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RESUMO

Para produtos de moda, a demanda é de dificil gitevpor modelos lineares ou
polinomiais e o ciclo de vida dos produtos é cu@ie.varejistas sdo obrigados a tomarem as
decisbes de sortimento de produtos e quantidadesrdpra e estoques bem antes da época
da venda, quando apenas informacdes limitadas eeamsps estdo disponiveis. As decisdes
sao tomadas basicamente confiando em dados quakt& questdes subjetivas. Os erros na
previsdo da demanda associados a esse modelo adatolm decisdo se aproxima de 50%. No
entanto, as previsdes de demanda podem ser medsoafithlizando as previsbes com base
nas vendas iniciais. Nesse contexto, o objetivprésente trabalho é propor um modelo de
previsdo de demanda baseado no aprendizado corandasviniciais para uma cadeia de
suprimentos de um varejista de calcados. O model@agdlicado em uma rede de varejo
calcadista brasileira, na colecado de Verao 2013/201modelo de previsao de demanda foi
proposto em duas etapas: (i) a primeira que utildados historicos de vendas agregados por
subgrupo de produtos, por loja; e (ii) a segunda wfilizou dados das vendas iniciais para
desagregar a previsao por subgrupo na previsdprpdutos e cores. Para gerar a previsdo de
longo prazo foi utilizado o modelo logistico. A Razde Incremento Semanal (RIS), que € a
previsao de vendas semanal por subgrupo divididacquentidade de produtos vendidos, foi
utilizada como dados de entrada para decomporvisficeem produtos e cores. Além dessa
informacéo, sdo entradas a quantidade vendidaimaipt semana e a quantidade de produtos
em estoque. A partir da modificagdo do calculo @@ectura de estoques para incluir o RIS,
tem-se a previsdo de demanda atualizada. A prevam@béem considera a demanda de
substituicdo e a quebra de grade. Os resultadas®ados demonstraram que o modelo de
previsdo de demanda atualizado com os dados dewveriiteve desempenho superior ao
modelo de previsao original. O modelo de previséitodgo prazo se mostrou adequado para
dois dos trés subgrupos de produtos analisadosnéigcas para medicdo do desempenho
preditivo do modelo utilizadas foram o AP&béloute percentual errorsu erro percentual
absoluto) e o0 MAPE* (média absoluta percentual elwes ajustada). Foram considerados
dois horizontes de previsdo, seis e oito semanadesempenho do modelo conforme a
métrica APE para seis semanas de horizonte despe¥i de 55,199 para o modelo e de
207,511 para o modelo de previsdo original. Ja p@masemanas de horizonte de previséo foi
de 51,232 para o modelo e de 93,212 para o moégbiwavisado original. Conforme a métrica
MAPE* para seis semanas de horizonte de previsamodelo apresentou resultados de
87,598 e 0 modelo de previséo original apresen®®J7Z7. E para oito semanas de horizonte
de previsao o resultado foi de 88,454 para o moelele 167,515 para o modelo de previsédo
original. Como o modelo foi aplicado somente a @so¢ 0 mesmo ndo pode ser considerado
como validado. Nao se pode esperar que 0s mesmgsacds sejam encontrados em casos
diferentes.

Palavras-chave Gestdo da Cadeia de Suprimentos. Varejo. Var@jgadista. Previsdo de
Demanda. Gestao de estoques. Moda rapida.



ABSTRACT

For fashion products, the demand is very unprelietand life cycle of products is short.
Retailers are required to make decisions in theramsnt and quantities of purchases and
inventory a long time before the time of sale, wbaty limited and inaccurate information is
available. Decisions are made relying primarily qurlitative data and subjective issues.
Errors in demand forecast associated with this inofddecision-making can approach 50%.
However, demand forecasts can be improved by umgi#itie predictions based on early sales.
In this context, the aim of this work is to prop@demand forecast model based on learning
with early sales for a footwear retailer supplyiohdhe model was applied in a Brazilian
footwear retailer in the 2013/2014 Summer Collettibhe demand forecasting model was
proposed in two stages: (i) the first stage tha&dusistorical data aggregated by subgroup,
considering product sales per store; and (ii) #wsed stage that used data from early sales to
disaggregate the demand forecast into productsalods. To generate long-term forecast the
logistic model was used. The Weekly Increment Priogo (WIP), which is the weekly
demand forecast per subgroup divided by the numiberoducts sold, was used as input data
to decompose the demand forecast into productsalogs. In addition to this information,
the other entries are the quantity sold in the firesek and the quantity of products in stock.
Modifying the inventory turnover calculation to lnde WIP, we have the updated demand
forecast. The forecast also considers the substitutemand and broken grade. The results
demonstrated that the demand forecast model basddaoning with early sales obtained
higher results than original demand forecast modéke long-term forecast model was
adequate for two of the three product subgroupsyaed The metrics for measuring the
predictive performance of the model used were ARES@lute percentual errors) and the
MAPE* (adjusted mean absolute percentage errorp Tawecast horizons were considered,
six and eight weeks. The model performance accgrtbnthe metric APE forecasting six
weeks was 55,199 for the model and 207,511 forotiggnal model prediction. Forecasting
eight weeks it was 51,232 for the model and 93.&#&2the original model prediction.
According to the metric MAPE* forecasting six wegltse model presented a result of 87.598
and the original model presented 239.777. And Bstieg eight weeks the result was 88.454
for the model and 167.515 for the original mode&diction. As the model was applied to only
one case, it cannot be considered validated. Thee sasults are not expected in different
cases.

Keywords: Supply Chain Management. Retailing. Footwear liatai Forecasting. Inventory
Management. Fast Fashion.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Os produtos comercializados no varejo podem sesificados em produtos basicos e
de moda. Produtos basicos apresentam uma demdatieareente estavel e ciclo de vida
longo. Essa caracteristica permite que a previsadethanda e a gestdo dos estoques sejam
eficazes com a utilizacdo de métodos lineares dingmoiais, baseados no histérico de
vendas. Para produtos de moda, a demanda é depidsao por tais métodos, pois o ciclo
de vida dos produtos € mais curto (FISHER; RAJARANIN0). O mercado da moda é um
sistema aberto complexo, que pode apresentar ctanpEmto caotico, ou seja, pequenas
variacbes em parametros de entrada podem causategraariacdes na saida do sistema
(CHRISTOPHER et al., 2004). Certo é que o varejprdelutos de moda torna a previséo de
demanda e a gestédo dos estoques mais dificeisedenguoda basica (FISHER; RAJARAM,
2000).

Os processos de desenvolvimento e de aquisicaotengms de atravessamento de
producdo sdo longos, tanto para roupas como plyados. Essas caracteristicas tém criado
restricbes aos varejistas ao tomarem decisOesateidade e variedade em estoque (FISHER
et al., 2000b). Eles séo obrigados a tomarem ekesasdes antes da época da venda, quando
apenas informacdes limitadas e imprecisas estforieis. As decisbes sao tomadas com
base em dados qualitativos e questdes subjetilims poodutos, consumidores e opinides de
quao boa ou ruim serd a estacdo. Os erros na foedaésdemanda associados a esse modelo
de tomada de decisdo aproximam-se de até 50% (RSRAJARAM, 2000; FISHER,
2009). Seguindo esse modelo, apdés o lancamentmldgdo poucos recursos restam para
ajustar a oferta a demanda (FISHER et al., 2000b).

Com tais restrigOes, atingir o desempenho idealhd&arejista — ser capaz de oferecer
o produto certo, no local certo, no tempo certooepeeco certo — torna-se mais dificil
(FISHER et al., 2000b). A realidade dos varejistes moda é que eles frequentemente
compram uma quantidade menor do que deveriam diijo® populares e uma quantidade
maior do que deveriam de outros produtos, o qudteesm perdas de vendas e margem de
lucro. Produtos comprados a mais tém seus predogideos e sdo vendidos em liquidacdes.
Prova disso € o aumento da quantidade de prodetodidos em liquidacdes nos Estados
Unidos, passando de cerca de 7% na década de 283@grca de 25% na década de 90
(FISHER, 2009), e para 33% em 1995 (FISHER ef@ab0b).
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Recentemente, a indUstria da moda tem visto a s&oalo que tem sido chamado de
varejistas ddast-fashionlmoda rapida ou modinha). Varejistas de Moda Régé empresas
aptas a responderem rapidamente as tendéncias wadoe As mesmas lancam novos
produtos frequentemente, com ciclo de vida curtdRO; MARTINEZ-DE-ALBENIZ,
2009). Esses novos produtos refletem as uUltimateterias de mercado, sendo os produtos
mais desejados pelos clientes (CHOI et al., 20E#)presas representativas do setor, tais
como Zara, H&M, WorldCo, Mango, Benneton, New Lodkp Shop séo classificadas dessa
maneira (BARNES; LEA-GREENWOOD, 2006; CARO; GALINE 2007, 2010; CARO;
MARTINEZ-DE-ALBENIZ, 2009; CHOI et al., 2014; KHANt al., 2012). Geralmente duas
capacidades basicas sao identificadas em varefistawoda rapida: reduzidos tempos de
atravessamento de producdo e distribuicdo e desaneato de produtos com “design
avancado”, ou seja, acompanhando as tendénciasoda (€ACHON; SWINNEY, 2011).
Em funcédo disso, um elevado numero de artigos (pos)l € verificado em comparagcdo com
0S concorrentes tradicionais.

O movimento que ocorreu na década de 1970Véall Street o Rocket Science
Revolution esta inspirando um movimento semelhante na avegarkjo (FISHER, 2009).
Esse movimento transformou as decisdes de invadiini® mais arte que ciéncia para mais
ciéncia do que arte. ®ocket Science Retailingomo chamado no varejo, é possivel por
existirem as mesmas condi¢des para tal transfoonégfuma grande quantidade de dados
disponiveis, (b) modelos que podem ser aplicadessas dados, (c) computadores capazes de
potencializar a analise dos modelos, e (d) prafiess capacitados a porem em pratica essa
transformacdo. O varejo tem se aproximado dessdigdm de oferecer muitos dados
disponiveis. Sdo quatro os temas importantes emd@gtara realizar a gestdo da cadeia de
suprimentos pelos varejistas: (a) determinar drmsertto de produtos a ser colocado a venda
em cada loja, a cada momento no tempo; (b) quategopa ser cobrado; (c) quais as
guantidades de compra e de estoque desses prodyt)scomo estimular os funcionarios a
alcancar a melhor operacdo ou execuc¢do possiviejaéFISHER et al., 2000b; FISHER,
2009).

Assim, para responder ao versétil e voluvel meras@onoda, é preciso possuir um
sistema de previsdo de vendas adequado (THOMASSEYRDALISO, 2006). Prever a
demanda de um ou mais produtos para um determipadodo de tempo € um dos temas
mais importantes de uma empresa (CHOI et al., 2BEENDIGIL et al., 2009). Para a
industria da Moda Rapida esse tema € especialnmapiertante (CHOI et al., 2014). No

entanto, as restricbes crescentes (numerosos & ftewng, curto ciclo de vida dos produtos)
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fazem com que os modelos de previsdo existentamsggeralmente inadequados ou néao
utilizados (THOMASSEY; FIORDALISO, 2006). Além dsspara muitos varejistas a
previsdo de demanda se baseia no instinto de akgppegialistas e ndo no uso sistematico de
dados. Se usadas, essas previsdes poderiam seradekh atualizando as previsdes com base
nas vendas iniciais e com o monitoramento da aiclade das previsdes. A japonesa World
Co e a espanhola Zara sdo empresas que utilizaos diad vendas iniciais para estimar as
vendas futuras de diversos produtos, e tem alcangzgiiltados melhores que a média do
mercado. Apenas de 15% a 20% das vendas da Zaraa@adas em liquidacfes, contra de
30% a 40% da média dos concorrentes europeus (RS El., 2000b).

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

Um dado que aponta o grau de interesse de pesqgresad cientistas nos temas
abordados é a quantidade de trabalhos publicadoscdedo com as palavras-chave
pesquisadas. Um resumo da pesquisa realizada embdisas de dados internacionais é
apresentado na Tabela 1. Cada termo foi pesquisatieidualmente. A quantidade de
trabalhos realizados nas areas de Previsdo de Mam@arecasting e Varejo Retail
demonstra o interesse do meio académico em ambassastos. J4 a quantidade pequena,
porém crescente, de trabalhos sobre Moda Rapakt Fashioh demonstra que o assunto é

recente e demanda novos trabalhos.
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Tabela 1 — NGmero de ocorréncias de trabalhosaseshie dados

Palavra-chave  Ano Scopus  ScienceDirect

Forecasting 2014 2871 4760
2013 16913 9301
2012 18352 7701
2011 18631 6976
2010 20704 5807

Retalil 2014 571 3574
2013 2441 6847
2012 2326 5702
2011 2396 5023
2010 2465 4734

Fast Fashion 2014 3 28
2013 32 26
2012 19 27
2011 26 29
2010 19 11

Fonte: o autor (2014)

Do ponto de vista social e empresarial, a pesgesaistifica pela importancia da
industria calcadista e do varejo no mercado natiofhaindustria calcadista empregou
aproximadamente 337.463 pessoas em janeiro de 2@Mlo 111.009 somente no Rio
Grande do Sul (ABICALCADOS, 2014). A industria cadgsta representa 2,2% do valor
adicionado pela industria de transformacdo no B(BPECON, 2013). Por outro lado, o
varejo brasileiro cresceu 6,7% em 2011, marcange anos de desempenho positivo.

A Tabela 2 apresenta a evolucdo de alguns indieadta industria cal¢cadista entre os
anos de 2009 e 2011. A producdo em termos de dadetide pares reduziu na relagao
2011/2010. No entanto, o valor de faturamento oonti aumentando. Houve uma reducéo

também no consumo de sapatos no mercado interno.

Tabela 2 — Indicadores de producédo, emprego, eagpeesonsumo da industria cal¢adista no Brasil.

DESCRICAO 2009 2010 2011
Producao Pares (Milh&ao) 813,6 893,9 819,1
Valor (Milhdo US$) 9.485,4 12.345,3 12.994,7
Emprego (Milhares) 319,2 348,7 337,5
Empresas (Milhares) 7,9 8,2 n/d
Consumo aparente Pares (Milhao) 717,4 779,6 740,1
Consumaoer capita Pares 3,7 4,1 3,8

Fonte: Abicalcados (2012)
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A Tabela 3 apresenta os valores das importacOesildwras de calcados. Séo
apresentados os dados de importacdes de calcadosoena de calcados e partes para
calcados. As principais origens dos calcados inapog pelos brasileiros sdo o Vietna e a
Indonésia, seguidos da China. A principal origera gdartes de cal¢cados importados pelo
Brasil € a China. Vietna e a Indonésia sao paiaesgnde ndo existe a tarifaa@idumping
imposta a China (ABICALCADOS, 2012).

Tabela 3 — Importac@es de calcados e partes daedoal@ara o Brasil

DESCRICAO 2012 2013

Calgcados

Valor (US$) 508.560.399,00 572.376.676,00
Quantidade (Pares) 35.642.595 39.150.544
Preco médio (US$) 14,27 14,62
Calcados e partes

Valor (US$) 613.723.088,00 656.352.616,00
Quantidade (Pares) 54.374.359 55.788.715
Preco médio (US$) 11,29 11,76

Fonte: Abicalcados (2013a)

As exportacdes brasileiras de calcados para osdn@812 e 2013 sdo apresentadas
na Tabela 4. Também sao apresentados os valoregadgs pelo estado do Rio Grande do
Sul em 2013. Nota-se que 35,34% do valor faturadB8,41% do total de pares exportados

sao originados no estado.

Tabela 4 — Exportacdes de calgcados do Brasil e3lo R

DESCRICAO 2012 2013 2013 (RS)
Valor (US$) 1.092.933.890,02.095.298.321,0887.069.827,00
Quantidade (Pares) 113.274.439 122.903.031 16881.7
Preco médio (US$) 9,65 8,91 23,48

Fonte: Abicalcados (2013b)

Quanto aos trabalhos realizados sobre os temasioraos no presente trabalho
alguns merecem destaque. Estratégias de respp#tia i@ variacdo de demanda ja foram
relativamente bem estudadas (CACHON; SWINNEY, 20di#stacando o valor gerado em
aproximar a quantidade em estoque da demanda Cé&@; GALLIEN, 2010; CARO;
MARTINEZ-DE-ALBENIZ, 2009; FISHER; RAMAN, 1996). Tmbém ja foram estudadas a
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influéncia de estratégias de resposta rapida ureda@stratégias de desenvolvimento de
produtos com design avancado que estimule no eliendesejo de comprar o mesmo
(CACHON; SWINNEY, 2011), como também foi estudadanpacto do alinhamento do
desenvolvimento de produtos com a cadeia de supt@®em um ambiente de moda rapida
(KHAN et al., 2012). Estudando especificamenteddistria da Moda Rapida, Caro e Gallien
(2007) estudaram o caso da definicdo dinamica doremto de produtos aprendendo com a
demanda, ou seja, durante a estacdo de vendasfoconem encontrar os produtos mais
indicados para substituicdo. Caro e Gallien (2@a®bém desenvolveram um novo processo
operacional para alocar o estogue em uma reddstardg moda rapida, utilizando o modelo
de previsdo de demanda desenvolvido por Corre&)2B8se modelo de previsao considerou
a relacdo entre as vendas iniciais do produto ewtisancom as vendas iniciais de todos os
produtos para definir a quantidade de reposicéal ielgtre o centro de distribuicdo e as lojas
em analise. Também nessa industria, foi estudadémpacto do alinhamento do
desenvolvimento de produtos com a cadeia de suptanéKHAN et al., 2012). Para antever
o comportamento da demanda em ambientes de v&ajo, e Gallien (2012) analisaram
experimentos realizados com produtos de teste @stienar os efeitos das intervencoes
possiveis, como embalagem, disposi¢do na lojag pEsse trabalho buscou a otimizacéo da
politica de liqguidacdo de uma grande rede de vatejiModa Ré&pida. Choi et al. (2014)
propde um modelo de previsdo de demanda para atirdde Moda Rapida que utiliza uma
combinacéo dé&xtendedExtreme Learning MachingeELM) e do método Grey.

O trabalho seminal de Fisher e Raman (1996) degemwria muitos trabalhos
considerando as vendas iniciais para aumento deé@auda previsdo de demandas e 0s
ganhos provenientes dessa pratica. Fisher e Rajg800) buscaram responder como
escolher quais lojas deveriam ser utilizadas peEabzar experimentos com as vendas iniciais.
Buscaram descobrir como extrapolar os resultadssedesxperimentos e gerar uma previsao
de demanda que abrangesse toda a estacdo e pasaa®dbjas da cadeia. Considerando
trabalhos que utilizem dados de vendas realizad@s giualizar a previsdo de demanda, Hill
(1997) propde a utilizacdo de inferéncia bayesidaavostard et al. (2011) propdem utilizar
as vendas dereview para gerar a previsdo de vendas em ambientes asmdempos de
atravessamento sejam longos, ao invés de consaterandas iniciais.

Previsbes de demanda tem sido alvo de muitos trabaRu et al. (2008) propde a
utilizacdo de redes neurais para previsdo de deand@dgrodutos de moda. Efendigil et al.
(2009) propbe uma combinacdo de redes neurais ieal@jfusa para bens de consumo.

Thomassey (2010) realizou uma revisdo dos métoelpsavisao utilizados na industria téxtil,
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e expde os beneficios da utilizagdo de novos métddgorevisdo baseados na utilizagdo de
técnicas avancadas de computacdo, tais como |difiesa, redes neurais e mineracdo de
dados. No ambiente da moda, o trabalho de Rickm&@wosenza (2007) buscou utilizar
mineracdo de dados (data mining) para identifiead&ncias dos comentarios de blogs de
moda para influenciar as previsdes de demanda.yfdtsal. (2012) aplicaram para a industria
téxtil um sistema de previsdo semelhante, combmanchpacidade de aprendizado das redes
neurais e capacidade de generalizacdo da l6giosadiRagg et al. (2002) propuseram a
utilizacdo conjunta de redes neurais e aprendiBagesiano para a distribuicdo de jornais na
Holanda. Lee et al. (2003) propuseram um modelo apnsiderou o historico de vendas,
atributos gerais e as pré-vendas para gerar aspiede vendas de albuns musicais, utilizando
um modelo bayesiano hierarquico. Yelland et all@@escreveram um modelo de previsao
que combina previsdo por julgamento e estatistithzando métodos Bayesianos na Sun
Microsystems. Pesquisas junto aos consumidoresnfarélizadas como entrada de um
modelo que utilizou o teorema de Bayes. A previs@atualizada com os dados reais assim
que disponiveis para a venda de servicos de intékieE et al., 2012). Thomassey e
Fiordaliso (2006) propuseram um modelo de previseados em aglomeracdo de produtos
e arvore de decisdo para escolha do perfil de gemdar adotado para cada produto. Rahman
(2008) propde a previsdo de demanda dividida em coios, o de demanda lenta (prevista
por inferéncia bayesiana) e o ciclo do pico de dwlaapara o qual ele propée um ARIMA
combinado com inferéncia bayesiana. Andrawis et(2011) testaram combinacfes de
modelos de previsdo utilizando diferentes agregad@etempo para a mesma previsdo. Seu
trabalho focou o mercado de turismo do Egito, arfoutilizados um modelo para o longo
prazo e outro para o curto prazo, obtendo melhmesgltados que os modelos utilizados
isoladamente. Também considerando previsédo de dinarirabalho de Zotteri et al. (2005)
estuda o impacto do nivel de agregacao de inforonée@npo, local e familia de produtos)
nos algoritmos de previsdo de demanda, bem comars&todo de previsao é “de cima para
baixo” (considera as previsdes por grupos e decempéa as partes) ou se é de “baixo para
cima” (soma as previsdes de cada parte, gerantevsfo por grupo).

Ja o modelo logistico tem sido utilizado para eealprevisdoes diversas, ndo somente
de demanda. Miranda e Lima (2010) propde uma camgbm do modelo logistico com o
efeito deAllee para prever a dindmica do crescimento populacidsse modelo também foi
utilizado para predizer o crescimento populacianao Produto Interno Bruto do planeta,
buscando antever cenarios em nivel mundial (MIRANDWMA, 2011). Os trabalhos de Chu

et al. (2009) e Wu e Chu (2010) compararam osteetns de previsao da difusdo da telefonia
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movel entre os modelos de Gompertz, logistico, @aEsBio primeiro, adicionando um modelo
de média mével autorregressivo (ARMA) no segunddicando o modelo logistico como o
mais apropriado. Gamboa e Otero (2009) comparasamaxlelos logistico e de Gompertz
para o mesmo problema na Colémbia. Yang e Willig2089) utilizaram o modelo logistico
para prever o comportamento das vendas e da ob&otes de computadores pessoais nos
Estados Unidos. J& o trabalho de HO66k et al. (201i2ou 0 modelo logistico para criar
previsdes de longo prazo sobre a producdo muneliead/ao. Harijan et al. (2011) utilizaram
o modelo logistico para prever a difusdo da utiiada energia eolica no Paquistéo.

Buscando minimizar as perdas provocadas por n&upasm estoque as quantidades
demandadas pelo mercado, inimeros trabalhos tetatimizacdo das politicas de estoques e
reposicao. Fisher et al. (2001) propde um modeidentifica o tempo de reposi¢do 6timo,
quantifica o beneficio de reducdo do tempo de essamento e auxilia na escolha do melhor
contrato de reposi¢cao. O consumo individual pa &n uma rede de varejo foi considerado
por Agrawal e Smith (2013), o que aumenta a acaréa previsdo de demanda e em
consequéncia os lucros. Kok e Fisher (2007) esamdaa estimativa de demanda e a
otimizacdo do sortimento de produtos considerande gs consumidores substituirdo
produtos ndo encontrados por outros, em um supeach@holandés.

Preencher a lacuna existente entre os modelogdfiest a implementacgéo pratica e as
restricdes do varejo € uma necessidade (HUBNER; KURD12) que pode ser buscada por
meio de mais trabalhos empiricos (KOK et al., 2009)alocacdo 6tima do inventario,
considerando o consumo por item e por tamanhorammtsendo um problema sem solugéo,
com potencial elevado de retorno para varejist&RAWAL; SMITH, 2013). Correa (2007)
criou um modelo de previsdo de demanda para a Zarsiderando roupas femininas. O
autor sugere como um trabalho futuro a identifioadd modelo de previsdo de demanda para
produtos diferentes do considerado por ele. Tangégare que se pesquise a identificacdo de
um modelo de previsdo para o primeiro envio de wworproduto, ja que sua pesquisa
considerou somente envios de reposi¢cdes, quandxighe histdérico. Também questdes
relativas a cor, estilo ou design podem influenciarprevisdo de demanda e devem ser
estudados (CHING-CHIN et al., 2010). Correa (208)ere também a utilizacdo de cores e
artigos em pesquisas que envolvam a industria diaraalefinicbes de estoques. A maioria
dos modelos utilizados pela academia tem uma \@sédtica da decisdo do sortimento de
produto. Kok et al. (2009) sugerem que modificacfessortimento de produtos sejam
consideradas em meio a colecdo, como aconteceatiaaprTambém sugerem planejamento

do sortimento de produtos considerando o aprendizath as vendas iniciais, bem como
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planejamento de sortimento de produtos consideraotiozOes diferentes para cada loja.
Além disso, afirmam que as praticas de planejamalgosortimento de produtos ja
desenvolvidas e utilizadas pelos varejistas, maseddas na arte que na técnica, podem ser
tornadas mais robustas pela utilizacdo da grandetigade de dados disponiveis. Caro e
Gallien (2007) afirmam que o estudo da revisdordiod do sortimento de produtos é uma
area de grande potencial de pesquisa. Também étanf® mencionar que nenhum dos
softwares oferecidos atualmente no mercado tratpralslemas de previsdo de demanda
considerando o sortimento de produtos (modelog@ricor e tamanho) de um varejista de
moda (CORREA, 2007). Thomassey (2010) sugere quéileem dois modelos de previsao
para ambientes de moda: um de longo prazo (poa d@tum ano) e outro de curto prazo
(poucas semanas). De um ponto de vista mais abviandgrito et al. (2011) sugere que 0s
estudos no varejo no Brasil busquem temas maisargles a toda a cadeia de suprimentos,

nao somente a relacéo do varejo com os consumitioags

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA

O modelo de previsdo de demanda de uma rede dp \Gigadista, objeto desse
estudo, utiliza principalmente dados qualitativasibjetivos. Os dados do historico de vendas
sdo considerados, mas em funcdo das caracteridicaarejo de moda, questdes subjetivas
prevalecem para a tomada de decisdo de sortimenpoodiutos e quantidades de compra e
estoque. Esse modelo € o mesmo identificado pbeF(009) na maioria dos varejistas. A
rede em estudo é formada por 35 lojas monomarstghdidas nas regides Sudeste, Nordeste
e Sul do Brasil, bem como outras 20 lojas multimamgue compram eventualmente produtos
da marca. Os fornecedores de produto sdo de peguemedio porte e produzem somente
contra pedidos njake-to-ordey, ndo existindo a pratica de manutencdo de estogee
produtos prontos na fabrica ou centro de distrimigara reposi¢ées rapidas. Também néo €
comum a reposicéo de estoques de produtos populargslume de itens comercializado
pela rede em 2013 foi de aproximadamente 800.008spe&ntre sapato, bolsas e bijuterias.
Em 2014 a previsao era de comercializar aproximadéanl.000.000 de pecas, em funcao do
crescimento do numero de lojas e do crescimentoeradas.

Esse comportamento se deve a caracteristica déa cdelesuprimentos: tempos de
atravessamento de producao que oscilam em torodalsemanas, necessidade de producéo
de lotes com quantidades minimas, estrutura de r@om@o preparada para revisdo de

estoques e reposicao de itens com consumo eleddéln. disso, uma opcao estratégica da
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empresa torna ainda mais complexa a gestdo. Neauefere a decisdo do sortimento de
produtos, € muito semelhante as empresas quegmatimda rapida: durante as cole¢des, a
cada quatro semanas novos produtos séo colocadwsla, renovando praticamente todos os
produtos em exposicdo na loja. Essa pratica resuliam elevado numero de itens
comercializados.

Considerando esse cenario em que a empresa ofegrecgimero elevado de itens,
como os varejistas de moda rapida, mas sem a daplacde resposta caracteristica desses
sistemas, a incerteza para as tomadas de decfefientes ao sortimento de produtos a ser
ofertado é elevada. Assim como também é elevadaestéza sobre as quantidades a serem
compradas e mantidas em estoque. Assim, as ligigdagdo inevitdveis. Nos Ultimos anos,
para diminuir o risco inerente, quantidades menpoegproduto foram compradas. As perdas
de vendas de produtos populares sdo dificeis damseerificadas. No entanto, sendo a
geracdo de estoques excessivos um problema de imgiacto, existe a tendéncia de que a
decisdo quanto a quantidades a serem compradasossj@rvadora. Esse comportamento ja
foi notado em varejistas de moda rapi@zHOI et al., 2010). Nota-se também que as
quantidades de compra e estoques consideradasiradpgplanejamento confundem-se com
as metas de venda da empresa. Dessa forma, ovolget a previsdo de demanda acaba néo
sendo atender a demanda real pelo produto, maateimder a meta de vendas definida pela
estratégia para aquela familia de produtos. J&iadtede sortimento de produtos é feita com
base no planejamento de produtos. Mas a revisaplatejamento do sortimento (se o
resultado foi o esperado ou nao) é feita de mameiuitiva, sem analise aprofundada dos
dados. E nao utilizar ferramentas estatisticas fpata@ 0os dados gerados é uma caracteristica
comum aos varejistas (FISHER; RAJARAM, 2000).

Apesar de alguns estudos abordarem solucbes serneshalgumas condicbes séo
diferentes. Um exemplo € comparar a rede Zaratemefabricacdo propria, e as solucdes
empregadas para seus problemas. A condicdo da sagsidada, sem fabricacdo propria, €
a mais comum no Brasil, 0 que aumenta o potendaimddelo em termos de aplicagcéo
pratica, caso ele seja generalizado em futuroaltrab. Também cabe ressaltar que apesar de
existirem estudos que apontam que Zara e WorldpZendem a respeito do sortimento de
produtos de acordo com as vendas iniciais (FISHERI.e 2000b), o método ndo esta
detalhado.

A inaptiddo em determinar a quantidade ideal depcase estoques e 0 sortimed&
produtos é uma caracteristica dos mercados de mdadanvés de buscar métodos mais

eficazes de previsdo de demanda, o que se temdous&a métodos de reviséo e atualizacéo
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da demanda, ou seja, métodos que buscam aprendeaiscgendas iniciais e 0 aumento da
agilidade e capacidade de resposta do sistema gomntodo. A seguinte questdo de pesquisa
emerge dessa necessidade: como aprender com ass\RimiRis para revisar e atualizar as

previsdes de demanda de produtos em uma redee&je vatcadista?

1.4 OBJETIVOS DA PESQUISA

Os objetivos foram definidos como geral e espeaxsficsendo que estes ultimos
representam as metas intermediarias para o aldanaiejetivo geral.

O objetivo geral da presente pesquigaapor um modelo de previsao de demanda
baseado no aprendizado com as vendas iniciais parma rede de varejo calcadista.

Os objetivos especificos do trabalho séo:

— Determinar o modelo de regresséo linear ou ndardingis adequado a previsao
de demanda de longo prazo, baseado no grupo detpsod

— Determinar o método para atualizar a previsdo dmadda de curto prazo
desagregada em produtos e cores, baseado nas veoidaes

— Medir a acuracidade do modelo proposto, discutmg@mbilidade e as implicacbes

praticas de sua aplicacao.

1.5 DELIMITACOES DO TRABALHO

Esta secéo apresenta as delimitagGes do trabashesOltados do trabalho se referem
especificamente as redes de varejo calcadistas®e cauleias de suprimento. Também sé&o
delimitados ao caso em questdo, sendo que os mesto@odem ser generalizados. Compete
lembrar que o foco de aplicacdo do método € emsrede varejos calcadistas do tipo
“monomarcas” Private Label Store BranflsO modelo proposto ndo considera a politica de
compra ou reposicdo da rede varejista. A analiseresultados da previsdo permitird que se
avaliem alternativas com relacéo a utilizacdo audeipolitica de reposicdes. Também nao é
preocupacdo desse estudo a comparacao direta reattelos de previsdo de vendas. O
modelo gerado foi confrontado com um modelo deipé@vempirico adotado pela empresa,
para confirmar a capacidade preditiva minima.

A previsdo de demanda resultante do trabalho esfdizsta limitada ao ponto de

venda, no caso da previsdo de curto prazo. No dasprevisdo de longo prazo, esta
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delimitada a agregacéo dos pontos de venda deatoelde em andlise. A previsdo de vendas
da fabrica ndo serd considerada. Além disso, aag@al da previsdo de demanda né&o
incorporara métricas qualitativas. E o trabalho fét@ uma avaliacdo econdémica entre o
custo de ndo vender e o custo de estocar.

Quando tratar tempo de atravessamelgad(timg, o trabalho néo ird considerar a
capacidade do varejista de captar variagbes noaah@re introduzi-los em seus produtos
(time-to-markete time-to-reac), mas tratara essencialmente o tempo desde o qeldid

compra até a realizacdo da entrega na tojeefto-servig (CHRISTOPHER et al., 2004).

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

A dissertacdo esta estruturada da seguinte forma:

O capitulo 1 consiste em uma introducéo a dissErtapresentando as consideragdes
iniciais a respeito do tema, justificativa e relasia, a definicdo do problema, os objetivos da
pesquisa, a metodologia, as delimitacdes e a esirdo trabalho.

O capitulo 2 apresenta a revisao teodrica. Iniciatmesdo apresentados: Gestdo da
Cadeia de Suprimentos, Varejo de moda, EstratéfiaSestdo de operacdes do Varejo de
moda e a conceituacdo de Moda Rapida. Esses tenwdaisi buscam contextualizar o
ambiente em que a pesquisa sera conduzida e urhaajzageral sobre os conceitos e teorias
que serdo abordados pelo modelo. Posteriormengdem@ncial tedrico buscara demonstrar os
seguintes temas: Previsdo de Demanda e os Métedpedisdo de demanda, bem como os
aspectos a serem considerados para modelagemeaieassle previsdo de demanda de moda.

O capitulo 3 apresenta a metodologia aplicada qesf@onder a questdo de pesquisa.
E apresentado o método de trabalho, no qual assetserem cumpridas para alcancar o
objetivo do trabalho estdo descritas. E apresentaddém a metodologia do modelo
proposto.

No capitulo 4 é descrita a utilizacdo de dadossreai modelo proposto, da rede
varejista cujo contexto € objeto de estudo do pteseabalho.

No capitulo 5 € apresentada a discussao dos mssiléamcontrados. S&o considerados
o desempenho preditivo, a viabilidade do modelgp@sto e as implicagbes gerenciais da
utilizacdo das informagdes provenientes do apreddizom as vendas iniciais.

Por fim, o capitulo 6 traz as consideracdes finas, quais 0s principais resultados do
trabalho séo revisitados, sdo discutidas as lidémcdo trabalho e sdo apresentadas

proposicdes de futuros trabalhos como continuidizdeesquisa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 VAREJO DE MODA

Varejo sdo todas as atividades que englobam o gsocge venda e servicos para
atender uma necessidade pessoal do consumidor (RAERRENTE, 2000). Levy e Weitz
(2004) definem varejo como um conjunto de atividade negdcio que adicionam valor aos
produtos e servicos vendidos aos consumidores ggaraiso pessoal ou familiar. Qualquer
organizacdo que venda para consumidores finaibrcémte, atacadista ou varejista — esta
fazendo varejo. A maneira como produtos ou servsg@s vendidos (pessoalmente, pelo
correio, por telefone, por maquinas de venda oa ip¢érnet) ou onde eles sdo vendidos (em
uma loja, na rua, na casa do consumidor) néo értarmie (KOTLER, 2000).

