discussdes assistematicas com o gerente da empresa,
procurou-se conhecer os fatores externos (causais) que influenciam o
comportamento das vendas e pudessem auxiliar no processo de
previsao. O mesmo manifestou a crenca de que apds um periodo de
chuvas (uma semana, por exemplo) as vendas do periodo seguinte
(préxima semana) ficam comprometidas, visto que as obras civis nao
conseguem dar continuidade aos trabalhos externos nestes dias.

Portanto, realizou-se uma avaliagdo comparativa da quantidade
de chuvas (mm de chuva/semana(t)) com a venda no periodo seguinte
(t+1) através de uma regressdo linear. Pretendeu-se, desta forma,
conhecer qual o percentual de redugdo nas vendas provocada pela
chuva, para posteriormente utilizar esta informacdo na previsdo de
periodos futuros.

Para plotar o grafico de regressdo obteve-se o historico de chuvas
da regido semanalmente no periodo de setembro de 2009 a fevereiro de
2010 através do site do INMET (Instituto Nacional de Meteorologia)
www.inmet.gov.br com link direto www.inmet.gov.br/sim/sonabra.
Adicionalmente, a empresa em estudo forneceu relatdrios semanais de
vendas, no mesmo periodo levantado para as chuvas.

A figura 5-4 demonstra o resultado da relagdo entre as chuvas no
periodo (t) com as vendas das trés madeiras (itauba, peroba e cambara)
no periodo (t+1). Como se pode observar, o R® ¢ muito baixo,
caracterizando a inexisténcia de rela¢do entre as variaveis. Outra analise
foi realizada considerando-se as mesmas variaveis para o periodo
mensal. A figura 5-5 demonstra o resultado, confirmando a concluséo
anterior.
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Figura 5-4 Regressdo linear (mm de chuva na semana (t) x quantidade vendida
semana (t+1)).
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Figura 5-5 Regressdo linear (mm de chuva no més (t) x quantidade vendida no més

(t+1)).

Outras tentativas foram analisadas, como a chuva versus as
vendas para cada tipo de madeira separadamente; os dados de chuva e
venda com os mesmos periodos de tempo (ex: chuva (t) x venda(t)); a
chuva versus as vendas totais da empresa; chuva no més j para os anos
do historico versus vendas no més j para os anos do historico (estas
tentativas estdo no apéndice A).
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Um exemplo da ultima tentativa descrita no paragrafo anterior
estd demonstrado na figura 5-6. Este grafico relaciona as chuvas do més
de agosto nos anos de 2005 a 2009 com as respectivas vendas do més de
agosto nos anos de 2005 a 2009. Assim como na figura 5-6, foram
realizados testes para todos os meses do ano buscando encontrar
resultados adequados de R” Por fim, de todas as simulacdes a tnica
relacdo encontrada entre chuvas e vendas foi no més de agosto,
conforme mostra a figura 5-6. No grafico pode-se verificar que nos anos
onde ocorreu grandes quantidades de chuva (aprox. 225 mm) as vendas
caem pela metade (100 m’) quando comparados a anos com pouca
chuva ( por exemplo, para aprox. 75 mm de chuva as vendas giram em
torno de 200 m®).

Chuvax Venda(més de agosto - anos 2005 a 2009)
250,0

__200,0 * >

£ 1500 *

g e

g 100,0 >

> = -

50,0 y=-0,5783x+227,32
R?2=0,7938
0,0 : : . . .
0 50 100 150 200 250

Chuva (mm)

Figura 5-6 Regressdo linear (chuva no meés de agosto nos anos 2005 a 2009 x vendas
no mesmo periodo).

Como o fator de correlagdo indica que existe impacto das chuvas
nas vendas do més de agosto, essa informagao sera levada ao previsor
juntamente com a previsdo de chuvas para o més. Sera avaliado como
estas informagdes contextuais influenciam o previsor no seu ajuste por
julgamento. Contudo, pode-se concluir que as chuvas nao influenciam
as vendas na grande maioria dos casos.

Além da conexdo entre chuvas e vendas, de acordo com a
percepcao do gerente, a venda dos trés tipos de madeiras tem relagdo
inversamente proporcional. Ou seja, quando ocorre aumento nas vendas
de uma matéria-prima, conseqiientemente, outras espécies decaem.
Porém, o gerente ndo soube afirmar em quais tipos de madeira este fato
ocortria.

Para avaliar se existe matematicamente uma relagdo inversamente
proporcional entre as vendas dos tipos de madeira, confeccionaram-se
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graficos confrontando o historico de vendas das espécies para 0 mesmo
periodo de tempo. A figura 5-7 demonstra um exemplo entre as vendas
da peroba e do cambard, concluindo a inexisténcia de relacdo
matematica entre as vendas das madeiras. Os resultados foram idénticos
para as regressOes lineares formuladas para as outras madeiras. Os
graficos sdo encontrados no apéndice A deste trabalho.
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Figura 5-7 Avaliagéo relagdo vendas peroba x vendas cambara.

Apds a classificagdo ABC e adequacdo dos outliers, analisaram-
se os dados das séries. As figuras figura 5-8, figura 5-9 e figura 5-10
demonstram o historico de vendas de 2005 a 2009 das trés madeiras
selecionadas: itauba, peroba e cambara. Incluiu-se uma linha de
tendéncia em cada grafico para avaliar a existéncia da mesma ao longo
do tempo, sugerindo algum método de previsdo especifico. Verifica-se
que para o cambard e a peroba existe uma leve tendéncia de
crescimento, ao contrario da itauba que possui tendéncia de decréscimo
nas vendas. Portanto, métodos de previsdo com incorporagdo da variavel
de tendéncia devem ser utilizados para elaborar as previsoes.

Apos uma analise visual dos graficos constata-se que a demanda
dos trés tipos de madeira possuem grande variabilidade, ndo sendo
possivel concluir inicialmente a existéncia de padroes de sazonalidade.
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5.4  PREVISAO QUANTITATIVA
5.4.1 Aplicacdo dos métodos quantitativos

Uma planilha Excel® foi criada para cada madeira agregando-se
diversos métodos quantitativos, tais como: previsao ingé€nua, média
simples, média movel dois periodos, média mdvel quatro periodos,
média movel seis periodos, média moével dupla, média movel
ponderada, decomposi¢do aditiva, decomposicdo multiplicativa,
suavizagdo exponencial simples, método de Brown, método de Holt.
Utilizou-se a planilha eletronica para a elaborag@o das previsdes por ser
uma ferramenta existente na empresa. O objetivo de aplicar métodos
simples de previsdo foi visando uma continuidade, por parte da empresa,
na utilizagdo das previsdes ap6s o término deste trabalho. Por ndo
possuir uma estrutura ampla, torna-se importante utilizar modelos de
facil entendimento e de baixo custo de manutengao.

Todos estes métodos implantados nas planilhas foram
apresentados no capitulo 2. As previsdes de demanda foram realizadas
mensalmente de dezembro de 2009 a agosto de 2010, sendo avaliadas
através de medidas de erro. Os erros foram mensurados através da
média mével dos quatro meses anteriores. A forma de avaliacdo das
previsdes sera tratada na proxima secao.

Para os métodos que possuem indices de suavizagdo (média
movel ponderada, suavizagdo exponencial, Brown e Holt) utilizou-se a
ferramenta Solver do programa Excel® para encontrar os valores dos
indices de forma que o erro percentual absoluto médio (MAPE) fosse
minimizado. Repetiu-se este procedimento todos os meses, a cada nova
previsdo mensal.

Contudo, a ferramenta Solver converge para 6timos locais de
acordo com os valores iniciais dos coeficientes de amortizagdo, ndo
sendo possivel garantir o oOtimo global. Para tentar minimizar a
possibilidade de convergéncia em 6timos locais indesejados, realizou-se
no trabalho uma combina¢do de valores iniciais para as variaveis de
interesse a fim de escolher os melhores resultados com os menores erros
de previsdo. A escolha dos valores iniciais teve como objetivo abranger
a maior quantidade de pontos da fungdo, avaliando, portanto, valores
extremos e médios.

A quantidade de valores iniciais testados depende do niimero de
coeficientes de amortizagdo. Como pode ser visto no quadro 5-2, para os
métodos com somente um coeficiente (Brown e suavizagdo
exponencial), apenas trés valores iniciais foram testados (0,1; 0,5; 0,9).
A linha destacada para o més de julho no quadro 5-2 refere-se a
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simulagdo de coeficientes com o menor erro (10,3%). Ja para o més de
agosto as respostas convergiram para o mesmo coeficiente (alfa igual a
0,27). Nao foram realizados mais testes para obter um melhor ajuste
proximo do melhor valor de alfa (no exemplo do quadro 5-2 alfa ¢ 0,1)
para ndo tornar o processo muito oneroso com poucas melhorias de
acuracia.

Valores .

iniciais Convergéncia
alfa alfa Erro %
0,1 0,073 10,3%
Julho 0,5 0,296 13,5%
0,9 0,296 13,5%
0,1 0,27 13,8%
Agosto 0,5 0,27 13,8%
0,9 0,27 13,8%

Quadro 5-2 Valores iniciais e de convergéncia dos coeficientes de amortizagdo do
método Brown — madeira peroba.

Para os métodos com dois e trés coeficientes de amortiza¢do
(Holt e média movel ponderada, respectivamente) sdo necessarios mais
testes devido a combinagdo possivel entre os valores iniciais. O quadro
5-3 e quadro 5-4 demonstram o exposto, sendo as duas primeiras
colunas as combinagdes realizadas. Os valores dos coeficientes de
amortizagdo em todas as previsdes deste trabalho (menos para média
movel ponderada) foram limitados ao intervalo 0,01<a <0,99
conforme Samohyl, Souza e Miranda (2007). A média mdvel ponderada
ndo possui estes limites por ser interessante um resultado que ignore um
dos meses analisados (0 més ndo considerado no calculo possui
coeficiente igual a zero).