Os varejistas de moda podem segmentar os produigeadutos basicos e de moda
(FISHER et al., 1994). Produtos basicos tém demagldsivamente estavel um longo ciclo
de vida, o que torna bastante facil de prever aaddm e gerenciar o inventario de um
determinado produto usando métodos padrédo que demede um historico de vendas do
produto. Previsdo e gestdo de estoques sdo muitdifieis de produtos de moda. Sua
demanda é altamente imprevisivel, e eles tém umo iclo de vida - tipicamente apenas
alguns meses. Eles sédo frequentemente compradoasapma vez, em um tempo antes do
inicio da temporada de vendas reais, e a decisgoateo comprar ndo é baseada em vendas
reais do produto, mas apenas no julgamento subjdgvespecialistas e compradores sobre
quao bem que eles serao vendidos (FISHER; RAJARZIO).

Fisher et al. (2000b) afirmam que o principal dbfetdo varejo é ser capaz de
oferecer o produto certo, no lugar certo, no texgrto e ao preco certo. No entanto, mesmo
com a enorme quantidade de dados disponivel aitegpe pontos de venda, padrdes de
compra e preferéncias dos clientes, muitos vaasjisinda estao distantes de alcancarem esse
objetivo. Para que o objetivo do varejo seja aladog os autores elencam quatro elementos
importantes: (i) dados disponiveis e precisos p(évisdo de demanda, (iii) planejamento de
estoques baseados no risco e (iv) velocidade deiecal® suprimentos. Na mesma linha,
Mattila (1999) identificou que os fatores criticde sucesso associados a aquisicdo de
produtos sazonais de moda séo: (i) a acuracidagessisdo de demanda, (ii)l@ad-timedo
processo, (iii) o compostaffshore/ local da aquisi¢céo, e (iv) a composi¢céo de campcial
e reposicoes.

Fisher (2009) lista algumas caracteristicas dojwayae tornam a area interessante
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para a Gestao de Operacoes:

— Os varejistas tém objetivos claros, como o crestimée vendas e margem bruta;
— As decisdes que eles precisam tomar influenciaetatitente esses objetivos, como
qual o sortimento de produtos a ofertar, em quatiiedes e em que 0S precos;

— Os varejistas estdo coletando enormes quantidagledados de transacdes de
consumo em funcdo da utilizacdo de novas tecnaogpicadas. Esses dados
podem dar aos varejistas a capacidade de enterglecomsumidores mais
profundamente, por meio da analise de o que comprden seus dados
demograficos e até mesmo por meio do processo quelb eles decidem o que
comprar,

— O ritmo de implementagéo de novas ideias é muginlod e

— Gerenciamento de inventario € uma das coisas m@isriantes que um varejista

faz, portanto, uma atividade intelectual chave pagastao de operacgoes.
2.1.1 DecisOes operacionais para gestao da cadetasdprimentos pelo varejo

Os varejistas precisam definir ao menos quatro itaptes questdes para gerenciarem
suas cadeias de suprimento: determinar qual ovsmto de produtos a ser oferecido em cada
ponto de venda a cada momento; definir preco; dejuantidades de estoque; e estimular
funcionérios para execucao das necessidades do negécio (FISHER,.2009)

O sortimento de produtos varejista é definido pelojunto de produtos abastecidos
em cada loja, em cada ponto no tempo. O objetivol@lmejamento do sortimento de produtos
€ especificar um conjunto que maximize vendas agena bruta. Este objetivo esta sujeito a
varias restricdes, tais como orcamento limitada gampra de produtos, espacgo de prateleira
limitado para apresentacdo de produtos, e termelws dois fornecedores para cada tipo de
produto. O sortimento de produtos de varejistagcexanfluéncia sobre vendas e margem
bruta. Seu planejamento é priorizado por varejistassultores e fornecedores de software.
No entanto, até a data da pesquisa, nenhuma sotlogimante foi encontrada para esse
problema (KOK et al., 2009).

Kok et al. (2009) ainda afirmam que os varejise®spenham no planejamento do
sortimento de produtos porque eles precisam reyp&imdicamente. Varios fatores exigem
que eles hajam dessa maneira, incluindo estacdsgriimento de produtos de outono sera

diferente do sortimento de produtos da primaveaa)ntroducdo de novos produtos e
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mudancas nos gostos dos consumidores. Muitos sta®jisegmentam o estoque em
categorias de SKU'’s (Stock Keeping Units - UnidadesManuten¢édo de Estoque). Dentro
das categorias, eles costumam segmentar subcategarnda antes da segmentacdo em
produtos. A terminologia usada varia. Por exemgasse e subclasse podem ser usadas em
vez de categoria e subcategoria, mas a praticgm@ar SKU’'s com atributos semelhantes
para fins de planejamento € disseminada. Os via®fikecidem qual € a fracdo de seu espaco
de prateleira e orcamento de compra de produtoradedicada para cada categoria
subcategoria. O planejamento do sortimento de posdrequer um equilibrio entre trés
elementos: o numero de diferentes categorias gaesjista ira utilizar (amplitude), o nimero
de SKU’s em cada categoria (profundidade), e quiawentario sera estocado de cada SKU,
0 que obviamente afeta seu estoque (KOK et al9)200

A literatura que explora questdes relevantes pagastdo de produtos de moda em
cadeias de varejo é significativamente menor qlitei@tura que trata de outros modelos
(AGRAWAL; SMITH, 2009a). S&o identificados dois nebos para produtos de moda. Um
modelo que considera os produtos em estacfes dea vewito curtas e tempos de
atravessamento normalmente maiores que o0 tamanho estacdo de venda.
Consequentemente, um numero limitado de possibdésldfrequentemente uma ou duas) de
reposicdes é possivel, com a incerteza da demandartdo a crescer. Por outro lado, a outra
opcao de modelo apresenta um problema de maidl difiacdo, ja que considera existirem
multiplas localizac¢des, inventario limitado, e magsque uma oportunidade para reposicoes.
O que também oferece a possibilidade de atualizagéeprevisdo com base nas vendas
observadas. Ao comparar o desempenho do sistemaosobiferentes mecanismos,
desenvolveram-se conhecimentos sobre a os bersefésoltantes de: (a) utilizar informacdes
sobre a demanda atualizada para modificar os nileeéstoque de lojas individualmente ou o
conjunto de lojas que serdo abastecidas no meestdgado; e (b) acordos de fornecimento
flexiveis que permitam que a quantidade de reatiastato total possa ser ajustada no meio
da estacdo (AGRAWAL; SMITH, 2009b).

As politicas de precos sdo, atualmente, um comperiendamental das operacfes de
empresas de manufatura e servicos, provavelmengeip@ preco € uma das variaveis mais
eficazes a serem manipuladas pelos gestores paoaagr ou desencorajar a demanda no
curto prazo. O preco ndo € importante somente diope vista financeiro, mas também do
ponto de vista operacional, ja que auxilia a ragolm@ventario e as pressoes de producéo. As
companhias aéreas e redes de varejo sdo bons esedglindustrias onde a politica de

precificagdo dindmica tem se tornado fator-chave dédsempenho das empresas. Os
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pesquisadores perceberam que 0s problemas opeiiactdissicos, como capacidade ideal e
gestdo de inventario, entre muitos outros, ndo mpoder dissociados das atividades de
marketing e, especialmente, das decisdes de fB¢TBRAN; CALDENTEY, 2003).

A otimizacdo da precificacdo dinamica, um ramo dat@p de receitas, investiga o
preco como variavel-chave de decisdo em um ambéenteegdcios dindmico. Em particular,
estuda como operacionalizar as decisdes de pragosderando, por exemplo, estoques e seu
nivel ao longo do tempo (WHANG, 2009). Em termosagdkcacdes, praticas de precificacdo
dindmica séo particularmente Uteis para industias elevados custos iniciais, capacidade
perecivel, estacbes de venda curtas, e demandagsano tempo estocasticas e sensiveis a
precos. O problema da gestao de receitas foi esm@omo "vender o produto certo para o
cliente certo, na hora certa." Por um lado, os gdarkes gostariam de vender seus produtos
para os clientes que identificam maior valor nosmes, alcancando altas margens. Por outro
lado, se esperarem muito tempo para esses cliapégscerem, eles podem acabar o periodo
de vendas com unidades ndo vendidas, que podegiasido vendidos a outros clientes
(BITRAN; CALDENTEY, 2003).

Um numero significativo de clientes deixam as |la@asvarejo porque ndo conseguem
encontrar os produtos que procuram. Normalmente fdtores sdo apontados para explicar a
indisponibilidade de produtos: sortimento de produpobre e planejamento de estoque
inadequado. Ha, no entanto, um terceiro fator, &xegucao ou o fracasso em executar um
plano operacional. Mesmo quando a aplicacédo deiaigis para selecionar a quantidade de
alocacdo adequada e sortimento de produtos adegaeala loja, os clientes de varejo podem
ainda assim nao encontrarem os produtos. Evidédeigsoblemas de execucao ou operacéo
existem em diferentes contextos. Centros de dist@o, empresas de manufatura, empresas
de servicos financeiros, empresas de servicosqu&hlhospitais e agéncias governamentais
tém enfrentado problemas com produtos extraviadosgistros imprecisos. Os custos em
funcdo da m& execucdo ou operagdo da loja nessesxiws, tal como no varejo,
demonstram-se substanciais (DEHORATIUS; TON, 2009).

Os efeitos de uma ma operacdo da loja sdo registipeecisos de inventario e
produtos extraviados (DEHORATIUS; TON, 2009). Em caso estudado por DeHoratius e
Raman (2007), quase todos os produtos verificadisafente em auditoria como com
estoque zerado foram verificados no sistema comoquantidades disponiveis. O que torna
essas faltas invisiveis aos gestores do inventBxaboratius e Ton (2009) afirmam que
produtos extraviados, sejam eles trocados naslgirakeou deixados nos depositos, geram

faltas de estoque se os clientes ndo sédo capadesatiear o produto que procuram. Foram
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identificadas trés fontes de ma execuc¢do ou op&rétima concepcao do processo, (2) um

ambiente operacional que torna dificil para os eggudos cumprirem com 0S pProcessos
prescritos, e (3) erros de funcionarios. Fatores agravam a ocorréncia desses problemas
incluem variedade de produtos, niveis de estoduiatividade de funcionarios, a carga de

trabalho e esforgo por parte dos empregados (DEHOB3;, TON, 2009).

2.1.2 Fatores criticos de sucesso para o varejo

Os fatores criticos de sucesso para o0 varejo saiwoqi) a acuracidade da previsao
de demanda, (ii) o tempo de atravessameletad(timg¢ do processo, (iii) 0 composto de
compra no mercado externo e no mercado interne)ea(relacdo entre compra inicial e
reposicoes (MATTILA et al., 2002; MATTILA, 1999).

O planejamento de compras de varejistas é feitolmase na previsdo de demanda. A
acuracidade da previséo € o principal fator dessacpara o varejo. No entanto, ndo existem
previsdes perfeitas. Os erros geram tanto sobrpsod@tos, vendidos em liquidacdes, quanto
faltas de produto e vendas perdidas. Assim, a sAevide demanda tem um impacto
fundamental no desempenho do varejo (MATTILA, 199@pmo trata de varejo, a
acuracidade da previsao sendo discutida é tanpmmim de venda como na compra total para
a colecao.

O tempo de atravessamento desde a realizacdo ddopeeé compras até o
recebimento dos produtos é a principal causa dos de previsdo de demanda. Isso porque
as decisfes de compra precisam ser tomadas anieisidada estacdo, baseadas na previsao
de demanda. Em funcdo dos longos tempos de ateawestd, 0S estoques precisam ser
maiores e o desempenho financeiro da empresa gidedés necessidades de fluxo de caixa
também aumentam (MATTILA, 1999). O autor tambéntebeu que a informacao a respeito
do comportamento da demanda ndo aumenta com arapg@®o da estacdo de vendas, ja que
a previsdo de demanda utilizou dados histéricosngoeemudaram. Assim, reduzir os tempos
de atravessamento, mesmo que em meses, mas antgsialaa estacdo de vendas nédo ira
facilitar o planejamento dos estoques, e em co@seipn melhorar desempenho do varejo.
Mas apos o inicio das vendas, a informacao € aagalicom qualidade. Entéo, a acuracidade
de uma nova previsdo de demanda atualizada comadms dle venda sera superior. Se for
possivel utilizar reposicoes durante a estacdeserdpenho podera ser melhorado.

O composto de compra no mercado externo e no nwergadrno impacta o

desempenho do varejo em funcdo do preco de aquisigido na compra em paises com
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preco de méo de obra inferior. Por vezes, a reddgawalor € elevada. Por outro lado, a
opcdo por comprar grandes quantidades desses jrajz@sta 0 tempo de atravessamento,
gerando os disturbios anteriormente citados.

Por fim, a relacdo entre compra inicial e reposicpede determinar a pratica de
reposicdes de estoque com a estacdo em andamessi.eBtratégia necessita de curtos
tempos de atravessamento, mas permite a utilizded@tualizacbes da previsdo de demanda
com informacdes das vendas iniciais. A Figura lngpldica a relacdo entre os fatores

criticos de sucesso.

Acuracidade da
Previsdo de
Demanda

Relagdo compra Tempo de

Inicial / Reposi¢Bes atravessamento

Composto compra
no Mercado externo
/ Mercado interno

Figura 1 — Relagdes entre os Fatores Criticos de &sso
Fonte: adaptado de Mattila (1999)

Observando-se as relagbes entre os fatores, peseefpge existe uma sequéncia de
realimentacao entre as relagfes. Isso porque &sé&t®aumentar a acuracidade da previsao
para se obter sucesso, sendo que a gestdo precasaab acdes no sentido de minimizar o
erro da previsdo. Além disso, as decisbes de compremercado interno ou no mercado
externo afetam diretamente o tempo de atravessaniéotentanto, quanto maior o tempo de
atravessamento, mais distante o objetivo da prevesdnenor a acuracidade da mesma. Por
outro lado, se o tempo de atravessamento for ceértppssivel utilizar informagbes de
demanda realizada para atualizar a previsdo de rdfamatualizando as quantidades em
estoque por meio de reposicdes. O que aumentaacatade da previsdo de demanda, ja que
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o horizonte de previsdo é reduzido (MATTILA, 1999).

2.1.3 Estratégias de Gestao de Operacoes do VardpModa

Atualmente, pode ser notada uma mudanca na esratégindustria da moda, de
centrada no produto para centrada no cliente, (KHAMI., 2008). A estratégia centrada no
produto é feita com base em previsfes de demartdlaess longos tempos de atravessamento
e projetadas para aumento e manutencao da efmi@egproducdo. Estratégias centradas no
cliente tem buscado eliminar as diferencas entmeaisdao de demanda e a venda real,
capacitando os fornecedores a atenderem a demeaeatlaeduzindo o risco inerente da
operacdo da cadeia de suprimentos (KHAN et al.2R0¥oda € um termo amplo que
tipicamente inclui qualquer produto ou mercado am fbaja um elemento de estilo e que
tenha vida-util curta (CHRISTOPHER et al., 20043.@ercados de moda exibem geralmente

as seguintes caracteristicas:

— Ciclos de vida curtos - o produto muitas vezes @&mefo, projetado para
capturar a tendéncia do momento. Consequentenemmieriodo em que sera
vendavel provavelmente sera muito curto e sazomadlido em meses ou até
mesmo semanas.

— Alta volatilidade - a demanda por esses produt@samente estavel ou linear.
Pode ser influenciada por variacbes do tempo (teatyra), filmes ou até
mesmo por estrelas pop e jogadores de futebol.

— Baixa previsibilidade - devido a volatilidade dandanda € extremamente
dificil prever com precisdo a demanda total dewkeoum mesmo periodo,
muito menos semana a semana ou a demanda iteterpor i

— Alto nivel de compra por impulso - muitas decisdescompra por parte dos
consumidores para esses produtos sdo feitos no mb@nda compra. Em
outras palavras, o cliente quando confrontado copnoduto é estimulado a

compra-lo, dai a necessidade critica de dispodé#uk de produto.

Bruce et al. (2004) afirmam que algumas estraté§rassido utilizadas para melhorar
o desempenho da gestdo da cadeia suprimentos astrindda modaQuick Response
Accurate ResponsBemand Chaind_ean SupplyAgile Supplye Leagile Supply

Atualmente, aQuick Response& reconhecida como uma estratégia de operacoes
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(LOWSON, 2002) e, como tal, atrai consideravelrggse para a capacidade da mesma em
lidar com a complexidade da logistica da industlé&a moda.Quick Responsg@ode ser
definida como: um estado de capacidade de respdiaibilidade no qual uma organizacao
procura fornecer uma gama altamente diversificadprddutos e servicos para um cliente na
exata quantidade, variedade e qualidade, e nackaia lugar e preco, ditada pelo cliente em
tempo realQuick Responseferece a capacidade de tomar decisbes baseadatamacdes

da demanda real, no dltimo momento possivel, enpdede garantir que a diversidade de
oferta seja maximizada e tempos de atravessameal@spesas, custos e inventario
minimizados.Quick Responsenfatiza a flexibilidade e a velocidade a fim dender as
exigéncias que mudam constantemente de um merdtatneate competitivo, volatil e
dindmico (LOWSON et al., 1999Accurate Responsé uma proposta de previsdo de
demanda, planejamento e producéo que se base@pasidades desenvolvidas p&aick
Responsaa cadeia de suprimentos. Busca elevar o desempknicadeia de suprimentos
suficientemente para que os fabricantes possanergasta decisdo de produzir até que a
previsdo de demanda possa ser validada por dadoentio de venda. Para que essa estratégia
alcance o sucesso, é necessario utilizar recusstecdologia da informacéo para que o fluxo
de informacao seja rapido o suficiente para entreggprodutos eficientemente (HUNTER;
VALENTINO, 1995).

Demand Chain® um modelo proposto por De Treville et al. (2004 buscou
analisar o que é prioritario na gestdo da cadeiasw@imentos: reduzir tempos de
atravessamento ou compartilhar informacdes. Osltagleis indicaram que essa resposta
depende de como a cadeia pode ser classificadéoga@atempo de atravessamerglativo e
quanto a qualidade da informacdo de demanda caihpde. O tempo de atravessame@éto
relativo entre ele mesmo e o tempo até a informagowe a demanda ser informada ao
fabricante, podendo ser classificada em: (a) taaten observada; (b) parcialmente
observada; e (c) ndo observada. J& a informacéde aatemanda compartilhada pode ser: (a)
totalmente compartilhada; (b) parcialmente comibadia; e (c) ndo compartilhada.

Para entender os demais conceitos, & necessaraaalboconceito deean Womack e
Jones (1996) desenvolveram o conceito de orgamizaéuta lean). Um grupo de empresas
individuais, funcional e legalmente separadas, apEsacionalmente sincronizadas. O foco
do Lean Supply Managemeftiestdo da Produgcdo Enxuta) é a eliminagcdo de tslaerdas,
incluindo perdas de tempo. Lean Manufacturing kgééla ao conceito do Sistema Toyota de
Producdo (OHNO, 1997). No ocidente, sua aplicagéoufrestrita a fabrica, e ndo foi

estendida para outras partes da cadeia de suposyemde grandes quantidades de produto
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acabado eram estocadas em antecipacdo de pedidosentes. Apesar da presenca de
instalagbes de manufatura enxuta na cadeia darsuns, onde tempos de producéo foram
sendo reduzidos drasticamente, os clientes ainfdarscatrasos significativos na entrega de
suas encomendas (FISHER, 1997). Abernathy et @00j2propéem um modelo para uma
gestdo enxuta da cadeia de abastecimento paraduatrindtéxtil e de vestuario. Eles

argumentam que 0s varejistas enxutos exigem ragipasicdo de produtos e prazos de
entrega curtos, e para isso € necessario recuedesmblogia da informacao.

A ideia de agilidade no contexto da gestdo da eadeisuprimentos se concentra em
torno de "capacidade de resposta”. Cadeias denmsenqios ageis sao mais curtas do que as
cadeias de suprimentos convencionais e buscamriestaglas pela demanda. Cadeias de
suprimentos convencionais séo baseadas em preds@smanda e isso implica que elas sao
baseadas em inventarios. Cadeias de suprimentas sige propensas a serem baseadas na
informacédo. Pela sua propria natureza, os mercdelosoda sdo volateis e dificeis de prever.
Dai a necessidade de agilidade. (HARRISON et &99]1 afirmam que uma cadeia de
suprimentos agil apresenta as seguintes caraiiasisté sensivel ao mercado - esta
intimamente ligada as tendéncias do usuario fi@alirtual - se baseia em informacdes
compartilhadas entre todos os parceiros da cadesagfimentos; € baseada em rede - ganha
flexibilidade, utilizando os pontos fortes de faredores especializados; apresenta
alinhamento dos processos - tem um elevado gramtedigacdo dos processos entre 0S
membros da rede. Childerhouse e Towill (2000) aeptam que a adocdo dos principios
Lean é apropriada para produtos onde a demanda de adititeegpodem ser previstos e 0s
principios ageis séo relevantes para produtos dures, onde a demanda € imprevisivel.

O conceito Leagilé' para cadeias de suprimentos propde uma combindedo
abordagens enxutas e ageis combinadas com um gentiissociacdo ou desacoplamento,
para uma gestao otima da cadeia de suprimentos KHZIBO0; MASON-JONES et al., 2000;
NAYLOR et al., 1999). Mason-Jones et al. (2000)uargntam que a agilidade deve ser
utilizada a jusante e o conceito enxuto sera atliiza montante do ponto de desacoplamento
da cadeia de suprimentos. Antes do desacoplametojetivo principal da cadeia € reduzir
custo. Apos o desacoplamento, o objetivo princigal cadeia passa a ser aumentar a
agilidade. Assim, leagile’ permite a busca de eficiéncia e reducdo de cusbosiicio da
cadeia e altos niveis de servi¢co a jusante, o @aeguado a mercados volateis.

A Teoria das Restricdes (Theory of Constraints -€Y @i proposta inicialmente pelo
fisico israelense Eliyahu Goldratt. O conceito t@slessa teoria € que em qualquer sistema

existem restricdes que limitardo o ganho. Uma igdstré algo que imp&e limites para a
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empresa perfomar em relacdo a sua meta (NOREEN £986). Para gerenciar a restri¢do, é
preciso identificd-la e subordinar as demais atides e recursos & restricdo. Assim, €
possivel maximizar o desempenho de restricdo e,censequéncia, o desempenho da
organizacdo. A aplicacdo da ferramenta tambor, ol corda (TPC) é possivel visualizar
como ritmo de trabalho flui através de um sistedeterminado pelo ritmo da restricdo
(tambor). O tambor define a liberacdo de novosloteunidades de trabalho. E para proteger
o sistema de flutuacdes estatisticas, pulmdesg{e=tp sdo adicionados em pontos chave do
sistema. O objetivo final € maximizar o0 ganho e imipar o tempo de atravessamento
(BLACKSTONE JR, 2010).

O objetivo TOC quando aplicada as cadeias de septonconsiste em responder a
trés perguntas (o que, onde e quando) se deviespamibilidade dos itens em todos os pontos
de consumo (os usuarios finais). Este objetivarétddo pela disponibilidade de fluxo de
caixa e de espaco, o0 que significa que é impossiaater elevados niveis de todos os itens
em todos os locais, mesmo quando obsolescéncié n&oproblema. Para responder a essas
trés perguntas (o0 que, onde, quando), a solucabQda para a distribuicdo € baseada na
constante renovacdo dos produtos consumidos dedpsinfestoques) estrategicamente
localizados (SCHRAGENHEIM, 2010). A solucédo € costpale seis passos:

Estoque agregado ao mais alto nivel na cadeia aemimento, no depadsito

junto a fabrica;

— Determinar os tamanhos dos pulmdes (estoques)}qubra 0s locais da cadeia
de suprimentos e todos os produtos com base nandema tempo de
atravessamento;

— Aumentar a frequéncia de reabastecimento;

— Monitorar os pulmdes (estoques) e o tamanho dosnogsrevisando-os se
necessario;

— Usar o Gerenciamento Dinamico do Pulméao (GDP);

— Determinar as prioridades de fabricacéo de acavdoaurgéncia nos pulmdes

(estoques) do depdsito localizado junto a fabrica.

No entanto, aliado a agregacdo do estoque no ma& alto da cadeia deve ser
acoplado um sistema de reposi¢cédo puxado, a parfiodto de consumo. Esse método busca

reduzir o estoque ao menor nivel possivel, mantendioel de servico. Com isso, os ruidos e



33

variacdes da demanda sdo reduzidos, ja que poderdder demandas em diferentes locais.
J& a definicdo do pulmédo deve ser feita consideratals pontos principais: a taxa de
demanda e a capacidade de resposta da cadeia m@esups. A taxa de demanda é a
quantidade de produtos demandada num intervalerdpa. Ja a capacidade de resposta € a
velocidade com gue os itens conseguem ser repdstadocidade é diretamente dependente
do tempo de atravessamento. O tempo de atravessamede ser decomposto em trés
(SCHRAGENHEIM, 2010):

— Tempo de atravessamento de pedido: tempo trardoateisde a colocacéo do
pedido até a chegada dos produtos em loja;

— Tempo de atravessamento de producao: tempo ubligach a producéo de um
item;

— Tempo de atravessamento de transporte: tempoadiiipara transportar do

estoque central até a loja.

O aumento da frequéncia de reabastecimento tréauamento de custos de transporte
atrelado, ja que a escala € importante nesse gqu@git entanto, o ganho com o giro do
estoque e com a disponibilidade de produtos sigss@ pequena perda, se comparada com 0s
ganhos. O uso do gerenciamento dindmico do pulnedcefere a adaptar o estoque as
variacbes de consumo. E definir a prioridade dedacoom o consumo do pulméo do estoque
localizado junto a fabrica diminui o risco da fai@a produtos (SCHRAGENHEIM, 2010).

2.2 MODA RAPIDA FAST FASHION

As redes varejistas deast Fashion(moda rapida) sdo empresas aptas a responderem
rapidamente as tendéncias do mercado. Lancam powdstos frequentemente, com ciclo de
vida curto (CARO; MARTINEZ-DE-ALBENIZ, 2009). A Maal rapida é uma estratégia de
negocios que visa reduzir os processos envolvidogprocesso de compra bem como os
tempos de atravessamento. Com isso, objetiva texars produtos de moda as lojas, a fim de
satisfazer a demanda dos consumidores no seu BAGNES; LEA-GREENWOOD, 2006).

Moda répida trata da capacidade de reagir as teiam¥e melhorar os tempos de
resposta (HAYES; JONES, 2006), portanto, a estiatégta relacionada com o conceito de
gestdo da cadeia de suprimentd3weck ResponséBARNES; LEA-GREENWOOD, 2006).
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Geralmente duas capacidades basicas séo iderdsicath varejistas de moda rapida:
reduzidos tempos de atravessamento de producactmbulcdo; e desenvolvimento de
produtos com design avancado, ou seja, acompantemtEndéncias da moda (CACHON;
SWINNEY, 2011). Em funcédo disso, um elevado nundeartigos (produtos) é verificado
em comparagao com o0s concorrentes tradicionais.

O mercado de moda se encontra em nivel altamempeatiivo e a necessidade
constante de atualizar gamas de produtos signifiga existe um movimento para que 0s
varejistas aumentem o numero de estacfes, ouaskgguéncia com que as mercadorias sao
alteradas na loja. Em casos extremos, exemplifigeedo caso da varejista de moda Zara,
pode haver até vinte estacfes em um ano (CHRISTGRHIEL., 2004).

A espanhola Inditex € a proprietaria da marca £ade outras cinco marcas. Seu
modelo de negdcio levou a Zara a uma condicaontista maioria dos seus produtos mais
sensiveis a varia¢cdes de moda sédo produzidas eicaflproprias. Odesignersda Zara se
adaptam continuamente as preferéncias dos cliemtlegando pedidos em fornecedores
internos e externos. S&o 11.000 itens, contra ugdiande 2.000 a 4.000 da concorréncia. A
producao ocorre em pequenos lotes, com a distitégracao vertical para os produtos mais
sensiveis & moda. Tanto os produtos manufaturadesnéamente como externamente s&o
direcionados para um centro de distribuicéo cerfralesse centro de distribuicdo, duas vezes
por semana reposi¢cdes sédo destinadas a todasassdopinuindo a necessidade de espaco
para estocagem. Essa integracdo vertical auxiliaedacdo do efeito chicote, que € a
ampliacdo das flutuacdes da demanda ao longo asacdd suprimentos. O resultado desse
sistema é que o tempo de atravessamentbedignaté o produto pronto na loja é de cinco
semanas. Ja modificacdes dkesignsdo feitas em duas semanas. A indastria tradigiowal
entanto, necessita de ciclos de seis meses paavibger novos produtos e de trés meses
para a producao. Isso permite a Zara realizar apelamente 35% do desenvolvimento e
compra de matéria prima ap0s o inicio da estaca@ui@as, bem como 40%-50% da compra
de fornecedores externos e 85% da producéo inf@rEMAWAT; NUENO, 2003).

A metade dos tecidos comprados pela Zara sdo cdogprsem cor, para serem
tingidos segundo a demanda. A Comditel, empresingenento de tecidos propriedade da
Inditex, € responséavel por esse processo, tanto g&ara quanto para as outras marcas do
grupo. O processo de tingimento tem um tempo @eedsamento de aproximadamente uma
semana. Avancando na cadeia de suprimentos, a@damente 40% dos produtos vendidos
sao produzidos internamente. Os produtos mais thusiseas tendéncias das moda sao os que

oferecem mais risco, e sado produzidos em pequenes internamente. Se venderem bem,
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ordens de reposicdo sao feitas. Os produtos msisosa mais sensiveis a preco que a moda
(tempo em que € lancado, como uma camiseta bras@a)normalmente comprados dos

fornecedores asiaticos. Os fornecedores europeuspséximadamente 15%-20% mais caros

gue os asiaticos (GHEMAWAT; NUENO, 2003).

As fabricas internas da Zara sao altamente autpatas, especialmente as etapas de
corte. A costura das pecas € realizada em suaimairseus mais de 450 fornecedores desse
servico. A inspecao final, a embalagem e a etig@stasdo realizadas internamente antes do
envio ao centro de distribuicdo principal. Desdeanss de 1990, altos investimentos foram
realizados para implantar um sisteduest-in-time em parceria com Toyota. Esse foi um dos
primeiros experimentos desse tipo na Europa. Cem &s funcionarios tiveram que aprender
a operar mais de um equipamento e a trabalhar ktagsée manufatura. A Zara prioriza por
integracédo vertical o atendimento puxado a demabadi isso busca se tornar uma seguidora
das tendéncias de moda muito rapida ao invés adearograndes pedidos antes do inicio da
colecéo que proporcionem eficiéncia para a prod(GHEMAWAT; NUENO, 2003).

2.3 PREVISAO DE DEMANDA

Previsdo de demanda € uma estimativa provavelsipk de um valor futuro de uma
grandeza de interesse. O pressuposto basico daamdis métodos de previsdo de demanda
€ que os padrbes ou comportamentos passados vateféituro. Assim, padrdoes do passado
sado modelados e projetados para o futuro (FRANIKI.et2003). A previsdo de demanda
somente é necessaria se houver incerteza a respeitfuturo. Tomadas de decisao
envolvendo resultados empresariais normalmentgartil métodos formais de previsao de
demanda (ARMSTRONG, 2001).

Os objetivos basicos da previsdo de demanda sa&BMOIN; TOLOI, 1987):

— Modelagem do fendmeno sob consideracéo;

— Obtencéo de conclusGes em termos estatisticos; e

— Avaliacdo do modelo em termos de previsao.

Para Armstrong (2001), as principais etapas de pme@isdo de demanda sao:
formular o problema, obter dados, selecionar o deétte previsdo, implementar o método,
avaliar o método, e por fim utilizar a previsdodienanda. A sequéncia sugerida pode ser

visualizada na Figura 2.
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Formular o Obter os Selecionar Implementar Avaliar os rgvsigggde
problema dados 0s métodos 0s métodos métodos pdemanda

Figura 2 - Etapas da previsdo de demanda

Fonte: adaptado de Armstrong (2001)

2.3.1 Métodos de Previsao

Os meétodos de previsdo de demanda podem ser icladsg em quantitativos e
qualitativos (HANKE; WICHERN, 2001; MAKRIDAKIS etlg 1998). Técnicas puramente
qualitativas n&o requerem manipulacdo de dadosersi@mulgamentos sdo utilizados para
criar a previsdo. Técnicas puramente quantitativds necessitam de julgamento: sdo
procedimentos padronizados que produzem resultatigetivos (HANKE; WICHERN,

2001). A Figura 3 apresenta como os métodos despiede demanda sdo agrupados.

Previséo de
Demanda
I
I ]
Métodos Métodos
Quantitativos Qualitativos
]
I ] ]
- PN Métodos de
Temporais Causas e —ulgamentos pr
P especialistas
L Iadi PR § Regresséao H - . | .
Médias Moveig Linear Légica Difusal Delphi
Suavizacao | | Regresséo | Métodos de
Exponencial Multipla Redes Neurafs analogias
Box-Jenkins | | Pesquisas ds
(ARIMA) opinido

Figura 3 — Métodos de Previsdao de Demanda
Fonte: adaptado de Armstrong e Green (2005) e Frangt al. (2003)
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2.3.2 Métodos Qualitativos

Os meétodos qualitativos s&@o considerados meétodosprddicdo, baseados no
julgamento, intuicdo ou experiéncia dos envolvid®&o usados para criar cenarios futuros,
guando apenas poucos dados relevantes para ovolgjetiprevisdo estdo disponiveis, como
padrdes e relagbes causais. Os métodos qualitatfimsiteis quando existem poucos dados
para apoiar os meétodos quantitativos. Normalmenigexisdo de demanda para novos
produtos e novas tecnologias apresenta poucos taioscos, ou nenhum padrdo ou relacao
causal clara. Geralmente métodos qualitativos sadas nessas condi¢fes (FRANK et al.,

2003). Os métodos qualitativos mais utilizadosa@esentados no Quadro 1.

Método Qualitativo Descricao

S&o métodos que utilizam a opinido e a experi@emspecialistas para
comporem a predicdo de demanda. Uma das técnicaggamento poy
decomposicao. A ideia basica é dividir o problema martes, mais
faceis de prever do que o todo. O especialisteoeridiza a previsao
individualmente e as partes sdo combinadas paabtee a previsap
Métodos de julgamentos |9regada. A autoalavancagem por julgamento pernjite dados
por especialistas preditos por especialistas sejam utilizados em inedmatematicos,
convertendo julgamentos subjetivos em procedimeesisuturados.
Primeiramente séo identificadas as informac¢dessguautilizadas pelas
especialistas para preverem demandas. Entdo osiadigpas realizan
previsbes para diversos casos, reais ou hipotétoslados resultantes
sdo convertidos para um modelo estimando uma Ewesm funca
do conjunto de previsdes coletadas.