O resultado dos testes realizados mostra qual coeficiente resulta
no menor erro percentual (menor valor da coluna ‘Erro %’ na parte
‘Convergéncia’). Por exemplo, no quadro 5-3, para o método de Holt, o
menor erro alcangado ¢ 11,1% (linha destacada), obtido em somente
uma simulacdo. J4 no quadro 5-4, para o método média movel
ponderada, o menor erro (39,4%) apareceu como resultado da maioria
dos testes. Estes coeficientes que correspondem aos menores erros sao
utilizados para realizar a previsao do més.
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Madeira Peroba - Més de Margo - Método: HOLT
Valores iniciais Convergéncia

alfa beta alfa beta Erro %
0,1 0,1 0,085 0,126 11,6%
0,1 0,5 0,070 0,999 15,6%
0,1 0,9 0,070 0,999 15,6%
0,5 0,1 0,187 0,001 15,7%
0,5 0,5 0,187 0,001 15,7%
0,5 0,9 0,421 0,999 | 29,4%
0,9 0,1 0,187 0,001 15,7%
0,9 0,5 0,065 0,160 11,1%
0,9 0,9 0,070 0,999 15,6%

Quadro 5-3 Valores iniciais e de convergéncia dos coeficientes de amortizagdo do
método Holt — madeira peroba.

Madeira Cambara - Més de Agosto - Método: Média Mdvel Ponderada
Valores iniciais Convergéncia
alfa beta gama Erro % alfa beta gama Erro %
0,1 0,1 0,8 46,8% 0,364 0,636 0 39,4%
0,1 0,8 0,1 41,8% 0,364 0,636 0 39,4%
0,8 0,1 0,1 56,4% 0,364 0,636 0 39,4%
0,5 0,2 0,3 45,9% 0,364 0,636 0 39,4%
0,5 0,3 0,2 44,5% 0,364 0,636 0 39,4%
0,3 0,5 0,2 41,2% 0,364 0,636 0 39,4%
0,3 0,2 0,5 45,6% 0,006 0,466 0,527 41,3%
0,2 0,3 0,5 44,0% 0,0106 | 0,4682 0,521 41,3%
0,2 0,5 0,3 41,1% 0,364 0,636 0 39,4%
0 0 1 57,1% 0,364 0,636 0 39,4%
0 1 0 43,3% 0,364 0,636 0 39,4%
1 0 0 64,8% 0,364 0,636 0 39,4%

Quadro 5-4 Valores iniciais e de convergéncia dos coeficientes de amortiza¢do do
método Média mével ponderada — madeira cambara.

5.4.2 Avaliagcdo dos métodos quantitativos

A escolha do modelo quantitativo pode ser realizada de duas
formas. A primeira delas ¢é através da utilizacdo de um historico que
avalia com qual método e quais coeficientes de amortizagdo (nos
métodos que possuem) obtém-se o menor erro. A partir desta decisdo
monitora-se somente os erros para avaliar o desempenho do processo, o
método e os parametros permanecem fixos. A segunda abordagem esta
baseada na teoria do Focus Forecasting. Nela, a escolha do método de
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previsdo e a determinagdo dos parametros ¢ dindmica, ocorrendo a cada
periodo. Desta forma, ao invés de monitorar os erros de previsdo a cada
periodo avalia-se o método e os coeficientes que fornecem a previsao.

Devido a variabilidade dos dados observados na segdo 5.3.4,
optou-se utilizar durante o trabalho o modelo dindmico, por se acreditar
que os modelos classicos implantados ndo teriam aderéncia adequada
aos dados.

Para a aplicagdo do Focus Forecasting, as previsdes sao
elaboradas no primeiro dia de cada més, apos o recebimento do relatorio
mensal de faturamento. Todas as planilhas com os métodos
quantitativos sfo atualizadas gerando as previsdes. O resultado é o
quadro 5-5, onde se define o melhor método de previsdo para o més. Os
métodos de previsdo sdo avaliados em cada periodo a partir de quatro
medidas de erro, quais sdo: erro médio absoluto (MAD), erro quadrado
médio (MSE), erro percentual absoluto médio (MAPE) e U de Theil.
Utilizou-se a média mével dos tltimos quatro meses para mensurar 0s
erros de cada método quantitativo.

Nas colunas do quadro 5-5 estio dispostos os erros de previsdo,
cada sigla correspondendo a um erro de previsao conforme demonstrado
no paragrafo anterior. As linhas identificam os métodos de previsdo
avaliados e as siglas correspondem, respectivamente: ‘Ingénua’-
Previsdo ingénua; ‘MSimples’- Média simples; ‘MM2P’- Média movel
dois periodos; ‘MM4P’- Média movel quatro periodos; ‘MM6P’- Média
movel seis periodos; ‘MMDupla’- Média movel dupla; ‘Decomp.
Adit.’- Decomposi¢do aditiva; ‘Decomp. Mult.’- Decomposi¢io
multiplicativa; ‘MMPond’- Média moével ponderada trés periodos;
‘SExpon.’- Suavizagdo exponencial simples; ‘Brown’- método de
Brown; ‘Holt’- método de Holt.
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Método / Erro MAD MSE MAPE | Ude Theil
Ingénua 25,27 779,0 53,4% 1,00
MSimples 15,39 318,1 26,6% 0,56
MM2P 23,91 702,1 47,3% 0,86
MM4P 18,07 467,1 31,9% 0,71
MMG6P 17,89 414,7 31,5% 0,69
MMDupla 20,58 563,2 38,0% 0,86
Decomp. Adit. 15,29 266,6 30,1% 0,48
Decomp. Mult. 14,91 256,1 27,6% 0,55
MMPond 16,80 450,7 25,6% 0,79
SExpon. 15,16 309,6 26,6% 0,55
Brown 14,05 254,8 27,5% 0,43
Holt 9,94 173,3 20,7% 0,28

Quadro 5-5 Planilha de avaliagdo mensal dos métodos de previsdo Cambara - junho.

O critério para escolha do melhor método estad naquele que
possuir os menores valores na maioria das medidas de erro. Para isso,
sdo escolhidos os quatro menores valores para cada medida de erro
(estdo em negrito na tabela). No exemplo do quadro 5-5, o método de
Holt (linha destacada) possui os menores valores de erro nas quatro
medidas. Portanto, este ¢ o método escolhido para o més. Os métodos
que ficam em segundo e terceiro lugar na classificagdo (no exemplo do
quadro 5-5, Brown e Decomp. Mult.) também sdo apresentados ao
gerente como alternativas de bons resultados.

Nos casos em que o ultimo valor de erro a ser incluido ocorrer
mais de uma vez escolhem-se cinco valores de erro ao invés de quatro.
Por exemplo, a medida MAPE no quadro 5-6 possui como ultimo valor
escolhido 7,8%. Porém, como este valor ocorre em dois métodos de
previsao, selecionou-se cinco medidas ao invés de quatro.

Como mostra o quadro 5-6 podem ocorrer situa¢cdes onde mais de
um método possui a pontuagdo maxima: menores erros nas quatro
medidas. No exemplo, a média movel quatro periodos, o método de Holt
e suavizagdo exponencial estdo empatados. Nestes casos, o desempate
ocorre no modelo que possui 0 menor erro percentual absoluto médio
(MAPE). Adotou-se este padrao por esta medida ser a mais utilizada na
avaliacdo de métodos quantitativos. Portanto, o método de Holt foi
escolhido para a previsdo de agosto da madeira itaiba e os método
MMA4P e SExpon (2° e 3° lugares) sdo apresentados como alternativas ao
especialista.
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3 Ude
Método / Erro MAD MSE MAPE .
Theil

Ingénua 4,22 39,0 15,3% 1,00
MSimples 21,86 482,5 78,2% 4,51
MM2P 3,76 16,8 13,5% 0,87
MM4P 0,72 0,9 2,6% 0,21
MM6P 2,31 6,2 8,2% 0,47
MMDupla 3,13 11,9 11,0% 0,67

Decomp. Adit. 38,41 1494,3 137,3% 8,07

Decomp. Mult. | 39,23 1561,8 | 140,2% 8,27

MMPond 2,31 10,5 7,8% 0,72
SExpon. 2,18 6,5 7,8% 0,49
Brown 2,04 7,7 6,9% 0,60
Holt 0,70 1,0 2,4% 0,22

Quadro 5-6 Planilha de avaliagdo método de previsao — més de agosto — Itauba.

Utilizando o método exposto determinaram-se todos os meses 0s
métodos de previsdo quantitativos. Pode-se visualizar na figura 5-11,
figura 5-12 e figura 5-13 a comparacdo da previsdo quantitativa e o
valor real de vendas ocorrido nos meses da pesquisa. Verifica-se que
para todas as madeiras houve situagdes em que a previsdo quantitativa
ndo conseguiu acompanhar as oscilagdes da demanda, gerando grandes

CITOoS.
Vendas Cambara x Previsao Focus
80,00
70,00 //\\ —— Cambar
60,00 / \ o~ Previsdo Focus
& 50,00 ~
@ 40,00 -
-g 30,00
o ! ~ N
> 20,00 ~/
10,00
0,00
dez jan ‘ fev ‘ mar ‘ abr ‘ mai ‘ jun ‘ jul ‘ ago
2009 2010

Figura 5-11 Comparativo da previsdo quantitativa e as vendas mensais do Cambara.
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Vendas Peroba x Previsao Focus
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Figura 5-12 Comparativo da previsdo quantitativa e as vendas mensais da Peroba.

Vendas Itauba x Previsao Focus
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Figura 5-13 Comparativo da previsdo quantitativa e as vendas mensais da Itatiba.