A técnica Delphi foi desenvolvida na década de 1p&fa utilizar
conjuntamente o conhecimento de diversos espdamlisvitando as
desvantagens de reunides de grupos tradicionaismalimente s
utiliza entre cinco e vinte especialistas. Anonireata, 0s especialistas
respondem formularios com suas previsdes e o patgsdnesmas. O
processo é repetido até que haja pouca alteragapregisdes entre as
rodadas - dois ou trés normalmente sdo suficietgeevisdo sera [a
mediana ou a moda das previsdes finais dos peritos.
Comportamentos passados podem ajudar um varejistaever @
resultado de uma nova situacdo (analogias). Pon@re a introduca
Métodos de analogias de novos produtos nos mercados de um determinato pualem
fornecer analogias para os resultados da de umedugio desses
novos produtos em outros paises.
Pesquisas de Intencdo séo realizadas para vedifiakas intencdes de
compra ou padroes de comportamento sob determinzumadicoes,
Somente devem ser consideradasveyscom significancia estatistica
para generalizacfes. Muitas vezes sdo usados diaqaos para esse
fim, o que ndo se trata de uma amostra signifigatia populacao.
Também fazem parte desse grupo as andlises canjumiando
pesquisa é realizada com a intencdo de percebeatrimitos que

—

O

D

Delphi

|}

Pesquisas de Intencéo e
Opiniédo
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‘ levariam a uma opgao de compra ou um padréo deartempento. |

Quadro 1 — Métodos Qualitativos
Fonte: adaptado de Armstrong e Green (2005) e Frandt al. (2003)

2.3.3 Métodos Quantitativos

Métodos quantitativos de previsdo utilizam padn&thco de dados para extrapolar o
comportamento futuro. S&o identificados dois grupesferramentas quantitativas: seéries
temporais e modelos causais. Além destes, exissequ® utilizam inteligéncia artificial para
realizar previsfes. As andlises de séries tempm@acs também consideradas analises
univariadas, porque geralmente usam tempo comoica trariavel, sem utilizar nenhuma
outra variavel (FRANK et al., 2003). Os modelodizando analises de séries temporais, por
excluirem relacdes causais, ndo devem ser segsetasonsideracfes de outros fatores do
negoécio (MAKRIDAKIS et al., 1998). Modelos causa&o modelos usados para estabelecer
relacbes causa-efeito em um sistema, como por dgemgndas em funcdo de preco,
publicidade e competicdo (FRANK et al., 2003). Degem a demanda como funcédo dessas

variaveis independentes.

2.3.4 Séries Temporais

Uma série temporal € um conjunto de observagfesadas no tempo, ou seja, uma
sequéncia de valores que seguem uma ordem cresmendecrescente ndo aleatoria. A
analise das séries temporais é baseada na supaEcgoe valores sucessivos dos dados
representam formas de medidas consecutivas tomamasntervalos de tempos iguais,
denominadas séries discretas (MORETTIN; TOLOI, )9&7possivel decompor séries em
componentes de tendéncia, sazonal, ciclicos eulmegO componente de tendéncia
representa 0 comportamento de longo prazo da s$émgoral. O componente ciclico
representa movimentos regulares periodicos. O coeme irregular € estocastico e de
alguma forma previsivel (ENDERS, 2010). Toda \@&taem uma série modelada como uma
série temporal classica que nao pode ser explipatis caracteristicas acima é devida ao
ruido aleatdrio no processo gerador dos dados (MBPRIRIS et al., 1998). Tal ruido néo é
matematicamente modelavel, mas pode ser tratadewefeito reduzido pela aplicacdo de
filtros, tal como o filtro de Kalman (HAMILTON, 198.

Utilizando as metodologias desenvolvidas no estlao séries temporais € possivel
decompor uma série nos componentes de tendénzemadi@ade e irregular, como na Figura
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4. Como se pode ver, a tendéncia muda a médiarida s® componente sazonal imputa um
padréo ciclico regular com picos ocorrendo a caz dinidades de tempo. O componente
irregular, ao longo de toda a série, apresentatantncia de se aproximar de zero, apesar de

corridas tanto positivas como negativas.
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Figura 4 — Caracteristicas de séries temporais
Fonte: adaptado de Enders (2010)

De maneira geral, existem cinco técnicas baseadamaélise de séries temporais: (1)
meétodos de suavizacdo exponencial, (2) modelosgtessdo de equacao Unica, (3) modelos
de regressao de equacdes simultaneas, (4) modetweegressivos integrados a média movel
(ARIMA), e (5) vetores de autorregressao (VAR) (BBATI, 2004).
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Suavizagdo exponencial utiliza o principio de qeedados mais recentes devem
receber pesos maiores e suaviza as flutuacbesasiglara prever a tendéncia (FRANK et al.,
2003). Para usar essa técnica, deve-se primeipatie desasonalisar os dados, selecionando
fatores de suavizagcdo razoaveis. Entédo, calcutaraédia e a tendéncia a partir dos dados e
se obtém uma previsdo. Esses métodos procuranT eagt#ormacdes contidas nos préprios
valores da série, ou seja, buscam traduzir aséimfias ocorridas nas observacdes ao longo
do tempo através delas mesmas. Se um fato exteaneta mudancas de valores da variavel
em estudo, entdo a consequéncia deste fato j@mbtdtida nos valores observados passados
que resultardo em respostas futuras (MAKRIDAKI&1gt1998).

Em sua esséncia, a suavizagdo exponencial € umdonél® ajustar uma curva
apropriada para os dados historicos de uma detadaisérie temporal. H4 uma variedade
desses métodos, como suavizacdo exponencial sinmpétsdo linear de Holt, e método de
Holt-Winters e suas variacdes. Apesar de aindaitdemado em diversas areas de negdécio e
previsao econbmica, estes métodos estdo sendaemtis superados pelos demais métodos
citados anteriormente (GUJARATI, 2004).

Como um exemplo de um modelo de regressédo de emuag@a, pode-se considerar
uma funcdo de demanda por automoveis. Com baseona tcondmica, postula-se que a
demanda por automoéveis € uma funcao dos precostdma@veis, despesas de publicidade,
salario do consumidor, a taxa de interesse (conwmadida do custo dos empréstimos), e de
outras variaveis relevantes (por exemplo, famiéimanho, distancia de deslocamento para o
trabalho). A partir de dados de séries temporatina-se um modelo adequado da demanda
de automodveis (um linear, log-linear ou néo linegye pode ser usado para prever a
demanda por automoveis no futuro. No entanto, ks efe previsdo aumentam rapidamente
se a previsdo avancar muito longe no futuro. Janodelos de regressdo de equacles
simultaneas sao necessarios quando “x” dependg’de “y” depende de “X”, ou seja, ndo
existe uma variavel independente, ambas sao cafsé@(GUJARATI, 2004)

Modelos ARIMA (Box-Jenkins) modelam a série usawdeficientes de tendéncia,
sazonalidade e suavizacdo baseados em médias Mm@udEregressao, e equacdes
diferenciais (FRANK et al., 2003). Os modelos dexBenkins, também conhecidos como
Modelos Autorregressivos Integrados a Média Movely simplesmente ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving AveragBram propostos por George Box e Gwilym
Jenkins no inicio dos anos 1970 (BOX et 4094). Os principais recursos utilizados para a
identificacdo e diagnostico das séries onde seapgfizar o Método ARIMA séo as funcdes

de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelacdo parciAlC@. Se determinada série apresenta
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uma FAC e uma FACP com caracteristicas similaredeaom processo estocastico, entdao é
possivel modelar a série por esse método (MORETTI®LOI, 1987). A énfase desse
método € analisar as propriedades estocasticadrigatamporal, deixando os dados falarem
por eles mesmos. Por vezes, esses modelos sadoddwha ateoréticos, ja que ndo sao
derivados de nenhuma teoria econdmica (GUJARATI420

Metodologia VAR superficialmente se assemelha aedeacdes simultaneas de
modelagem em que se consideram diversas variamdi®enas juntas. Mas cada variavel
endogena € explicada por sua defasagem, ou sejalarss e os valores defasados de todas
as outras variaveis endégenas do modelo. Normaémeéb existem variaveis exodgenas do
modelo (GUJARATI, 2004).

2.3.5 Modelos Causais

Modelos causais sdo baseadas em conhecimento gréemia. Regressdo de séries
temporais e de regressdo transversal sdo comumsades para estimar os parametros do
modelo ou coeficientes. Estes modelos permitem gwanos efeitos da atividade de
marketing, como uma mudangca no preco, bem como spects-chave do mercado,
proporcionando assim informagbes para o0 planejanede uma contingéncia
(ARMSTRONG; GREEN, 2005).

Para o desenvolvimento de modelos causais, é preeiscionar as variaveis causais
usando teoria e conhecimento prévio. A chave é&iftm variaveis importantes, a direcéo de
seus efeitos, bem como quaisquer restricoes. Deapentar para um modelo relativamente
simples e usar todos os dados disponiveis parmakii (ARMSTRONG, 2001). Os
procedimentos estatisticos sofisticados nem sengwram a previsdbes mais precisas.
Estimativas simples sdo muitas vezes suficientea fmanecer previsdes precisas ao usar
dados transversais (DANA; DAWES, 2004).

Modelos causais sdo mais Uteis quando: (1) relazdiesais fortes sdo esperadas, (2) a
direcédo da relacéo é conhecida, (3) as relacoessisasfio conhecidas ou podem ser estimadas
(4), é esperado que ocorram grandes mudancas régeis@ causais ao longo do horizonte de
previsdo, e (5) alteragbes nas varidveis causaienposer previstas com exatiddo ou
controladas, especialmente quanto a sua direcAMGIRONG; GREEN, 2005).

A regressao linear simples analisa a relacdo date variaveis. Os dados apropriados
para este método consistem em observacdes, cadaelasacom duas medidas diferentes.

Tem-se uma variavel independente (variavel x) e dagendente (variavel y), sendo que a
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primeira causa mudangas na segunda. A regres@o fimiltipla analisa a relacdo entre mais
de duas variaveis dependentes (MONTGOMERY; RUNGHER3).

O método de Levenberg-Marquardt € uma técnica padisada para resolver
problemas néo lineares de minimos quadrados. Pnakldineares de minimos quadrados
buscam ajustar uma fungdo parametrizada para unjuntonde dados minimizando o
somatorio do quadrado dos erros entre os dadosuecdo. Problemas n&o lineares de
minimos quadrados surgem quando a funcédo ndoar lilemtro dos parametros. Os métodos
nao lineares por minimos quadrados utilizam umahaonel iterativa para os valores dos
parametros, buscando reduzir a soma dos quadradosrbs entre a funcdo e os pontos de
dados medidos. O método de ajuste de curva de hewgiMarquardt é efetivamente uma
combinacéo de dois métodos de minimizacao: o mélodgradiente descendente e o método
de Gauss-Newton. No método do gradiente descendersigma dos quadrados dos erros €
reduzido, atualizando os parametros no sentido @iarmeducdo dos minimos quadrados
objetivos. No método de Gauss-Newton, a soma daslrgdos dos erros € reduzida
assumindo que a funcdo de minimos quadrados érlenté quadratica, e buscando encontrar
0 minimo da poténcia quadratica. O método de Lestgablarquardt age mais como um
método de gradiente descendente quando os pararestém longe de seu valor ideal, e atua
mais como o método de Gauss-Newton quando os pacsmestdo perto de seu valor ideal
(GAVIN, 2013).

2.3.5.1 Modelo Logistico

Em 1838, Pierre Francois Verhulst publicou a equéagistica (YANG; WILLIAMS,
2009). Verhulst propds que a taxa de crescimentchpbitante deve diminuir linearmente
com a populacdo, uma abordagem que mais tarde dmalecido como o modelo logistico.
Este modelo tem sido amplamente usado para tratexr variedade de processos de
crescimento evolutivos, dado que incorpora duasctaristicas fundamentais da evolucéo das
populacdes bioldgicas: (i) taxas exponenciais amscide crescimento, e (i) os efeitos
dependentes da populagcdo, como a concorrénciaemnsos limitados, levando a saturagéo
da populacédo (MIRANDA; LIMA, 2010). O pressupostmélamental da curva logistica € que
existe um limite para o crescimento da curva outdirassintotico (BODGER; TAY, 1987).
Essa classe de modelos também é largamente uwdilipath prever a difusdo de novas
tecnologias. Tem-se observado que a adoc¢édo de tem@sogias pode ser modelada como
uma curva logistica ou em forma de “S”. Isso porguecnologia ndo é adotada de uma soé
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vez. Algunsearly adopters(pessoas que adotam novas tecnologias muito @eEd®am a
utilizar a tecnologia. Se a adogéo obtiver sucesso esse publico, uma reacdo em cadeia faz
com que clientes potenciais os imitem, adotandeiaologia. A imitacdo cresce na forma de
um “S”, até atingir a saturacdo (QUADDUS, 1986).

O modelo para a curva logistica simples é contmfaal trés coeficientes b ec, e é
expressa pela equacgéo 1 (TRAPPEY; WU, 2008):

a

yt =g 1)
ondeyt é o valor de interessa,€ o valor maximo dgt, b descreve o local da curva, e

c controla a forma da curva. A caracteristica maigartante do modelo logistico simples é

que ele é simétrico em torno do ponto de infleXgssa caracteristica indica que 0 processo

que vai acontecer apos o ponto de inflexdo é dlesjge processo que aconteceu antes dele

(TRAPPEY; WU, 2008).

2.3.6 Métodos com utilizacao de Inteligéncia Artitial

As redes neurais artificiais (RNA) foram desenviddd na tentativa de simular o
processo de aprendizagem cognitiva do cérebro ariMnaentanto, as RNA’s provaram ser
eficientes na modelagem de problemas complexoperfstialmente compreendidos para os
quais dados suficientes forem coletados (DHAR; SITEB97). A capacidade aprendizagem
de exemplos é, provavelmente, a propriedade maisriante de redes de neurais em suas
aplicacdes e pode ser usada para treinar uma edalrcom os dados historicos de um
sistema complexo (WEI et al., 1997).

O elemento basico de uma rede neural € o neur@ada neurbnio esta ligado a
alguns dos seus vizinhos com diferentes coeficsedte conectividade que representam os
pontos fortes destas conexdes. A aprendizagenagcalda ajustando a sua forca para que 0s
neurbnios possam ser agrupados em caméagsd. A camada de entrada € composta por
neurbnios que recebem estimulos a partir do anierterno. A camada de saida é
constituida por neurdnios que comunicam a saidaistema para o usuario ou para o
ambiente externo. Pode haver camadas escondida&s emtds duas camadas. As camadas
ocultas de um modelo de RNA agem como uma caixi@ menectando o relacionamento

entre entrada e saida (CHOY et al., 2003). Quarrétagio entre as variaveis de entrada e de
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saida sdo néo lineares, uma camada oculta podar ajacextracdo de niveis mais altos dos
neurdnios, facilitando a generalizagédo de said@SKIVAARA, 2004).

Durante o processo de treinamento, os pesos dagradealmente convergem para
determinados valores, de modo que a aplicacéo eloseg de entrada produzam as saidas
necessarias. Os métodos de aprendizagem podemivididad em duas categorias: a
aprendizagem n&do supervisionada e a supervision&#ma a aprendizagem nao
supervisionada, a rede precisa aprender sozinhgdes, padrbes, regularidades ou categorias
nos dados de entrada e codifica-los nas saidagtehdizagem supervisionada verifica o erro
entre a saida esperada e a saida calculada. Emdgrocedimento de minimizacdo € usado
para ajustar os pesos entre duas camadas de ligagé@mada de saida para a camada de
entrada. Existem diversas variacdes dos procedasel®@ minimizacdo que sado baseados em
diferentes métodos de otimizacdo. Exemplos dessésdos sdo o0 gradiente descendente, 0
gradiente conjugado, Quasi-Newton e métodos de nbmrg-Marquardt (HAYKIN, 1999;
MANEVITZ et al., 2005).

Por vezes, a modelagem de sistemas com base eamémtas matematicas
convencionais nao é adequada para lidar com sistemah definidos e incertos. Por outro
lado, um sistema de logica difudaugzy Logi¥ empregando regras “se-entao” pode modelar
0s aspectos qualitativos do conhecimento humangreaesso de raciocinio sem o emprego
de andlises quantitativas precisas (JANG, 1993).

A abordagem de analise numérica para sistemasdifos apresentada pela primeira
vez por Takagi e Sugeno (1985). Uma vez que osns&st utilizando l6gica difusa podem
expressar regras ou conhecimento como forma “s®éntles apresentam vantagens, pois
ndo necessitam de andlise matematica para a medelago entanto, eles exigem a
construcdo do modelo apropriado e a selecdo dempad@s. A eliminacdo de regras
desnecessarias e a selecdo de elementos de eafradates podem contribuir para a
melhoria de desempenho, reducdo de custos de c@cahdlise das regras obtidas, o que é
uma das caracteristicas mais importantes dos sistelifusos (IYATOMI; HAGIWARA,
2004).

Combinacdes de redes neurais e sistemas de lofisa dou sistemaseuro-fuzzy
tém sido reconhecidas como uma abordagem alteanptisterosa para desenvolver sistemas
com légica difusa (FIGUEIREDO; GOMIDE, 1999). Ensteimas de légica difusa, as
relacdes de entrada e saida séo representadastarpmnte na forma de regras “se-entédo”.
No entanto, em redes neurais as mesmas relacdesstém explicitamente definidas, mas

estdo "codificadas" na rede neural por seus paréasieEm contraste com as técnicas
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baseadas no conhecimento, nenhum conhecimentciex@i necessario em aplicacdes de
redes neurais. Por outro lado, os sisteneaso-fuzzycombinam a transparéncia semantica de
sistemas com logica difusa baseados em regras a@pagidade de aprendizagem de redes
neurais (BABUSKA; VERBRUGGEN, 2003). Além disso,ndelagemneuro-fuzzytem
sido reconhecida como uma ferramenta poderosaaples facilitar o desenvolvimento eficaz
de modelos, combinando informacbes de vérias forildss como modelos empiricos,
heuristica e dados. Assim, na maioria dos casonaaelosneuro-fuzzypodem ser melhor
utilizados para explicar as solu¢cbes para os usu&@d que os modelos com as camadas
intermediarias  completamente  indefinidas, como gedeweurais (BABUSKA:;
VERBRUGGEN, 2003; PANCHARIYA et al., 2004).

Segundo Liu et al. (2013), ainda sé&o encontradas imés métodos baseados em redes
neurais para previsao de demanda:He)lutionary Neural Networks — ENfdedes neurais
evolucionarias), (blExtreme Learning Machines — EL{vthaquinas de aprendizado extremo),
e (c) Etended Extreme Learning Machines — EEKMaquinas de aprendizado extremo

estendidas).

2.3.7 Medidas de Desempenho Preditivo

Toda demanda possui um componente aleatério. Unelmald demanda deve captar
0 componente sistematico da demanda, mas nao radedsse componente aleatorio se
manifesta na forma do erro de previsdo (CHOPRA; NMHI, 2003). Como o futuro ndo é
espelhado perfeitamente pelo passado, a previséerdanda futura contera erros em algum
nivel. O erro de previsdo é definido como a difeeeentre a demanda real e a demanda
prevista (BALLOU, 2006).

Dependendo do comportamento da série temporal qudeseja analisar, varios
modelos podem ser empregados na previsao de skeuwssvluturos. A escolha do modelo
mais apropriado é feita a partir do somatorio dossegerados por cada modelo. Uma vez que
o calculo dos erros pode resultar em valores posite negativos, zerando assim 0 seu
somatorio, diferentes formas de calculo para o s@noados erros podem ser empregadas.
Estas diferentes formas de calculo constituem-serégrios para escolha de modelos mais
apropriados a séries temporais. Os critérios mdigagdos sdo a média dos quadrados dos
erros (MQE) oumean squared errofMSE) em inglés; a média absoluta dos erros (MAE) o
mean absolute erroem inglés e a média absoluta percentual dos €ékMé$E) ou mean
absolute percentage erroem inglés (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001). Os APE’s
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(absloute percentual errorsu erro percentual absoluto) sé&o os valores atosopercentuais,
dos quais o MAPE faz a média (MAKRIDAKIS, 1993).

As equacdes de (4) a (7) expressam as grandezas.

MSE = Y€} (4)
MAE ==Y%7_, le,| 5) (
MAPE =237, % x 1oo| (6)
APE = |“‘A%P @)

sendoA o valor atual observado R o valor previsto pelo model& = A — P; zt =
demanda observada no periodo.

As métricas MSE e MAE resultam em valores com weddguais a variavel original.
Um resultado zero significa perfeita adequacgéo ddeio. Portanto, quanto mais proxima de
zero, melhor o resultado da previsdo. Ja o MAPEistsnna relacéo percentual entre os erros
e a demanda observada. Por ter um resultado vatonénte mais simples, tem seu uso
aconselhado para tomadores de decisdo ndo acoswmi@adnedianas e médias geométricas.
Da mesma forma que os anteriores, quanto maisrpodde zero, melhor sera a adequacao da
previsdo do modelo aos dados reais (MAKRIDAKIS; B8, 1995; MAKRIDAKIS, 1993).

A métrica MAPE, no entanto, pode néo ser diretaeapticavel ao nivel de produto
considerando somente uma loja. Isso porque em alguojas, alguns produtos de giro de
estoque baixo podem apresentar semanas com dermaraalsso impossibilita o calculo
dessa medida para todos os periodos, o que rtdariamostra os periodos em que a
demanda é extremamente baixa. Entdo, um MAPE noadii, indicado como MAPE*, pode
ser utilizado para evitar o problema dos periodusgee a demanda é zero. Esta métrica
simplesmente avalia 0 MAE e compara com a demantdh permitindo entdo a comparacéao
entre previsdes diferentes. Com isso, é possideizreo vies do MAPE que existe nessa
situacao particular (ZOTTERI et al., 2005). A eqim8 expressa a MAPE*.

MAPE % = 152 lec| /250, 2, I8
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N&o existe um melhor método de avaliagdo. Essaig@md/aria de acordo com o
objetivo da previsdo. Comparando-se 11 métodosredspo, e avaliando-se os resultados
utilizando 6 diferentes medidas de avaliacao prediverificou-se que a correlacao entre as
medidas apresentou resultados relativamente baigasmediana de 0,4. I1sso significa que o
desempenho da previsado depende da medida a sadaddRMSTRONG, 2001). O MAPE
normalmente € uma boa opcado quando o objetivo @a&@m previsdes diferentes, ja que
compara relacdes percentuais. Por outro lado, a ®Biicada quando pequenos erros sao
tolerados, mas ndo é desejavel que se verifiguemdgs erros. Isso porque por ter um
componente quadratico, quanto maior o valor do era@r peso tera nessa métrica. Além
disso, néo € suscetivel aos problemas do métodoByl4ando os valores de demanda séo
zero (MAKRIDAKIS, 1993).

Armstrong (2001) sugere que os métodos de preds&am sempre ser avaliados
contra o que eles devem prever. Assim, ndo é albtdved utilizar medidas de desempenho
preditivo prevendo a prépria amostra que gerou aaieocomo ferramenta de decisao.
Também sugere utilizar mais de um método de aaiagm funcéo das variacdes verificadas
entre os mesmos. Além disso, desaconselha o use? dmmo medida de desempenho
preditivo. O modelo pode apresentar Bhperfeito e os valores da previsao podem ser muito
diferentes da previsdo, como por outro lado o vaédR pode ser ruim mas a previsao pode
ser aceitavel caso ndo ocorram variagcdes nos dadss Da mesma forma, o0 RMSBdt
mean squared erroou raiz da média dos quadrados dos erros) tamleémseu uso
desaconselhado por ter um desempenho preditive mohrcomparacdo com outras medidas
de desempenho preditivo.

2.4 PREVISAO DE DEMANDA NO VAREJO

O principal objetivo da previsdo de demanda nojeate moda é prever como sera a
tendéncia de moda da préxima estacdo e o0 que esedi estardo propensos a comprar
(MATTILA, 1999). Trés aspectos importantes contebupara a complexidade da mesma:
curtos ciclos de vida dos produtos, o constanteeatonda variedade de produtos e a
globalizacdo de compras e manufatura. Noventa @ gior cento dos produtos mudam de
estacao para estacao, impedindo que dados sejaadads para obter previsbes de demanda
a priori (antes do inicio das vendas) (MOSTARD et al.,, 20Para obter a maxima
acuracidade nas previsdes de demamghaiori os varejistas tém utilizado dois métodos: a
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estratégia d@review quando de duas a cinco semanas antes do langaneemblecdo os

clientes podem comprar antecipadamente com desc¢RISHER; RAJARAM, 2000) e

comités de especialistas, para predizer demand&8$1FR et al., 2000b). Por outro lado,
previsdes de demandaposterioriutilizam dados obtidos apds o inicio das vendas.

Para projetar um sistema adequado e eficiente elispo de vendas é essencial
conhecer o produto, os recursos de vendas e comvargjistas usardo as previsdes
(ARMSTRONG, 2001). Em funcéo disso, Thomassey (P@ldbora uma lista das principais
questbes a serem observadas quando sistemas d&prde demanda para a industria da
moda estejam sendo planejados. O autor sugereefara sbservados cinco elementos: (i) o
horizonte de previséo; (ii) o ciclo de vida dosduwims; (iii) o nivel de agregacao dos itens de
estoque; (iv) a sazonalidade; e (v) variaveis exgilaias.

Normalmente os horizontes de previsdo de demanlizadbs na industria da moda
sao dois, um de longo prazo (um ano) que buscataridecisdes de compra e producao, e o
segundo de curto prazo (poucas semanas), pararagpudéns de compra e entregas de centros
de distribuicdo para lojas. Para andlise por miotsistema de previsdo de demanda, o ciclo
de vida dos produtos € considerado desde o seantemio até o fim de seu periodo de venda.
S&o observados trés tipos de comportamentos: itEsisos, que vendem o ano inteiro; itens
de moda, que vendem normalmente por um curto periledtempo e os produtos mais
vendidos, que vendem o ano todo com pequenas aghes (THOMASSEY, 2010).

Com relacdo ao nivel de agregacdo dos produtos pestuto pode ter muitas
variacbes em termos de tamanhos e cores. A quast@goal € definir o critério correto para
o nivel de agregacdo de produtos. A abordagem coamim € utilizar a segmentacao por
grupos de produtos. Quanto maior for o nivel deagiegacdo dos produtos, menor a
probabilidade de acerto da previsdo. A sazonalidede ser considerada, no sentido de que
0s consumos podem ser afetados diretamente pel@desem vigor (inverno ou verao)
(THOMASSEY, 2010).

O mercado da moda também é influenciado por digditores. Esses fatores podem
ser chamados de variaveis explanatérias, ou segst@ps que influenciam diretamente o
comportamento das vendas. No entanto, € dificiltifiear e principalmente a quantificar seu
impacto. As principais variaveis sao questdes i@tacas as condi¢des climéticas (chuva,
temperatura); competicdo; feriados e datas espeg@dmocdes e acbes publicitarias; a
diversificagdo do sortimento de produtos; e o camapeento macroecondmico da regiao
(THOMASSEY, 2010).

Quanto ao nivel de agregacao, além do critério gefiaicdo do nivel ideal, existem
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dois processos tradicionais para realizar a prewds&ddemanda: “de baixo para cima”, quando
as previsoes de cada item individualmente sao derzias e a soma das previsdes resulta na
previsdo de demanda final; ou o0 modelo “de cima jp@ixo”, quando a previsdo por grupo
de produtos é utilizada e sao utilizados dadogiisis ou outros métodos para desagregar a
previsdo ao nivel de produto, cor e tamanho (ZOTT&Ral., 2005). Os autores também
sugerem a utilizacdo de aglomeracdes por padréesrdportamento das vendas, no sentido
de aglomerar lojas iguais e separar as diferentes)do previsdes de demanda especificas
para cada aglomerado. Mostard et al. (2011) tamiséigerem que produtos sejam
aglomerados nao por grupo de produto, mas por paded comportamento de venda,
utilizando esse critério com o critério de aglomémpara a previsdo agregada. Bell et al.
(2005) propde que a agregacao seja feita por &tglmomuns entre os produtos.

O trabalho de Caro e Gallien (2010) foi realizandoo®laboracdo com a Zara e aborda
0 problema particular da distribuicdo, ao longotedmpo, de uma quantidade limitada de
estoque de mercadorias entre todas as lojas daleedarejo. Embora o problema em linhas
gerais nao seja especifico para o varejo de mquidaréexistem varias caracteristicas que séo
especificas para esse tipo de varejo especifico¢las de vida curtos, politicas exclusivas de
exibicdo dos produtos na loja). De acordo com ags®o original, cada gerente de loja
recebia um comunicado semanal contendo os prodigpsniveis no estoque central para
solicitar um envio para sua loja. Note-se que egmmunicado continha somente uma
quantidade sugerida por referéncia a ser mantidestumue da loja. Depois de considerar o
inventario restante em suas respectivas lojasnteyele loja, entdo, deveriam transmitir de
volta quantidades a serem expedidas (zero tamb&mossivel) para cada tamanho de cada
um desses artigos. Apds, uma equipe de funcionddasstoque central conciliava todos os
pedidos, de todas as lojas, ajustando as quansidkddacordo com a disponibilidade de itens
em estoque. O novo processo consistiu em utiligasadicitacbes de envio dos gerentes de
loja, juntamente com as vendas histéricas do pagsath construir previsdes de demanda por
loja. Em seguida, essas previsdes, o inventaricada referéncia restante tanto no armazém
como em cada loja, juntamente com as decisdesrtimanto de produtos planejadas seriam
utilizadas como entradas para um modelo de otiddi@daendo quantidades de embarque
como as suas variaveis de deciséo.

Embora a previsdo de demanda utilizada no novaepsacseja uma entrada critica, foi
observado que o problema de previsdo € relativameassico. E ele foi desenvolvido e
descrito no trabalho de Correa (2007). Segundo tor,aexistem trés fontes de dados

disponiveis para uso na previsdo: os dados da tgdps histéricos de vendas e as
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solicitacdes de envio de produtos feitas pelosngesedas lojas. A primeira tentativa do
trabalho buscou gerar uma previsdo por subgrupopmelutos para todas as lojas
conjuntamente, encontrando um percentual para ¢adapara decompor a previsao.
Considerando que cada loja é Unica quanto a searged e comportamento de vendas, a
previsdo de vendas tinha de ser feita ao nivebjde Apesar de ter tentado diversos modelos
simples para encontrar o de melhor desempenhzantiomente as vendas da ultima semana
do subgrupo de produtos multiplicado um fator deosalidade demonstrou ser a melhor
alternativa. O fator de sazonalidade é usado pataii no modelo as mudancas na demanda
de acordo com o avanco da estacédo, de semanaepaanaas

Uma vez que as vendas da subfamilia para a prosenzana sdo estimados, a
previsdo agregada deve ser desagregada em vemdasmpandividuo modelo, qualidade, cor
e tamanho. Mais uma vez, varios métodos diferefmiesn explorados, mas as principais
opc¢Oes estavam em utilizar o percentual de um ropdeklidade e cor na solicitagao feita
pelo gerente ou as vendas do subgrupo e multijdigfela previsdo do subgrupo. Assim,
poder-se-ia desagrega-la na previsdo para os varagelos, artigos e cores diferentes
(CORREA, 2007). O modelo adotado foi o da Equagéo 9

t—1

VA: o 21 Xijrl Yi=o0Zijk Yijkl
t—1

VAi—1  ZijriXijrl Zi=oZijkl Yijkl

Yijkie = a X

9)

[M] Ty [VSGt_1 X

onde:
t = tempo (em semanas)
Yixt = Venda de um produto na estagao atual na semana t
onde:i = modeloj = artigo;k = cor; | = tamanho
Xij = Quantidade de um produto na ordem (para umrdetado subgrupo)
Eijt = Estoque da loja para o produto no tempo t
VSG. = Vendas do subgrupo na ultima semana
VA = Vendas do subgrupo para a semana atual no (Gdtnmo

a, B ey = parAmetros para calibrar a previsdo aos dago&ricos

Foi usado o solver dsoftwareMicrosoft Excel para otimizar os parametros e reduz
0 erro entre as vendas atuais e estimadas. Notentas testes revelaram que o modelo
utilizado sozinho ndo apresentou bom desempenladado desempenho da utilizacdo das

solicitacdes dos gerentes somente. Mas por vezesras dos gerentes eram demasiadamente
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grandes. Assim, para que a previsdo nao fossedaget@s fontes de informacao precisaram
ser utilizadas: os dados da loja (estoque e veddasltima semana) combinados com o
pedido do gerente formam uma parte da previsd@gansla parte é a estrutura sugerida
anteriormente na Equacdo 9. E vantajosos utiliadag as diferentes fontes de dados na
previsao. Isso porque essa pratica da nao so ditierde um calculo objetivo previsto pelos
dados historicos, mas também incorpora o conhetoms gerentes de loja no momento em
que fazem a solicitacdo de envio de materiais. Vegaque 0s gerentes estdo mais proximos
aos clientes, eles tém uma percepcédo que ndo pogeevista por um modelo (CORREA,
2007). Assim, a verséo final agregou essas trésma#cdes no modelo, descrito nas Equacoes
10 e 11:

_ VA; YiXijki Y26 Tk Yijkl
[Yijklt] =VSGeq X X =
SF VAr—1  ZijriXijet Zizo ZijktYijkl

(10)

Essa estimativa foi combinada com os dados dalofan a solicitacdo dos gerentes:
Yijke = @ X [Eijrie + X ije] + B ¥ [Yijklt]SF (11)

onde:

X' = Solicitagbes de envio de produtos feitas petserges das lojas

Utilizando técnicas de inteligéncia artificial, Gled al. (2014) propuseram um modelo
de previsdo de demanda para a industria de Modal&épamado de 3F. O modelo utilizou
uma combinacdo déxtendedExtreme Learning Machine (EELM)do método Grey (GM).
EELM é um algoritmo utilizado para acelerar o agieado de RNA’s. Ja o0 GM € originario
da teoria dos sistemas. Um sistema que apreserdetardsticas de ter tanto informacdes
conhecidas como desconhecidas pode ser considaradsistema cinza (nem preto, nem
branco). A GM tem sido utilizada numa variedadeagdicacdes, devido a sua natureza
versatil. Na verdade, a GM pode ser utilizado paradelar problemas com mudltiplas
variaveis e uma ordem arbitraria de equacdes dida&is. Ela € geralmente representada
como GM (C, D), em que C define a ordem de equagiiesenciais empregues no método e
D é o numero de variaveis. As duas premissas lsdicanodelo sdo que, para atender a
indUstria de Moda Rapida, um modelo precisa ao mmesmpo obter bons resultados com

poucos dados e em tempo reduzido. Assim, o modiilbaunuma primeira instancia o GM.
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Caso o tempo determinado para a previsdo nao)amdido, os erros da previsao do GM sao
utilizados como dados de entrada e a previsdonézatila com o EELM. O método permite

assim gue sejam respeitadas as premissas. A weealizada no trabalho foi realizada com
os dados de produtos segmentados em cores, oulesggregada. No entanto, considerou
uma previsao de demanda agregada para toda agedecjo analisada, néao por loja.

Outros modelos de previsdo de demanda que ndod®ad Moda Rapida foram
propostos para o varejo. Alguns trabalhos realigatksde o ano 2000 e selecionados pelo
autor estéo listados no Quadro 2. Nota-se que arimalos trabalhos trata de produtos de
vestuario. Mas também se verificam calcados, fillme®gos, telefones celulares, livros,
eletronicos, cerveja e jornais. Dos vinte trabalkekecionados, dezesseis utilizam redes
neurais como parte ou como método de modelagerenNmto, nota-se a busca de resultados
melhores com a combinacdo e a melhoria dos métwddigionais. Também se nota um
maior niumero de ocorréncia de modelos a priori.napeum trabalho sugere um método
hibrido com previsfes a priori e a posteriori. Exisquilibrio entre os tipos de agregacao
verificados. No entanto, a maioria dos modelos cuesideraram a previsdo desagregada
previam produtos que se repetiam de um ano paratre.dPor fim, houve uma maior
ocorréncia dos modelos com periodicidade de pre\ssfnanal. Mas se verificam previsdes
de periodicidade oscilando de diaria a anual.



Modelo / Método Autor Tipo de Produto Método Tipo ¢ agregacdo| Periodicidade
Programacao linear Correa (2007) Vestuério A pmsteDesagregada Semanal
Regressao nao linear Chung et al. (2012) Filmega@sj A posterior] Desagregada Semanal
Arvore de decisdo e | Thomassey (2007) Vestuario A priori Agregada por |Semanal
Aglomerados atributo
Método NM Tanaka (2010) Livros e eletronicos A pastri | Desagregada Semestral
Redes Neurais, l6gica | Ragg et al. (2002) Jornais impressos A priori Desgaifa Diario
difusa e aprendizado
Bayesiano
Redes Neurais Frank et al. (2003) Vestuario A priori Agregada por |Mensal
atributo

Das e Chaudhury (2006 alcados A priori Agregada Semanal

Au et al. (2008) Vestuario A priori Desagregada Seah
Redes Neurais e model&ao et al. (2009) Indefinido A priori Indefinido Banal
Holt-Winters
Redes Neurais e ART Ni e Fan (2011) Telefones @edal A priori e A | Desagregada Diaria

posteriori

MID (modelo baseado | Guo et al. (2013) Vestuario e A posteriori| Agregada por Indefinido
em Redes Neurais) calcados cidade
Algoritmo Genético e |Yin et al. (2008) Cerveja A priori Desagregada Seaha
Fuzzy Neural Network
ELM (Extreme LearningSun et al. (2008) Vestuario A priori Desagregada aribi
Maching
Modelo HI (adaptagao | Wong e Guo (2010) Indefinido A priori Desagregada enshal, Bimestral
de ELM) Anual

[¢7)
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AD-ELM (Extreme Xia et al. (2012) N&o definido A priori Agregadarpipo | Mensal

Learning Machine de produto

ajustado)

ANFIS (combinacao de Aksoy et al. (2012) Vestuario A priori Agregada goupo | Mensal

Redes Neurais e Logica de produto

Difusa)

Algoritmo 3F Choi et al. (2014) Vestuario A priori | Agregada por Indefinido
atributo

GELM (Gray Extreme |Chen e Ou (2011) Indefinido A priori Indefinido D

Learning Maching

Método Grey e Redes | Choi et al. (2012) Vestuério A priori Agregada por | Anual

Neurais atributo

Método Gray adaptado| Xia e Wong (2014) Vestuario priari Agregada por tipo | Mensal
de produto

Quadro 2 — Resumo dos principais modelos de previs@le demanda propostos para o varejo desde o andd®0

Fonte: o autor (2014)
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3 METODO

3.1 METODO DE PESQUISA

Método de pesquisa é a escolha de procedimentemaiicos que visam descrever e
explicar fendmenos no ambiente estudado (RICHARDST®99). E utilizado como uma
ferramenta para auxiliar na construgdo de um comeeto cientifico (TRIVINOS, 2001).
Uma das particularidades do método cientifico éngativa de resolver problemas por meio
de hipGteses que possam ser testadas se utilizaibervacbes e experiéncias
(GEWANDSZNAJDER, 1989). A definicho de um meétodo mesquisa adequado para o
assunto a ser pesquisado € importante para a wgistde qualquer trabalho cientifico
(TRIVINOS, 2001). O método cientifico € um procedito que visa proporcionar respostas
aos problemas propostos (GIL, 2002).

Uma das formas de se examinar um trabalho ciemt&fipela natureza da pesquisa
(basica ou aplicada). Pesquisas basicas envolvgetivols universais, enquanto pesquisas
aplicadas procuram produzir conhecimentos parecagdb pratica (SILVA; MENEZES,
2001). O presente trabalho pode ser classificadmoqmesquisa aplicada, por buscar produzir
conhecimentos de aplicacéo pratica dirigidos acéolwe problemas especificos.

Em termos dos objetivos da pesquisa, elas podem clessificadas em: i)
exploratdrias; ii) descritivas; e iii) explanat&igGIL, 2007; SILVA; MENEZES, 2001; YIN,
2005). A pesquisa realizada pode ser classificad@oexplanatodria, pois procura identificar
os fatores que causam um determinado fendmendpademndo o conhecimento da realidade
(GIL, 2007; YIN, 2005).

Em relacdo ao tipo de abordagem, € possivel distingstudos quantitativos e
qualitativos, ou ainda mistos que podem conter mposicdo dessas duas abordagens
(SILVA; MENEZES, 2001). A pesquisa quantitativa weq o uso de recursos e técnicas
estatisticas, procurando traduzir em nameros okemdmentos gerados pelo pesquisador, e
foi a técnica adotada pelo presente trabalho (SILMENEZES, 2001). O presente trabalho
pode ter sua abordagem classificada como quawdtati

O método de pesquisa foi a modelagem quantitakil@delagem ou modelamento
compreende o uso de técnicas matematicas paraedessor comportamento de um objeto de
estudo (MIGUEL, 2010a; NAKANO, 2010). Se for posdidescrever o comportamento de
um objeto por um modelo matematico, por tratamentdematico adequado, também é

possivel extrair conclusfes a seu respeito. A nageeh € citada como método valido em
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Engenharia de Producéo por Nakano (2010) e fonfesxida anteriormente como método de
pesquisa em gestdo de operacdes por Filippini {1999Us detalhes e caracteristicas, em
conjunto com simulacao, incluindo aplicacbes engpiss operacional, sdo abordados por
Morabito e Pureza (2010).

3.2 METODO DE TRABALHO

Segundo Lakatos e Marconi (1990), o método de lttalum conjunto de atividades
sistematicas e racionais que orientam e sustentayeracdo de conhecimentos validos,
direcionando assim o caminho a ser seguido. O mmé&edrabalho empregado na pesquisa &

apresentado na Figura 5.

————— »  Escolhada estacdo a ser estudada

I

Coleta de dados histadricos

.

Definicdo das lojas e subgrupos de
produtos a serem estudados

Identificacdo do problema

.

Pesquisas bibliograficas

.

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Construcio do referencial tedrico e :
do modelo conceitual :
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

v

Definigdo dos métodos de previsdo

de demanda a serem utilizados ]
Escolha dos aglomerados e lojas para
aplicacdo do modelo de previsdo de
demanda
Y i
Coleta de dados e implementacio |~~~ -
ole : & a' D; € Implementacao —— ——— Coletar dados histdricos das altimas 3
os métodos propostos T

Y

Analise dos resultados

.

Apresentacdo da pesquisa

Coletar dados das vendas iniciais

Figura 5 — Método de trabalho.
Fonte: o autor (2014)

Geralmente, ao resolver um problema, o pesquigaecrsa ter claro qual o problema
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e suas implicacdes. O que ndo é problemético mabaaatencdo de pessoas a buscarem uma
solugéo (MIGUEL, 2010b). A observacéo do probleral pesquisador se deu ao identificar
a dificuldade que os varejistas de calcados tépreler a demanda por seus produtos. Nao o
volume total de vendas, ou a demanda agregadarygoo Qu subgrupo de produtos, mas sim
a demanda por item. No caso calgadista, em espactdmanda por modelo e cor de
produtos. Na duvida, as decisdes acabam sendonsereadoras ou sdo previsdes tdo vagas
que podem ser consideradas apostas. Habitualnmaaeem erros consideraveis para mais
ou para menos. E esses erros acabam gerando idist@d longo de toda a cadeia de
suprimentos: pedidos urgentes, quando o erro fa compra menor que a demanda real, ou
cancelamentos de pedidos quando a compra foi ja@a demanda real. E entdo, boa parte
dos esforcos dos gestores, tanto de clientes camordecedores, foca-se em resolver os
problemas criados a partir desses erros. No entassa postura € reativa ao problema. A
discusséo central da relacdo entre cliente e fedwecdeveria ser centrada, na opinido do
pesquisador, em questdes pertinentes e focadashjesvos principais do negdcio. E a
previsdo de demanda e os métodos de previsdo dandanutilizados, aparentemente, sao
questdes pertinentes.

A segunda etapa do método de trabalho foi a redlizala pesquisa bibliografica.
Num primeiro momento, a pesquisa bibliograficarializada considerando uma varredura
horizontal, determinando os temas de interessesguisa. Foram identificados os seguintes
temas: Gestdo da Cadeia de Suprimentos, VarejoaViqdda, Previsdo de demanda, Gestéao
de estoques, Planejamento de Sortimento de Produto®timizacdo de Sortimento de
Produtos. A partir dessa pesquisa, a questao dglipase 0s objetivos puderam ser tracados.
O aprofundamento nos temas de interesse permitanatrucdo da etapa subsequente, a
construcdo do referencial tedrico e do modelo dtredle O mesmo apresenta as teorias
obtidas na etapa anterior, segundo os temas padqsisO objetivo dessa etapa € suprir a
pesquisa dos elementos necessarios para a estatud® método proposto. Durante a
construcdo do referencial tedrico, retornos a peagpibliografica se fizeram necessérios,
sendo que os temas foram sendo adicionados decammmdo avanco do mesmo.

Para a definicdo dos métodos de previsdo de demarskxem utilizados, foram
analisadas as questdes sugeridas por Thomasse) (@@fa construcdo de sistemas de
previsdo de demanda em ambientes de moda: (i)ipohte de previsao; (ii) o ciclo de vida
dos produtos; (iii) o nivel de agregacdo dos itdasestoque; (iv) a sazonalidade; e (V)
variaveis explanatorias. Foram buscadas informag@espeito das caracteristicas do negécio

para realizar a andlise, aprofundando o conhecoreméespeito da empresa. O horizonte da
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previsao foi definido como a estacao Verao 201312@bmercializada no segundo semestre
de 2013 e inicio de 2014), ou seja, pouco maisndesemestre. No entanto, o ciclo de vida
dos produtos ideal para venda gira em torno desssimnas, semelhante ao verificado em
empresas de Moda Rapida, conforme Correa (200&m Alle que uma quantidade minima de
produtos se repete com relacdo a estacdo anter@nof de 5%), e com modificagdes, tanto
de cores como de artigos. Essa caracteristicabitizaria a previsdo por produto. Mas o
comportamento das vendas por grupo de produtosigfceagregada) tende a repetir o ano
anterior (ZOTTERI et al., 2005), e essa percepéaexjstia na empresa. Essa caracteristica
levou a adoc¢édo de dois horizontes de previsdmragle de curto prazo, em tempos distintos:
uma primeira previsdo de demanda agregada (poo glegroduto), tendo como horizonte a
estacao, realizada priori; € uma segunda previsao realizadposteriori considerando as
informacdes das vendas iniciais como meétodo degdegacao da previsao por modelo e cor,
com horizonte de seis semanas. Como a previsaderdamdia de longo prazo foi feita com
base em séries temporais, tanto sazonalidade canmfveis explanatdrias ja estdo inclusas
nos dados coletados (MAKRIDAKIS et al., 1998). O&todos de previsdo de demanda serdo
melhor detalhados no capitulo 4.

Foi entdo realizada a coleta de dados e implem@mtdgs métodos propostos. Os
dados foram coletados diretamente do sistema de da8R@€mpresa, e foram tabulados no
software Excel. A implementagéo ocorreu de acooio o que sera detalhado no decorrer do
presente capitulo. A analise dos resultados buscowyparar o método proposto e 0 método
atual da empresa. Tanto a coleta como a analisdattus serdo melhor detalhadas nas secoes
3.3 e 3.4 da pesquisa. Por fim, procedeu-se comresentacdo da pesquisa, onde 0s
resultados foram organizados por meio da elabordgdwesente relatorio.

3.2.1 Modelo Conceitual

Fisher et al. (2000a) sugerem que quatro elemasd@msmportantes para a evolugcéao da
pesquisa no varejo: (i) dados disponiveis e precigo) previsdo de demanda, (iii)
planejamento de estoques baseados no risco e diotidade da cadeia de suprimentos.
Buscando identificar os fatores criticos para cesso associados a aquisicdo de produtos
sazonais de moda, Mattila (1999) sugere tambémaytabres: (i) a acuracidade da previsédo
de demanda, (ii) o tempo de atravessameletad(timg¢ do processo, (iii) 0 composto de
compra no mercado externo e no mercado intern@)ea(relagcdo entre compra inicial e

reposicdes. Esses quatro fatores séo inter-reladosn A maioria das compras do varejo séo
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feitas com base na previsédo de demanda. As deaigbesmpra no mercado interno ou no
mercado externo (Asia) afetam diretamente o tengpathvessamento, mas oferecem custos
diferenciados, normalmente sendo menores os cds®mEompras no mercado externo. No
entanto, quanto maior o tempo de atravessaments, distante o objetivo da previsao, e
menor a acuracidade da mesma. Por outro lado,tempo de atravessamento for curto, é
possivel utilizar informacdes de demanda realizaala atualizar a previsdo de demanda,
atualizando as quantidades em estoque por meiepdsicoes. O que aumenta indiretamente
a acuracidade da previsdo de demanda. SegunddaMettal. (2002), a acuracidade da
previsdo de demanda nesse contexto se referewdtadesfinal da estacdo de vendas, isto €, o
qudo alinhada esteve a decisdo de quantidades agaspa demanda real. Nado se esta
buscando verificar a acuracidade do modelo de sevile demanda utilizado pelo varejista.
Por isso, pode-se considerar que a reducdo do telmpravessamento possa melhorar a
acuracidade da previsdao de demanda.

Uma andlise dos fatores propostos permite ideatifisobreposicbes: (a) ambos
concordam que previsdo de demanda é necessara, agracidade é determinante; (b) ao
tratarem de velocidade da cadeia de suprimentempa de atravessamento do processo 0s
autores tratam do mesmo assunto, a agilidade thorgis que também sera influenciada pelo
composto de compras no mercado externo e inte)op (compostooffshorélocal e a
composicao de compra inicial e reposicoes témdigalreta com o planejamento de estoques
e 0 risco de sua operacao. Dados disponiveis eawers podem ser considerados como
basicos para que os outros fatores possam sercgafes. Dessa sobreposicdo, podem ser
resumidos quatro fatores: (a) dados disponiveisnéiaveis; (b) acuracidade da previsdo de
demanda; (c) planejamento de estoques; e (d) deldeida cadeia de suprimentos. Como o
modelo ndo considerou modificacdes na velocidadeadaia, esse elemento nao faz parte do
modelo conceitual. Também nao tratara diretamem@ahejamento de estoques, mesmo que
0 mesmo seja diretamente influenciado pela acuadeida previsédo de demanda.

Por outro lado, Fisher (2009) sugere que os vsasjiprecisam definir quatro
importantes questdes para gerenciarem suas cadeiaguprimento: determinar qual o
sortimento de produtos a ser oferecido em cadaopmivenda a cada momento ao longo do
tempo, & que preco e quais as quantidades de estmjéio observadas, e estimular os
funcionarios a obterem a operac@o execucdo da loja atendendo ou superando as
necessidades do negdcio. O modelo conceitual néasid@yara o preco e a operacdo ou
execucdo da loja. O autor optou por chamar esseisoede de decisdes operacionais do

varejo, jA que ndo existe uma nomenclatura defipata essas questées importantes para a
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operacdo do varejo. A decisdo de quantidades diujm® a serem mantidas em estoque no
ponto de venda também poderia ser chamada de qulaemejo de estoques. No entanto,
manteve-se essa nomenclatura para que haja umendigegdo entre a politica a ser adotada
para gestado dos estoques e a deciséo a respajtaadadade de produtos em si, a decisdo a
ser otimizada. O modelo conceitual utilizado pavastru¢cdo do modelo proposto pode ser
visualizado na Figura 6. O objetivo é apresentarongeitos e teorias que dao sustentacdo ao

modelo, e como se relacionam.

Mattila (1999) e Fisher et al. (2000) Fisher (2009)
Fatores Criticos de Sucesso Decisdes Operacionais Varejo
-—,———————————————— {4 =
Acuracidade Previsdo ‘ Sortimento de Produtos ‘

de Demanda

|
____________________ -
Velocidade da Cadeia | .| Planejamento de _ ‘ Preco ‘

de Suprimentos B ' Estoques

‘ Operacdo daloja ‘

Figura 6 — Modelo conceitual
Fonte: o autor (2014)

Os fatores criticos de sucesso como definidos paitillsl (1999) e Fisher et al. (2000)
tém caracteristicas estruturais: sdo condi¢coeacteaisticas e competéncias desenvolvidas ao
longo da cadeia de suprimentos de determinadoistareja as decisfes operacionais que o
varejista precisa tomar, obviamente, sdo decistimsadas com base nas restricdes e
possibilidades que a cadeia de suprimentos e ccied0 varejista proporcionam ao mesmo
— entre eles os fatores criticos de sucesso. Cammefncionado, existem dentro de cada grupo
relacdes e realimentagdes, e existem também relacfmlimentacdes entre os grupos. Tanto
€ que as informacdes obtidas do sistema de predis@iemanda sdo utilizados para tomada
de decisdo de quantidade e sortimento de prodeitosucesso ou nao das decisbes tomadas
em “t” influenciara o sistema de previsdo em “t+A%sim, o0 modelo proposto tem seu foco
delimitado a acuracidade da previsdo de demandiecsdes de sortimento de produtos e as

guantidades a serem mantidas em estoque dos psatkftnidos pelo sortimento adotado.

3.3 COLETA DOS DADOS

A coleta de dados quantitativos foi realizada peronde relatério gerados diretamente
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do software de gestdao da empresa em estudo. Edagwios foram gerados no software
Microsoft Excel. Os mesmos continham dados de paolduto vendido individualmente. Ou
seja, para a linha que continha a venda de um fwothmbém constavam a loja, a data da
venda, o subgrupo de produtos, a cor, 0 tamanhgrego de venda.

Para que os dados pudessem ser utilizados, os mesemsaram ser tabulados. A

tabulagcéo se deu em trés etapas:

— Para a analise de clusters, as quantidades verfdidas agrupados por subgrupo
e por loja. As vendas foram somadas por semanardmfcoletados dados dos
anos de 2011 e 2012 de oito lojas, e de trés spbgie produtos;

— Para o modelo de longo prazo, a mesma estrututabdéacdo foi adotada. No
entanto, foram utilizados também dados de 201018.28 quanto a amostra,
foram selecionadas somente trés lojas por meimélsa de aglomerados, o que
sera descrito posteriormente.

— Jé para o modelo de curto prazo a tabulagédo sa deucombinacao de produto e
cor. Foram somadas as quantidades de produtosdasndor combinacédo para
cada semana de venda dos produtos do subgrupocodetgs escolhido, como
sera descrito posteriormente. Sendo que as vewodas ffiltradas também por
loja. Foram coletados dados de 11 diferentes posdet 50 combinagfes de
produto e cor. Na estacao, foram comercializadan&delos e 227 combinacgdes.
Foram analisados produtos de 5 semanas, denti@ senfanas desde o inicio da

colecédo até o final do ano.

J& as informacdes coletadas dentro do paradigmgatjua a respeito do sistema em
estudo foram obtidas por meio de observacdo nfenssica. Como o pesquisador trabalha
em uma das empresas fornecedoras de calcados pamaresa varejista, o conhecimento foi
sendo gerado ao longo do tempo sem planejamergteeatizacdo. Pequenas duvidas foram
dirimidas com questionamentos diretos aos respeis@or compras, estilo e estratégia do

varejista.

3.4 ANALISE DOS DADOS

A analise dos resultados buscou analisar o desdramknmodelo proposto e, quando

possivel, compara-lo com o modelo utilizado pelprasa. Além disso buscou identificar
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fragilidades e potenciais do modelo proposto, bemacimplicacdes gerencias associadas a
utilizacdo do modelo tendo como base o modelodeori

A andlise dos resultados da anélise de aglomerfadasalizada via teste ANOVA
Dentre as combinacdes de variaveis, a de melhengenho foi definida. Esse teste compara
as médias dos valores das variaveis de cada agldmezsultante. A comparacgéao verificou se
€ possivel ou ndo afirmar que existem diferencdse ems médias com confiabilidade
estatistica. Assim, a combinacao de variaveis dueve melhor desempenho em termos p-
valor nos testes foi considerada.

A analise de desempenho preditivo da previsao ngolprazo se deu por meio das
métricas MAPE (média absoluta percentual dos eeddBE (erro médio quadratico). Como
nao existe um modelo de previsao original, os nuzdgerados ndo poderdo ser comparados
diretamente. Nessa situacdo, serdo consideradosomael os menores valores de cada
métrica, ja que para elas quanto menor, melhor.é&ica MAPE, por ser mais intuitiva, foi
utilizada como principal critério de avaliagdo dodulo. Ela € mais intuitiva pois indica um
percentual comparavel entre previsdes de diferemtdsres. Também sera utilizada a
comparacao da APE entre a previsdo de todo o pedoa demanda realizada em todo o
periodo. Essa métrica busca verificar quao prezs¢a a quantidade comprada para toda a
estacdo. Isso se justifica porque é mais interesgeEra um varejista que haja uma pequena
sobra de produtos do que uma pequena falta. A pkydmnho € maior do que a perda que é
compensada pela liquidacdo (MATILLA, 1999).

A medicdo do desempenho das previsbes realizadasyelelo foi realizada com
base nos critérios MAPE* (média absoluta percentigd erros ajustada) e APE (erro
absoluto percentual). O MAPE* sera utilizado perferam observadas semanas com venda
zero. Se a métrica MAPE (média absoluta percemtoslerros) fosse utilizada, isso geraria
um viés nos resultados observados. Assim seriauposs semanas com vendas zero
precisariam ser descartadas para que a métriosgestti resultado matematicamente possivel,
ja que ndo é possivel dividir um namero por zeoma@ € necessario para essa métrica. E
descartar essas semanas faria com que resultadosrtamtes, quando a venda é
extremamente baixa, ndo fossem considerados.riascontra o problema e os objetivos do
trabalho. Somada a essa métrica, o APE foi utiizpdrque, atualmente, a principal
informacdo para os gestores da rede no que se efdgsempenho é o quanto a previsao foi
acertada como um todo. Essa métrica soma todcal@®¥ previstos e realizados e os analisa
como se fossem somente um evento. A métrica APEErsemsivel as oscilacbes durante as

semanas de venda, somente compara a venda totatare a venda total realizada. Ja o
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MAPE* é sensivel a quanto a previsdo a cada senemao do horizonte considerado estara
correta. Caso a previsao estivesse prevista pafaio e viesse a ocorrer no final, mesmo que
a quantidade total estivesse certa, 0 MAPE* ndargeuma métrica minima. Assim, as duas
métricas permitem analises complementares, por fiagon adotadas. E para ambas as
métricas, quanto mais proximo de zero for seu yatethor a métrica.

Os resultados verificados foram comparados comessltados ja indicados pela
bibliografia pesquisada. E entdo foram discutidasnaplicacdes gerenciais da ado¢do do
modelo de previsdo de demanda ora proposto. Pata, tas elementos identificados no
modelo conceitual foram analisados. Tanto consmdkranelhorias individualmente quanto
considerando o impacto de melhorias nos outrosegltog, ja que os elementos identificados

se interrelacionam. E em especial, a melhoria neaawlade da previsdo de demanda.
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4 MODELO DE PREVISAO DE DEMANDA PROPOSTO

O modelo de previsdo de demanda proposto foi addstrem trés etapas: a escolha
dos objetos de andlise utilizando analise de agimios; o modelo de previsdo de demanda
de longo prazo; e o modelo de previsdo de demaadarto prazo. Eles serdo apresentados

nessa ordem.

4.1 ANALISE DE AGLOMERADOS

Conforme Fisher e Rajaram (2000) e Mostard et 2011), a melhor maneira de
aglomerar lojas para realizacdo de testes e pewvisi®@ demanda € de acordo com o
comportamento de suas vendas. Questdes relatit@®amho, localizacdo e caracteristicas
econdmico-culturais da circunvizinhanca sdo mengsrtantes do que o desempenho das
vendas em si. Aparentemente, o que mais influeaci@desempenho das vendas séao as
condi¢des climéticas, mas essas ja estdo reprdasnted comportamento das vendas. A
utilizacdo de aglomerados busca simplificar o mg&tedtorna-lo mais eficiente, ja que o
namero de analises pode ser reduzido.

A andlise de aglomerados é uma técnica multivagadaue o pesquisador busca uma
estrutura que explique observagdes compostas ptplasi variaveis. O objetivo é classificar
uma amostra de entidades (individuos ou objetos) uem nimero menor de grupos
mutuamente excludentes. A classificacao é feitarsy relacdes entre os objetos agrupados.
Isso para que objetos do mesmo grupo sejam paseeittce si e diferentes dos objetos dos
outros grupos, maximizando a homogeneidade demtrgrdpo e a heterogeneidade entre
grupos. A técnica ndo € exata e existem métodegldeneracdo que ndo sao suportados por
processo estatistico rigoroso. Deste modo, ¢é imptta avaliacdo e validacdo dos resultados
pelo pesquisador, segundo o interesse da pestlAIR (R. et al., 2009).

A medicdo de similaridade entre casos pode sex fmit medidas de correlacéo, de
distancia ou de associacdo. As primeiras usamaoteetes de correlacdo entre os perfis e
reinem casos com perfis semelhantes, mas que ptatewalores muito diferentes. As
medidas de distancia rednem casos proximos, mesmaerfis diferentes. Uma medida € a
distancia euclidiana, obtida pela soma do quaddaio diferencas entre varidveis. Outras
medidas de distancia saaity-block (de Manhattan), que € a soma das diferencas absolutas
das variaveis, a distancia de Malahanobis, queopag distancias tomadas em diferentes

unidades, e a Distancia de Chebychev, onde a diatéra maior diferenca ao longo de todas
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as variaveis de agrupamento. As medidas de as8oc¢ipgr sua vez, sdo usadas em objetos
descritos por variaveis categoricas e oferecem didaale quanto os objetos concordam ou
discordam entre si, segundo as categorias de das¢HAIR JR. et al., 2009).

Os processos de aglomeracdo podem ser hierarqoicosdo hierarquicos. Os

primeiros constroem dendogramas (grafico em arvdemonstra graficamente como os
agrupamentos sao combinados), por procedimentoemaghtivos e divisivos. Nos
aglomerativos, cada objeto comeca isolado e vdorsendo aglomerados por agrupacéo de
objetos, até que haja um unico aglomerado. Cingoriinos aglomerativos sdo 0s mais
usados: (i) ligacao individual; (ii) ligacdo comalg(iii) ligacdo meédia; (iv) método de Ward;
e (v) método do centroide. Um procedimento divissmmeca com todos os objetos
agrupados em um unico aglomerado. Os objetos ditssevdo saindo, até que cada objeto
pertenca a um unico aglomerado. Em ambos os casosihe-se 0 numero de aglomerados
desejados e corta-se 0 processo na etapa correspertHAIR JR. et al., 2009).

Os processos ndo hierarquic&sniean$ designam objetos a agrupamentos, segundo
0 numero de aglomerados a serem formados. Tipidemescolhe-se uma semente como o
centro inicial de aglomerado, e todos os objetodrdede uma distancia de referéncia séo
incluidos. Em seguida, outra semente de aglome¥a$zolhida, e a designacdo continua até
gue nao reste objeto isolado. Os objetos podemeakrcados se estiverem mais proximos de
outro aglomerado do que do original (HAIR JR. et2009).

Na andlise de aglomerados, a multicolinearidadea atamo um processo de
ponderacdo néo visivel para o observador, masfgteeaanalise. Isso porque cada variavel &
ponderada de maneira igual na andlise. Se existimmnuntos de varidveis multicolineares,
sua similaridade ird afetar o resultado no sentidoque as variaveis com a mesma
similaridade terdo sido enfatizadas. Em funcéoodise aconselha a reduzir as variaveis ao
namero de grupos multicolineares encontrados (HMARRet al., 2009).

Para a realizacao da andlise de aglomerados enpsimeira etapa foi a definicdo do
objeto de analise. Foram escolhidas as estacOesréle de 2011 e 2012, bem como trés
subgrupos de produtos com volume de vendas repatisen Os subgrupos escolhidos foram
Rasteiras, Sapatilhas e Sapatilhas de Tecido, ggemssubgrupos de produto importantes
para o desempenho da loja. Em seguida, foram definas variaveis de andlise. Fisher e
Rajaram (2000) utilizaram como dados para aglondera@as lojas o percentual de vendas
entre os produtos escolhidos para teste. Elesgrartio pressuposto de que um produto pode
ser definido como um conjunto de valores para gaaimibutos. Assim, se um determinado

produto com atributos de valor semelhante vend@ententual em uma determinada loja, se
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0 percentual se mantiver 0 mesmo em outra lojaase$sjas pertencerdo ao mesmo
aglomerado. Assim, além do percentual de vendas eatla subgrupo de produtos e o total
de vendas (%Rast, %Sap, %STC), num primeiro monfenéon consideradas a média do
volume de vendas da colecdo (1), o desvio padrawotione de vendass), a variacao
percentual de vendas, representada pelo coefialentariacédo (c.v. s / u) e a mediana (M)
do volume de vendas. A tabela 5 apresenta a daésalgs varidveis utilizadas bem como um

resumo dos seus objetivos.

Tabela 5 — Descrigéo das variaveis utilizadas paédise de aglomerados

Variavel Descricao Obijetivo
MEDIA Média de venda de cada loja Captar o nivelliméle vendas da loja.

MEDIANA  Mediana das vendas de cada loja Como oiciegite de variacdo é elevado, a mediana foi
também adotada como alternativa de andlise.

COEF_VAR Coeficiente de Varia¢do O coeficiente daagcéo foi adotado como medida da
variacdo das vendas ao longo da estacao.
%RAST Percentual de venda de rasteira®s percentuais de venda foram adotados por apontare
pela venda total comportamentos especificos em termos de volume de
..vendas, conforme sugerido por Fisher e Rajaram0(200
%SAP Percentual de venda de sapatilhas g P ]

pela venda total

%STC Percentual de venda de sapatilhas
de tecido pela venda total

Fonte: o autor (2013)

Para evitar a multicolinearidade, foram realizadaglises de correlacdo entre as
variaveis. As variaveis com correlagcdo maior qug foram entdo utilizadas de maneira
separada em cada analise. Quanto ao tamanho d&anfimsm consideradas todas as lojas
com dados disponiveis no periodo estudado, camdistem aproximadamente 23% da
populacao (oito de trinta e cinco).

Entdo foram coletados dados de venda das ultimas ektacdes de Verdo visando a
definicdo declusters(aglomerados) entre as lojas. Para que a an@isgldmerados pudesse
ser feita, foram utilizadas as ferramentas de agtag@io de dados dkoftware SPSS. Na
primeira etapa da analise, foi utilizada a analselusterhierarquico. Os testes respeitaram
as restricoes identificadas pela analise de re@pedss restricdes limitaram as variaveis a
serem testadas simultaneamente, para evitar nlulgeodade. A analise deluster
hierarquico foi feita para identificar via dendagieaa quantidade de grupos alcancada. E para
tanto, as aglomeracdes sugeridas foram contadesmiente no dendograma, na primeira

aglomeracao da arvore. Num segundo passo, a adéldesterde K médias (algoritmé-
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mean3 foi utilizado com o nimero de aglomeracdes idieatilas no passo anterior. Dentre as
combinacdes de variaveis, a de melhor desempemkefioida via teste ANOVA. Dentre os

aglomerados identificados, foram escolhidos dors @@licacdo do modelo de previsdo de
longo prazo. Em um dos aglomerados, duas lojasnfascolhidas para que os resultados

pudessem ser comparados dentro do aglomerado.

4.2 PREVISAO DE LONGO PRAZO

Correa (2007), em trabalho realizado junto a enapnresrejista espanhola Zara,
desenvolveu um método de previsdo de demanda pwraaalidade semelhante a verificada
na empresa objeto de estudo do trabalho. Esse enfaileitilizado como parte de um projeto
de reengenharia do processo de distribuicdo da, Ldntendo bons resultados (CARO;
GALLIEN, 2010; CARO et al., 2010). O modelo de psé&wo de demanda considerou que as
guantidades demandadas para cada grupo de pralitosnteria igual a cada semana do
ano. Ou seja, independentemente do modelo sendiideera soma total das vendas do grupo
de produtos deve manter-se dentro de um valor givevi A mesma ideia é suportada por
Zotteri et al. (2005), considerando a l6gica deigfies agrupadas por grupos de produtos. No
entanto, o objetivo do modelo de previsdo de Cdea7) tinha como horizonte de previsédo
somente uma semana, e pressupoe revisdes sentdeaitlizou a proporgéo entre as vendas
das semanas subsequentes como uma variavel deden@@mento ou diminui¢ao).

Para a empresa objeto de estudo do presente tabgbhevisdo de vendas € realizada
de maneira subjetiva antes da compra de cada ardeadrodutos. O planejamento de vendas
da estacdo é decomposto por grupo e subgrupo datpso Entdo, produtos para cada faixa
de preco séo escolhidos para cada entrada mengmbdetos. Espera-se que a quantidade
comprada seja vendida totalmente em seis semaeagdp £ssa a cobertura de estoques
estimada. Assim, de maneira simples, pode-se degueia previsdo de demanda semanal € a
guantidade comprada dividida pelo nimero de senmaBasnde se espera que haja cobertura
de estoques, ou seja, seis. No entanto, essa gwegisima previsao de curto prazo, por
produto, ndo de longo prazo. O aumento de vendagxjste ao final do ano € notavel. Para
atender esse aumento de demanda, parte da aca@s®mdumento da quantidade comprada
por produto, parte pelo aumento do niumero de posdiamprados.

Correa (2007) considerou em seu modelo a quantidadeens sendo vendidos por

grupo de produtos para decompor a quantidade dotgrupo para cada produto em si. No
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entanto, ele ndo considerou as quantidades vendo®sanos anteriores no seu modelo,
somente a quantidade atual para ponderacdo. Paradelo ora proposto, o horizonte de
analise é maior. Assim, a compensacao do aumentoldee de vendas do final do ano feita
com o aumento do numero de modelos precisa seddesa consideracdo. Caso contrario,
haveria uma superestimagéo da demanda do finalao a

No presente trabalho, para identificar a previséoddmanda de longo prazo foi
identificado o modelo que melhor se adéqua aossdadtoricos. NsoftwareCurveExpert,
foram realizadas regressoes lineares e nédo lingenes identificar o modelo de melhor
adequacao. As séries de vendas semanais de cadaramosubmetidas individualmente a
regressdes lineares e ndo linearessdBware CurveExpert utiliza o método Levenberg-
Marquardt para resolver as regressdes nao linearescolha do modelo a ser utilizado foi
feita também com base nos resultados indicadosspéfeware Buscou-se utilizar o mesmo
modelo para os modelos de todos os subgrupos. Apééinicdo dos parametros do modelo
selecionado para cada subgrupo de produtos, eas@®wgiros foram utilizados para gerar a
previsdo de demanda para cada semana do asoffm@areMicrosoft Excel. Os valores do
modelo de previsédo final para cada subgrupo forbtidas da média ponderada dos valores
dos modelos individuais de 2010, 2011 e 2012. Cesiies foram arbitrados para ponderar a
importancia de cada modelo. Baseando-se na légiagud quanto mais recente a previsao,
maior a probabilidade de ela estar correta. Ogesldos coeficientes se encontram na Tabela

6. Nota-se que a importancia de cada modelo dinpeka metade a cada ano.

Tabela 6 — Coeficientes arbitrados para ponderdgdoédia da Previsdo de Longo Prazo

ANO COEFICIENTES ARBITRADOS
2010 14,28%
2011 28,57%
2012 57,14%

Fonte: o autor (2013)

Como foi escolhida a estacdo de verdo para seisatial no modelo ora proposto a
semana 1 em andlise foi a semana 27 do ano. AnseBtada analise ndo foi prevista por
meio do modelo escolhido. Em fungcao da forma comdamlos foram recebidos, terminando
no dia 31 do ano em analise, foi necessario adwiar abordagem diferente para ajustar a
previsdo da mesma. Como as vendas dessa semamna donsideraveis, escolheu-se néo
desprezar essa semana. Para os anos de 2010 @ 2@tiana 26 foi a Gltima semana do ano,
sendo que em 2010 teve 6 dias e 2011 teve 7 chas.Z012 e 2013 houve mais um e dois
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dias respectivamente no ano, na semana 27. Pafa 2011 e 2012 foi calculada entdo a
razdo entre a venda da semana 26 e 26+27 pela dasdguatro semanas anteriores. Esse
percentual foi dividido pelo nimero de dias dasa®m 26 e 26+27 obtendo-se assim um
percentual entre a venda de cada dia dessas semaassvendas das quatro semanas
anteriores. Assim, o valor previsto da venda pasamaana 26 para o ano de 2013 foi a soma
da venda prevista das semanas 22, 23, 24 e 25hwaltio pelo percentual final obtido. Esse
percentual foi obtido pela multiplicacdo do percahdiario pelo nimero de dias da semana
26+27 de 2013.