No quadro 5-7 demonstram-se os métodos selecionados a cada
més. Verifica-se que diversos métodos foram escolhidos mais de uma
vez durante o estudo. Esta constatacdo incitou um comparativo entre o
desempenho do modelo dindmico implantado e a utilizagdo de um
modelo tnico,
sobressairam-se em relagdo ao modelo dindmico proposto nesta
dissertagdo. O resultado desta analise pode ser visto no apéndice B.

demonstrando que alguns métodos de previsdo
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Més Método de previsdo quantitativo escolhido
Itauba Cambara Peroba

dez/09 Holt SExpon. MMDupla
jan/10 Brown Holt MMDupla
fev/10 MM6P Holt MMPond
mar/10 Holt MM6P Holt
abr/10 MMDupla Decomp. Mult. MMPond
mai/10 Holt Decomp. Adit. Holt
jun/10 MMDupla Holt MMPond
jul/10 MMG6P SExpon. Holt
ago/10 Holt Holt MMPond

Quadro 5-7 Métodos de previsdo selecionados mensalmente.

O quadro 5-8 apresenta os erros de previsdo mensais para cada
tipo de madeira. A madeira cambara foi a pior de ser prevista, com
média de erro 32,7%. A seguir, serdo realizados os ajustes destas
previsdes com o intuito de incorporar fatores ainda ndo considerados
que melhorem seu desempenho.

MAPE - Previsdo Quantitativa

Més Itaiba | Cambara | Peroba
dez/09 44% 11% 18%
jan/10 3% 30% 39%
fev/10 33% 66% 7%
mar/10 53% 40% 32%
abr/10 17% 42% 15%
mai/10 4% 13% 13%
jun/10 13% 69% 12%
jul/10 9% 5% 25%
ago/10 57% 18% 61%
Média 25,9% 32,7% 24,7%

Quadro 5-8 Erros de previsdo dos métodos quantitativos.

5.5 INCORPORACAO DE JULGAMENTOS
5.5.1 Estruturacgio do julgamento

A andlise quantitativa da série demonstrou que os dados em
estudo possuem alta variabilidade, o que dificulta a identificagdo de
padrdes como tendéncias e sazonalidades. Adicionalmente, torna-se
ardua a determinacdo de um método que consiga captar estas
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instabilidades e promova boas previsdes. Dentro deste contexto a
incorporagdo de julgamentos de especialistas torna-se essencial para
avaliar e traduzir informagdes externas em alteragdes no comportamento
da demanda. Em fun¢do do exposto, Armstrong e Collopy (1998)
afirmam que diversos estudos encontraram melhorias quando o ajuste
por julgamento foi realizado em séries que possuiam alta variabilidade.
Um exemplo destes estudos ¢ o de Sanders e Ritzman (1992) apud
Webby e O’Connor (1996), no qual concluem que julgamento
contextual do especialista é mais eficiente para as séries com alta
variabilidade, visto que identificaram um significante efeito de iteragdo
entre o conhecimento contextual e a variabilidade dos dados.

Verificada a necessidade da introdugcdo do julgamento
determinou-se a maneira de realizd-lo. Inicialmente, o especialista
incorpora o julgamento a saida da previsdo quantitativa, conforme
apresentado no modelo proposto do capitulo 4. Estes ajustes podem ser
realizados aumentando ou diminuindo o valor da previsdo, de acordo
com as informacdes obtidas e a percepcdo do especialista sobre o
mercado.

Os dados mensais foram apresentados em tabelas, demonstrando
o histérico de vendas dos ultimos meses, a previsdo quantitativa
selecionada no més e o ajuste realizado pelo proprio especialista nos
meses anteriores juntamente com o seu desempenho mensurado através
do erro percentual absoluto médio (MAPE). Na secdo 5.5.3 serd
apresentado com mais detalhes este assunto.

Além de registrar e dar feedback sobre a acuracia das previsdes,
sempre que ajustes sdo realizados solicita-se ao especialista que
justifique o valor alterado nos casos em que ha um motivo.

5.5.2 Escolha de especialistas

A escolha da pessoa para realizar os julgamentos foi uma tarefa
de baixa complexidade. Visto que a empresa em estudo poucos
funcionarios por ser de pequeno porte, ¢ comum verificar o acimulo de
func¢des em um so6 cargo, nao havendo uma disseminacdo de tarefas. No
caso, o gerente da empresa € o responsavel por avaliar os niveis de
estoque e, consequentemente, a necessidade de pedidos de matéria-
prima, além de verificar se as vendas estdo ocorrendo dentro do
esperado. Portanto, ele serd o especialista que realizara a incorporagdo
de julgamentos nas previsdes quantitativas.
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5.5.3 Aplicacio dos ajustes por julgamento

As previsdes quantitativas foram elaboradas no inicio de cada
més e levadas ao especialista para que realizasse, ou ndo, ajustes. A
figura 5-14 mostra as informagdes apresentadas ao gerente para a
madeira cambard. Cada més foram apresentadas trés planilhas como
esta, uma para cada espécie de madeira. Nesta se¢do serdo demonstrados
os ajustes realizados para a madeira Cambara. A descricdo dos ajustes
por més para a itaiba e peroba estdo no Apéndice C deste trabalho.

O primeiro més da aplicagdo dos ajustes foi dezembro de 2009
como mostra a figura 5-14. Por ser o primeiro més da previsdo, nao
havia informagdes sobre ajustes realizados e por isso a coluna ‘Previsdo
Ajustada (2)’ estda em branco. Para disponibilizar dados que pudessem
auxiliar na confiabilidade do método apresentado agregou-se as vendas
da madeira cambard do més de maio até novembro e as respectivas
previsdes com os erros associados (colunas ‘Venda Cambard m’,
‘Previsdo SExpon. (1) e MAPE (1)). Nos meses seguintes o erro foi
associado a previsdo ajustada, alterando-se a nomenclatura para MAPE
(2). A numeracdo dos titulos das colunas serve para identificar a partir
de que valor de previsdo estd sendo calculado o erro.

Além da tabela principal com o valor da previsdo do método
quantitativo escolhido, incluiu-se o valor da previsdo dos métodos que
ficaram em segundo e terceiro lugares na classificagdo mensal. Esta area
da figura 5-14 esta intitulada ‘Previsdes outros métodos’. Por fim,
adicionou-se também uma oscilagdo estimada da previsdo chamada na
planilha como ‘Variagao da Vendas’. Os valores maximo e minimo sao
obtidos através da soma e subtrac¢do do erro absoluto (MAD) do método
escolhido ao valor da previsdo. Esta informacéo foi disponibilizada com
o intuito de evitar grandes ajustes baseados em otimismo, viés muito
comum em previsores.
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ano | mas Venda i Previsdo Previsdo MAPE (1)
Cambara m” | SExpon. (1) | Ajustada (2)
mai 53,43 44,36 17%
jun 39,77 44,37 12%
jul 42,57 44,36 1%
2009 ago 33,15 44,36 34%
set 46,34 44,35 1%
out 53,41 44,35 17%
nov 37,03 44,36 20%
dez 44,35
Média 18,7%
Previsdes outros métodos Variagdo das Vendas
MMPond| MSimples Maximo 51,8
4842 | 46,06 Previsio 44,4
Minimo 37,0

Figura 5-14 Previsao cambara més de dezembro.

Apoés a andlise do gerente sobre as previsdes apresentadas, ele
nio alterou nada e a previsdo ajustada teve o mesmo valor da
quantitativa. No més seguinte (janeiro) a previsdo final foi comparada
ao valor real ocorrido e apresentada ao gerente conforme mostra a figura
5-15. O titulo da coluna da previsdo quantitativa foi alterada para
‘Previsdio FOCUS (1)’ pois em janeiro o método escolhido foi Holt,
diferente do més anterior (suavizagdo exponencial).

N Venda Previsdo Previsdo
Ano Més .3 . MAPE (2)
Cambara m FOCUS (1) Ajustada (2)
2009 |dez 39,38 44,35 44,35 13%
jan 37,26
2010 |fev
mar
Média 13%
Previsdes outros métodos Variacdo das Vendas
MM6P |  Brown Méximo 41,7
42,08 | 44,02 Previsdo 37,3
Minimo 32,8

Figura 5-15 Previsao cambara més de janeiro.



131

O especialista afirmou que as vendas do cambard em janeiro
ficariam no intervalo de 38m’ a 42 m’, relativamente proximo das
vendas de dezembro. Segundo o previsor, as vendas para pessoa fisica
no més de janeiro normalmente caem pelas obriga¢des financeiras
assumidas no periodo de final de ano. Em compensa¢do, as empresas
ndo investem em dezembro pelos encargos pesados das folhas de
pagamento dos empregados e voltam a fazé-lo em janeiro o que
equilibra o més. Isto resulta que as vendas de dezembro e janeiro
normalmente sdo bem proximas. Comparando-se o historico de vendas
dos outros anos, conforme o quadro 5-9, verificou-se que isto s6 nao
ocorreu em dezembro de 2008 e janeiro de 2009. Segundo o
especialista, o ano de 2009 foi atipico, com o fechamento de grandes
pedidos inesperados nos primeiros meses do ano. Este fato pode ser
confirmado pelas vendas nos meses de janeiro e abril de 2009 terem
sido outliers da série de dados. Por fim, o valor escolhido da previsdo de
janeiro foi 38 m’.

Vendas Cambara (m3)
Periodo |Dezembro| Janeiro
2005/2006 22,26 20,7
2006/2007 35,34 31,58
2007/2008 33,42 27,36
2008/2009 34,25 88,92
Quadro 5-9 Comparativo de vendas dezembro e janeiro — madeira cambara.

Quando foi realizada a previsdo de fevereiro (figura 5-16)
observou-se que as vendas foram abaixo do esperado, porém o
especialista ndo soube justificar a diferenga. Na sua analise do més de
fevereiro, o previsor afirmou que neste més as vendas recuperam-se,
voltando aos patamares normais. Em fun¢io disto, ajustou a previsdo
para 40m’.
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PrevisGes outros métodos

MM6P |

ano | mes Vend’a . Previsdo ‘Previsﬁo MAPE (2)
Cambara m FOCUS (1) Ajustada (2)
2009 |dez 39,38 44,35 44,35 13%
jan 28,77 37,26 38,00 32%
2010 |fev 21,65
mar
Média 22%

Varia¢do das Vendas

Brown Maximo 25,2
3978 | 3220 Previsdo 21,7
Minimo 18,1

Figura 5-16 Previsdo cambara més de fevereiro.