Por se tratar de uma série temporal, a previsdedéas de longo prazo seré fungéo

somente da semana, verificada na Equacao 12:

Previsdo de Vendas Longo Prazo = f (semana) (12)

E espera-se encontrar uma série temporal, em pionadio linear, devido a ocorréncia
de fatores que podem acelerar ou retardar as veada®ngo do periodo, tal como
proximidade de datas festivas ou remuneracao natdbs trabalhadores.

Da mesma forma que o modelo de Correa (2007) auilia informacédo de longo
prazo, o modelo de previsao de longo prazo orasaptado serd uma variavel de tendéncia
(aumento ou diminuicdo) para o modelo de previgoulto prazo. Para isso, Correa (2007)
utilizou a proporcéo entre as vendas das semahasauentes. No entanto, além da variacao
sazonal, para o modelo ora proposto existe umagé&rino numero de produtos disponiveis
para venda. Essa variagcao gera uma variagao nmegae vendas do subgrupo de produtos
sem necessariamente haver aumento da venda deiguptgduto pertencente ao subgrupo.
Entdo, para que essa informacao fosse transmiédardmodelo para o outro foi necessario
criar uma variavel que dependesse tanto da qudetideevista pelo modelo de longo prazo
guanto da quantidade de modelos sendo ofertadess.id3@, foi criada a variavel Razéo de
Incremento Semanal (RIS). Essa variavel € obtidapiir de outras duas varidveis: a
quantidade de produtos vendidos por semana (paeoistreal) e a quantidade de modelos
(considerando as variacfes de cor) vendidos poarszrfprevisto ou real). A razdo da duas
variaveis da origem a RIS. Para diferenciar a emtna RIS prevista e uma RIS real, a RIS
prevista serd chamada de RIS*. A razdo de increamesemanal pode ser verificada na

equacéo 13:
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RIS = % (13)

onde:

RIS= Razéo de incremento semanal

QPVS= Quantidade de Produtos Vendidos por Semana
QMVS= Quantidade de Modelos Vendidos por Semana

Foram coletadas as quantidades de modelos ven@diolasiderando a cor) por semana
dos anos 2011 e 2012. A quantidade prevista pada samana de 2013 foi a média
ponderada de 2011 e 2012, sendo que 2011 teved33i8%eso e 2012 teve 66,66%. Assim,
a RIS foi obtida pela divisdo da quantidade reapaelutos vendidos por semana de 2013
pela quantidade real de modelos vendidos por sem@nd013. Ja a RIS* foi obtida pela
guantidade de produtos vendidos prevista pelo model longo prazo para cada semana
dividida pela média ponderada de modelos vendidesados de 2011 e 2012.

Nota-se que tanto o planejamento da rede de vaosm 0 modelo de previsdo ora
proposto sao do tipimp-down(de cima para baixo). O planejamento é realizadsiderando
todos os produtos e subprodutos de maneira agrég@ialr ERI et al., 2005). Obviamente,
em funcdo de realizar a previsdo antes da previsdeendas ele & priori (MOSTARD;
TEUNTER; DE KOSTER, 2011).

4.3 PREVISAO DE CURTO PRAZO

De maneira semelhante a Correa (2007), a desadgeegke previsdo de vendas de
grupo de produtos para o nivel de modelo e corrsatzada com base nos dados coletados
posteriori O modelo de Correa (2007) considera a vendadte maduto a cada semana para
prever a proxima semana, levando em consideragedtoque disponivel. Mas principalmente
considera a quantidade de produtos que o lote piesigio que chegara a loja tera. Isso
porgue o objetivo final do modelo de previsdo edet@rminacdo 6tima dessa quantidade. O
modelo ora proposto ndo considera reposi¢cfes patizar a previsdo de demanda. Além
disso, existe o interesse de obter informac¢destquademanda o mais rapido possivel, para
que haja tempo de tomar atitudes. Atitudes essaspgdem ser, todavia, reposicoes de
produtos populares. Assim, a primeira semana ddagede cada produto sera considerada

para a previsdo. Ela definir4 a proporcao das \&epdasemana por modelo e cor. Pressupbe-
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se gue a quantidade vendida por grupo de prodgt@eraanas posteriores se mantera dentro
do que ocorreu no ano anterior em termos de quatdiimodelo matematico) e de venda por
produto e cor (média de produtos vendidos) patzbgrsipo de produtos, e também dentro da
proporcao de quantidade vendida verificada enfpeoduto e seu subgrupo. Essa € a forma
que a previsao de longo prazo influencia a decomp@osla previsao agregadagriori) para
a previsao desagregadagosterior).

A Figura 7 mostra a metodologia do modelo de p&eviza proposto.

Dados
histaricos
Modelo
matematico

l Média de itens

vendidos por
Previsdo de Demanda produtos a cada
para¥ semana por Z;

\/

Razdo de Incremento

Semanal
A priori Previsdo Agregada
A posteriori Previsdo Desagregada
Y
Dados das Decomposicdo da Quantidade de
vendas iniciais »| previsdo de demanda |« Estoque inicial de
de X; para o curto prazo X;;
y Legenda:
Previsdo de Demanda X = produtos em andlise
para X; 7 = produtos de colecBes anteriores

Y = subgrupo em analise
i=modelo
J=cor

Figura 7 — Metodologia do modelo de previsdo de demnda
Fonte: o autor (2013)

A primeira etapa do modelo de previsdo de demarmzopto é a coleta de dados. Os
dados historicos de quantidade vendida, por senpan@ada subgrupo de produtos e por loja
das estacOes anteriores sao coletados e alimemamdeo de previsdo de demanda de longo
prazo, ja anteriormente detalhado. O modelo gera previsdo de demanda para cada
subgrupo de produtos Y de cada loja, por semarreolRm lado, os dados da média de itens

vendidos por produtod; a cada semana das estagdes anteriores sdo csletadiwiséo da
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guantidade prevista pela média de itens vendidognoaluto da origem a RIS. Entéo, apés o
inicio da estagéo de vendas, os dados das prinssraanas de venda de cada prodjto
individualmente sdo coletados. Esses dados, a RIguantidade do estoque inicial sdo os
dados de entrada para a decomposicao da previsdentEnda para o curto prazo, que da
origem a previsdo de demanda péygara cada semana ou segundo o horizonte demandado,
Nno caso em questao, seis semanas.

Considerando que o periodo planejado de vendaseéisisemanas, caso o0 estoque de
uma combinacao de cor de um produto terminar alg@sse intervalo de tempo, isso afetara a
demanda dos demais itens. A demanda antes dirdeigpara esse item serd destinada para
outros itens ou ndo sera atendida, gerando umardiende substituicdo. Além disso, antes
mesmo do término do estoque de um SKU ja se nota diminuicdo de sua demanda
(CARO; GALLIEN, 2010; CORREA, 2007). Isso aconteperque o0s tamanhos mais
populares acabam antes e € chamado por varejistaalchdos de “quebra de grade” ou
“grades quebradas”. Assim, a partir da Equacaootiése dizer que a previsdo de vendas de

curto prazo é funcéo de:

Previsdo de Vendas Curto Prazo = f (RIS; VPS; El; @;DS) 14

onde:

RIS = Raz&o de incremento semanal
VPS = Vendas da primeira semana
El = Estoque Inicial

QG = Quebra de grade

DS = Demanda de substituicdo

A relacéo entre o RIS, a VPS, o El e o conceitcaleertura de estoques é que sdo a
base para esse modelo de previsdo. Conforme Di@®)2a taxa de cobertura € igual ao
estoque médio dividido pelo consumo. Segundo MagiAlt (2009), a cobertura de estoques
indica o numero de unidades de tempo (dias, megeyem que o estoque médio ird cobrir a
demanda média, sendo que, para esses autoressrtucalile estoques € igual ao numero de
unidades de tempo dividido pelo giro de estoquea Ballou (2006), o giro de estoques é o
resultado da divisdo das vendas anuais ao custstdgue pelo investimento médio em
estoque, levando-se em conta 0 mesmo periodo dagaveJa para Dias (2009), a

rotatividade ou giro do estoque € a relacdo entoersumo anual e o estoque médio do
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produto, ou seja, a rotatividade é igual ao consom@dio anual dividido pelo estoque médio.
Se somente a VPS e o El fossem considerados, @wabde estoque para o periodo
seria a divisdo de El por VPS, e ter-se-ia a cabeede estoques em semanas. Esse indicador
é utilizado pela rede atualmente, mas seu resuttadsidera um comportamento linear, ndo
considerando a sazonalidade. O RIS indicara a @edacremento de vendas por produto, de
acordo com a semana inicial de venda. Assim, ag@oi do RIS deve ser acompanhada pela
cobertura de estoques ajustada. Para tanto, a wengameira semana (t) do produto em
analise(VPS,X;;) deve ser dividida pela RIS realizada de t (obtiela pivisdo da quantidade
total vendida no subgrupo pelo nimero de produtfesetites vendidos, considerando as
combinacdes de cores) gerando o fator sazonald@&®ga combinacdo. O valor arredondado
da multiplicacdo de FS pela RIS*(obtida do modelo de longo prazo) e pelo coefteiaifa
(o), adicionado da previsdo da rede para t+1.gPRultiplicada por 1 menos, sera a
previsao semanal simple)Ss(Xijt)). Assim como verificado por Correa (2007), utilipaais
fontes de informacé&o na previsdo pode reduzir ® w&previsdo. Existem situacbes em que a
demanda da primeira semana sera zero. Considegaedexiste conhecimento no julgamento
que gerou a previsdo original, uma parte dessaisa@vsera utilizada. Isso porque
dificilmente o produto ndo vendera nenhum itemaRsso que foi utilizado o coeficiente
Sea for 1, somente a previsédo obtida pela multiplicagé FS por RIS* sera utilizada. &e
for 0, somente a previsdo original sera adotadaedsacdes podem ser verificadas nas
Equacdes 15 e 16.

Fs = P5tXy (15)
RIS;

Ys(Xijc) = ARR(FS = RIS* 141 * @ + PRyy * (1 — @) (16)

onde:

FS = Fator Sazonal

VPS.X;; =Vendas da Primeira Semana t do produfo X
RIS; = Razéo de Incremento Sazonal realizada de t
RIS*;,, = Razéo de Incremento Sazonal prevista de t+1
PR, ., = Previséo original da Rede para t+1

Ys(Xl-jt) = Previsao de vendas Simples para o produto Xtpn§ na semana t
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A Tabela 7 apresenta um exemplo de como a prev@s@erada, para o0 modelo
RTO0197 na cor acqua. Na primeira semana de vead&8, o produto vendeu 1 par. Essa
quantidade deve ser dividida pela RIS realizadsenaana 19 de 2013 (3,19) gerou um FS de
0,319. Assim, a previsao simples para t+1 (20)ofotida de acordo com a Equacédo 16,

resultando em 2. O mesmo procedimento da Equacém f€petido para as demais semanas,

t+2 até t+7.

Tabela 7 — Previséo de vendas simples do produtd@1RT cor acqua
MODELO 19 20 21 22 23 24 25 26 EI FS
RT 0197 - ACQUA 1 32 0,319
PREVISAO SIMPLES 2 2 2 2 3 4 3
RIS 2013 3,19
RIS* 2013 4,374,97 5,35 6,27 8,54 12,4 8,99

Fonte: o autor (2014)

No entanto, o estoque inicial € uma restricdo devipfio, ja que esse € um dado
conhecido. Por isso, caso o valor previsto paenasa somado ao valor da primeira semana
e das previsbes das outras semanas ja previsemsnsgpr que o Estoque Inicial (El), a
verificacdo de estoque mudara o valor para zerbvdidicacdo é feita pela utilizacdo da
funcdo condicional “SE” no Excel. Essa fung¢é@o éhda no conceito “IF-THEN?”", utilizado
também pela logica difusa. Essa logica € expreadagnacdo 17. Caso a soma da venda da
primeira semana com as previsdes até a ultima semaies da semana em analise sejam
maiores que o El, ela deve se converter em 0. Castrario, segue a previsao de vendas
simples. Para melhor entendimento da construcafurigio “SE” do Excel, sua logica é

demonstrada na Equagé&o 18.

Yse(Xijera) = SE(VPS X;; + Xi=8 " YseX;j > EI; 0; ARR(FS * RIS 140 * ot +
PRiya* (1 —a))) (17)

onde:
Yse(Xl-jHa) = Previsdo de Demanda considerando o estoque

t=a = Semana em analise

t=i = Semana inicial de analise

=SE(teste_logico; valor_se_verdadeiro; valor_ssojal (18)
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A Tabela 8 apresenta essa situacao para o prodi@e9R na cor bronze. Nela se
pode notar que apos quatro semanas o valor fozidalypara zero em funcao do término do

estoque.

Tabela 8 — Verificagdo de estoque na previsdo odduybo RT 0194 cor bronze

MODELO 19 20 21 22 23 24 25 26 ElI FS
RT 0194 - BRONZE 5 32 1,568
PREVISAO SIMPLES 7 7 8 9 12 17 12
VERIFICAGAO DE ESTOQUE 7 7 8 9 0 0 0

RIS 2013 3,19

RIS* 2013 4,37 4,97 5,35 6,27 8,54 12,4 8,99

Fonte: o autor (2014)

Kok e Fisher (2007) consideraram a demanda deigubgdd em sua pesquisa. Eles
consideraram que a demanda observada de um prédatalemanda real adicionada da
demanda de substituicdo em funcdo da falta de wstdg outro produto. Para o caso em
questao, nao existem dados suficientes para realigstimativa do percentual de demanda de
substituicdo como sugerido pelos autores. No emtdttila (1999) observou que nos casos
de faltas de estoque em sua pesquisa, 40% da danpatencial foi perdida e 60% foi
redirecionada como demanda de substituicdo parasgprtodutos.

Kok e Fisher (2007) sugerem trés situacdes em quaerp ocorrer demandas de
substituicao: (a) substituicdo em funcéao da faitgpbdutos em estoque, e ele adquire outro
produto diferente; (b) substituicdo baseadas ntinsamto de produtos, quando ele néo
encontra o produto desejado naquela loja espedficampra um semelhante; e (c) quando
um determinado produto ndo esta exposto, serizahédo pelo consumidor, mas por nao
estar disponivel para visualizacdo o consumidowiaglgoutro produto. Considerando as
variaveis e as possibilidades de maneira simplific& possivel identificar quatro grupos de
possibilidades no presente estudo, referentesdigémnde faltas de estoque de um produto de

determinada cor:

A possibilidade de o cliente comprar o mesmo mqadetooutra cor;

A possibilidade de o cliente comprar outro moddtbmesmo grupo de produtos;

A possibilidade de o cliente comprar outro modeitgas de outro grupo de

produtos; e

A possibilidade de o cliente nao realizar nenhuomapra.
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Em funcéo das restricdes verificadas de ndo conlweeas produtos estardo sendo
ofertados nas seis semanas subsequentes, somemimeira das possibilidades gerara
demanda de substituicdo para o modelo ora propdstsim, no presente modelo sera
considerada como taxa de demanda de substitui¢ggdod20demanda perdida, um terco do
observado por Mattila (1999). Esse percentual tsargferido para o modelo pelo coeficiente
gama(y), de 0,2, que sera multiplicado pela demanda g&mdor ndo existirem os itens em
estoque.

Para operacionalizar esse conceito no modelo, fanagessarias trés etapas no
softwareExcel. O primeiro passo foi verificar se entre asficacbes de estoque das outras
cores do produto alguma chegou a zero. A funcadicimmal “SE” do Excel permitiu essa
situacao, e as demandas provaveis que ndo semgaicds foram somadas nesse passo. A

Equacao 19 demonstra esse passo.

Z DPt = j::l-plSE(VPStXl] + Zgz? YSQXijt > EI] H YseXijtza — EI; 0)
(19)

onde:
Y. DP, = Somatorio da Demanda Perdida para a semanan&lise
t=a = Semana em analise

t=i = Semana inicial de analise

O passo seguinte foi somar a previsdo simplesdi#stas cores que ainda tinham itens
em estoque. Isso foi necessario para criar umadddg divisdo da demanda de substituicdo
entre as cores. Caso um produto tivesse demand® e¢ivesse itens em estoque, ndo se
poderia somar 20% dessa demanda a todos os pro@ede®ssem dez outras cores, iSSO
geraria uma demanda duas vezes maior que a peRdidesso, os 20% precisam ser divididos

entre as cores que ainda tem itens em estoqueudckq 20 apresenta o segundo passo.

Y PIE, = YJZVSE(EI # 0; Yse(Xyjc); 0) (20)

onde:

Y. PIE; = Somatorio de Produtos com Itens em Estoquegsemana t
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A logica escolhida para dividir a demanda de stiigfio entre as combinacdes que
ainda tivessem estoque foi ponderar a divisdo @86 @ acordo com a demanda prevista
para a semana para cada cor. Assim, a demandandaaele uma cor individualmente foi
dividida pelo total demandado pelas cores que gidauiam itens em estoque. O resultado
dessa divisdo serad o percentual dos 20% que serdadss a demanda daquela cor, no
terceiro passo. A Equacao 21 apresenta esse passo.

vs(Xije)
Ysub(X;;:) = ARR (SE <2 DP, X ¥, PIE, = 0; Yse(X;j);y X ZP—I;E X Y. DP +

Yse(X; jt)>> (21)

onde:
Ysub(Xi]-t) = Previsdo de Vendas considerando a demanda d#itgigho para a

semana t
A Tabela 9 demonstra um exemplo para o produto B @& cor preta.

Tabela 9 — Demanda de substituicdo na previsdoattufm RT 0194 cor preta

MODELO 19 20 21 22 23 24 25 26 EI FS
RT 0194 - PRETO 2 40 0,627
PREVISAO SIMPLES 4 4 4 4 6 8

VERIFICACAO DE ESTOQUE 4 4 4 4 6 8 6

>~ DEMANDA PERDIDA 0 0 0 0 12 17 12

> DEMANDA SIMPLES TOTAL 31 34 35 37 33 42 36

PREVISAO + DEMANDA SUBS. 4 4 4 4 8 11 8

RIS 2013 3,19

RIS* 2013 4,37 4,97 535 6,27 854 124 8,99

Fonte: o autor (2014)

Além desse fenébmeno, a quebra de grade gera umgaeda demanda mesmo com a
existéncia de produtos em estoque. Assim, sem@a quantidade em estoque se aproximar
de zero, a demanda do produto em questio serauditmiem um determinado percentual. E
importante considerar que as grades de compra ldadoa consideram a distribuicdo de
consumo por tamanho, carregando mais os tamanhisscm@uns, mais centrais. Assim,

guando a quantidade em estoque for menor que nanes,pa demanda considerada pelo
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modelo ser& reduzida para 30% do previsto. Essemerl foi definido de maneira empirica.
Para tanto, se utilizou o coeficiefteta(p) de 0,3.

Na ultima etapa, além da quebra de grade, sac feitaas verificacbes. Utilizando
uma combinacdo da funcédo condicional “SE”, num pnicn momento verifica-se se a
quantidade vendida na primeira semana somada agidpdes previstas para as semanas
anteriores mais a demanda de substituicdo nas asmemeriores € maior do que a
quantidade em estoque, novamente. Se for, o vaéuispo € zero, ja que ndo existiriam
produtos em estoque. Numa segunda condicdo, \#eséicse a soma da venda da primeira
semana, dos valores previstos para as semanasom@#eadicionada da demanda de
substituicdo e mais a previsdo para a semana dimea@anaior que a quantidade inicial em
estoque. Se for maior, a previsdo sera o estoqaelidiminuido da soma da quantidade
vendida na primeira semana e das quantidades {@®\p8ara as semanas anteriores mais a
demanda de substituicdo. Numa terceira condi¢&®n aaquantidade vendida na primeira
semana somada as quantidades previstas para asaseargeriores mais a demanda de
substituicdo for maior do que o estoque inicial asenove, a previsdo da semana em analise
sera multiplicada pelo coeficienfie Caso nenhuma das condi¢cdes anteriores seja daerdi
previsdo do modelo serd igual a previsdo da lintitariar sem alteracdes. A Equacéo 22

apresenta a etapa final.

Y(Xijt) = ARR| SE ((VPStXi i+ XY (X)) > EL O; SE <(VPStXl- i+
gz?—l Y(let) + YSU.b(XUt:a)) >
ELElL = (VPS.Xyj + SE2871Y (Xyje) + Ysub(Xije-a) ) ; SE ((VPStXi i+
YECTY (X)) + Ysub(XUt:a)) > El —9; B X Ysub(X;j¢); Ysub(Xijt)>>> (22)

onde:
Y (Xijt) = Previsao de Demanda para o Prodyteaxcor j na semana t

Yi=¢ 1Y(Xj) = Somatério das Previsdes de Demanda das semarési@s

Um exemplo para o produto RT0194 na cor preta sendra na Tabela 10.



79

Tabela 10 — Quebra de grade e modelo final nagiewdo produto RT 0194 cor preta

MODELO 19 20 21 22 23 24 25 26 EI FS
RT 0194 - PRETO 2 40 0,627
PREVISAO SIMPLES 4 4 4 4 6 8 6
VERIFICAGCAO DE ESTOQUE 4 4 4 4 6 8 6

>~ DEMANDA PERDIDA 0 0 0 0 12 17 12

> DEMANDA SIMPLES TOTAL 31 34 35 37 33 42 36

PREVISAO + DEMANDA SUBS. 4 4 4 4 8 11 8

MODELO 4 4 4 4 8 11 3

RIS 2013 3,19

RIS* 2013 4,37 497 535 6,27 854 124 8,99

Fonte: o autor (2014)

Armstrong (2001) sugere que se comparem modelossn®antigos, mesmo que haja
pouco embasamento para os Ultimos. Isso paracasridie € vantajoso modificar o que esta
em uso para um modelo novo. Por isso, o modeloposposto sera comparado com a

previsao pelo método de julgamento por especiglistidlizado na rede varejista.

4.4 PRESSUPOSTOS DO MODELO

Como um dos pressupostos do modelo, foi assumidoagprevisdo de demanda
semanal de venda de um determinado produto é aracwial do mesmo por loja dividido
por seis. Isso porque a cobertura de estoquesspeyara cada produto pela rede de varejo,
objeto de estudo da pesquisa, é de 6 semanas. ianpe, apesar de serem de suma
importancia, a mudanca dos locais dos estoquesse&bp estudada no modelo. Por isso,
pressupbem-se que o local de estoque dos produtesm@re o estoque de cada loja
individualmente.

O modelo também pressupde que aglomeracdes de dopscomportamentos de
vendas semelhantes seja uma das melhores altesat® aglomeracdo possiveis. Esse
pressuposto também foi adotado por Fisher e Raj§2@00). Os autores utilizaram como
dados para aglomeracao das lojas o percentualrdayeentre os produtos escolhidos para
teste. Os mesmos partiram do pressuposto de querasiato pode ser definido como um
conjunto de valores para varios atributos. Assenyra determinado produto com atributos de
valor semelhante vende um percentual da vendadotalma determinada loja, mantendo-se
esse o percentual em outra loja, essas lojas dpgaancer ao mesmo aglomerado.

Com relacdo ao Modelo de Previsdo de demanda de lmmazo, Assim como Correa
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(2007), o modelo pressupde que as quantidades dentes) para cada grupo ou subgrupo de
produtos se mantém muito semelhante a cada semar@odOu seja, independentemente do
modelo sendo vendido, a soma total das vendasug@ gie produtos tende a se manter dentro
de um valor previsivel. Essa mesma ideia € suppad Zotteri et al. (2005), considerando a
l6gica de previsdes agrupadas por grupos de predbdtalém de pressupor o comportamento
sazonal da demanda por subgrupo de produtos, olon@aebém pressupde que a quantidade
de produtos comprada por o subgrupo se manterangadse um ano para o outro. Além
disso, o modelo de previsdo de longo prazo pregsgpé oS anos mais recentes tém pesos
maiores quando da ponderacdo da média do modelb Baseando-se na logica de que
guanto mais recente a previsao, maior a probabididie ela estar correta. Essa mesmo logica
pode ser observada na Suavizacdo Exponencial,aand@lores mais antigos tem menor peso
na previsdo. O modelo também pressupds que o0s ctanm@mtos sazonais da demanda
seriam semelhantes entre os subgrupos de progaiosso o mesmo modelo de previsao foi
adotado para todos os subgrupos de produtos at@disa

Um dos pressupostos mais importantes do modelo comtodo € que as vendas da
primeira semana sao fortes indicativos de comoaseportara a demanda restante. Para
buscar perceber isso, no modelo de previsao de ptazo foram analisados dois horizontes
de previsao: seis semanas (a inicial e outras cm@ito semanas (a inicial e outras sete). O
horizonte de seis semanas foi adotado para tegiegvasdo qualitativa realizada pela rede
varejista. E o horizonte de oito semanas foi esttolpara perceber se ndo seria melhor adotar
um horizonte maior na previsao, ja que, por obg&iwanotou-se que a maioria dos produtos
nao terminava antes ou nas seis semanas.

Foram utilizados coeficientes para a construcdo rdodelo. O coeficiente. foi
utilizado para ponderar no modelo final entre o ed@dra proposto e o modelo original. Sua
utilizacdo foi necessaria para que nao se perdeasepnevisdes de um produto em que a
venda da semana inicial fosse zero. Se somentedelmora proposto fosse utilizado, a
previsdo do modelo seria zero para todas as semalés disso, Correa (2007) também
utilizou uma parcela de informacéao da previsdoitpiaa em seu modelo e o resultado foi
superior ao resultado sem a utilizacdo dessa irgdim O modelo também pressupde que
utilizar as duas fontes de informacgé&o disponiveisitmelhores resultados no geral. E o valor
do coeficiente foi determinado em 0,9 para que ,dsqie fossem utilizados do modelo
original permitissem que ao menos a previsdo ddavde um produto acontecesse.

Outro pressuposto do modelo € que quando a qudatela estoque de um produto se

aproxima de zero, sua demanda se reduzira. Issaauidece em funcdo de uma reducéo da
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demanda realmente, mas sim porque alguns tamanhbara ndo estando mais disponiveis.
Entdo, mesmo havendo demanda ela ndo pode seidate@dcoeficientd foi adotado para
definir o quanto haveria de reducdo na demandauag@b disso. Os profissionais que tratam
desse problema na empresa em estudo tem a percépcdoe sobram normalmente os
nameros das extremidades da grade comprada (nUmemases, 39 e 40, e nUmeros
menores, 33 e 34). E esses produtos acabam n&o gendidos. Por isso, foi escolhida
empiricamente uma reducdo de mais de 50%. O vaoollddo e avalizado por esses
profissionais foi de 0,3 pafa Esse valor reduz a demanda para 30% da demaaddguesndo
sobram menos que 9 pares em estoque. A quantigda@epdres foi determinada por ser a
menor grade comprada pela empresa sendo estudada.

Por fim, o modelo pressupfe que a demanda obsededen produto € composta
pela soma de sua demanda real a demanda de sgéetitie produtos que ndo estdo mais
disponiveis. Kok e Fisher (2007) utilizam esse supssto em seu trabalho, e sugerem um
método para quantificar essa substituicdo. No émtara impossibilidade desse calculo, por
falta de informacdes disponiveis, adotou-se a wéfinde Mattila (1999). O autor observou
gue nos casos de faltas de estoque em sua pestiifisala demanda potencial foi perdida e
60% foi redirecionada como demanda de substitipeda outros produtos. No entanto, como
existem trés possibilidades para a demanda deitsig#t ocorrer (KOK;FISHER, 2007) e
somente uma delas seria considerada no modeld%sd&am divididos por trés. Assim, o
valor adotado para o coeficientdoi de 0,2. Isso significa que 20% da demandaigarde
uma cor que nao esta disponivel em estoque sasfrilmgida entre as outras cores do modelo

gue esta em analise.

4.5 DELIMITACOES DO MODELO

O modelo de previsdo de demanda ora proposto ndgidesara modificacbes em
elementos descritos no modelo conceitual na sustregdo e implantacdo: modificacées na
velocidade da cadeia e o planejamento de estoquesodelo considera esses elementos
como fixos, dados pelo contexto da empresa emsanalAlém disso, o modelo nédo ira
considerar modificagdes nos locais de estoquegapre

N&o sera considerada a variabilidade do tempo dwessamento no modelo. O
modelo de previsdo de longo prazo é mais suscedivetsa variacdo, ja que atrasos ou
adiantamentos no abastecimento do estoque podemarnoudhomento da venda. Para o
modelo de previsdo de curto prazo o atraso ou antanento do abastecimento é pouco
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relevante numa observacgéao direta, ja que a preeiséalizada na primeira semana de venda,
ou seja, com 0 estoque abastecido. No entantaras;des que essa variabilidade causar no
modelo de longo prazo poderédo ser refletidas noetoode curto prazo, j& que ambos estao
interligados.

O modelo também né&o fara distincdo entre produtasiada e produtos basicos. Isso
principalmente porque todos os produtos séo tratddomaneira igual, como de moda, pela

empresa me analise.
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5 APLICACAO DO MODELO

Nesse capitulo serdo apresentados os resultadaslidacdo do modelo de previsado
ora proposto, com dados reais oriundos da redgistareujo contexto é objeto de estudo
desta dissertacdo. A primeira sessao tratara dseadé& aglomerados realizada com objetivo
de agrupar as lojas com comportamentos de vendasltsntes, simplificando o uso do
modelo. A segunda sesséo tratara da aplicacdo delmde longo prazo, que buscou definir
a previsdo de demanda agrupada por subgrupo datprpdra toda a estacdo de vendas. A
terceira sessdo apresentara o0 modelo de previséatdeprazo, que utilizou dados de vendas
iniciais para criar a previsao de vendas por pm@utor, baseando-se na previsdo de longo

prazo.

5.1 ANALISE DE AGLOMERADOS

A andlise de aglomerados teve por objetivo agrapdbjas com comportamentos de
venda semelhantes. Esse agrupamento visa redusmpo para realizar a previsao de
demanda, bem como o planejamento posterior. Pat@, taram coletadas para a estacao de
verdo, as meédias de venda, a mediana das vendasficente de variacao e o percentual de
vendas de cada subgrupo no periodo de anédliseal®®y de cada variavel estdo na Tabela
11.

Tabela 11 — Valores das variaveis utilizadas paédise de aglomerados

VENDA

ANO LOJA (PARES) DESV_PAD COEF_VAR MEDIANA %RAST %SAP  %STC
2011 1 71,51 84,50 1,18 49,50 0,5853 0,1906 0,2241
2011 2 70,08 89,92 1,28 43,00 0,5851 0,1987 0,2162
2011 3 59,08 86,78 1,47 35,00 0,6170 0,1582  0,2248
2011 4 108,67 171,52 1,58 62,00 0,6416 0,1548 6,203
2011 5 68,14 73,63 1,08 45,00 0,5296 0,2322  0,2382
2011 6 96,76 144,04 1,49 57,50 0,6202 0,1723  0,2075
2011 7 160,29 231,33 1,44 99,00 0,5939 0,1802 0,225
2011 8 62,29 72,65 1,17 38,50 0,5355 0,2124 0,2521
2012 1 67,36 100,93 1,50 39,00 0,5634 0,1756  0,2610
2012 2 69,84 78,70 1,13 49,00 0,4904 0,2211  0,2885
2012 3 61,64 104,55 1,70 30,00 0,5768 0,2007  0,2225
2012 4 106,36 146,85 1,38 62,00 0,5554 0,1737 0,270
2012 5 72,46 95,72 1,32 44,00 0,5338 0,2057  0,2605
2012 6 101,26 140,32 1,39 62,00 0,5649 0,1861 0,249
2012 7 193,81 237,44 1,23 130,00 0,4965 0,2280 5@,27
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2012 8 73,93 93,86 1,27 49,00 0,5327 0,1969 0,2704

Fonte: o autor (2013)

Para evitar a multicolinearidade, foi realizadaliaeée correlacéo entre as variaveis.
Foram encontradas correlagcdes com valores maioe$ 8 entre as variaveis. As variaveis
que apresentaram essa relacdo nao foram testadasanakbse de aglomerados
concomitantemente. Entdo, assim ficaram definidasc@mbinagbes possiveis entre as
varidveis para a andlise de aglomerados. Os rdesltda analise de correlagdo estdo na
Tabela 12.

Tabela 12 — Andlise de Correlacéo entre variawdizadas para analise de aglomerados

MEDIA DESV_PAD COEF_VAR MEDIANA PERC_RAST PERC_SAP PERC_STC

MEDIA Correlagdo 1 0,967 0,047 0,986 -0,079 0,032 0,102
Sig. 0 0,862 0 0,77 0,906 0,708
DESV_PAD Correlagéo 0,967 1 0,303 0,906 0,139 -0,187 -0,062
Sig. 0 0,254 0 0,608 0,488 0,821
COEF_VAR Correlacdo 0,047 0,303 1 -0,099 0,677 -0,706" -0,483
Sig. 0,862 0,254 0,715 0,004 0,002 0,058
MEDIANA  Correlagdo 0,986° 0,906 -0,099 1 -0,187 0,14 0,183
Sig. 0 0 0,715 0,488 0,606 0,498
PERC_RAST Correlagio -0,079 0,139 0,677 -0,187 1 -0,851 -0,884
Sig. 0,77 0,608 0,004 0,488 0 0
PERC_SAP  Correlagdo 0,032 -0,187 -0,706 0,14 -0,85T1 1 0,507
Sig. 0,906 0,488 0,002 0,606 0 0,045
PERC_STC Correlagdo 0,102 -0,062 -0,483 0,183 -0,884 0,507 1
Sig. 0,708 0,821 0,058 0,498 0 0,045

**_Correlacéo significativa em 0.01
*. Correlagéo significativa em 0.05
Fonte: o autor (2013)

De acordo com as restricoes determinadas peloce®® de correlacdo verificado
entre as variaveis, as mesmas foram testadas aimealhente conforme abaixo:

- MEDIA; COEF VAR; %RAST.

- MEDIA; COEF VAR; %SAP; %STC.

- MEDIANA; COEF VAR; %RAST.

- MEDIANA; COEF VAR; %SAP; %STC

Com as configuracdes inicialmente adotadas nenhesnresultados verificados nas
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analises de aglomerados foi significativo estatstiente g-valor menor que 0,05
inicialmente e menor que 0,1 em um segundo momento)

Em funcdo das possiveis diferencas de comportameéaso variaveis entre 0s
subgrupos de produtos para cada loja, as varifiltesslas pelos mesmos foram retestadas.

As novas variaveis criadas a partir desse filttdeao Tabela 13.