O resultado das vendas no més de fevereiro superaram inclusive
as estimativas do gerente ao chegar no patamar de 60m’. Para o més de
margo as estimativas sdo de continuidade de crescimento nas vendas, o
que modificou a previsdo final para 72 m’, bem diferente da prevista
quantitativamente pelo método média movel seis periodos (figura 5-17).

) Venda Previsdo Previsdo
Ano Més .3 . MAPE (2)
Cambara m FOCUS (1) Ajustada (2)
2009 |dez 39,38 44,35 44,35 13%
jan 28,77 37,26 38,00 32%
2010 |fev 62,87 21,65 40,00 36%
mar 44,73
Média 27%

PrevisGes outros métodos
MM4P | SExpon.

Varia¢do das Vendas

Maximo 56,3
42,16 44,35 Previsao a4,7
Minimo 33,2

Figura 5-17 Previsao cambara més de marco.

Contudo, no més de abril verificou-se que as vendas novamente
excederam as expectativas chegando a quase 75m° (figura 5-18). Por
mais que a quantidade de chuva ndo interfira diretamente nas vendas,
ndo sendo possivel estipular uma relagdo linear (visto na se¢@o 5.3.4), o
gerente afirma que as chuvas influenciam. Portanto, a sua argumentacao
¢ que as vendas de margo e abril foram maiores porque choveu pouco
nestes meses.

A previsdo de abril foi ajustada pelo gerente para 51 m’.
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Decomp. Adit.|

MMe6P

42,16 |

49,47

Figura 5-18 Previsdao cambara més de abril.

R Venda Previsdo Previsdo
Ano | Més | bardm®| Focus(y) | Ajustadaz) |VAPE(
2009 |dez 39,38 44,35 44,35 13%
jan 28,77 37,26 38,00 32%
2010 fev 62,87 21,65 40,00 36%
mar 74,77 44,73 72,00 4%
abr 49,97
Média 21%

Variagdo das Vendas

Maximo 61,5
Previsdo 50,0
Minimo 38,4
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De acordo com a figura 5-19, o ajuste realizado em abril ndo foi

bom, visto que aumentou o erro da previsdo. Percebendo uma queda nas
. o . 3

vendas, o gerente reduziu a previsdo de maio para 45m’.

PrevisGes outros métodos

Decomp. Mult.l

SExpon

56,08 |

44,37

Figura 5-19 Previsdao cambara més de maio.

Ano Més Vend’a . Previsdo -Previsﬁo MAPE (2)
Cambara m FOCUS (1) Ajustada (2)
2009 |dez 39,38 44,35 44,35 13%
jan 28,77 37,26 38,00 32%
fev 62,87 21,65 40,00 36%
2010 |mar 74,77 44,73 72,00 4%
abr 35,08 49,97 51,00 45%
mai 57,11
Média 26%

Variagdo das Vendas

Maximo 73,7
Previsdo 57,1
Minimo 40,5

Para o més de junho o especialista afirma que as vendas deveriam
atingir os mesmos patamares de maio. Desta forma, a previsdo final foi
de 49 m’, como mostra a figura 5-20, praticamente o valor obtido pelo
método de Brown, que também possuia um dos melhores desempenhos

no meés.
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Porém, a previsdo final de junho teve um erro de 76% para o
valor de venda (figura 5-21). Segundo o especialista, havia um pedido
de 16,84 m’ que seria expedido e faturado no final do més. Contudo,
houve problemas no crédito do cliente, o que postergou a retirada da
nota fiscal para o més de julho. Caso este valor fosse incorporado as
vendas do més, a previsao final teria um erro de somente 10%.

. Venda Previs3o Previs3o
Ano Més . 3 . MAPE (2)
Cambara m FOCUS (1) Ajustada (2)
2009 |dez 39,38 44,35 44,35 13%
jan 28,77 37,26 38,00 32%
fev 62,87 21,65 40,00 36%
2010 mar 74,77 44,73 72,00 4%
abr 35,08 49,97 51,00 45%
mai 50,45 57,11 45,00 11%
jun 47,08
Média 23%
PrevisGes outros métodos Variacao das Vendas
Decomp. Mult.| Brown Maéximo 57,0
799 | 4842 Previsio 47,1
Minimo 37,1
Figura 5-20 Previsao cambara més de junho.
. Venda Previsdo Previsdo
Ano Més L3 . MAPE (2)
Cambara m FOCUS (1) Ajustada (2)
2009 |dez 39,38 44,35 44,35 13%
jan 28,77 37,26 38,00 32%
fev 62,87 21,65 40,00 36%
mar 74,77 44,73 72,00 4%
2010 |abr 35,08 49,97 51,00 45%
mai 50,45 57,11 45,00 11%
jun 27,80 47,08 49,00 76%
jul 44,36
Média 31%
PrevisGes outros métodos Variacdo das Vendas
Msimples|  MM6P Maximo 60,0
46,02 | 46,62 Previsdo 44,4
Minimo 28,8

Figura 5-21 Previsdo cambara més de julho.
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Na previsdo para o més de julho o método escolhido para o
cambard foi a suavizagdo exponencial. O especialista afirma quea venda
ficara em torno de 45m’ a 50m’, ajustando no final para 47 m”.

Para o més de agosto utilizou-se o grafico de regressdo linear
apresentado na secdo 5.3.4 para informar ao especialista a existéncia de
uma relag@o inversamente proporcional da quantidade de chuvas com as
vendas do més. Realizou-se um levantamento da média de chuvas na
regido do estado através do site do INMET e outras paginas da internet.
Obteve-se a média de chuva para o més de agosto de 132 mm (fonte
http://br.weather.com/weather/climatology/BRXX0126) e a previsdo
para agosto de 2010 foi de 100 mm, conforme o relatorio de previsdo
para o trimestre junho, julho e agosto [JAS] do site do instituto de
meteorologia INMET (www.inmet.gov.br).

De acordo com a figura 5-6, da se¢do 5.3.4, para uma média de
chuvas de 100 mm, as vendas totais das trés madeiras estariam em torno
de 165 m’. Incorporou-se esta informagio & usual exposta ao previsor no
inicio do més. O objetivo foi avaliar quanto o especialista seria
influenciado pela informacdo adicional, alterando um ajuste
inicialmente proposto.

Conforme a previsdo quantitativa (figura 5-22), a soma das
Ve3ndas das trés madeiras resultaria 120,91 m3, um pouco abaixo dos 165
m.

ano | mas Venda . Previsdo Previsdo MAPE (2)
Cambara m FOCUS (1) Ajustada (2)
2009 |dez 39,38 44,35 44,35 13%
jan 28,77 37,26 38,00 32%
fev 62,87 21,65 40,00 36%
mar 74,77 44,73 72,00 4%
2010 abr 35,08 49,97 51,00 45%
mai 50,45 57,11 45,00 11%
jun 27,80 47,08 49,00 76%
jul 42,20 44,36 47,00 11%
ago 44,16
Média| 29%
PrevisGes outros métodos Variagdo das Vendas
MSimples|  SExpon Maximo 51,1
45,96 44,36 Previsao 44,2
Minimo 37,3

Figura 5-22 Previsdo cambara més de agosto.
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Apobs o gerente tomar conhecimento das informagdes da relagdo
entre as chuvas e as vendas no més de agosto e da previsdo de pouca
chuva no proximo més, ele ndo alterou sua previsao inicial de queda nas
vendas. Segundo o gerente, este movimento de diminui¢do das vendas,
que vinha ocorrendo nos meses anteriores, influencia muito mais que a
quantidade de chuvas do més. Por isso, ele ajustou as previsdes para
niimeros menores que a previsao quantitativa. Ao final do més de agosto
verificou-se que as vendas foram ainda menores que o ajuste realizado,
confirmando a sua interpretacdo do mercado. Para o cambara, o ajuste
reduziu de 10 a 15% as vendas e o valor final ficou em 38 m’.

No total, as previsdes ajustadas das trés madeiras somaram 106
m’ (38m’ para o cambara, 42m’ para a peroba e 26m’ para a itatiba). No
final de agosto, a queda nas vendas totalizou 84,87 m’, sendo que as
precipitacdes no estado foram ainda menores que as previstas, 83,4mm
(segundo dados da estacdo meteoroldgica de Indaial no site do INMET).
Para o cambard a quantidade vendida em agosto foi de 37,47m’,
praticamente o valor previsto pelo especialista, 38m’.

Segundo o gerente, cle limita as suas previsdes pela capacidade
produtiva disponivel. A empresa possui uma clientela fixa que ocupa
grande parte da capacidade produtiva e ocorrem situagdes em que
pedidos especificos de clientes esporadicos ndo sdo atendidos para nio
comprometer a entrega de produtos aos clientes rotineiros. Esta é mais
uma variavel avaliada mensalmente nos ajustes realizados.

5.6 MONITORAMENTO

O monitoramento refere-se a forma de avaliagdo do desempenho
do sistema. Quando o sistema possui duas etapas de previsdo, como
neste trabalho a analise quantitativa e posteriormente a incorporagdo de
julgamento, torna-se viavel uma analise distinta para cada etapa,
principalmente pelas diferentes caracteristicas de cada previsao. Apés
verificar o que sera avaliado, necessita-se definir a forma de mensurar o
desempenho da previsdo quantitativa e do especialista.

Além das medidas de erro convencionais, o feedback ao
especialista auxilia no processo de aprendizagem do mesmo, sendo uma
ferramenta importante no processo.

Portanto, as proximas sec¢oes descreverdo as abordagens que
devem ser utilizadas para monitorar o sistema de previsdo.

5.6.1 Determinaciao de medidas de erro

De acordo com o modelo dindmico de escolha da previsao
quantitativa utilizado neste trabalho, quatro medidas de erro sdo
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responsaveis pela determinagdo do método a ser aplicado: erro médio
absoluto (MAD), erro quadrado médio (MSE), erro percentual absoluto
médio (MAPE) e U de Theil.