Tabela 13 — Variaveis utilizadas para a segundiésarde aglomerados

SUBGRUPO ANO LOJA MEDIA DESV_PAD COEF VAR MEDIANA %VENDA

1 2011 1 125,58 126,18 1 61 0,5853
1 2011 2 123 138 1,12 60 0,5851
1 2011 3 109,35 135,02 1,23 46,5 0,617
1 2011 4 209,15 269,55 1,29 95,5 0,6416
1 2011 5 108,27 112,91 1,04 63,5 0,5296
1 2011 6 180,04 227,01 1,26 85,5 0,6202
1 2011 7 285,58 367,18 1,29 129 0,5939
1 2011 8 100,08 113,44 1,13 44,5 0,5355
2 2011 1 40,88 30,82 0,75 34 0,1906
2 2011 2 41,77 29,04 0,7 28,5 0,1987
2 2011 3 28,04 19,14 0,68 22 0,1582
2 2011 4 50,46 30,58 0,61 44,5 0,1548
2 2011 5 47,46 29,53 0,62 37 0,2322
2 2011 6 50 29,96 0,6 41 0,1723
2 2011 7 86,65 51,95 0,6 68 0,1802
2 2011 8 39,69 23,7 0,6 32 0,2124
3 2011 1 48,08 23,07 0,48 48 0,2241
3 2011 2 45,46 25,27 0,56 39 0,2162
3 2011 3 39,85 24,19 0,61 34 0,2248
3 2011 4 66,38 33,69 0,51 61 0,2036
3 2011 5 48,69 23,76 0,49 41,5 0,2382
3 2011 6 60,23 24,47 0,41 55 0,2075
3 2011 7 108,65 50,65 0,47 104 0,2259
3 2011 8 47,12 23,85 0,51 42 0,2521
1 2012 1 113,85 163,05 1,43 53 0,5634
1 2012 2 102,74 120,61 1,17 66 0,4904
1 2012 3 106,67 169,34 1,59 39 0,5768
1 2012 4 177,22 233,34 1,32 90 0,5554
1 2012 5 116,04 151,67 1,31 63 0,5338
1 2012 6 171,59 224,47 1,31 94 0,5649
1 2012 7 288,7 378,51 1,31 145 0,4965
1 2012 8 118,15 148,77 1,26 62 0,5327
2 2012 1 35,48 14,49 0,41 36 0,1756
2 2012 2 46,33 21,88 0,47 45 0,2211
2 2012 3 37,11 27,43 0,74 29 0,2007
2 2012 4 55,41 19,02 0,34 55 0,1737
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2 2012 5 44,7 17,39 0,39
2 2012 6 56,52 16,81 0,3
2 2012 7 132,59 43,27 0,33
2 2012 8 43,67 20,32 0,47
3 2012 1 52,74 32,02 0,61
3 2012 2 60,44 47,35 0,78
3 2012 3 41,15 32,22 0,78
3 2012 4 86,44 56,77 0,66
3 2012 5 56,63 43,02 0,76
3 2012 6 75,67 44,94 0,59
3 2012 7 160,15 117,95 0,74
3 2012 8 59,96 37,07 0,62

44
57
123
41
43
53
31
72
42
63
130
49

0,2057
0,1861
0,228
0,1969
0,261
0,2885
0,2225
0,2709
0,2605
0,2491
0,2754
0,2704

Fonte: o autor (2013)

Novamente para evitar a multicolinearidade, folizada uma andlise de correlagédo

entre as novas variaveis. Os resultados da am@iserrelacdo estdo no Tabela 14.

Tabela 14 — Andlise de Correlagéo entre variavdizadas para a segunda analise de aglomerados

MEDIA DESV_PAD COEF_VAR MEDIANA PERC_VENDA

MEDIA Correlacao 1 0,956 0,683 0,871 0,744
Sig. 0 0 0 0

DESV_PAD Correlagdo 0,956 1 0,832 0,701 0,837
Sig. 0 0 0 0

COEF_VAR Correlagdo 0,683 0,837 1 0,315 0,918
Sig. 0 0 0,029 0

MEDIANA Correlacdo 0,871 0,701 0,315 1 0,415
Sig. 0 0 0,029 0,003

PERC_VENDA  Correlacdo 0,744 0,837 0,918 0,415 1
Sig. 0 0 0 0,003

** Correlacdo significativa em 0.01
*, Correlacéo significativa em 0.05
Fonte: o autor (2013)

Correlacdes maiores do que 0,8 foram encontradasfuBcdo disso as variaveis

foram testadas simultaneamente conforme abaixo:
- MEDIA; COEF VAR.
- MEDIA; %VENDA.
- MEDIANA; COEF VAR.
- MEDIANA; %VENDA.

A analise por subgrupo considerando todas as \@si@erou resultados significativos
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estatisticamente para todas as combinagieal¢r menor que 0,1). No entanto, a mesma loja
ficou em aglomerados diferente dependendo do spbgde produtos em andlise. Esse
resultado inviabilizaria objetivo dessa analiseg guaglomerar as lojas de comportamentos
semelhantes. Entdo o teste foi realizado consideraomente um ano a cada vez. Mesmo
assim, o mesmo comportamento pode ser verificaoofuacao disso, foram realizados trés
testes a cada loja, um para cada subgrupo. Esses beiscaram aglomerar as lojas de acordo
com as diferencas de comportamento de vendas par loga. No entanto, nenhuma das
combinacfes gerou resultados significativos esitadimente. Entdo, a analise foi realizada
por subgrupo e por ano separadamente. Os resultasiosmelhor significancia estdo na
Tabela 15. A primeira coluna da tabela indica o @armbsegunda o subgrupo de produtos. A
terceira coluna indica a quantidade de aglomeradbsada pela analise do dendograma. A
quarta coluna indica o numero de cluster que apt@seo melhor p-valor. A quinta coluna
indica, para cada analise, a loja e na sexta caurlaster que foi alocado. A sétima coluna
indica a distancia do centro do cluster na an&listiada. Os resultados indicaram diferencas
de um ano para outro, e que as diferencas entggugpds de produtos sao importantes. Isso
se nota com a observacao de que houve mudancaglooserados entre todos os subgrupos
e de um ano para outro. Nao foram encontradostaeesl estatisticamente significativos para
os aglomerados do subgrupo de sapatilhas de tecido.

Tabela 15 — Resultados da analise de aglomerados

ANO SUBGRUPO DENDOG. N°CLUSTERS LOJA CLUSTER DISTANCIA
2011 RASTEIRA** 4 4 1 2 0,5028

1,5015
1,0012
5,0000
2,0000
5,0000
0,0000
1,0012
1,1250
4,3750
0,0000
1,7500
4,1250
1,7500
0,0000
0,8750

SAPATILHA* 4 4

00 NOoO Ok WNPEFE 00N O WDN
NP OPFRPPRPRPOPAERPDNPEPEPODN
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SAPATILHA DE 3 3
TECIDO

2,2380
0,3770
5,9920
3,0770
2,8540
3,0770
0,0000
1,2770
0,0000
2,3340
0,0000
2,0000
0,6690
2,0000
0,0000
1,6670
5,5000
3,5000
0,0000
1,0000
2,5000
1,0000
0,0000
0,5010
3,7500
6,2500
0,0000
4,5000
4,7500
4,5000
0,0000
2,2500

©~NoOODNWN
W NP WERE W W

2012 RASTEIRA* 3 5

=
=

SAPATILHA** 3 4

SAPATILHA DE 3 4
TECIDO

0 N Ul A WN p 0N O WNPEPF 0O OO WON
P NP~ ORP A PRPNPAEPEREPDPOPRPPRERE OO OO

**_SignificAncia abaixo de 0,05
*. Significancia abaixo de 0,1

Fonte: o autor (2014)

Dentre as combinagfes de variaveis testadas, pdeateste a combinac¢do que obteve
o melhor desempenho no teste ANOVA foi consideradeno vélida. Os valores de
significancia e as variaveis consideradas estababala 16. No sentido de captar o nivel de
vendas da loja, a variavel MEDIANA apresentou rslds superiores do que a MEDIA.
Somente em um teste a MEDIA se sobressaiu & MEDIAN#a Sapatilha de Tecido no ano
de 2011. No entanto, o teste ANOVA realizado apriesep-valor de 0,146 para a variavel
PERC_VENDA. O resultado ficou acima do alfa degestnsiderado, de 0,1, ndo permitindo
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dar credibilidade ao teste. Quanto a segunda \arianalisada, houve uma maior
equivaléncia quanto a ocorréncia, sendo trés pada wariavel. No entanto, COEF_VAR
apresentou resultados melhores, ja que nos tries tgge em que teve melhor desempenho

tevep-valor que permitiu acreditar na analise de aglahes.

Tabela 16 — SignificAncia dos resultados da andéssglomerados apos teste ANOVA

ANO SUBGRUPO N° CLUSTERS VARIAVEIS SIG.
2011 RASTEIRA 4 MEDIANA 0,000
COEF_VAR 0,036

SAPATILHA 4 MEDIANA 0,002
PERC_VENDA 0,092
SAPATILHA DE TECIDO 3 MEDIA 0,000
PERC_VENDA 0,146
2012 RASTEIRA 5 MEDIANA 0,000
COEF_VAR 0,059

SAPATILHA 4 MEDIANA 0,000
COEF_VAR 0,004

SAPATILHA DE TECIDO 4 MEDIANA 0,001
PERC_VENDA 0,126

Fonte: o autor (2014)

Das oito lojas, trés se mantiveram sempre nos nesagmmerados em todos os
testes: as lojas 4 e 6 juntas e a loja 7 isolaghafufcéo disso, essas foram as lojas escolhidas
para teste do modelo de previsdo de demanda. Qbades dos testes foram diferentes
quando comparados os subgrupos de produtos dentn@simo ano. E a comparacao entre 0s
subgrupos mostra que somente o subgrupo de sagaeie os mesmos resultados em termos
de aglomerados, comparando-se 2011 com 2012.

5.2 PREVISAO DE LONGO PRAZO

Apods a coleta dos dados das lojas e subgruposodieitps selecionados, 0s mesmos
foram tabulados. Os dados coletados por loja paraubgrupos de Rasteiras, Sapatilhas e
Sapatilhas de tecido estdo no APENDICE A. O Gréaficoo Gréafico 2 e o Gréafico 3
representam os dados de Rasteiras, Sapatilhas aillsep de Tecido para a loja 7,
respectivamente. Os graficos para todos os subgr@@rodutos das lojas 4 e 6 podem ser
verificados no APENDICE B.
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Gréfico 1 — Vendas por semana para o subgrupo de Biras — Loja 7
Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 2 — Vendas por semana para o subgrupo de gatilhas — Loja 7
Fonte: o autor (2014)
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Grafico 3 — Vendas por semana para o subgrupo de gailhas de Tecido — Loja 7
Fonte: o autor (2014)

Os dados por ano, loja e subgrupo foram utilizagmhoa realizar regressoes lineares e
nao lineares nasoftware CurveExpert. Osoftware permite que diversas analises sejam
realizadas de maneira conjunta. Os resultados pasEmordenados de acordo com o
desempenho nas métricas utilizadas. O CurveExpentife que se ordene por R e R2, além
do desvio padrao e uma métrica identificada peftwaoe comoscore Dentre os modelos
sugeridos pelaoftware escolheu-se o modelo logistico. O modelo foi ksdo em funcéo
de suas caracteristicas se adequarem ao modelosfmogrescimento exponencial inicial
limitado por um elemento de saturacdo. Também godgmonstrou um desempenho nas
métricas indicadas peleoftware acima dos demais modelos para os trés subgrupos de
produtos analisados. Os parametros definidos peteeExpert para o0 modelo logistico (a, b
e c) foram utilizados para gerar os valores presigelo modelo. Os valores dos parametros
para cada ano, subgrupo e loja estdo na Tabeleaihém estdo nesse quadro os percentuais

utilizados para a previsdo da semana 26.

Tabela 17 — Parametros do modelo logistico e paraisnpara semana 26

Subgrupo Loja Ano a b C %
Rasteiras Loja4 2010 -2,55E+02 -5,51E+00 6,29E-022,05%
2011 -6,81E+01 -2,90E+00 4,04E-02 22,05%
2012 -1,78E+02  -1,04E+01 8,73E-02 22,05%
Loja6 2010 -3,57E+02 -1,10E+01 8,65E-02 29,60%
2011 -4,50E+01  -2,35E+00 3,25E-02 29,60%
2012 -1,22E+02  -6,78E+00 7,17E-02 29,60%




Loja 7

Sapatilhas  Loja4

Loja 6

Loja 7

Sapatilhas Loja4

de Tecido

Loja 6

Loja 7

2010
2011
2012
2010
2011
2012
2010
2011
2012
2010
2011
2012
2010
2011
2012
2010
2011
2012
2010
2011
2012

-4,98E+02
-1,49E+02
-3,56E+02
1,55E-02
3,08E+07
2,88E+07
4,88E+01
7,78E+05
2,30E+07
1,12E+02
-9,50E-03
2,18E+08
7,12E+01
1,84E+03
-2,23E-03
-1,66E-03
-1,82E+02
-8,13E-03
-7,35E-03
-1,32E-02
-3,40E-02

-9,38E+00
-4,76E+00
-1,64E+01
-1,00E+00
5,14E+05
6,28E+05
1,01E+03
1,61E+04
5,27E+05
1,82E+00
-1,00E+00
2,05E+06
5,74E-01
6,81E+01
-1,00E+00
-1,00E+00
-6,27E+00
-1,00E+00
-1,00E+00
-1,00E+00
-1,00E+00

8,12E-02  29,17%
589E-02 29,17%
1,04E-01 29,17%
4,18E-0@28,95%
-1,38E-02  28,95%
1,43E-02  28,95%
4,93E+01  38,38%
1,23E-03  38,38%
2,09E-02  38,38%
2,87E-02  29,30%
1,01E-05 29,30%
1,73E-02  29,30%
1,77E-01  27,41%
6,47E-02  27,41%
2,64E-06 27,41%
1,96E-06  30,49%
3,09E-02  30,49%
9,44E-06  30,49%
8,51E-06 32,40%
6,34E-06  32,40%
2,65E-05 32,40%

Do Grafico 4 ao Grafico 12 séo apresentados ostaess previstos e realizados para
o0 ano de 2013. Sendo que a variavel 2013* foi orvattevisto e 2013 o valor realizado. Os
valores previstos para cada semana e cada prep@@no pode ser encontrada no
APENDICE C. No APENDICE D estdo os graficos das fpéevisbes que deram origem a

Fonte: o autor (2014)

previsdo 2013* (2010*, 2011* e 2012%).
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Gréfico 4 — Modelo de previséo final 2013 e Realida 2013 para subgrupo de Rasteiras — Loja 4

Fonte: o autor (2014)
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Grafico 5 — Modelo de previsao final 2013 e Realida 2013 para subgrupo de Rasteiras — Loja 6

Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 6 — Modelo de previséo final 2013 e Realida 2013 para subgrupo de Rasteiras — Loja 7

Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 7 — Modelo de previsao final 2013 e Realida 2013 para subgrupo de Sapatilhas — Loja 4

Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 8 — Modelo de previsao final 2013 e Realida 2013 para subgrupo de Sapatilhas — Loja 6

Fonte: o autor (2014)
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Grafico 9 — Modelo de previsao final 2013 e Realida 2013 para subgrupo de Sapatilhas — Loja 7

Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 10 — Modelo de previsao final 2013 e Reatido 2013 para subgrupo de Sapatilhas de Tecido —

Loja 4
Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 11 — Modelo de previsao final 2013 e Reatido 2013 para subgrupo de Sapatilhas de Tecido —

Loja 6
Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 12 — Modelo de previsao final 2013 e Reatido 2013 para subgrupo de Sapatilhas de Tecido —
Loja 7
Fonte: o autor (2014)

Apés a definicdo da previsdo de demanda para gguguis por loja, foram coletadas
as quantidades de produtos vendidos (consideramodioiip e cor) por semana dos anos 2011
e 2012. Esses valores foram coletados somenteopaudgrupo de rasteiras da Loja 7. O
valor utilizado como média de produtos vendidospabter a razao de incremento semanal
foi a média ponderada entre os dois anos, send@@L2 teve o dobro de peso que 2011.
Além desses valores, as quantidades de produtakdesnde 2013 também estdo na Tabela
18.

Tabela 18 — Numero de modelos vendidos por semasalijrupo de Rasteiras — Loja 7

Sem. 2011 2012 Média 2013
4 21 18 19 12
5 27 18 21 20
6 32 25 27 34

7 39 24 29 33

8

9

32 28 29 29

33 29 30 30
10 36 35 35 50
11 37 36 36 61
12 45 33 37 65
13 48 33 38 64
14 52 40 44 67
15 44 39 41 65
16 42 47 45 78
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17 58 50 53 61
18 70 55 60 65
19 76 65 69 90
20 86 83 84 98
21 99 86 90 104
22 103 107 106 115
23 111 122 118 141
24 112 127 122 151
25 107 147 134 172
26 108 141 130 171
Fonte: o autor (2014)

Entdo, a quantidade semanal prevista pelo modglstico foi dividida pela média do
namero de modelos vendidos (considerando modeto)epara se obter a RIS* de 2013, ou

seja, a variavel prevista. Na Tabela 19 tambémaeRi&S 2013, ou seja, a variavel realizada.

Tabela 19 — Razéo de incremento Semanal Previdgtaléizada para subgrupo de Rasteiras 2013 —

Loja 7
Sem. RIS* 2013 RIS 2013
4 2,55 2,83
5 2,55 2,45
6 2,17 3,21
7 2,26 2,21
8 2,49 3,34
9 2,68 2,67
10 2,57 3,06
11 2,80 4,20
12 3,09 3,68
13 3,39 3,06
14 3,32 2,28
15 4,10 2,63
16 4,22 2,86
17 4,20 2,75
18 4,31 2,62
19 4,45 3,19
20 4,37 3,15
21 4,97 3,25
22 5,35 3,17
23 6,27 4,44
24 8,54 5,87
25 12,41 8,52
26 8,99 7,70

Fonte: o autor (2014)
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Os dados reais coletados foram divididos, as qieais semanais vendidas pelo
namero de modelos vendidos. Essas duas variavei®am consideradas realmente adiante,
na previsdo de curto prazo. O Grafico 28 apresemeolucdo das variaveis RIS 2013 e RIS
2013*.
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RIS 2013*

RIS

6,00 —4—RIS 2013
2,00

0,00

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Gréfico 28 — Razao de Incremento Semanal PrevistoRealizado para subgrupo de Rasteiras 2013 —
Loja 7
Fonte: o autor (2014)

5.3 PREVISAO DE CURTO PRAZO

Para realizacdo da decomposicdo da previsdo pewat® prazo, foram coletados e
tabulados dados com maior detalhamento do quegsapassos anteriores. Foram coletados
dados de venda diaria por SKU dos meses de juéhdestembro de 2013. ApGs o término da
tabulacéo, os valores da primeira semana de vefodasy utilizados para realizacdo da
previsao de acordo com o modelo ora proposto. @segprevistos foram confrontados com
a previsao original e com os valores reais dasasendl Tabela 20 apresenta para a semana 5
os valores de vendas realizadas, as previsOezadgaé pelo modelo ora proposto e as
previsdes pelo modelo original. A semana 5 foi igadh como uma amostra do inicio da

estacao, sendo que as vendas reais seguiram tamggo do que o representado.
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Tabela 20 — Previséo de vendas para a semanaja # Lo

MODELO 5 6 7 8 9 10 11 12
RT 0141 - PRETO 3 1 3 4 4 1 1 2
MODELO 3 2 3 3 3 1 1
ORIGINAL 4 4 4 4 4 4

RT 0141 - VIOLETA 3 1 1 0 0 1 2 0
MODELO 3 2 3 3 1 1 1
ORIGINAL 4 4 4 4 4

RT 0141 - CENOURA 2 3 1 0 1 4 3 0
MODELO 2 2 2 2 2 2 2
ORIGINAL 4 4 4 4 4 3 0 0
RT 0141 - FERRUGEM 2 3 3 3 1 1 3 2
MODELO 2 2 2 2 2 2 2
ORIGINAL 5 5 5 5 5 2 0 0
RT 0150 - CARAMELO 2 2 1 0 0 1 2 2
MODELO 2 2 2 2 2 3 2
ORIGINAL 6 6 6 6 6 5 0 0
RT 0150 - CENOURA 1 1 1 2 0 3 0 2
MODELO 1 1 1 1 1 1 1
ORIGINAL 4 4

RT 0150 - AMARELO 0 0 2 2 0 0 0 2
MODELO 0 0 0 0 0 0 0
ORIGINAL 4 4 4 4 4 4 0 0
RT 0150 - MARINHO 0 0 0 1 0 0 1 5
MODELO 1 1 1 1 1 1 1
ORIGINAL 6

RT 0155 - CAFE 1 9 5 6 1 2 6 0
MODELO 1 1 1 1 1 2 1
ORIGINAL 6

RT 0155 - MARINHO 1 1 1 2 0 1 10 1
MODELO 1 1 1 1 1 1 1
ORIGINAL 5

RT 0155 - OURO 1 13 1 3 3 7 5 1
MODELO 1 1 1 2 2 2 2
ORIGINAL 7 7 7 6 5 5 0 0

Fonte: o autor (2014)

As demais tabelas com os resultados para cada aewrwaalisada podem ser
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verificadas no APENDICE E. A semana 10 foi analisadmo uma amostra intermediaria da
estacdo. A semana 14 foi analisada como uma amositaal da estagdo em termos de
tempo. A semana 19 foi analisada como uma amoatgade final da estacdo, bem como a

semana 21, que cobriu até a ultima semana do ano.
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6 DISCUSSAO

Nesse capitulo seréo discutidos os resultados ldt@aggo do modelo de previsao ora
proposto. O primeiro subcapitulo abordara da amdles aglomerados realizada, o segundo
subcapitulo a aplicacdo do modelo de longo prazterceiro subcapitulo o modelo de
previsdo de curto prazo, e por fim serdo discutidgdicacbes gerenciais considerando a

utilizacdo do modelo.

6.1 ANALISE DE AGLOMERADOS

A analise de aglomerados ndo permitiu que se dstevem resultado considerando
todas as informacdes coletadas de maneira agrupadaecessario dividir as variaveis por
subgrupos de produtos e por ano. Isso implica paeg o0 caso em questdo, a analise de
aglomeracdo deveria ser realizada anualmente opaat@stacdo. Havendo diferencas na
composicao dos aglomerados ao mudar ano ou subdeupmdutos, a aglomeracao entre as
lojas deveria ser desconsiderada. E a analise deté@via ser realizada isoladamente, ndo em
conjunto. Isso porque se houve mudanca de um aamp#&o ou de um subgrupo para outro,
provavelmente havera erros em algum ponto da Jera®@o, que é o objetivo da
aglomeracéao, para simplificacdo do trabalho deismgbrevisdo e planejamento de estoques.
A analise poderia ser realizada por subgrupo, ndalaraglomeracéo de lojas de acordo com
0 subgrupo. No entanto, essa agcao pode tornar eceg8o de tomada de decisdo mais
complexo e ndo mais simples, que € objetivo despa e

Mesmo assim, os resultados das vendas das loja 4qee ficaram no mesmo
aglomerado foram proximas. Os valores das vendasybmgrupo para o ano de 2013 podem
ser comparados nos Graficos 29, Grafico 30 e Gr&it. A andlise de aglomerados foi
realizada nos anos de 2011 e 2012. Estando o ctanpmnto das vendas de 2013 préximos,
pode-se dizer que o resultado da aglomeracéo tisfatario. Para verificar isso, foi utilizada
a medida de desempenho preditivo MAPE para queatifa diferenca entre os valores
verificados. E a analise dos resultados apresantaalor pequeno. Os valores de MAPE
encontrados estdo na Tabela 21.
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Gréfico 29 — Valores de vendas de Rasteiras realidas em 2013 — Lojas 4 e 6
Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 30 — Valores de vendas de Sapatilhas readidas em 2013 — Lojas 4 e 6
Fonte: o autor (2014)
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Grafico 31 — Valores de vendas de Sapatilhas de Tée realizadas em 2013 — Lojas 4 e 6
Fonte: o autor (2014)

Tabela 21 — Comparagao entre a diferenca das veladdsnjas 4 e 6 em 2013

Subgrupo MAPE
Rasteiras 19,766
Sapatilhas 19,689
Sapatilhas de Tecido 24,208

Fonte: o autor (2014)

Entdo, utilizou-se o0 modelo deduzido da Loja 4 paever as vendas da Loja 6 e
também do modelo da Loja 6 para prever as vendhsjdal, para cada subgrupo de produto.
A Tabela 22 apresenta os resultados. Os valordglSe# e MAPE# sdo as medidas do
modelo considerado prevendo as vendas da outraAopomparacdo tanto entre MSE e
MSE# como entre MAPE e MAPE# demonstram um equdlientre a variacao verificada. O
modelo da Loja 6 prevendo as vendas de Rasteird®jdad apresenta um MSE# 46,41%
menor que o original. Também o MAPE# do modelo @@ l4 prevendo as vendas de
Sapatilhas de Tecido da Loja 6 teve um valor 21,8@800r que o original. Esses resultados
reforcam o que afirmam tanto Fisher e Rajaram (R@0tho Mostard et al. (2011): utilizar
apenas o modelo de previsdo de uma das lojas paverpas vendas de ambas pode

apresentar resultados satisfatorios.
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Tabela 22 — Comparacao entre a alternancia de n®delprevisdo das Lojas 4 e 6 em 2013

Subgrupo Loja MSE MSE# % VAR. MAPE MAPE# % VAR.

Rasteiras Loja 4 46,147 74,269 37,87% 23,875 26,089 8,49%

Loja 6 81,574 55,717 -46,41% 42,645 47,322 9,88%
Sapatilhas Loja 4 68,387 73,847 7,39% 40,455 43,159 6,27%

Loja 6 79,902 73,763 -8,32% 38,945 36,275 -7,36%
Sapatilhas de Loja 4 22,912 24,108 4,96% 42,283 34,858 -21,30%
Tecido Loja 6 28,670 28,615 -0,19% 42,389 49,111 13,69%

Fonte: o autor (2014)

Foi observado na previsédo de curto prazo que aisgyeodutos vendem rapidamente,
chegando ao fim da quantidade em estoque. A anddéisaglomerados ndo tem poder de
perceber essas situagcdes. Caso em uma loja issa ecem outra ndo, existira uma diferenca
na demanda real, que acabou perdida, e que ndolséafnente percebida. Isso pode ocorrer
caso a quantidade de estoque inicial seja proxaual entre as duas lojas. Mesmo que
haja demanda, a loja ndo podera vender mais que ¢egn em seu estoque. E a analise de
aglomerados colocara as lojas no mesmo aglomeesadép ser que uma loja venda muito
menos que sua quantidade de estoque.

A andlise de aglomerados permite que, com bas@in&go de um especialista, uma
loja nova poderia ser associada a um dos aglomeradstentes. Considerando que uma loja
nova nao possua dados histdricos, a previsao de lorazo seria impossivel. Essa talvez seja
a principal contribuicdo para a aplicagdo pratioantbdelo ora proposto. Assim, o modelo

poderia ser aplicado também para lojas novas, apsgleom alguma cautela e parcimonia.

6.2 PREVISAO DE LONGO PRAZO

O modelo escolhido foi 0 modelo logistico. O modelgistico é adotado largamente
na previsdo de crescimento de populacdes de ongamisivos (MIRANDA; LIMA, 2010,
2011; YANG; WILLIAMS, 2009), na previsao da difusde novas tecnologias (QUADDUS,
1986) e na previsdo do consumo de energia (BODGER, 1987). Nota-se que para a
amostra de dados utilizada, as funcdes se ajustanaante inicial do “S”, antes do ponto de
inflexdo da curva. Isso nao significa que todaamasstras alcancaram o ponto de inflexdo da
curva, alguns ndo chegaram a esse ponto. No enggiie a série observada alcancar o valor
maximo, ao invés de refletir o crescimento expora@mterior, a série tende a diminuir ou se
manter no valor alcancado. Mas apesar de apresentasaturacao repentina, 0 pressuposto

basico das curvas logisticas, alcancar um ponsatlgacéo, pode ser observado.
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E provavel que existam causas que gerem esse cameoto semelhante ao
crescimento populacional e difusdo de tecnologia pa séries analisadas. Principalmente na
parte relacionada ao crescimento exponencial vadé na parte da curva antes do ponto de
inflexdo. Duas causas principais foram observa@les:Natal, uma data especial onde existe
0 costume de presentear 0s entes préximos, geeamdento do interesse pela compra, e (ii)
os salarios natalinos dos trabalhadores (décineeitersalario), que permitem que a intencéo
de compra que existe em funcdo do Natal se realize.

Como podera ser observado posteriormente, os nwdieoprevisdo de sapatilhas
tiveram o pior desempenho entre 0s subgrupos adkifm®. Isso provavelmente se deve a que
esse tipo de produto é mais adequado ao inverrquel@o verdo. Rasteiras, por outro lado,
tem uma adequacado maior ao verdao. Assim, com xiamgao do verdo, a demanda por
sapatilhas diminui, e por rasteiras aumenta. Mamaotvos para aumento da demanda no
final do ano citados anteriormente tendem a eqailib demanda por sapatilhas. No entanto,
sapatilhas de tecido tem a mesma forma que asilekapaD que as diferencia € o material,
que torna as sapatilhas de tecido mais baratasodutps de tecido se adéquam as estacdes
mais secas, como 0 verdo. Provavelmente por isseapatilhas de tecido apresentem
desempenho intermediario, entre sapatilhas e rastei

Observando o comportamento histérico das vendamntiuos anos, é possivel notar
pequenos picos de vendas que se repetem ao lomgants. O modelo logistico como
adotado nédo € sensivel a esses picos, que osalaoo gntre as semanas 13 e 15. Para que
ele fosse sensivel, variaveis qualitativas dummypoderiam ser adotadas para tornar o
modelo sensivelO fendbmeno é menos percebido no subgrupo de Swsatle Tecido. No
entanto, para Sapatilhas ele apresenta um resttgaotante. Esse comportamento € devido
a uma promocao realizada com os produtos do idaicolecdo e a chegada de novos
produtos a loja. Aléem disso, algumas oscilacdea paixo podem ser causadas por falta de
produtos populares em estoque, 0 que néo podesearthdo.

Os valores das medidas de desempenho preditivbcaeins estdo na Tabela 23. A
medida MAPE indica a relacdo em percentual e perogmparar os desempenhos entre 0s
modelos. Para Rasteiras, 0 modelo com pior desdmogdeno da Loja 4, com 48,20. Ja para
Sapatilhas, o modelo da Loja 7 obteve o pior desaimp com 51,09. E para Sapatilhas de
Tecido, o pior desempenho foi novamente do modeloaja 4. Comparando-se os subgrupos
de produtos, o subgrupo de Sapatilhas obteve odegempenho, com um MAPE médio de
45,43. Ja Sapatilhas de Tecido obtiveram um MAPHionée 41,74 e Rasteiras um MAPE
médio de 33,04.
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Tabela 23 — Medidas de desempenho preditivo paradelo de longo prazo

SUBGRUPO LOJA MSE MAPE
Rasteiras Loja 4 6813,59 48,20
Loja 6 2265,71 23,35
Loja7 8358,64 27,57
Sapatilhas Loja 4 6671,65 40,98
Loja 6 5128,97 44,22
Loja7 22752,00 51,09
Sapatilhas de Tecido Loja 4 837,52 49,12
Loja 6 652,82 35,34
Loja7 1950,68 40,76

Fonte: o autor (2014)

No entanto, apesar de os valores de MAPE de Sagaté Sapatilhas de Tecido
estarem proximos, o valor de MSE para Sapatilhasiiéo maior. Essa diferenca se percebe
quantitativamente num dado importante: o valorltd&avenda previsto para a estagcédo. A
Tabela 24 apresenta os valores totais previstealzados das vendas para a estacao inteira,
bem como os APE’s para esse dado. Levando em evaséb que a quantidade total do
planejamento de vendas prevé sobras de 5% parddg@o, valores de quantidade prevista
inferiores prejudicam o desempenho financeiro dgsImais do que valores superiores. I1Sso
concorda com Mattila et al. (2002) e Mattila (1999)e afirmam que o0s erros para

guantidades superiores permitem melhores resulfadogeiros para os varejistas.

Tabela 24 — Valores totais previstos e realizadoa p modelo de longo prazo para 2013

SUBGRUPO LOJA TOTAL PREV. TOTAL REAL. APE

Rasteiras Loja 4 5671 5376 5,49
Loja 6 5122 5291 3,19
Loja 7 8221 7873 4,42
Sapatilhas Loja 4 1403 2749 48,96
Loja 6 1428 2846 49,82
Loja 7 2672 5995 55,43
Sapatilhas de Loja 4 1939 1775 9,24
Tecido Loja 6 1724 1801 4,28
Loja 7 3398 3387 0,32

Fonte: o autor (2014)

Assim, mesmo que o MAPE da previsao do modelo dg¢eRas Loja 4 seja maior que
os MAPE’s do modelos de Sapatilhas das Lojas 4 e BPE da venda total aponta a
diferenca entre a capacidade de previsao de anshp®delos. Entdo, o modelo de rasteiras
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se mostra apto a ser utilizado. Por outro lado,odeto de previsdo proposto ndo apresenta
resultados satisfatérios para o subgrupo de Shpstiseu uso ndo seria aconselhado para
uma situacao real.

Percebe-se que a utilizacdo da RIS ao invés daidade de produtos no modelo de
previsdo de curto prazo representa uma reducaopdximadamente 8 a 10 vezes no
incremento previsto caso fosse utilizado soment@lor da quantidade vendida. Caso nao
houvesse essa consideracdo a quantidade de pradettzlos e vendidos no final do ano
seria considerada no modelo como um incremento gada produto, levando a um erro
maior.

A RIS permite que sejam realizados testes de @endgmara previsdes futuras na
previsao de curto prazo, aumentado a quantidadeodelos ofertados ou a profundidade das
grades por modelo (0 que aumentara a média de yEmdaodelo). O percentual aumentado
ou reduzido pode ser adotado no modelo de predisdongo prazo, criando um cenario que
impactara o modelo de previsao de curto prazo.

Pode nao ser interessante utilizar um método dengenho preditivo para a RIS, ja
que ela pode ser uma variavel de ajuste, de acmahoa quantidade de produtos comprada
para cada subgrupo de produtos, ficando esse aobapanto para o modelo de previsdo em

Si.

6.2.1 Otimizacao dos coeficientes via Solver do Eelc

Para verificar se os coeficientes arbitrados patarthinacdo do modelo final foram
adequados, foi realizada uma otimizacédo dos vattwescoeficientes utilizando a ferramenta
Solver dosoftware Microsoft Excel. O Solver do Excel utiliza o algono GRG2 para
solucionar problemas lineares e néo lineares (DASIBA al., 2007; SACOMAN, 2012). O
valor otimizado foi da medida de desempenho prediMSE do modelo, utilizando os
valores realizados de 2013. Foi escolhido o MSEwmao de que erros grandes sao mais
prejudiciais do que erros pequenos para a andjisgada por subgrupo. Como o MSE é
mais suscetivel autliers que resultariam em grandes erros de previsda, fess métrica
escolhida para ser otimizada.

O objetivo da otimizacdo foi minimizar o MSE. Assie célula destino foi a célula
que continha a equacdo do MSE para cada ano. Alaséariaveis foraml, a2 ea3. Para
proceder a otimizagéo, as variaveis foram subnmetideestricoes. E as restricbes foram que

cada variavel fosse maior ou igual a zero, menagwal a um e que a soma das trés variaveis
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fosse igual a um. A Tabela 25 apresenta detalhattam@s variaveis e restricbes da
otimizagdo. E os novos valores de coeficienteslobtestdo na Tabela 26.

Tabela 25 — Resumo das variaveis e restricoesmaatdo realizada

RESUMO OTIMIZACAO VARIAVEIS
Célula Destino MSE
Células Variaveis al
a2
a3
Restricdes al>=0
al<=1
a2>=0
a2<=1
a3>=0
a3<=1
al+a2+a3=1

Fonte: o autor (2014)

Tabela 26 — Coeficientes obtidos pelo Solver peggigdo de longo prazo

SUBGRUPO LOJA COEFICIENTE
Rasteiras Loja 4 ol 0,075
02 0,221
a3 0,705
Loja 6 al 0,114
02 0,886
a3 0,000
Loja7 al 0,000
02 1,000
a3 0,000
Sapatilhas Lojad4 ol 0,000
02 0,000
a3 1,000
Loja 6 al 0,000
02 0,000
a3 1,000
Loja7 al 0,000
02 0,000
a3 1,000
Sapatilhas de Lojad4 «al 0,295

Tecido a2 0,000
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a3 0,705
Loja 6 al 0,109
a2 0,000
a3 0,891
Loja7 al 0,008
a2 0,627
a3 0,364

Fonte: o autor (2014)

Os valores o6timos para o MSE oscilaram entre aipaigcéo dex2 ea3. Talvez possa
ser realizada uma adequacao nos valores, reduaipdso do coeficieni&l e aumentando o
peso dos coeficiente®2 e a3. Como das nove ocorréncias quatro foram zero & fomum
valor extremamente baixo (0,008), é provavel guenap dois anos de andlise sejam
suficientes para se ter um modelo de previsdo @aglfi Com isso, o coeficientel seria
eliminado do modelo. Os novos valores de MSE e MAP&s a otimizacdo estdo na Tabela
27. Os resultados verificados permitem concluir guédgica adotada para arbitrar os
coeficientes esta adequada, mas pode ser melhorada.