O MAPE foi a medida de erro principal, servindo como critério
de desempate na escolha dos métodos quantitativos e também para
avaliar as previsdes quantitativas e o ajuste do especialista. O MAD foi
usado para determinar a variagdo maxima e minima das vendas no més.
Como apds a implantacdo do sistema de previsdo na empresa a
metodologia permanece a mesma, 0 monitoramento devera ser realizado
pelas mesmas medidas.

O erro médio (ME) pode ser utilizado para avaliar a introdugao
de vieses pelo especialista na previsdo. Tendéncias como otimismo s&o
identificadas a partir de um erro médio positivo.

5.6.2  Feedback aos especialistas

Neste trabalho realizou-se duas formas de feedback com o
especialista. Disponibilizou-se o valor da venda mensal do més anterior
(outcome feedback) e o desempenho do mesmo através do MAPE
(performance feedback). As duas abordagens estavam presentes na
planilha mensal apresentada ao gerente, antes de ele realizar o ajuste do
proximo més e devem ser utilizadas no monitoramento do desempenho
do especialista.

Outras medidas utilizadas para verificar o desempenho do
especialista (erro médio) ou identificagdo de tendéncias como
conservadorismo devem ser informadas a pessoa para que ela busque
evoluir na tarefa de previsao.

5.7 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Apds a realizagdo da previsdo quantitativa com incorporacdo de
julgamentos por nove meses na empresa esta secdo ird apresentar os
resultados obtidos no estudo de caso. A figura 5-23, figura 5-24 e figura
5-25 demonstram os graficos comparativos entre as vendas reais e as
previsdes quantitativas e por julgamento. Observa-se que a série que
mais variou foi a do cambara (figura 5-24), registrando uma oscilagio
total de aproximadamente 45 m’ (diferenca entre a maior e menor
demandag. Na sequéncia de variagdes vem a peroba (24,5 m®) e a itauba
(19,41 m’).
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Figura 5-23 Comparativo entre o desempenho da previsdo quantitativa e ajustada —

madeira Itauba.
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Figura 5-24 Comparativo entre o desempenho da previsdo quantitativa e ajustada —

madeira Cambara.
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Figura 5-25 Comparativo entre o desempenho da previsdo quantitativa e ajustada —
madeira Peroba.

Na sequéncia sdo exibidos os quadros com a analise quantitativa
dos erros das previsdes em cada més da pesquisa. De forma geral, a
incorporagdo de julgamento resultou em melhorias no desempenho das
previsoes.

Avaliando os incrementos em acuracidade (diferenca entre
MAPE (1) e MAPE (2)) verifica-se que para a série com menor
variabilidade (itaiba) ocorreu a menor melhoria na acuracidade da
previsao (3,9%). Isto confirma as conclusdes de diversos estudos sobre a
relagdo do incremento de acuracidade com a alta variabilidade da série.

Ano Mes | Cambars | Previsdo | Previsdo [ or )] mape(2)
FOCUS (1) |Ajustada (2)

2009 | dez 39,98 44,35 44,35 11% 11%
jan 28,77 37,26 38,00 30% 32%
fev 62,87 21,65 40,00 66% 36%
mar 74,77 44,73 72,00 40% 4%

2010 abr 35,08 49,97 51,00 42% 45%
mai 50,45 57,11 45,00 13% 11%
jun 27,80 47,08 49,00 69% 76%
jul 42,20 44,36 47,00 5% 11%
ago 37,47 44,16 38,00 18% 1%

TOTAL 32,7% | 254%

Quadro 5-10 Erros associados a previsao quantitativa e ajustada — madeira Cambara.
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Ano Mes | Itagba | PrEVisdo | Previsdo 1 oe )| MapE(2)
FOCUS (1) | Ajustada (2)
2009 dez 2307 | 332 40,00 44% 73%
jan 2550 | 2626 25,00 3% 2%
fev 21,48 | 28,60 23,00 33% 7%
mar | 3898 18,46 35,00 53% 10%
2010 abr 26,89 | 31,43 42,00 17% 56%
mai 26,52 | 27,47 27,00 4% 2%
jun 2862 | 2484 30,00 13% 5%
jul 30,93 28,00 28,00 9% 9%
ago 1957 | 30,70 26,00 57% 33%
TOTAL 25,9% | 22,0%

Quadro 5-11 Erros associados a previsdo quantitativa e ajustada — madeira Itatba.

. Previsdao | Previsao
Ano Més Peroba ) MAPE (1) | MAPE (2)
FOCUS (1) [Ajustada(2)

2009 dez 35,31 28,93 45,00 18% 27%
jan 47,46 28,72 48,00 39% 1%
fev 38,74 41,52 41,52 7% 7%
mar 52,33 35,54 60,00 32% 15%

2010 abr 39,87 45,69 50,00 15% 25%
mai 42,86 37,33 45,00 13% 5%
jun 48,83 42,75 47,00 12% 4%
jul 32,11 40,13 47,00 25% 46%
ago 27,83 44,67 42,00 61% 51%

TOTAL 24,7% 20,2%

Quadro 5-12 Erros associados a previsdo quantitativa e ajustada — madeira Peroba.

Verificando o desempenho do especialista através do erro médio,
quadro 5-13, viu-se que ele tende a realizar ajustes positivos na previsao
caracterizando certo otimismo. Principalmente para a madeira peroba,
em que foi verificado o maior erro médio (6,69). Porém, os ajustes mais
altos ocorreram na madeira cambara (-22,87 em fevereiro e 21,20 em
junho). Esta também foi a espécie em que houve os maiores ganhos com
a incorporacado de julgamento (7,3%). Verifica-se, portanto, que grandes
ajustes ndo reduzem a acuracidade média das previsoes. Fildes et al.
(2009) também chegam a esta conclusdo no seu trabalho afirmando que
enquanto os maiores ajustes tendem a melhorias na acuracidade os
menores ajustes normalmente a danificam. Além disso, os autores
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verificam que normalmente os ajustes sdo realizados na dire¢do errada
(a maioria aumenta o valor da previsdo como no Quadro 5-13),
sugerindo uma tendéncia geral ao otimismo.

Erro médio - Previsdo Ajustada
Més Itauba | Cambard| Peroba
dez/09 | 16,93 4,37 9,69
jan/10 -0,52 9,23 0,54
fev/10 1,52 -22,87 2,78
mar/10 | -3,98 -2,77 7,67
abr/10 15,11 15,92 10,13
mai/10 | 0,48 -5,45 2,14
jun/10 | 1,38 21,20 -1,83
jul/10 | -2,93 4,80 14,89
ago/10 | 6,43 0,53 14,17
Média 3,82 2,77 6,69

Quadro 5-13 Erros médios das previsdes ajustadas.

O fato dos grandes ajustes aumentarem a acuracidade das
previsdes ocorre pois nestes casos os especialistas possuem informagdes
relevantes para incorporar, sem considerar que devem realizar o ajuste
por ser esta sua tarefa.

Para verificar a eficiéncia dos ajustes avaliou-se o nimero de
vezes que eles foram benéficos (o erro diminuiu) em relagdo ao total de
meses estudados. Em conversa com o especialista, neste ramo de
mercado um erro nas previsdes de 20% ¢ considerado aceitavel. Por
i$s0, NOs meses em que o gerente ndo ajustou as previsdes € 0s erros
foram abaixo de 20% sdo contabilizados como favoraveis. Para a
madeira cambard de todos os meses de ajustes 55% deles foram
favoraveis, para a peroba 67% e para a itaiba 78%. Ou seja, apesar de
na maioria das vezes os ajustes na itauba serem bons, ndo trouxeram
melhorias substanciais como os ajustes ocorridos no cambara, que teve o
menor indice de acertos mas o melhor resultado final.

Contudo os ajustes foram favoraveis a acuracidade em mais de
50% para todos os casos, o que confirma seu bom desempenho e a
importdncia da incorporacdo de julgamento. Além disto, pode-se
concluir que o especialista possui grande habilidade na tradugdo das
informagles contextuais em influéncias nas vendas, a maioria
proveniente do seu conhecimento sobre o produto e o mercado.
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5.8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo realizou-se um estudo de caso utilizando a
metodologia descrita no capitulo 4. A empresa estudada ¢ uma
madeireira de pequeno porte. Os produtos escolhidos para o estudo
foram as trés madeiras classificadas como de alta rotatividade e
participacdo financeira (classe A). Realizou-se inicialmente a previsado
quantitativa considerando diversos métodos de previsdo de séries
temporais apresentados no capitulo 2. A escolha do método quantitativo
foi executada de forma dindmica através da metodologia Focus
Forecasting. Posteriormente, efetuou-se a incorporaciao de julgamentos
apresentando ao especialista dados que auxiliassem nos ajustes
realizados.

Na andlise dos resultados verificou-se que os ajustes por
julgamento reduziram os erros das previsdes quantitativas em média
5%. Observou-se que o melhor desempenho ocorreu para a madeira com
maior variabilidade na série (Itauba), confirmando estudos anteriores
sobre a existéncia desta relacdo.
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6 CONCLUSOES

As empresas buscam cada vez mais se aperfeicoar para atender os
anseios dos clientes a0 minimo custo. Isso indica que o aumento da
eficiéncia ¢ um dos principais pré-requisitos para se manterem num
mercado tdo competitivo quanto o global. Atender o consumidor com o
produto correto, na hora certa e com a quantidade solicitada requer um
planejamento apurado de todas as areas da empresa. Este planejamento
normalmente se inicia com a defini¢do dos objetivos da empresa a curto,
médio e longo prazo. Para isso, previsdes sdo utilizadas para projetar o
futuro e auxiliar a avaliagdo da empresa quanto aos seus intuitos.

Um grande desafio da cadeia produtiva ¢ a previsdo de demanda.
Diversos sdo os modelos e técnicas para obter previsdes de demanda.
Conforme apresentado no capitulo 2, os métodos de previsao podem ser
quantitativos ou qualitativos. Os métodos quantitativos avaliam séries de
dados a fim de encontrar padrdes que possam se repetir no futuro. Sao
objetivos e trabalham com uma grande quantidade de dados. A maioria
dos métodos apresentados foi utilizada no estudo de caso para a
confeccdo das previsdes quantitativas. Ja as predigdoes qualitativas
baseiam-se no conhecimento e experiéncia das pessoas que realizam a
previsdo, apesar de informac¢des como pesquisa de mercado e dados
sobre promog¢des poderem auxiliar neste processo.

Caso existam dados histéricos de demanda e se deseje somente
prevé-la para um horizonte de algumas semanas ou meses, no qual os
indicadores econdmicos, politicos ou tecnoldgicos tendem a permanecer
relativamente estaveis, os resultados dos métodos qualitativos revelam
maior utilidade se associados as previsdes originadas por modelos de
séries temporais (O’CONNOR et al., 1993 apud KURRLE, 2004).

Porém, a instabilidade do mercado tem tornado interessante a
integracdo de previsdes, pois os padrdes existentes na série sdo
identificados pelos métodos quantitativos e alterados pelos julgamentos
de acordo com as mudanc¢as dindmicas do ambiente. Desta forma, o
processo enriquece ao se incorporar informagdes de diversas fontes,
aumentando o ambito da analise.

Apesar do tema integracdo de previsdes despertar o interesse dos
pesquisadores ja ha bastante tempo, persiste ainda nos dias atuais uma
escassa literatura a respeito de métodos estruturados para
operacionaliza-la (principalmente os que utilizam o ajuste por
julgamento) (SOUZA, 2008).
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Por este motivo o trabalho concentrou-se na apresentacdo de um
modelo para implantagdo de um processo preditivo com integracao de
previsdes quantitativas e qualitativas. Inicialmente foram expostas no
capitulo 3 as abordagens de integragdo de previsdes conforme as visoes
de Webby e O’Connor (1996), Armstrong (2001) e Goodwin (2002).
Verificou-se que o julgamento humano, base do ajuste, estd sujeito a
inameros vieses, que comprometem o desempenho de todo o processo.
Para se obter o melhor aproveitamento da integracdo de previsdes o
especialista precisa ter dominio do conhecimento ¢ o ajuste deve ser
estruturado. Por isso, esta dissertacdo preocupou-se em realizar uma
revisdo bibliografica e utilizar no estudo de caso procedimentos que
estruturam a incorporagdo do julgamento, evitando a inser¢do de vieses
provenientes dos ajustes de especialistas.

Dentre os métodos de integracdo apresentados no capitulo 3,
inimeros estudos afirmam que o ajuste de previsdes quantitativas ¢ a
forma de integracao mais difundida no meio empresarial, apesar de ser o
que tem o pior desempenho, normalmente ocasionado pela falta de
estruturacdo do julgamento.

Em funcdo disto, o capitulo 4 demonstra o procedimento proposto
para implementar um processo de previsdo tendo como base o método
de extrapolacdo corrigida (nomenclatura do trabalho para ajuste de
previsdes quantitativas). Este procedimento possui varias etapas, sendo
as principais a determinacdo da previsdo quantitativa e a elaboragdo do
ajuste por julgamento.

O estudo de caso, capitulo 5, foi realizado em uma pequena
empresa madeireira localizada no norte do estado de Santa Catarina.
Definiu-se que a previsdo de vendas seria realizada para os itens de
matérias-primas ao invés de produtos acabados. Isto ocorreu pelo fato
dos insumos possuirem um lead time de entrega maior que o tempo de
transformacao da matéria-prima em produto final. Apos a aquisi¢do das
séries historicas de vendas realizou-se a classificagdo ABC das matérias-
primas. Por fim, as madeiras classificadas como ‘A’ (itatiba, cambara e
peroba) foram as escolhidas para a implantacdo de um método de
previsao de vendas.

No estudo de caso, para a escolha da previsdo quantitativa
utilizou-se um procedimento dindmico, Focus Forecasting, que avalia a
cada periodo através de medidas de erro o método a ser selecionado no
més da previsdo. Optou-se por este procedimento apos ser verificado a
grande variabilidade dos dados. Ao final do trabalho realizou-se uma
analise (ver Apéndice C) avaliando o desempenho deste método através
de duas simula¢des. Na primeira simulagdo foi comparado com um
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método Unico para todos os meses, sendo que os coeficientes de
amortizagdo (dos métodos que possuiam) foram atualizados
mensalmente realizando a minimiza¢do dos erros com a ferramenta
Solver. A segunda simulagdo utilizou os dados historicos para prever
todo o ano de 2009 e o método que se sobressaiu foi utilizado nas
previsdes de 2010. Contudo, desta vez os coeficientes permaneciam os
mesmos em todo o periodo. Como resultado, verificou-se que para a
madeira itatba o método Holt com coeficientes dindmicos reduziu os
erros das previsdes em 17,25% em relagdo ao Focus Forecasting. Na
madeira cambara e peroba o Focus Forecasting foi melhor que os
resultados dos testes. Para a itauba, onde os métodos fixos tiveram
melhor desempenho que o Focus Forecasting, indica-se a substituicdo
do método atual pelo melhor avaliado na sequéncia dos trabalhos na
empresa.

Antes de realizar o ajuste de previsdes quantitativas o gerente
relacionou fatores causais (chuvas e relacdo entre a venda dos produtos)
que influenciavam as vendas em curto prazo. Ap6s inimeras simulagdes
constatou-se que estes dados ndo possuem relacédo linear. Este resultado
provocou grande surpresa ao gerente, visto que a sua experiéncia lhe
mostra uma relag@o entre estas variaveis.

A incorporacdo de julgamentos as previsdes quantitativas iniciou-
se com a sua estruturagdo. Ela se deu através de agdes simples como a
apresentacdo dos dados em tabelas, determinagdo do tipo de feedback
oferecido ao especialista, registro sobre a acuracia das previsdes e
solicitacdo de justificativa sempre no més seguinte ao que o ajuste foi
realizado. As formas de feedback aplicadas foram exibir o valor das
vendas do ultimo periodo ¢ o desempenho do gerente, este ultimo
utilizando a medida de erro MAPE.

O feedback mensal e a relagdo causal entre variaveis (chuva x
vendas) proporcionaram um processo de aprendizagem ao gerente.
Principalmente no que diz respeito as influéncias entre variaveis e as
suas consequéncias traduzidas em ajustes. Todas as vezes que o
especialista avaliou um desempenho negativo, todas as relagcdes entre
variaveis e suas influéncias foram revistas e reconsideradas. Além disso,
ao justificar os motivos de acertos ou erros nos ajustes outras relagdes
que ele ndo havia exposto vieram a tona e puderam ser confirmadas ou
ignoradas.

Por fim, na analise dos resultados constatou-se que a
incorporagdo de julgamento aumentou a acuracidade das previsdes das
trés madeiras, ratificando sua importadncia no processo preditivo. A
reducdo dos erros de previsdo para a itaiba, peroba e cambara,
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respectivamente, foram de 3,9%, 4,5%, 7,3%. Isto demonstra que o
dominio de conhecimento que o especialista possui e a estruturagdo do
julgamento foram determinantes para alcangar um resultado positivo.

Como sugestdo de futuros trabalhos esta elaborar procedimentos
para realizar julgamentos em diversos tipos de séries temporais e
informagdes contextuais, avaliando em que situagdes seria pertinente
aplicar determinado tipo de estrutura de ajuste.

Outros estudos avaliando os sistemas de previsdo de grandes
empresas tornam-se interessantes visto que nestas instituigdes
normalmente s3o implementados sistemas de previsdo quantitativos e
ajustes sdo realizados por um grupo de pessoas. Portanto, a estruturagao
do julgamento torna-se mais complexa e com mais variaveis.
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APENDICE A

A.1 SIMULACOES REGRESSAO LINEAR
A.l.1 Relaciio entre as chuvas e as vendas

Inicialmente verificou-se a existéncia de influéncias nas chuvas
ocorridas em determinado periodo (t) para as vendas do periodo
seguinte (t+1). A figura a-1 demonstra a regressao linear realizada para
os dados de chuvas com o faturamento total da empresa no periodo
mensal.

Chuva (t) x Venda RS (t+1) - total geral
RS 350.000,00

RS 300.000,00 g wil n

R$ 250.000,00 +—— M-g— =

\"'-ﬁ.l.\_\ )
[ [
RS 200.000,00

Vendas R$(t+1)

R$ 150.000,00 - - =
’ L y=-108,74x + 236567
2
R$ 100.000,00 L] R?=0,0422
R$ 50.000,00 : ‘ ‘ ‘ ‘
0 100 200 300 400 500 600 700

Chuva (t) (mm)
Figura A-1 Relagdo das chuvas (t) com faturamento (t+1) no periodo mensal — total
geral.

A figura a-2, figura a-3 e figura a-4 demonstram a relacdo entre a
chuva e vendas de cada madeira no periodo semanal.
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20,00
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Vendas (t+1) (m3)

Chuva semana (t) x Itaiiba (m3) semana (t+1)
=
||
= u
]
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] y=-0,0116x + 8,0919
T | | R?=0,013
»
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+—u - - [
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Figura A-2 Relagdo das chuvas (t) com vendas (t+1) no periodo semanal — madeira

Itatuba.
Chuva semana (t) x Cambara (m3) semana (t+1)
30,00
25,00 .
) u = = 0,002x + 10,945
[} y=0, ]
§ 20,00 R?= 0,0002
Ll
£ 1500 mE =
%]
< u |
g 10,00 —— n
5,00 =
]
0,00 L . , . . .
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Figura A-3 Relacdo das chuvas (t) com vendas (t+1) no periodo semanal — madeira

Cambara.
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Chuva semana (t) x Peroba (m3) semana (t+1)

30,00
[ ]

25,00 |
£ 20,00 y=0,0117x + 7,0201
= R?= 0,007
Ll
£ 1500
8 m
£ 10,00 u = [ |
> /

5,00 -]h—.—l

- | L u am "
0,00 , : . .
0 50 100 150 200 250

Chuva (t) (mm)

Figura A-4 Relagdo das chuvas (t) com vendas (t+1) no periodo semanal — madeira
Peroba.