Tabela 27 — Medidas de desempenho preditivo paradzlo de longo prazo com coeficientes do

Solver
SUBGRUPO LOJA MSE MAPE % MSE % MAPE
Rasteiras Loja 4 6398,33 42,65 -6,09% -11,52%
Loja 6 2047,63 23,88 -9,63% 2,25%
Loja 7 6316,52 26,30 -24,43% -4,59%
Sapatilhas Loja 4 6138,83 38,94 -7,99% -4,97%
Loja 6 4496,95 40,45 -12,32% -8,51%
Loja 7 17840,29 43,52 -21,59% -14,81%
Sapatilhas de Tecido Loja 4 790,33 49,11 -5,63% 02%,
Loja 6 504,77 34,86 -22,68% -1,36%
Loja 7 1592,95 43,16 -18,34% 5,88%

Fonte: o autor (2014)

6.3 PREVISAO DE CURTO PRAZO

A amostra selecionada apresentou todos os compartas de venda esperados.
Foram encontradas combinac¢des de produtos que raemdapidamente, terminando com o
estoque antes do periodo previsto. Produtos quenpaskr considerados populares. Para
outros produtos, o tempo até o término do estoggdon entre seis e oito semanas. Esses



111

produtos se encaixariam na condi¢cdo de normaisolroy lado, também houve combinacdes
gue néo venderam todas as unidades em estoqueprfieando toda a estacdo em exposicao
para venda.

O modelo de previsdo de curto prazo permitiu decwng previsdo de demanda
agregada e atualizar a demanda por combinacédo autpr apresentando resultados
satisfatérios. Os valores verificados das medidasddsempenho preditivo podem ser
verificadas no APENDICE F.

A Tabela 28 apresenta a média, a mediana e o dgsdcdo para as medidas
observadas. Nota-se que as observacOes referenexgudibrio entre os desempenhos dos
modelos para a APE de 8 semanas séo representada@ophaver significancia para afirmar
que as meédias sao diferentes e pelos valores damaed mediana € a Unica medida em que
o modelo original apresenta desempenho superiomadelo proposto entre todas as
comparacdes. Além disso, os valores dos desviasipademonstram que existe menos
variacdo entre os valores do modelo proposto cdagde ao original. Os erros do modelo
original se concentram nos produtos que tiverandagrmmenores que o esperado, para 0s
quais o modelo proposto é mais sensivel. E impiartaotar que somente MAPE* penaliza os
modelos de previsdo caso a previsdo tenha sido rmmaue a demanda potencial do
produto. E nessa medida, o desempenho do modgdogicofoi melhor e mais estavel.

Tabela 28 — Resumo das medidas de desempenhavar@aita o0 modelo de curto prazo

MEDIDA PREVISAO MEDIA SIG. MEDIANA DESVIO PADRAO
APE 6 SEM. MODELO 55,199 0,008 27,619 78,913
ORIGINAL 207,511 82,500 390,349
APE 8 SEM. MODELO 51,232 0,129 26,225 73,917
ORIGINAL 93,212 25,658 174,736
MAPE* 6 SEM. MODELO 87,598 0,006 68,334 67,095
ORIGINAL 239,777 123,333 378,627
MAPE* 8 SEM. MODELO 88,454 0,003 73,799 63,224
ORIGINAL 167,515 111,137 168,515

Fonte: o autor (2014)

Os Graficos 32 e 33 apresentam uma comparacaoanttesempenhos de APE para
6 semanas do modelo de previsdo propestsuso modelo original. Os gréaficos apresentam
0os mesmos dados em escalas diferentes. Nota-sedangnancia de pontos em que 0O

desempenho preditivo foi melhor para o modelo or@p@sto, jA que 0S mesmos se
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concentram mais préoximos ao eixo dos valores do einodriginal. Caso tivessem
desempenho semelhante, deveriam se concentramgo ta diagonal entre os eixos. Os
Graficos 34 e 35 apresentam a comparacdo entresesngpenhos de APE para 8 semanas.
Nota-se também a mesma predominancia, no entartotdwd grande. Existe equilibrio
principalmente proximo ao zero. Isso acontece pwa questdo logica. Como o APE é o erro
absoluto percentual e é pontual, foi realizado eodiferenca da soma das vendas pela soma
das previsdes. A previsdo original € a mais otanpsissivel, sempre considerando que todo o
estoque foi vendido. A previsdo do modelo tambéforg¢ada a ir para zero se o estoque
terminar. Assim, com duas semanas a mais para Neadshance de o estoque terminar
aumenta, favorecendo os desempenhos nessa medident&hto, notou-se que o modelo
original foi mais favorecido nessa medida nos proglgue tiveram suas vendas iniciadas nas
semanas 19 e 21. As vendas da semana que antebladal @ da propria semana do Natal
apresentam aumentos de quantidades vendidas pasa t&ns acima do RIS, em fungdo da
demanda de substituicdo. Assim, houve situacbeglEmesmo com vendas pequenas na
semana inicial, o produto teve uma disparada delassmessas duas semanas. Como a

previsao original € otimista, ela foi favorecida etacdo ao modelo proposto.
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Gréfico 32 — Comparacao entre os desempenhos de Ap&ra 6 semanas |
Fonte: o autor (2014)



500,0
450,0
400,0
350,0

300,0

o

’

Original
N
(03]
o

200,0
150,0
100,0

50,0

0,0

L 4

Sol 4

e

00

4

Bae

.z

0,0 50,0 100,0 150,0 200,0 250,0 300,0 350,0 400,0 450,0 500,0

Modelo

Gréfico 33 — Comparacéo entre os desempenhos de Ap&ra 6 semanas |
Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 34 — Comparacéao entre os desempenhos de Ap&ra 8 semanas |
Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 35 — Comparacédo entre os desempenhos de Ap&ra 8 semanas |l
Fonte: o autor (2014)

Os Gréficos 36 e 37 apresentam uma comparacdo anttesempenhos de MAPE*
para 6 semanas do modelo de previsdo propesteuso modelo original. Os graficos
apresentam os mesmos dados em escalas diferemteasefima forma que ocorreu para o
APE, nota-se a predominancia de pontos em que empenho preditivo foi melhor para o
modelo ora proposto. Os Graficos 38 e 39 apreseataomparacdo entre os desempenhos de
MAPE* para 8 semanas. Diferentemente do que obsgmaca o APE, observa-se um nivel

semelhante de predominancia dos pontos com melbeisfo entre 6 e 8 semanas.
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Gréfico 36 — Comparacéo entre os desempenhos de MBPpara 6 semanas |
Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 37 — Comparacéo entre os desempenhos de MBPpara 6 semanas |l

Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 38 — Comparacéo entre os desempenhos de MBPpara 8 semanas |
Fonte: o autor (2014)
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Gréfico 39 — Comparacéo entre os desempenhos de MBPpara 8 semanas |l
Fonte: o autor (2014)
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Em todos os gréaficos se destaca um produto conresmlelevados, tanto de APE
quanto de MAPE*. Para o produto RT 0173 se esparavalesempenho melhor, tendo em
vista a quantidade comprada, acima da média. Eldeeeum item na primeira semana, e
depois vendeu somente mais 3 pares no periodoaliaearEsse produto € um caso a parte,
como se observa. Mesmo assim, a previsdo do mpdgbosto foi melhor do que a original.

No entanto, alguns produtos tiveram um comportameéid conforme o esperado. A
segunda semana de vendas e as demais apresensdoa@s nuito superiores a primeira.
Uma revisdo nos dados originais permitiu identifigae essa distorcdo foi gerada pelo
método utilizado para tabulacdo: ndo houve uma s@roempleta de venda para analise em
todos esses modelos. Esse erro foi verificado nedelos RT 0155, RT 0158 e RT 0176,
obviamente que para todas as cores. De uma manes@erada, esse erro reforca a ideia de
que a venda da primeira semana € um bom indicdtivotal de pares que o produto vendera.
Isso porque as andlises foram refeitas desconeiliera primeira semana, reduzindo a
quantidade vendida do estoque do produto. A TaP@lapresenta os valores identificados
antes (APE e MAPE*) e depois da andlise (APE# e EI%.

Tabela 29 — Medidas de desempenho preditivo ajastaara modelos com comportamento nao

conforme

SEM. MODELO 6 SEM. 8 SEM.

5 RT 0155 - CAFE APE 78,261 72,414
APE# 20,000 14,29
MAPE* 78,261 79,310
MAPE*# 80,000 80,95

5 RT 0155 - MARINHO APE 0,000 56,250
APE# 28,571 0,00
MAPE* 40,000 68,750
MAPE*# 71,429 77,78

5 RT 0155 - OURO APE 74,074 66,667
APE# 21,053 15,00
MAPE* 74,074 72,727
MAPE*# 147,368 145,00

10 RT 0158 - AREIA APE 0,000 21,739
APE# 5,882 4,76
MAPE* 81,818 100,000
MAPE*# 100,000 119,05

10 RT 0158 - PRETO APE 5,882 5,882

APE# 10,526 10,53
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MAPE* 64,706 64,706
MAPE*# 63,158 63,16
10 RT 0158 - ROYAL APE 21,429 14,286
APE# 12,500 36,36
MAPE* 50,000 57,143
MAPE*# 62,500 72,73
19 RT 0176 - CAFE APE 55,319 27,451
APE# 0,000 0,00
MAPE* 55,319 74,510
MAPE*# 17,391 17,39
19 RT 0176 - CHICLETE APE 40,000 56,522
APE# 51,351 15,56
MAPE* 70,000 69,565
MAPE*# 62,162 77,78
19 RT 0176 - PRETO APE 58,824 31,481
APE# 2,778 0,00
MAPE* 66,667 87,037
MAPE*# 108,333 108,11
19 RT 0176 - ROSA APE 4,444 0,000
APE# 4,762 0,00
MAPE* 22,222 22,642
MAPE*# 71,429 72,73
19 RT 0176 - ROYAL APE 0,000 0,000
APE# 4,651 0,00
MAPE* 56,410 52,000
MAPE*# 79,070 80,00
19 RT 0176 - VERDE APE 64,706 62,963
APE# 12,500 0,00
MAPE* 70,588 66,667
MAPE*# 152,500 146,67
19 RT 0176 - VIOLETA APE 37,500 75,862
APE# 12,500 3,45
MAPE* 62,500 82,759
MAPE*# 50,000 37,93

Fonte: o autor (2014)

A Tabela 30 apresenta a média, a mediana e o deatli@do dos valores das medidas
de desempenho preditivo anteriores e posterioreguate do modelo, considerando somente
0s modelos que foram ajustados. Nota-se que osegalle APE tanto para 6 semanas como
para 8 semanas melhoraram, principalmente pare8rees. Além disso, existe significancia
para afirmar que existem diferencas entre as métliasentanto, os valores de MAPE*

pioraram, mas nao existe significancia para afirquer as médias séo diferentes. Ao aplicar o
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modelo em uma situacao real, esse erro poderifasiémente evitado e corrigido com o

acompanhamento de um especialista.

Tabela 30 — Resumo das medidas de desempenhadvareglistadas para modelos com

comportamento ndo conforme

SEM. MEDIDA  APE APE# SIG. % MAPE* MAPE*# SIG. %

6 Média 33,880 14,390 0,045 -135,43% 60,967 81,949 0,077 25,60%
Mediana 37,500 12,500 -200,00% 64,706 71,429 99,41
Desvio Padréo 30,162 13,756 -119,27% 16,438 37,443 56,10%

8 Média 37,809 7,688 0,001 -391,81% 69,063 84,559 ,199 18,33%
Mediana 31,481 3,448 -812,96% 69,565 77,778 20,56
Desvio Padrdo 28,341 10,686 -165,20% 18,773 237,4 49,83%

Fonte: o autor (2014)

Para alguns produtos, o incremento de vendas aqueeaw periodo natalino foi maior
até mesmo que a proporc¢ao prevista pela RIS paeasds produtos. Esse crescimento ocorre
provavelmente em funcdo do fenbmeno da demandauldigitsicdo. Tendo os produtos
populares acabado, o consumidor passa a comprdutpsoque anteriormente nao eram
produtos de destaque.

Para perceber a influéncia e o impacto dos coefiesealfa, beta e gama, foi realizado
um teste com a variacdo de seus valores. Parastee &dfa, beta e gama foram mantidos
estaveis e os valores de alfa foram modificadoa §dr e 0,1. As médias, medianas e desvios
padrdo dos resultados verificados apos o teste aatdabela 31. O coeficiente alfa define o
qguanto do modelo de previsao original tera de @mftia no modelo proposto. Empiricamente,
o valor de 0,9 foi definido, de maneira que quaasloendas da primeira semana fossem zero,

ainda assim houvesse algum tipo de previsao.

Tabela 31 — Andlise do coeficiente alfa

METRICA MEDIDA 0,9 0,5 0,1 Sig

APE 6 SEM. MEDIA 55,20 110,06 180,46 0,047
DESV. PAD. 78,91 219,03 368,62
MEDIANA 27,62 35,57 50,00

APE 8 SEM. MEDIA 51,23 71,64 101,29 0,271
DESV. PAD. 73,92 143,17 208,00
MEDIANA 26,23 18,49 23,54

MAPE* 6 SEM. MEDIA 92,46 137,82 207,84 0,060

DESV. PAD. 71,39 209,07 358,36
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MEDIANA 70,00 79,58 87,86

MAPE* 8 SEM. MEDIA 93,51 115,86 145,80 0,192
DESV. PAD. 74,21 81,78 82,93
MEDIANA 67,88 130,45 194,36

Fonte: o autor (2014)

Nota-se que assim como verificado na comparacéee entmodelo proposto e o
modelo original, a mediana da métrica APE para B&as com coeficiente em 0,5 foi a
anica que performou melhor que o coeficiente deééinde 0,9. Esse resultado demonstra
coeréncia entre os valores verificados. No entatimente € possivel afirmar com confianca
estatistica de existe diferenca entre as médiaa pamétrica APE de 6 Semanas, que
apresentou um p-valor inferior a 0,05. Os valo@sedtepost hocTukey realizados estdo na

Tabela 32. Os testes foram realizados para varijgais dos pares diferem ou néo.

Tabela 32 — Testes Post Hoc da analise do codkcidia

METRICA ALFA 0,9 0,5 0,1

APE 6 SEM. 0,9 0,522 0,037
0,5 0,522 0,344
0,1 0,037 0,344

APE 8 SEM. 0,9 0,788 0,243
0,5 0,788 0,606
0,1 0,243 0,606

MAPE* 6 SEM. 0,9 0,620 0,049
0,5 0,620 0,323
0,1 0,049 0,323

MAPE* 8 SEM. 0,9 0,717 0,167
0,5 0,717 0,551
0,1 0,167 0,551

Fonte: o autor (2014)

Somente se pode afirmar que existem diferencas aatmédias de 0,9 e 0,1 de APE
para 6 Semanas e MAPE* para 6 Semanas. Assim, fiaralmem testados os valores de 0,8 e
0,7 para verificar se existem variagcdes nos valbresge ao valor de 0,9 utilizado. Assim
como nao foram encontradas diferencas significattergire as meédias entre coeficientes alfa
0,9 e 0,5, ndo se encontrou diferenca com alfa,8m3% valores sdo apresentados na Tabela
33.
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METRICA MEDIDA 0,9 0,8 0,7 Sig.

APE 6 SEM. MEDIA 55,20 58,04 75,63 0,603
DESV. PAD. 78,91 92,52 146,27
MEDIANA 27,62 22,25 34,67

APE 8 SEM. MEDIA 51,23 52,57 55,32 0,977
DESV. PAD. 73,92 101,16 106,67
MEDIANA 26,23 22,87 18,19

MAPE* 6 SEM. MEDIA 92,46 94,00 111,18 0,586
DESV. PAD. 71,39 80,55 136,29
MEDIANA 70,00 65,94 71,13

MAPE* 8 SEM. MEDIA 93,51 94,51 100,56 0,910
DESV. PAD. 74,21 90,96 96,45
MEDIANA 67,88 73,71 78,02

Fonte: o autor (2014)

O Unico valor em que o valor de 0,7 teve melhoedgmnho foi a mediana para a
métrica APE para 8 Semanas, assim como foi vedifiGgnteriormente para alfa em 0,5. No
entanto, o desempenho foi muito proximo nas demaisicas entre 0,9 e 0,8. Em todas as
métricas a média de 0,9 foi melhor que 0,8, masodstrando pequena diferenga. Diferenca
essa que mesmo entre 0,9 e 0,7 ndo pode ser aqawasidestatisticamente. E a mediana de 0,8
somente teve desempenho inferior para o MAPE* BaBemanas. Para verificar se essa
diferenca pode ser utilizada, assumindo um valoa gada periodo de analise (semana),
foram comparados os valores das medidas filtradasgmana de analise. Os valores estdo

nas Tabelas 34 e 35.

Tabela 34 — Andlise por semana do coeficiente-aBamanas 5 e 10

SEM. 5 SEM. 10
METRICA MEDIDA 0,9 0,8 Sig. 09 0,8 Sig.
APE 6 SEM. MEDIA 105,35 110,85 0,924 11,54 10,98 914,
DESV. PAD. 131,57 135,61 8,53 8,49
MEDIANA 74,07 56,52 0,809 10,26 7,76 0,870
APE 8 SEM. MEDIA 55,84 47,32 0,729 15,04 18,09 @,66
DESV. PAD. 54,35 59,05 6,67 15,46
MEDIANA 56,25 25,00 0,571 14,29 14,29 0,903
MAPE* 6 SEM. MEDIA 125,14 137,82 0,804 67,42 61,898,368
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DESV. PAD. 117,36 118,57 10,71 9,79
MEDIANA 77,78 77,78 0,784 67,35 63,03 0,374
MAPE* 8 SEM. MEDIA 89,10 94,76 0,792 75,73 74,96 940
DESV. PAD. 48,37 51,07 19,67 15,43
MEDIANA 79,31 7500 0,784 69,20 76,47 0,840

Fonte: o autor (2014)

Tabela 35 — Andlise por semana do coeficiente-aBamanas 14 e 19

SEM. 14 SEM. 19
METRICA MEDIDA 0,9 0,8 Sig. 09 0,8 Sig.
APE 6 SEM. MEDIA 147,07 194,99 0,608 32,05 29,22 700,
DESV. PAD. 88,17 153,64 27,37 28,15
MEDIANA 163,19 175,69 0,857 26,67 19,44 0,645
APE 8 SEM. MEDIA 219,79 289,24 0,648 32,43 27,31510,
DESV. PAD. 154,24 244,09 30,62 25,91
MEDIANA 250,00 272,22 0,771 28,00 24,00 0,592
MAPE* 6 SEM. MEDIA 154,22 202,13 0,577 77,65 69,7D,460
DESV. PAD. 75,64 143,67 46,39 29,49
MEDIANA 163,19 175,69 0,857 66,67 64,71 0,741
MAPE* 8 SEM. MEDIA 232,29 301,74 0,615 78,71 68,09,288
DESV. PAD. 132,30 225,79 45,41 24,58
MEDIANA 250,00 272,22 0,771 7391 70,37 0,568

Fonte: o autor (2014)

As médias foram comparadas pelo teste ANOVA e adianas foram comparadas
pelo teste U de Mann-Whitney. Tanto as médias camomedianas ndo apresentaram
resultados de p-valor que suportem a hipétese deexjiste diferenca entre as amostras. Em
funcdo disso, ndo se pode afirmar qual dos doisremlpara o coeficiente alfa deve ser
utilizado. Considerando que a média é mais afgiad&alores maiores que a mediana, talvez
essa seja a medida a ser adotada para se detingficiente alfa. Isso porque assim, erros
maiores serdo mais penalizados na tomada de deciséo

Ja para o coeficiente beta, foram selecionadosrgenos produtos que foram afetados
pelo coeficiente. Esse coeficiente define o permdntle reducdo de demanda quando o
fendmeno da quebra de grade atua sobre a mesnaoiCadotado de maneira intuitiva para
esse coeficiente foi 0,3. Para se verificar a érfttia, foram testados os valores de 0,1; 0,5 e
1. O valor 1 representa uma situacédo em que ociexee ndo esta sendo aplicado, ou seja, a
quebra de grade ndo esta atuando. O valor 0,1sepeeuma situacdo em que a quebra de
grade reduz a previséo para 10% do original. Osageaoeficientes foram mantidos em seus
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valores originais. Os resultados estdo na Tabela 36

Tabela 36 — Analise do coeficiente beta

METRICA MEDIDA 0,1 0,3 0,5 1,0 Sig.

APE 6 SEM. MEDIA 28,826 29,002 29,454 32,228 0,999
DESV. PAD. 59,037 66,346 73,880 80,785
MEDIANA 11,806 10,819 9,109 11,111

APE 8 SEM. MEDIA 24,17 22,53 26,98 31,32 0,960
DESV. PAD. 44,42 44,65 56,35 68,27
MEDIANA 9,83 6,89 7,52 9,21

MAPE* 6 SEM. MEDIA 77,24 88,30 77,27 80,24 0,952
DESV. PAD. 65,90 72,30 66,07 72,97
MEDIANA 64,50 68,33 64,50 65,69

MAPE* 8 SEM. MEDIA 80,92 89,13 78,47 82,28 0,944
DESV. PAD. 59,59 61,20 48,55 59,55
MEDIANA 64,50 70,18 65,69 72,62

Fonte: o autor (2014)

O p-valor do teste ANOVA demonstra que ndo existerdifea significativa entre as
médias. Esse resultado seria esperado para a an&Rig, jA que pequenas modificagbes na
demanda semanal como as geradas pela quebra de mfiaddeveriam afetar tanto essa
métrica. Como a métrica APE analisa os totais, estoque terminar uma semana antes ou
depois, isso ndo sera percebido pela métrica. Mn&n mesmo para a MAPE* ndo houve
diferenca estatistica. Aparentemente, o valor de apresenta os melhores valores para
MAPE*.

Por fim, o coeficiente gama foi analisado somentgeeos produtos em que se
percebeu a demanda de substituicdo. O fendmenceacmente com produtos das semanas
10 e 19. O valor de 0,2 foi adotado em funcéo aesgunente um terco das possibilidades da
ocorréncia do fenbmeno seriam incluidas no modelsubstituicdo entre cores no mesmo
modelo. Para verificar sua influencia foram tessaadicionalmente os valores de 0; 0,4 e 0,6.
Os coeficientes alfa e beta foram mantidos em selmes originais. Os resultados sao

apresentados na Tabela 37.
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Tabela 37 — Andlise do coeficiente gama

METRICA MEDIDA 0,0 0,2 0,4 0,6 Sig.

APE 6 SEM. MEDIA 39,062 39,459 38,977 39,930 0,999
DESV. PAD. 25,596 25,243 26,615 25,835
MEDIANA 38,750 38,750 41,429 41,429

APE 8 SEM. MEDIA 41,72 41,43 39,52 38,37 0,984
DESV. PAD. 28,14 29,87 31,95 28,79
MEDIANA 34,26 32,41 34,81 32,96

MAPE* 6 SEM. MEDIA 69,89 70,29 68,13 70,61 0,983
DESV. PAD. 20,82 20,63 18,71 19,38
MEDIANA 68,33 68,33 66,67 68,33

MAPE* 8 SEM. MEDIA 74,37 74,57 74,54 73,44 0,997
DESV. PAD. 17,43 19,37 18,84 17,73

MEDIANA 74,46 74,76 77,82 79,17
Fonte: o autor (2014)

Como se pode notar, pvalor verificado no teste ANOVA néo suporta a gs@ de
que existem diferencas entre as médias para nentasnmétricas. Isso se deve em parte a
limitacdo do estoque. Quando o produto em outrderatina, o produto que seria destino da
demanda de substituicdo também esta terminandoniaedisso é o produto RT 0181 e
todas as suas cores. Adicionalmente, existem gamesas quais o fendbmeno da demanda de
substituicdo foi maior do que o modelo pode pretemplos sdo os modelos RT 0194
Cenoura, RT 0194 Ferrugem e RT 0194 Ouro. Notaiseogpico do fenbmeno ocorreu no
periodo Natalino. Por outro lado, existem cores @arquais 0 modelo ajustou-se de maneira
correta. Exemplos séo os modelos RT 0194 Amardid)1®4 Preto e RT 0194 Rose Gold.

Em funcdo de que algumas cores apresentaram o émodrda demanda de
substituicdo em intensidade maior do que o modedie prever, foram realizados testes com
valores para o coeficiente gama aumentados, repieeskd uma ocorréncia ainda maior de
demanda de substituicdo no modelo. Mesmo assimjatlmses de p-valor para o teste
ANOVA ndao foram significativos, indicando que afedeéncas entre as médias ndo podem ser
consideradas. Os resultados estdo na Tabela 38.

Mesmo assim, nota-se uma reducao importante nacem&PE para 8 Semanas. Essa
métrica captou as variacdes que ocorreram gragaseafendmeno até a ultima semana do
ano, passando todo o periodo do Natal. Essa olgSerava a sugestdo de que se utilizem
valores diferentes de gama de acordo com o pedodano: poder-se-ia utilizar um valor

maior quando a previsdo do modelo fosse proximpeaimdo Natalino. Como visto, poder-
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se-ia tranquilamente passar esse coeficiente p@racansiderando que toda a demanda

perdida fosse substituida nesse periodo.

Tabela 38 — Andlise do coeficiente gama aumentado

METRICA MEDIDA 0,0 11 2,5 Sig.

APE 6 SEM. MEDIA 39,062 42,097 45,935 0,852
DESV. PAD. 25596 25,384 29,489
MEDIANA 38,750 41,429 42,000

APE 8 SEM. MEDIA 41,72 35,45 32,83 0,779
DESV. PAD. 28,14 34,47 34,13
MEDIANA 34,26 21,76 21,61

MAPE* 6 SEM. MEDIA 69,89 69,36 72,44 0,955
DESV. PAD. 20,82 18,36 21,90
MEDIANA 68,33 68,33 68,33

MAPE* 8 SEM. MEDIA 74,37 74,22 79,94 0,848
DESV. PAD. 17,43 24,03 24,03

MEDIANA 74,46 71,13 76,63
Fonte: o autor (2014)

Comparando-se os resultados verificados com o qugerido pela literatura, nota-se
que utilizar dados de vendas iniciais permite quprevisdo de demanda tenha melhor
desempenho preditivo, assim como afirmam Mattil@9@), Fisher et al. (2000) e Fisher
(2009). Além disso, o método como proposto se alégrealidade dos varejistas de Moda
Rapida. Considerando que o planejamento do sortovas produtos desses varejistas prevé
um numero elevado de artigos e variagdes (CACHONINBEY, 2011; GHEMAWAT;
NUENO, 2003), o modelo incorpora quantos produaosgos e variagdes forem necessarios.
E ndo somente o numero de artigos é uma dificuJdade também que os produtos séo
diferentes a cada ano e cada estacdo. O modeloasapsa dificuldade, alcancando os

resultados demonstrados.

6.4 IMPLICACOES GERENCIAIS

O modelo de previsao ora proposto apresenta maimaecidade que o modelo original
utilizado. Preferencialmente as decis6es quanag@ess baseadas nas informacdes coletadas a

partir do modelo deverao ser realizadas por umcesdsta. Isso porque o modelo ndo fornece



126

uma indicacdo da agao a ser tomada, mas sim ss@oede demanda em si. No entanto, a
informacéo fornecida pelo modelo, a previsdo deatela ajustada, é a informacdo que um
especialista necessita para adequar o estoqueepasscoes ao ritmo de venda. Isso significa
gue o modelo ora proposto tem potencial para redsziluas perdas que afetam diretamente a
margem de lucro da operagao do varejo. Tanto aap#edvendas por falta de produtos em
estoque como a reducdo de margem por venda de tpsoem liquidacdo podem ser
reduzidas.

O modelo proposto pode ser utilizado como uma rieerda para varejistas que
adotem o modelo de negécio de Moda Réapida. Tendwistan que os varejistas de Moda
Rapida buscam estar aptos a responderem rapidamertendéncias do mercado, lancam
novos produtos frequentemente. O modelo propodtp agsto a realizar previsbes com a
mesma acuracidade para produtos novos ou ja catieadios. Assim, tende a atender as
necessidades dessas empresas. Também € impomsatayme diversos trabalhos afirmam
gue as previsdes poderiam ser melhoradas se fadsalizadas com base nas vendas iniciais
e com o0 monitoramento da acuracidade das previgbegple essa pratica, utilizada pela
espanhola Zara e pela japonesa WorldCo, tem leaadempresas a alcancar resultados
melhores que a média do mercado. No entanto, dmlli@s ndo apresentam clara e
objetivamente como fazé-lo, como utilizar as infagdes e gerar a nova previsdo de
demanda. O presente trabalho e 0 modelo prop@stentr um método de como utilizar essas
informacfes de forma vantajosa, buscando apresdatdorma clara como alcancou esse
objetivo.

E importante notar que para muitos varejistas aigfie de demanda se baseia no
instinto de alguns especialistas e ndo no usonsisieo de dados. O que o presente modelo
propde € a utilizacdo de ambas as fontes de inf@mpara gerar a previsdao de demanda.
Desperdicar o conhecimento acumulado dos espéasésdesperdicar conhecimento. Assim,
o modelo é potencializado pelo uso sistematicoatwsl de maneira razoavelmente simples.
E a simplicidade tende a favorecer o entendimerdgoaeeitacdo do modelo por parte dos
especialistas e executivos das empresas em untagiui real. Modelos Bayesianos fazem
exatamente isso, utilizar essas duas fontes deeconénto. Apesar dos defensores apontarem
gue os resultados sdo melhores, esses modelosrpeodguesito simplicidade.

Considerar os outros fatores do modelo conceitudghjnente com as agdes possiveis
a partir do ajuste da previsdo podem tornar azatiio do modelo ainda mais vantajosa. O
modelo proposto tem seu foco delimitado a acurdeidta previsdo de demanda, bem como

as decisfes de sortimento de produtos e as qudesida serem mantidas em estoque dos
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produtos definidos pelo sortimento adotado. Noregnteos resultados obtidos pela utilizagéo
do modelo podem ser extrapolados para os outrosefatto modelo conceitual. Obviamente,
uma melhora na acuracidade da previsdo de demanda obtido com a utilizagdo do
modelo proposto proporcionara a capacidade de tasndéd decisdo de mais qualidade.
Assim, as quantidades a serem compradas e as ekecdsedsortimento de produtos a serem
ofertadas tenderdo a ser melhores. Mas, além disséormacao fornecida pela combinacao
da previséo de longo prazo com a previsao de puaizo permite que tanto decisdes sobre os
fatores estruturais como as outras decisdes opeagasido varejo possam ser analisadas e

discutidas.

6.4.1 Planejamento de Estoques e Velocidade da Cadde Suprimentos

Os fatores estruturais propostos no modelo coratgitodem ser modificados sem a
utilizacdo de um modelo de previsao de demandahdvial tanto o planejamento de estoques
como a velocidade da cadeia de suprimentos tendasitorar o sistema como um todo. No
entanto, € interessante descrever as modificacossiveis a partir da aplicagdo de um
modelo que utiliza dados das vendas iniciais, ctam@ modelo proposto.

A Quick Response aAccurate Respondmiscam melhorar a capacidade de resposta e
a flexibilidade da cadeia de suprimentos. Enfatizarflexibilidade e a velocidade para
atender exigéncias que mudam constantemente nucadeecompetitivo. Uma de suas bases
€ postergar a decisédo de produzir até que a peeglss@lemanda possa ser validada por dados
do ponto de venda, no dltimo momento possivel (L@NSet al., 1999). Na mesma linha,
um dos pilares da Moda Rapida € a capacidade d& esatendéncias e melhorar os tempos
de resposta (HAYES; JONES, 2006). Ou seja, melhosatempos de reacdo e resposta,
aumentando a flexibilidade e a velocidade da cadeiguprimentos é algo estimulado por
vérias técnicas e ferramentas. Uma das maneirakaecar esse objetivo € com a reducédo do
tempo de atravessamento.

No entanto, para explorar um tempo de atravessaniito, € necessario que haja
troca de informacao sobre a demanda entre o cleatiornecedor. Os resultados da reducéo
do tempo de atravessamento sdo limitados peladaqui@i da informacdo de demanda
compartilhada com o fornecedor e pelo momento eenaginformacédo é compartilhada (DE
TREVILLE et al., 2004). Por isso, além de obteomiacdo de maior qualidade, fornecida
pelo modelo ora proposto, é preciso compartilhaf@macao obtida com o fornecedor. Por

outro lado, a reducéo do tempo de atravessamemtgarcimonia pode levar a aumentos de
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custos. O conceito deeagilepropde que se busquem redugdes de custo a jusaoéeleia de
suprimentos, e agilidade a montante, definindo wnt@ de desconexdao (HOEK, 2000;
MASON-JONES et al., 2000; NAYLOR et al., 1999).

Assim, pode-se trabalhar no sentido de reduzir mpte de atravessamento de
producdo, que atualmente oscila em torno de 60 ghss 0 maior fornecedor da rede de
varejo. Diversas podem ser as estratégias adopatastanto. Reducdo de tamanho de lote
gerara reducao direta no tempo de atravessameoderd incorrer em aumento de custo,
entretanto. Também postponemenproposto pela Moda Rapida (GHEMAWAT; NUENO,
2003), obtendo estoques de matérias-primas e napratkutos prontos e produzindo a
quantidade total planejada somente ap0s a confinala demanda real. Confirmacgéo
possivel utilizando o modelo de demanda ora propoSssas reducdes permitiriam a
utilizacdo de reposi¢cdes dos produtos cuja demsemda sido identificada como maior do
gue a cobertura de estoques existente. O autonaesfue se poderia reduzir o tempo de
atravessamento para 30 dias, caso as matériasspjanestivessem disponiveis em estoque
como proposto. Isso porque, em média, 20 dias mpdede atravessamento sdo relativos a
espera do material. Outros 20 dias séo relativitlg para inicio da producao, e os 20 dias
restantes sdo relacionados ao tempo apOs o in@igrdducdo. E provavel que com
adequacdes no sistema produtivo, redugdes no tantenlote permitam que esse tempo seja
reduzido para 20 ou 25 dias, considerando o tenapfilane o tempo para producdo em si.
Reducdes para tempos menores que esses provawelmglicariam em ociosidade no
sistema produtivo em determinados momentos. E ensecméncia em maiores custos.
Considerando a realidade e o proposto pelo conteidgile a jusante o foco deve ser a
reducdo de custo prioritariamente ao aumento aéilelade, ou seja, deve ser obtida toda a
flexibilidade possivel desde que ela ndo incorraaamento de custos.

Além de modificacbes no ambiente de producdo, s&sipeis modificacbes na
distribuicdo dos produtos. A utilizacdo de um cele distribuicdo poderia realizar os ajustes
necessarios atendendo em parte a flexibilidadeleidade na reposicdo necessérias. No
entanto incorrendo em um custo elevado ao sisteyma alternativa seria utilizar a propria
fabrica como centro de distribuicdo. Tanto utilizantro de distribuicdo como manter estoque
na fabrica trariam adicionalmente o ganho da agémdas flutuacdes de demandas entre as
lojas, reduzindo o erro das previsdes. Essa éragata a primeira proposta de adequacao do
sistema de distribuicdo proposta pela TOC, trazestoque central para o mais proximo da
fabrica (SCHRAGENHEIM, 2010). Mesmo assim, os csisbgisticos da gestdo do estoque e
a definicdo dos lotes econdmicos de reposicaogaeam ser estudados e dimensionados. E
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na pratica, o estoque da loja estaria sendo deklgoara a fabrica, transferindo o risco do
mesmo da loja para a fabrica.