Apoés verificar que ndo existe relagdo entre as chuvas que
ocorrem em um periodo com as vendas do periodo seguinte, simularam-
se as influéncias provocadas pelas chuvas nas vendas do mesmo
periodo.

A Figura A-5 demonstra a relagdo das chuvas no més (t) com as
vendas das trés madeiras no mesmo més. A Figura A-6 demonstra a
mesma correlagdo para o periodo semanal.

Chuva (t) x Vendas (t) (m3) - 3 madeiras

250,00 -
- |
& 200,00
] - ‘ [ ]
5 M
g 15000 | \.\
= ll
@ 100,00
T y=-0, 1023x +172,24
S 5000 R2=0,0811
0,00 T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Chuva (t) (mm/més)
Figura A-5 Relagdo das chuvas com vendas no mesmo periodo mensal (t) — trés
madeiras.
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Chuva semana (t) x Venda (m3) (t) - 3 madeiras

60,00
= 50,00 ]
S m
£ 400 g wH u
=~ ]
£ 30,00
S e L
2 20,00 J'
T - | y=0,0132x + 25,418
(] 2_
£ 1000 - [ ] - R2= 0,0032

0,00 : : : .

0 50 100 150 200 250
Chuva (t) (mm/semana)

Figura A-6 Relagdo das chuvas com vendas no mesmo periodo semanal (t) — trés
madeiras.

Posteriormente, avaliou-se se havia alguma relagdo da chuva no
periodo (t) para as vendas no mesmo periodo em alguma das trés
madeiras estudadas. A figura a-7, figura a-8 e figura a-9 exibem os
resultados.

Chuva (t) x Itatiba m3 (t)

m
@
£
-
E
= [ |
w
©
T
c
g y=-0,0433x + 57,365
R?=0,0588
0,00 T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Chuva (t) (mm/més)

Figura A-7 Relagdo das chuvas (t) com vendas (t) no periodo mensal — madeira
Itatiba.
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Chuva (t) x Peroba m3 (t)

160,00
140,00 ]

120,00 -
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Figura A-8 Relagdo das chuvas (t) com vendas (t) no periodo mensal — madeira

Itatiba.

Vendas (t) (m3/més)

o

Chuva (t) x Cambara m3 (t)
100,00

90,00 ™
| - y = 0,0329x + 42,039
80,00 =
] m  R*=00306
[
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40,00
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20,00
10,00

0,00 T T T T T T 1
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—n

Vendas (t) (m3/més)

Figura A-9 Relagdo das chuvas (t) com vendas (t) no periodo mensal — madeira
Itatiba.

Conclui-se, portanto, que ndo existe uma relagdo linear entre as
chuvas e as vendas.

A.1.2 Relaciio entre as vendas das madeiras

Outro vinculo abordado pelo especialista foi a correlagdo
inversamente proporcional das trés madeiras. Para avaliar se existe
matematicamente uma relacdo entre as vendas dos tipos de madeira,
confeccionaram-se graficos confrontando o histérico de vendas das
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espécies para o mesmo periodo de tempo. A figura a-10 e figura
a-11demonstram que também ndo existe correlagdo matemadtica entre as
variaveis.

Vendas Itauba (t) x Vendas Cambara (t)
90,00 - - -
80,00 |
= m Wy V=-01247x+52,452
£ 70,00 u R¥=0,0157
= 60,00 o= E a B
% 50,00 L. L 5
€ 40,00 am ¥ u
S a N [ | [ [ il ]
[ | [ ]
& 30,00 A E ] (]
o
£ 20,00 R u
>
10,00 [ ]
0,00 T T T 1
0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00
Vendas Itatba (t) (m3)

Figura A-10 Relag@o entre as vendas da madeira itaiba e cambara.

Vendas Itatiba (t) x Vendas Peroba (t)
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£ n [ [ |
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S ] I ] (]
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0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00
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Figura A-11 Relag@o entre as vendas da madeira itatiba e peroba.
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APENDICE B

B.1 AVALIACAO FOCUS FORECASTING

A constatacdo que originou esta secdo vem do quadro 5-7.
Durante o estudo, alguns métodos foram selecionados diversas vezes.
Por isso, decidiu-se comparar o desempenho do modelo dindmico
implantado e a utilizagdo de um método unico. Porém, este método
unico terda seus coeficientes de suavizagdo (se houver) atualizados
mensalmente através das simula¢des de valores iniciais apresentados na
se¢do 5.4.1.

Inicialmente verificou-se qual método foi o mais escolhido para
cada madeira. Para a itaiba e o cambara foi o método de Holt, escolhido
em quatro meses dos nove estudados para cada madeira. A peroba teve a
média moével ponderada como principal método. O quadro b-1
demonstra o comparativo entre os erros de previsdo dos métodos.

MAPE - Focus Forecasting x Método Unico
Itadba Cambara Peroba
Més Focus Holt Focus Holt Focus [MMPond

dez/09 44% 44% 11% 20% 18% 42%
jan/10 3% 18% 30% 30% 39% 26%
fev/10 33% 2% 66% 66% 7% 7%
mar/10 53% 53% 40% 60% 32% 18%
abr/10 17% 5% 42% 175% 15% 15%
mai/10 4% 4% 13% 26% 13% 19%
jun/10 13% 2% 69% 69% 12% 12%
jul/10 9% 21% 5% 30% 25% 27%
ago/10 57% 57% 18% 18% 61% 61%
Média 25,9% 22,9% 32,7% 54,9% | 24,7% | 25,2%

Quadro B-1 Comparativo entre Focus Forecasting e método quantitativo mais
selecionado.

Verifica-se que apesar do cambara ter o pior desempenho (em
relagdo as trés madeiras) utilizando a abordagem Focus Forecasting, ela
superou o método unico Holt. Ja para a itatiba o método de Holt foi
melhor, sugerindo que para as caracteristicas presentes na série da itauba
o modelo do Focus Forecasting ndo tem boa atuagao.

Posteriormente, avaliou-se o comportamento do Focus
Forecasting em relagdo a um modelo Unico selecionado com os dados
histéricos do ano de 2009. Para selecionar o método unico utilizou-se a
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mesma abordagem demonstrada neste trabalho para a selegdo mensal
das previsdes. Os mesmos métodos testados mensalmente foram
aplicados as vendas de 2009. Para aqueles com coeficientes de
amortizagdo, testaram-se as mesmas combinagdes de valores iniciais
apresentados na se¢do 5.4.1. Os coeficientes selecionados foram
utilizados todos os meses de 2010. Os calculos das medidas de erro

contemplaram a média de todos os meses do ano de 2009.

Para a madeira itauba, o método com melhor desempenho foi a

média mével ponderada, como mostra o quadro b-2.

. Ude
Método / Erro MAD MSE MAPE Theil alfa | beta [gama
Ingénua 11,34 205,2 33,8% 1,00
MSimples 19,78 537,5 79,9% 1,14
MM2P 13,56 274,3 42,0% 1,00
MM4P 13,69 253,9 43,7% 0,87
MM6P 13,36 243,6 47,6% 0,81
MMDupla 16,10 363,9 49,2% 1,07
Decomp. Adit. 22,48 666,6 82,5% 1,12
Decomp. Mult. 22,68 683,1 83,1% 1,13
MMPond 10,48 177,6 32,0% 0,89 |0,837 0[ 0,163
SExpon. 11,35 205,2 33,8% 1,00 ]0,999
Brown 12,61 271,6 35,9% 1,07 0,33
Holt 11,70 239,7 33,0% 1,11 ] 0,999| 0,134

Quadro B-2 Sele¢ao do método quantitativo ano 2009 — madeira itauba.

O comparativo entre a média moével ponderada e Focus

Forecasting encontra-se no quadro b-3.
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.| Vendas Itaiiba |Previsdo Quant| Previsdo
Ano |Més N MAPE (1) | MAPE (2)
(m%) FOCUS (1) | MMPond (2)

jan 25,52 29,53 26,26 15,7% 2,9%

fev 21,48 28,60 26,36 33,2% 22,7%

mar 38,98 21,74 21,74 44,2% 44,2%
2010 abr 26,89 30,41 36,79 13,1% 36,8%
mai 26,52 57,30 26,01 116,1% 1,9%

jun 28,62 27,10 28,55 5,3% 0,3%

jul 30,93 28,00 28,34 9,5% 8,4%

ago 19,57 31,88 30,21 62,9% 54,4%
Média 37,5% 21,5%

Quadro B-3 Desempenho FOCUS e método inico anual — madeira
itatba.

Verifica-se no quadro b-3 que a escolha de um método unico (no
caso o modelo de maior acuracidade) teve um desempenho melhor que o
método iterativo. Comparando a média dos erros do método de Holt
para os meses de janeiro a agosto de 2010 (20,25%) com a média dos
erros da média mével ponderada no mesmo periodo (21,5%) constata-se
que o método de Holt dinamico (atualizacdo mensal dos coeficientes)
obteve os menores indices de erro. A partir destas analises verifica-se
novamente que o método Focus Forecasting ndo teve bom desempenho
para os dados da itatiba, sendo inferior nas duas simula¢des. Contudo,
mensurando a média dos erros do especialista para o mesmo periodo
(janeiro a agosto de 2010) verifica-se que a acuracidade das previsdes
aumenta com a redugdo do erro para 15,6%.

Conclui-se que cada produto possui um comportamento Unico e
deve-se buscar a abordagem que alcance os melhores resultados. Para a
itatiba a empresa ndo precisa avaliar mensalmente todos as abordagens
pois o método de Holt dindmico gera bons resultados quantitativos.

Para a madeira cambara, o método com melhor desempenho foi a
média movel ponderada, como mostra o quadro b-4.
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Ude

Método / Erro MAD MSE MAPE Theil alfa | beta |gama
Ingénua 17,84 505,8 31,5% 1,00
MSimples 14,15 382,5 23,3% 0,85
MM2P 16,57 376,9 30,9% 0,82
MMA4p 15,49 310,5 30,3% 0,74
MMG6P 15,40 332,6 30,2% 0,82
MMDupla 16,51 392,38 31,2% 0,91

Decomp. Adit. 20,07 605,7 37,8% 1,10
Decomp. Mult. | 23,12 793,0 43,8% 1,25

MMPond 12,52 242,5 24,4% 0,70 ] 0,445 0[ 0,555
SExpon. 14,03 388,6 22,4% 0,85 10,001

Brown 16,07 420,7 29,2% 0,90 0,41

Holt 15,47 325,3 31,2% 0,75 ]0,155]| 0,623

Quadro B-4 Sele¢do do método quantitativo ano 2009 — madeira cambara.

O Quadro B-5 exibe o comparativo entre o desempenho da média
movel ponderada com o Focus Forecasting.

R Vendas Previsdo Quant| Previsdo
Ano [Més L3 MAPE (1) | MAPE (2)
Cambard (m°) FOCUS (1) MMPond (2)
jan 28,77 37,26 47,44 29,5% 64,9%
fev 62,87 21,65 33,35 65,6% 46,9%
mar 74,77 44,73 50,16 40,2% 32,9%
2010 abr 35,08 49,97 49,22 42,4% 40,3%
mai 50,45 57,11 50,51 13,2% 0,1%
jun 27,80 47,08 63,96 69,4% | 130,1%
jul 42,20 44,36 31,84 5,1% 24,5%
ago 37,47 44,16 46,78 17,9% 24,9%
Média 35,4% 45,6%

Quadro B-5 Desempenho FOCUS e método unico anual — madeira cambara.

Os resultados apresentados demonstram que para a madeira
cambara o método Focus Forecasting foi superior aos demais (MMPond
anual e Holt dindmico mensal).

A madeira Peroba também foi analisada nos mesmos critérios das
madeiras anteriores. O quadro b-6 apresenta os erros médios no ano de
2009 para todos os modelos de previsao estudados. De acordo com os
critérios de classificagdo estipulados para determinar o melhor método,
Holt foi o escolhido.
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Ude

Método / Erro MAD MSE MAPE Theil alfa | beta [gama
Ingénua 15,40 298,9 33,6% 1,00
MSimples 18,07 441,4 52,5% 1,13
MM2P 13,23 238,5 32,5% 0,95
MMA4P 12,94 246,2 33,7% 0,81
MM6P 13,71 242,1 37,0% 0,80
MMDupla 13,34 250,4 30,6% 0,88

Decomp. Adit. 23,76 887,9 59,7% 1,40
Decomp. Mult. 21,32 729,4 54,5% 1,29

MMPond 13,22 238,3 32,3% 0,95 10,511 0,489 0]
SExpon. 13,50 236,1 32,5% 0,88 0,591

Brown 12,91 236,8 29,7% 0,95 0,27

Holt 9,65 136,9 23,0% 0,74 | 0,022] 0,824

Quadro B-6 Sele¢ao do método quantitativo ano 2009 — madeira Peroba.

Ano |Mas Vendas Previsao Quant| Previsao MAPE (1)| MAPE (2)
Peroba (m3) FOCUS (1) Holt (2)
jan 47,46 28,72 22,82 39,5% 51,9%
fev 38,74 41,52 20,45 7,2% 47,2%
mar 51,33 35,54 18,27 30,8% 64,4%
2010 abr 39,87 45,69 17,01 14,6% 57,3%
mai 42,86 37,33 15,94 12,9% 62,8%
jun 48,83 42,75 15,44 12,5% 68,4%
jul 32,11 40,13 15,69 25,0% 51,1%
ago 27,83 44,67 15,86 60,5% 43,0%
Média 25,4% 55,8%

Quadro B-7 Sele¢ao do método quantitativo ano 2009 — madeira Peroba.

Observa-se novamente que a abordagem Focus Forecasting foi
superior na comparagdo com a MMPond dindmica e com o método de
Holt anual.

Estes testes demonstraram que a abordagem foi adequada para
dois dos trés produtos analisados nesta dissertacao.
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APENDICE C

C1

APLICACAO DOS AJUSTES POR JULGAMENTO
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A incorporagdo dos julgamentos ocorreu da mesma forma
relatada na seg¢do 5.5.3, com a apresentacdo mensal da previsdo
quantitativa ao especialista que ajustava conforme seu conhecimento
sobre o produto e mercado. A configuragdo das planilhas que exibiam os
dados ¢é idéntica as apresentadas para a madeira cambara. Pela
similaridade de informagdes, nesta se¢do serdo resumidas as previsdes
do Focus Forecasting e do julgamento em um quadro Unico para cada
madeira, conforme o quadro c-1 e quadro c-2. A descricdo das
incorporagdes de julgamento sera apresentada na sequéncia.

Quadro C-1 Resumo previsdes mensais itatba.

. B Previsdo Previsdo
Ano Més Itatuba . MAPE (2)
FOCUS (1) | Ajustada(2)
2009 dez 23,07 33,22 40,00 73%
jan 25,52 26,26 25,00 2%
fev 21,48 28,60 23,00 7%
mar 38,98 18,46 35,00 10%
2010 abr 26,89 31,43 42,00 56%
mai 26,52 27,47 27,00 2%
jun 28,62 24,84 30,00 5%
jul 30,93 28,00 28,00 9%
ago 19,57 30,70 26,00 33%
Média] 22%
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Ano Més Peroba Previsao Previsdo MAPE (2)
FOCUS (1) |Ajustada (2)

2009 dez 35,31 28,93 45,00 27%
jan 47,46 28,72 48,00 1%
fev 38,74 41,52 41,52 7%
mar 52,33 35,54 60,00 15%

2010 abr 39,87 45,69 50,00 25%
mai 42,86 37,33 45,00 5%
jun 48,83 42,75 47,00 1%
jul 32,11 40,13 47,00 46%
ago 27,83 44,67 42,00 51%

Média| 20,2%

Quadro C-2 Resumo previsdes mensais peroba.

A previsdo quantitativa da itaiba no més de dezembro foi de
33,22 m3, mas de acordo com a analise e expectativa de vendas do
gerente o valor final foi alterado para 40 m’, fato que ndo se confirmou.

Para a peroba, no més de dezembro, o especialista aumentou a
previsao para 45 m’. Verifica-se que as vendas realmente foram maiores
que o previsto quantitativamente, mas houve um excesso de otimismo
ao averiguar que a demanda ficou 10 m® abaixo da previsdo final.

Para o més de janeiro o gerente considerou para a itauba a mesma
analise feita para o cambara, em que as vendas de janeiro sdo muito
proximas a dezembro. Sua argumentagdo estd embasada nas
compensagdes entre a disponibilidade financeira da pessoa fisica em
dezembro resultando queda em janeiro com o movimento inverso das
empresas, que voltam a investir em janeiro.

Avaliando-se o histérico de vendas das madeiras quadro c-3 e
quadro c-4, observa-se que para a itatiba as vendas de dezembro e
janeiro também sdo proximas, assim como com a madeira cambara. Por
este motivo o valor final da previsdo da itatiba ficou em 25 m’.

Vendas Itaiba(m®)
Periodo | Dezembro| Janeiro
2005/2006 32,95 23,38
2006/2007 40,91 41,03
2007/2008 41,01 48,51
2008/2009 23,54 16,35
Quadro C-3 Comparativo de vendas dezembro e janeiro — madeira itauba.
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Vendas Peroba (m3)

Periodo | Dezembro| Janeiro
2005/2006 60,51 48,29
2006/2007 27,96 33,37
2007/2008 51,03 62,91
2008/2009 56,83 79,26

Quadro C-4 Comparativo de vendas dezembro e janeiro — madeira peroba.

Ao observar-se 0 mesmo comparativo de vendas para a peroba,
verifica-se que para esta madeira o equilibrio entre os meses de
dezembro e janeiro ndo ¢é tdo freqiiente. Por ter conhecimento que esta
analise ndo se adéqua para a peroba, o gerente aumentou o valor final da
previsio para 48 m’. Este ajuste aumentou a acuracidade da previsdo em
38%, restando somente 1% de erro.

Para 0 més de margo o gerente vislumbra um grande aumento nas
vendas, por isso aumentou a previsdo da itauba para 35 m’ e da peroba
para 60 m’. As vendas realmente aumentaram em margo, confirmando
as expectativas do especialista.

Em abril, os ajustes realizados também aumentaram as previsdes
da itauba e peroba, para 42 m’ e 50m’, respectivamente. Segundo o
especialista, a itatiba ficaria nos patamares previstos quantitativamente
caso ndo tivessem ocorrido alguns pedidos grandes que mudaram o
cenario. Além disso, outra justificativa seria que varios pedidos ficaram
para entregar em abril por ter passado o limite da capacidade produtiva.
Contudo, esta tendéncia ndo deve perdurar. Segundo o especialista, de
maneira geral esta ocorrendo queda nas vendas de itatiba pelo alto custo
das obras. Os clientes estdo optando por madeiras mais baratas como a
peroba, que substitui a itauba, e este ¢ o argumento utilizado para ajustar
a peroba.

A expectativa de aumento nas vendas da itauba e peroba ndo se
confirmaram em abril. Uma parcela da diferenga na itatiba estd em um
pedido grande (aproximadamente 13 m’) que foi fechado no més de
abril, mas s6 foi entregue e faturado no més de maio.

Nos meses seguintes o gerente seguiu a tendéncia de queda da
itatiba e apostou no aumento da peroba substituindo esta esséncia. As
previsdes finais da itatba ficaram em torno de 28 m’ e os resultados
foram melhores que a previsdo quantitativa. Para a peroba a perspectiva
de aumento ndo se confirmou ao longo dos meses, o que resultou erros
maiores em julho e agosto, meses de queda nas vendas.