O risco que afeta a decisdo de quanto manter esquesesta associado ao risco de
sobrarem produtos em estoque ou faltarem prodwtes yenda. Atualmente, os dois riscos
afetam diretamente o varejista. Mas, movendo ogastpara a fabrica, o risco de sobrarem
produtos em estoque seria movido para a fabrictoEmpara mitigar o risco da fabrica,
menores estoques deveriam ser mantidos. No entaetmyres estoques implicam em menor
cobertura de vendas e maior risco de perda de seAd@ducéo do tempo de atravessamento
somado ao aumento de capacidade produtiva, mesenocipsa, poderia trazer solugdes para
esse conflito. Essa acdo manteria 0s estoquessbaipermitiria que rapidamente as faltas nos
estoques fossem repostas. No entanto, isso regw@dtarum aumento de custos, o que deveria
ser evitado, dada a sensibilidade ao aumento descasgistente no mercado calcadista, em
particular nesse posicionamento de negdcio (STUKERI., 2013). Ent&o, para gerir o risco
dos estoques e possibilitar o avanco de uma sopgdmao aumentasse custos, uma divisao
de riscos poderia ser realizada, por meio de veodas contratos de risco. Caso houvesse
excesso de demanda e capacidade adicional fosessaea, acima do volume planejado,
poderia haver um preco prémio, ja que horas extnasapacidade em outras empresas tem
custo maior. Por outro lado, caso houvesse sobrproéutos em estoques, descontos
poderiam ser concedidos por parte da fabrica commoda de acelerar as vendas. Nesse caso, 0
objetivo acima do lucro realizado na estacdo seadpngo prazo, a sobrevivéncia do sistema
as oscilacdes do mercado.

Paralelamente as acgbes possiveis, 0 modelo exigeegista uma semana de
observacdo da demanda, ou ¢efb Considerando que a semana seguinte seja délizara
coleta e analise dos dados, ef2 uma decisédo relacionada a cada produto paralomda
podera ser tomada. Assim, uma ponderacao do eeviwatlutos poderia ser realizada. Uma
parte dos produtos produzidos poderiam ser envipdos as lojas, atendendo apenas uma
parte da cobertura de estoques prevista pela peediss demanda atual da rede. Uma proposta
simples seria a metade do previsto. Entéo, o restirs produtos poderia ser redistribuido de
acordo com a previsao do modelo ora proposto. &oo ¢tado, a TOC propde que se defina a
frequéncia de reposi¢cbes de acordo com a capactadesposta do sistema e da demanda.
Também caracteriza os tempos de atravessamente, pedido, o de producdo e o de
transporte (SCHRAGENHEIM, 2010). Como a demandaepadser conhecida a partir do
modelo proposto, em t+2 os produtos podem passarean repostos com uma frequéncia

determinada em funcdo somente do tempo atravesBandentransporte. A opcgao de
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abastecer ou ndo o estoque pode ser feita de acordoo desempenho das vendas na
primeira semana. Dessa forma, um determinado prqolodieria ser reposto semanalmente,
de acordo com o consumo, até o término do estdQue.se 0 mesmo apresentasse bom
desempenho de vendas, novos lotes poderiam sécaidbs, abastecendo o estoque junto a
fabrica. Isso prolongaria o periodo em que as igpes semanais poderiam ser possiveis,
chegando ao limite de fazé-lo até o fim da estaB&oqualquer forma, ou a rede de varejo
deveria passar a utilizar um centro de distribuméd@ parte do estoque que néo fosse enviada

diretamente para a loja ficaria na fabrica, commédcionado anteriormente.

6.4.3 Quantidades em estoque e Sortimento de prodst

A tomada de decisdo sobre utilizar ou ndo um seguedvio de produtos
necessariamente deveria ser tomada por um espttials informacdes fornecidas pelo
modelo seriam utilizadas mais como uma ferrameataukilio a tomada de decisdo do que
propriamente um modelo em si. O tomador de dedsadepararia com trés condi¢cdes para
cada produto, a cada loja individualmente: (1)esdas ocorreram de acordo com 0 previsto;
(2) as vendas ocorreram abaixo do previsto; owag3yendas ocorreram acima do previsto.
Caso as vendas tenham ocorrido de acordo com ocadspe® restante do estoque ainda na
fabrica ndo necessitaria de ajustes. No entansm, &8 vendas venham a ocorrer abaixo do
esperado, a quantidade a ser enviada da fabrieagpéoja no segundo envio poderia ser
reduzida. Uma possibilidade de reducao seria definiquantidade a ser enviada pela
subtracdo do estoque inicial da quantidade suggd@ previsdo para oito semanas. Por
outro lado, caso a venda fosse superior ao prewdsjoantidade a ser enviada da fabrica para
a loja poderia ser aumentada. A quantidade a seadan poderia ser obtida pelo valor
previsto quando o modelo ndo esta limitado ao astocpmo se o estoque fosse infinito e a
demanda se comportasse de maneira constante.

ApOs as analises por produto para todas as lajas,amalise por produto de maneira
geral deveria ser realizada. De maneira semell@ntealizado na etapa anterior, caso nao
houvessem sobras nem faltas, nenhuma acéo seessada. Por outro lado, caso houvesse
uma demanda maior que a quantidade de produtossemue, um pedido de reposicdo se
faria necessario. E dependendo do planejamentert#ag, até mesmo uma quantidade maior
de produtos poderia ser produzida, ja prevendeadas do periodo natalino. Nessa situacéo
as modificagcdes buscando aumento de flexibilidagelecidade necessariamente deveriam

estar colocadas em prética para que se perdessad quantidade de vendas possivel. Em
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uma situagcéo de demanda acima da capacidade d@stal@reco prémio poderia ser acionado
conforme contrato anteriormente sugerido. No entardso houvesse sobras de produtos no
estoque da fabrica ap0s a analise por produto diestas lojas em conjunto, o desconto
previsto por contrato poderia ser acionado. Com, i@slemanda dos produtos néo populares
seria acelerada pelos descontos e haveria uma gerdssultado financeiro. Por outro lado,
com a reposicdo dos produtos populares, a demamdaulustituicdo diminuird. E com a
reducdo da demanda de substituicdo, os 40% de pagtaidos por Mattila (1999) — ele
verificou que 60% da demanda original € absorvioa atros produtos de moda como
demanda de substituicdo — seriam também reduzios.a reducdo da perda e o aumento do
giro de estoques propiciado pelos descontos cotegdd resultado tenderia a ser maior.

Obviamente a ideia de utilizar informac¢fes sobdermanda atualizada para modificar
0s niveis de estoque de lojas individualmente,mwenjunto de lojas que serdo abastecidas
no meio da estacdo e realizar acordos de fornetimiéexiveis que permitam que a
quantidade de reabastecimento total possa semdgusto meio da estacdo (AGRAWAL;
SMITH, 2009b) séo ideias ja propostas e defendiflasim, as questdes “porque” e “0 que”
ja estado respondidas. As sugestdes feitas bussponaer “como” fazé-lo.

Poder-se-ia aprender sobre as caracteristicaspopigares para ajustar o sortimento
de produtos ofertados. Verificar as caracteristozasuns dos produtos populares, como cor,
material, os niveis de prec¢o, venda por subgrupprdduto pode permitir corregbes antes
mesmo do primeiro envio, na elaboracdo dos pedidescompra realizados pelos
especialistas. Obviamente, as caracteristicas coamsprodutos ndo populares deveriam ser

evitadas.

6.4.4 Preco e Operacédo da Loja

As politicas de precos sdo um componente fundaindageoperacdes de empresas de
manufatura e servigcos, provavelmente porque o péegma das variaveis mais eficazes a
serem manipuladas pelos gestores para encoraj@esmncorajar a demanda no curto prazo
(BITRAN; CALDENTEY, 2003). A otimizacdo da precid¢cao dinamica, um ramo da gestéo
de receitas, investiga o preco como variavel-clidevelecisdo em um ambiente de negécios
dindmico. Em particular, estuda como operacionakmadecisdes de precos, considerando,
por exemplo, estoques e seu nivel ao longo do t€WptANG, 2009).

Assim, para os produtos que estiverem com o nige¢stoque elevado na fabrica,

apos a andlise da demanda realizada por prodp®co poderia ser reduzido para encorajar



132

a demanda no curto prazo. A operacéo da loja poderiajustada a promover esses produtos,
gerando promocgdes durante a colecdo. Essa acaoitiparmque esses produtos que
apresentam algum tipo de desalinhamento sejamarmgicte retirados da oferta de produtos.
Essa retirada daria espaco para a promocao dositpsodopulares, também identificados

pelo modelo.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Para produtos de moda, é sabido que existem casdgde dificultam a previsédo de
vendas e a gestdo de estoques. A tomada de degciadto as quantidades e variedades de
produtos antes do inicio da estacdo de vendascber elas serem embasadas basicamente
em dados qualitativos e questbes subjetivas sotméujps sdo duas dessas condicdes.
Somada a essa condicéo, as restricdes crescemtesr{sos e novos itens, curto ciclo de vida
dos produtos) tornam a previsdo de demanda umioesafla maior.

O objetivo geral da presente pesquisa foi de prapor modelo de previsdo de
demanda baseado no aprendizado com as vendassipara uma rede de varejo calcadista.
O modelo de previsdo de demanda foi construidorémetapas: a escolha dos objetos de
analise utilizando andlise de aglomerados; o modelprevisdo de demanda de longo prazo;
e 0 modelo de previsdo de demanda de curto praatelAor maneira de aglomerar lojas para
realizacdo de testes e previsbes de demanda éoddoamom o comportamento de suas
vendas, como foi realizado. Esse agrupamento @it 0 tempo para realizar a previsao de
demanda, bem como o planejamento posterior. Eftéam realizadas as duas etapas que
tratam da previsdo em si: (i) a primeira que wilizlados historicos de vendas agregados por
subgrupo de produtos, por loja; e (ii) a segunda wfilizou dados das vendas iniciais para
desagregar a previsao por subgrupo na previsdprpdutos e cores. Para gerar a previsdo de
longo prazo por subgrupo de produtos foi utilizaslomodelo logistico. A Razéo de
Incremento Semanal (RIS), que é a previsdo de sgnmolasemana dividida pela quantidade
de produtos vendidos, foi utilizada como dados keada para decompor a previsdo em
produtos e cores. Aléem dessa informacédo, sdo estradquantidade vendida na primeira
semana e a quantidade de produtos em estoque. tih gearmodificacdo do célculo da
cobertura de estoques para incluir o RIS, temymewdsao de demanda atualizada. A previséo
também considera a demanda de substituicdo e saqgelgrade.

A analise de aglomerados foi realizada com 8 loR&a que se encontrassem
resultados significativos, foi necessario dividir\ariaveis por subgrupos de produtos e por
ano. Somente puderam ser consideradas como aghtmsesguelas lojas que se mantiveram
nos mesmos aglomerados em todas as analises. Femaontrados de trés a cinco
aglomerados. Trés lojas atenderam esse critéri@ntemto uma das lojas sozinha em uma
aglomerado e as outras duas no mesmo. Foram witastes para verificar se utilizando o
modelo de previsdo de longo prazo de uma loja pagser as vendas da outra loja os
resultados seriam aceitaveis. Foi verificado quergacdo média foi de -0,78% no MSE e
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1,61% no MAPE. Adicionalmente, é possivel assagma loja nova a um dos aglomerados
identificados e aplicar o modelo de previsdo a naedPara isso € necessario que se consulte
um especialista, mas essa competéncia torna o modes abrangente.

As meétricas para medicdo do desempenho preditivanddelo de longo prazo
utilizadas foram o MSE e o MAPE. Adicionalmenteygpa@omparacédo dos resultados da
previsdo da venda total com a prevista foi utilzadmétrica APE. O modelo de longo prazo
foi aplicado para trés lojas, e trés subgruposrddytos. Para o subgrupo de rasteiras, o0 MSE
meédio entre as lojas foi de 5812,64; o MAPE médiode 33,04 e o APE médio da venda
total foi de 4,36. Para o subgrupo de sapatilhaglS&& médio foi de 11517,54; o MAPE
médio foi de 45,43 e o APE médio da venda totald®i51,40. Ja para o subgrupo de
sapatilhas de tecido o MSE médio foi de 1147,00JAPE médio foi de 41,74 e o APE
meédio foi de 4,61. O modelo ora proposto se mosadequado para prever as vendas dos
subgrupos de rasteiras e de sapatilhas de tecidoertanto, ndo apresentou resultados
satisfatérios para o subgrupo de sapatilhas.

As meétricas para medicdo do desempenho preditilizagias foram o APE e o
MAPE* considerando seis e oito semanas como hdezale previsdo. A previsao de
demanda foi realizada para 50 produtos, para orgpbgde rasteiras em uma das lojas
analisadas. O desempenho do modelo ora propostsufmrior em todas as métricas de
desempenho utilizadas. O desempenho do modelorocomia métrica APE para seis semanas
de horizonte de previséo foi de 55,199 para o naopielposto e de 207,511 para o modelo de
previsao original. Para a mesma métrica em oitoasasi de horizonte de previsao foi de
51,232 para o modelo e de 93,212 para o modelaalasgo original. Conforme a métrica
MAPE* para seis semanas de horizonte de previsamdelo proposto apresentou resultados
de 87,598 se comparando com os 239,777 para o snddgbrevisdo original. E a MAPE*
para oito semanas de horizonte de previsdo apoeseesultado de 88,454 para o modelo
proposto e de 167,515 para o modelo de previsd@pnali A andlise dos dados permitiu
identificar a ocorréncia do fendmeno de demandasudsstituicdo. No entanto, os testes
realizados para verificarem a sensibilidade do noode demanda de substituicdo
demonstraram que o modelo apresentou baixa sedad®l & isso. O mesmo resultado pode
ser percebido para a quebra de grade. Além disscelpeu-se que a RIS, como proposta no
presente trabalho, representa de maneira adequad&aedo sazonal que ocorre ao longo da
estacao de vendas. A quantidade de produtos vendidoenta por volta de 8 a 10 vezes mais

que a RIS, ja que a mesma é ponderada pela médmodatos vendidos, que também
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aumenta paralelamente ao aumento do volume de seRdde-se também perceber que o
modelo proposto € uma boa alternativa de previsdtechanda a industria de Moda Rapida.

Entende-se que o trabalho atendeu aos objetivpogt@s, na medida em que propds
um modelo de previsdo de demanda que utilizou desdae vendas iniciais e que teve
desempenho superior ao modelo original. A acurdeiddo modelo proposto pode ser
verificada, bem como a viabilidade do mesmo podeasmlisada em conjunto com as
implicacdes gerenciais e praticas que a utilizalgimodelo fornece.

Considerando as limitacdes do presente trabalmoodaelo ndo pode ser considerado
como validado. Como foi aplicado a somente um ca8o,se pode esperar gue 0S mesmos
resultados sejam encontrados em casos diferenesentanto, os resultados alcancados
podem ser Uteis a empresa de onde os dados fofatadas. Além de que a continuidade dos
estudos pode refinar o método, tornando-o maisstobu

Como sugestbes para futuros trabalhos, numa pemestancia Sao propostos
aprimoramentos para o0 modelo ora proposto. No model previsdo de longo prazo,
poderiam ser utilizados ou testados paralelameifégedtes modelos de previsdo, como
ARIMA e redes neurais. Para o modelo de previsd@ul®o prazo, poder-se-ia buscar a
automatizacao da geragado da previsdo diretameltespitware de gestdo de estoques que a
empresa utiliza, diminuindo o tempo e o trabalhoessarios. Também outras abordagens
poderiam ser testadas para realizar a decompodegmevisao para os produtos, como o
meétodoneurofuzzyAssim como podem ser buscadas abordagens ait@shpbra a modelar
o fenbmeno da demanda de substituicdo, considerargldstituicdo entre todo grupo de
produtos e também entre grupo de produtos. Sugegess variaveisummysejam utilizadas
buscando expressar o nivel de estoque no momentguerno modelo esta sendo analisado,
como alternativa a utilizacdo de todos os modelsds vendidos e seus estoques no
momento da previsdo de curto prazo. A aplicacaanddelo proposto a pratica, tomando
decisbes com base nas informagbes do modelo, tan®ésngerida. Adicionalmente,
informacdes de vendamline poderiam também ser utilizadas no modelo. Tarfarimacdes
de vendas realizadas como informacdes de acessiomades a cada produto, mesmo sem
compra.

A partir das implicacdes gerenciais, também emergagestdes para futuros trabalhos
baseados no modelo ora proposto. Considerando domada de decisdo com base nas
informacdes fornecidas pelo modelo é aconselhada feita por um especialista, sugere-se a
integracdo da previsdo com uma previsao de dempadgulgamento, definindo como,

quando e onde o especialista deveria atuar. Al&sodisugere-se a criacdo de um método
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AHP para organizar e guiar a tomada de decisddvyebss partir da utilizacdo do modelo,
como descrito nas implicagbes gerenciais. Congidera precificacdo dindamica sugerida
para produtos com desempenho ruim, € necessaaroucn modelo para definir o preco a ser
cobrado, considerando as restricdes de tempo @awgao do estoque e ganho.

Também se sugere que seja aprofundada a compregmsétacdes entre os fatores
criticos de sucesso e as decisbes operacionaisadgoyv Modelos que considerem ou
adicionem outros fatores do modelo conceitual podgragar conhecimento. Como exemplo,
pode-se citar a adicdo de cenarios de previsdoedearntla ou resultado considerando
precificagdo dinamica. Bem como modelos que commmemudancas na velocidade da
cadeia de suprimentos, verificando custos versnhaga Também podem ser explorados os
beneficios e dificuldades que o aumento da veldeidda cadeia de suprimentos e da
flexibilidade geram ao sistema operando em conjudm um método de previsdo de
demanda adaptativo, como o do presente trabalho.

Observou-se que para o caso de diversos produpaggpes, a venda é limitada pela
compra, ou seja, muitos desses produtos acabadanapnte. Ao acabarem rapidamente, a
demanda acaba ndo sendo totalmente atendida. Borlado, a previsdo de demanda é
realizada com base nas vendas realizadas. A poesisé@ modelo de previsao ndo tem como
perceber e modelar essa diferenca entre a demaredaegtornou compra e a demanda néo
atendida. Sugere-se entdo que sejam pesquisadaslanét técnicas para identificar e
quantificar essgap.

Também se sugere que se pesquise um método pat#idgde os atributos que
estejam associados aos produtos populares (cgQ,aestilo, preco, entre outros possiveis) e
gue quantifique de alguma forma o efeito que abwdbs estejam gerando nas vendas. Essa
informacdo pode ser utilizada para modificar produgue nao estejam tendo bom

desempenho, criando alternativas a reposicao diifm® populares para sustentar a venda.
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APENDICE A
Loja 4 Loja 6 Loja 7
Sem. 2010 2011 2012 2010 2011 2012 2010 2011 2012
1 62 27 43 47 32 20 81 39 66
2 57 43 28 40 64 8 53 40 46
3 103 116 17 82 90 14 72 75 41
4 55 a7 27 61 43 43 88 86 61
5 65 40 49 60 44 35 106 81 88
6 120 79 59 83 64 56 166 105 110
7 103 81 42 89 76 42 163 139 82
8 127 70 66 81 49 53 147 95 89
9 130 55 77 107 72 56 152 94 107
10 187 91 90 135 54 109 232 106 145
11 181 75 100 171 65 94 277 119 126
12 183 73 74 130 66 74 229 104 127
13 165 100 50 166 95 48 211 105 99
14 208 196 86 199 229 96 313 264 128
15 355 91 178 202 111 116 298 155 209
16 267 91 100 145 69 93 252 93 150
17 265 121 136 146 86 137 287 151 154
18 317 104 101 325 85 144 442 177 211
19 316 153 123 297 95 141 468 209 162
20 307 187 173 278 158 159 442 242 229
21 397 300 187 252 171 194 435 313 277
22 607 387 263 548 276 194 821 460 445
23 880 502 457 758 462 413 1247 718 685
24 1420 712 794 1153 638 709 1756 1054 1283
25 1694 1240 971 1249 995 916 2032 1585 1466
26 709 457 494 702 492 669 975 816 1209
TOTAL 11290 7449 6797 9516 6692 6645 13755 9436 9807
Dados de vendas por semana para o subgrupo de Rasis
Fonte: o autor (2014)
Loja 4 Loja 6 Loja 7
Sem. 2010 2011 2012 2010 2011 2012 2010 2011 2012
1 51 51 49 34 37 43 31 52 89
2 71 87 55 63 81 41 31 58 87
3 71 94 43 56 69 40 53 67 167
4 61 61 62 46 47 62 57 98 155
5 55 56 57 43 41 52 64 100 158
6 54 64 44 48 41 54 57 92 158
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7 59 49 67 49 39 57 32 56 114
8 44 45 41 42 39 52 36 68 95

9 47 44 44 40 43 36 40 66 108
10 43 31 49 51 52 50 35 53 106
11 47 34 62 53 57 62 48 79 123
12 41 24 58 54 45 67 36 50 110
13 68 48 84 49 52 49 45 46 148
14 70 105 54 86 128 55 53 147 90

15 102 36 55 46 28 68 42 61 131
16 59 21 26 46 36 65 37 50 118
17 69 22 32 28 30 64 75 49 130
18 62 21 59 74 21 60 88 71 117
19 53 34 38 73 23 62 65 66 153
20 37 42 50 58 20 66 57 69 165
21 30 14 45 53 22 51 52 69 123
22 38 20 74 32 12 50 60 68 116
23 28 30 61 33 38 60 42 100 164
24 32 86 68 30 114 72 34 210 179
25 43 142 113 34 111 109 78 264 243
26 24 51 106 43 74 79 31 144 233

TOTAL 3369 3323 3508 3274 3311 3538 3289 4264 5592
Dados de vendas por semana para o subgrupo de Safrats
Fonte: o autor (2014)
Loja 4 Loja 6 Loja 7
Sem. 2010 2011 2012 2010 2011 2012 2010 2011 2012

1 63 34 99 34 41 49 31 77 73

2 70 28 106 56 51 112 37 90 98

3 37 12 54 31 42 38 39 92 143
4 40 46 37 26 53 47 58 107 148
5 46 48 61 31 41 70 58 68 169
6 58 48 69 29 28 64 54 64 152
7 44 32 58 38 47 89 31 47 120
8 60 38 47 33 33 75 36 48 128
9 70 35 90 35 25 54 38 40 95

10 75 29 120 29 25 55 55 45 130
11 53 45 87 31 41 51 46 79 88

12 58 62 84 35 55 66 56 110 102
13 62 59 72 31 55 50 62 120 100
14 82 89 88 43 97 44 80 144 104
15 124 79 94 45 69 63 62 120 134
16 111 80 36 54 92 52 57 122 81

17 89 113 30 34 74 56 41 120 105
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18
19
20
21
22
23
24
25
26
TOTAL

72
53
44
43
46
47
81
86
51
3675

103
81
62
71
104
104
112
152
60
3737

52
56
47
97
68
110
168
296
208
4346

54
51
43
34
40
57
61
121
75

3161

73
88
77
41
58
99
97
103
61

3577

85
59
48
68
76
129
147
242
154
4055

99
102
73
49
46
81
92
222
139

3754

138
101
110
85
145
248
202
203
100

4836

141
170
143
96
142
258
387
600
417
6336

Dados de vendas por semana para o subgrupo de Saffsts de Tecido

Fonte: o autor (2014)
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APENDICE C
Loja4 Loja 6 Loja7
Sem. 2010 2011 2012 2013* 2013 2010 2011 2012 2013* 2013 2010 2011 2012 2013* 2013
1 61 38 21 32 22 39 35 23 29 50 65 43 26 36 51
2 66 41 23 34 13 43 37 25 31 26 71 46 29 40 32
3 72 44 25 37 28 48 40 27 34 48 78 50 32 44 27
4 78 47 28 40 10 53 42 30 37 25 86 54 36 48 34
5 84 50 31 44 17 58 45 33 40 37 95 59 41 54 49
6 92 54 34 48 52 64 48 36 43 51 105 64 46 59 109
7 100 58 38 53 50 71 52 39 47 49 116 69 51 66 73
8 109 62 42 58 62 79 55 43 52 56 128 76 58 73 97
9 120 67 47 63 71 88 60 48 57 58 142 83 65 81 80
10 132 73 53 70 118 98 64 53 63 94 158 91 74 91 153
11 145 80 59 77 103 110 70 59 69 147 176 100 84 102 256
12 160 87 67 86 142 123 76 65 77 106 196 111 96 114 239
13 178 96 76 96 117 139 83 73 85 169 220 123 109 129 196
14 199 106 86 108 152 157 91 82 95 159 248 137 125 146 153
15 223 118 98 121 140 178 101 93 107 148 281 154 145 167 171
16 251 132 113 138 118 203 113 106 122 116 320 174 168 191 223
17 286 149 130 158 96 233 127 122 139 94 367 199 196 221 168
18 329 171 153 183 125 270 145 141 161 134 424 230 231 259 170
19 382 198 181 214 137 316 167 166 188 150 496 269 276 306 287
20 450 234 217 255 205 375 197 198 223 228 587 320 335 367 309
21 542 284 267 311 266 452 238 242 271 222 707 390 414 449 338
22 669 358 338 391 236 556 298 305 339 227 872 492 526 566 364
23 859 475 446 513 515 705 394 403 444 465 1109 653 696 742 626
24 1170 695 631 726 622 936 572 575 625 562 1482 942 981 1042 886
25 1775 1249 1018 1192 1038 1338 1016 951 1025 1033 2148 1620 1556 1659 1465
26 986 612 536 622 921 1046 675 661 720 837 1637 1081 1096 1169 1317
9518 5574 4758 5671 5376 7778 4843 4598 5122 5291 12314 7630 7493 8221 7873
Previs@es e realizado 2013 para subgrupo de Rastasr
Fonte: o autor (2014)
Loja4 Loja 6 Loja7

Sem. 2010 2011 2012 2013* 2013 2010 2011 2012 2013* 2013 2010 2011 2012 2013* 2013
64 59 47 54 61 49 48 44 47 69 41 33 108 72 170

2 63 58 47 54 72 49 48 45 47 52 41 35 110 74 66
3 62 58 48 54 41 49 48 46 48 33 42 36 112 75 47
4 61 57 49 53 103 49 49 47 48 71 43 37 114 77 181
5 60 56 49 53 79 49 49 48 49 90 44 39 116 78 272
6 59 55 50 53 82 49 49 49 49 121 44 41 118 80 277
7 58 54 51 53 83 49 49 50 50 140 45 43 120 82 233
8 57 54 51 53 65 49 49 52 50 95 46 45 122 83 189
9 56 53 52 53 84 49 49 53 51 136 47 47 124 85 124
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10 55 52 53 53 101 49 49 54 51 103 47 49 126 87 190
11 54 52 54 53 74 49 49 55 52 84 48 52 128 89 276
12 54 51 54 53 77 49 49 56 52 92 49 55 130 92 213
13 53 50 55 53 94 49 49 57 53 107 50 58 133 94 289
14 52 49 56 53 124 49 49 58 54 124 51 62 135 96 266
15 51 49 57 53 111 49 49 60 54 90 51 67 137 99 219
16 51 48 58 53 113 49 49 61 55 111 52 72 140 102 229
17 50 47 59 53 81 49 49 62 56 82 53 78 142 105 171
18 49 47 59 54 83 49 49 64 56 78 54 85 145 109 198
19 49 46 60 54 103 49 49 65 57 77 55 93 147 112 190
20 48 46 61 54 91 49 49 66 58 82 55 103 150 117 211
21 47 45 62 54 81 49 50 68 58 78 56 116 152 122 180
22 47 44 63 54 82 49 50 69 59 92 57 132 155 129 209
23 46 44 64 54 88 49 50 71 60 138 58 153 158 136 226
24 46 43 65 54 133 49 50 72 61 173 59 183 161 147 330
25 45 42 66 55 322 49 50 74 61 270 60 227 163 162 577
26 53 50 74 63 321 75 76 109 93 258 68 204 187 168 462
1389 1310 1464 1403 2749 1296 1302 1556 1428 2846 1316 2144 3531 2672 5995
Previs@es e realizado 2013 para subgrupo de Saphtib
Fonte: o autor (2014)
Loja4 Loja 6 Loja7

Sem. 2010 2011 2012 2013* 2013 2010 2011 2012 2013* 2013 2010 2011 2012 2013* 2013
1 48 28 31 33 52 24 36 30 31 52 29 62 49 50 48
2 51 30 32 34 83 25 37 32 32 71 30 64 51 52 42
3 53 32 33 36 46 26 39 33 33 57 31 66 53 54 11
4 56 34 34 37 36 27 40 34 35 24 33 68 55 56 107
5 58 37 36 39 33 28 42 35 36 29 34 70 58 58 99
6 59 39 38 41 54 29 43 37 38 36 35 72 61 60 117
7 61 42 39 43 33 30 45 39 39 40 37 75 64 63 63
8 63 44 41 45 40 31 47 40 41 31 38 78 67 66 67
9 64 47 43 47 34 32 49 42 43 62 40 81 71 69 102
10 65 50 46 50 43 33 51 45 45 49 42 84 75 73 130
11 66 53 48 52 36 34 53 47 47 36 44 88 79 77 78
12 67 57 51 55 22 36 55 50 49 29 47 92 85 81 81
13 67 61 54 58 29 37 57 53 52 40 49 96 91 86 107
14 68 65 58 61 43 39 59 56 55 44 52 100 97 92 115
15 68 69 63 65 86 41 62 60 58 52 55 105 105 98 105
16 69 73 68 69 95 43 65 65 62 85 59 111 115 106 161
17 69 78 73 74 55 45 67 70 66 53 64 117 126 115 98
18 70 83 80 79 48 48 70 76 70 29 69 124 140 125 91
19 70 88 89 86 42 51 73 83 76 36 75 132 157 138 79
20 70 94 99 93 26 54 77 92 82 55 82 141 179 154 71
21 70 99 112 103 55 58 80 103 90 91 90 152 208 175 150
22 70 106 130 114 100 62 84 118 100 84 101 164 248 203 186



23
24
25
26

71 112
71 119
71 127
77 127
1691 1795

153
187
240
194
2073

130
151
183
158
1939

154
210
179
141
1775

67
73
80
86

88
92
96
110

136
162
199
187

1140 1614 1924

112
129
153
151
1724

167
184
190
175
1801

114 178
131 194
155 214
162 243
1698 2969

307
404
590
502
4036

155

243 332
305 302
421 338
379 307
3398 3387

Previs@es e realizado 2013 para subgrupo de Saphtk de Tecido

Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Rasteiras — Laji
Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Rasteiras — Laj6
Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Rasteiras — Laj7

Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Sapatilhas — 24

Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Sapatilhas — ja6
Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Sapatilhas — ja7

Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Sapatilhas dee€ido — Loja 4
Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Sapatilhas dee€ido — Loja 6

Fonte: o autor (2014)
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Modelos Logisticos para subgrupo de Sapatilhas de=€ido — Loja 7
Fonte: o autor (2014)
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APENDICE E
MODELO 10 11 12 13 14 15 16 17
RT 0161 - FERRUGEM 5 8 6 6 0 0 0 1
MODELO 4 4 4 2 6 0
ORIGINAL 5 5 5 5 5 0 0
RT 0161 - PRETO 8 5 9 5 0 0 0 0
MODELO 7 6 2 6 0 0 0
ORIGINAL 5 5 4 0 0
RT 0161 - ROYAL 3 2 6 2 0 4 1 2
MODELO 3 3 3 3 5 2 2
ORIGINAL 5 5 5 5 3 0 0
RT 0158 - AREIA 2 6 11 2 2 1 1 0
MODELO 4 4 4 4 6 6 0
ORIGINAL 5 5 5 5 5 0 0
RT 0158 - PRETO 8 15 8 7 3 1 0 0
MODELO 7 6 9 0 0
ORIGINAL 8 8 8 8 7 5 0 0
RT 0158 - ROYAL 1 6 4 1 1 2 0 0
MODELO 3 3 3 1 1 1 0
ORIGINAL 5 5 5 5 5 3 0
Previsdo de vendas para a semana 10 — Loja 7
Fonte: o autor (2014)

MODELO 14 15 16 17 18 19 20 21
RT 0173 - ACQUA 1 0 1 2 0 0 0 0
MODELO 2 2 2
ORIGINAL 7 7 7 0 0
RT 0173 - AREIA 3 3 2 2 2 0 0 0
MODELO 5 6 5 5 5 5 5
ORIGINAL 8 8 8 8 8 8 0 0
RT 0173 - MARINHO 2 2 2 0 1 3 1 0
MODELO 4 4 4 3 4 4 4
ORIGINAL 8 8 8 8 8 8 0 0
RT 0173 - MELANCIA 0 3 1 1 2 0 0 1
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MODELO 1 1 1 1 1 1
ORIGINAL 7 7 7 7 7 7 0
Previsdo de vendas para a semana 14 — Loja 7
Fonte: o autor (2014)

MODELO 19 20 21 22 23 24 25 26
RT 0176 - CAFE 2 5 6 8 9 19 4 0
MODELO 3 4 4 4 6 8 8
ORIGINAL 9 9 9 9 9 8 0 0
RT 0176 - CHICLETE 1 1 1 1 8 9 18 8
MODELO 2 2 2 3 3 4 4
ORIGINAL 9 9 9 9 9 8 0 0
RT 0176 - PRETO 2 17 14 3 12 5 2 1
MODELO 3 4 4 4 6 8 8
ORIGINAL 10 10 10 10 9 7 0 0
RT 0176 - ROSA 5 9 10 8 10 8 6 2
MODELO 7 8 9 10 13 6 0
ORIGINAL 10 10 10 10 10 8 0 0
RT 0176 - ROYAL 4 5 8 3 18 5 9 2
MODELO 6 7 7 8 11 11 0
ORIGINAL 9 9 9 9 9 9 0 0
RT 0176 - VERDE 1 9 6 1 5 13 15 5
MODELO 2 2 2 3 3 4 4
ORIGINAL 10 10 10 10 9 6 0 0
RT 0176 - VIOLETA 0 0 2 1 4 1 8 13
MODELO 1 1 1 1 1 1 1
ORIGINAL 9 9 9 9 8 0 0
RT 0181 - BRONZE 11 18 0 2 1 0 0 0
MODELO 14 7 0 0 0 0 0
ORIGINAL 6 6 6 6 5 3 0 0
RT 0181 - OURO 21 9 1 0 1 0 0 0
MODELO 11 0 0 0 0 0 0
ORIGINAL 6 6 6 6 5 3 0 0
RT 0181 - PRETO 24 6 0 1 0 0 0 0
MODELO 7 0 0 0 0 0 0
ORIGINAL 6 6 6 6 5 3 0 0

162



RT 0191 - BRANCO
MODELO
ORIGINAL

RT 0191 - FERRUGEM
MODELO
ORIGINAL

RT 0191 - PRETO
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - ACQUA
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - AMARELO
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - BRONZE
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - CENOURA
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - FERRUGEM
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - MARINHO
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - OURO
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - PRATA VELHO

MODELO
ORIGINAL

4 3
5
6 6
7 3
9
9 9
11 5
14
10 10
2 0
3
7 7
1 1
7
5 3
7
1 0
7
1 1
7
0 2
7
0 0
1
14 14
1 2
2
9 9

16
10

11

12
15
10

11
10

11

15

20

10

14

19
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RT 0194 - PRETO
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - ROSE GOLD
MODELO
ORIGINAL

RT 0194 - VIOLETA
MODELO
ORIGINAL

RT 0197 - ACQUA
MODELO
ORIGINAL

RT 0197 - CENOURA
MODELO
ORIGINAL

RT 0197 - ROYAL

1 0 2 1 1 8 5

MODELO 2 2 2 2 3 4
ORIGINAL 6 6 6 6 5 3 0
Previsdo de vendas para a semana 19 — Loja 7
Fonte: o autor (2014)
MODELO 21 22 23 24 25 26
RT 0193 - CAFE 2 0 6 1 12 5
MODELO 4 4 6 8 6
ORIGINAL 10 10 10 10 10 8

RT 0193 - ROYAL

MODELO
ORIGINAL

0 1 6 3 2 1
1 1 1 1 1
10 10 10 10 10 8

Previsdo de vendas para a semana 21 — Loja 7

Fonte: o autor (2014)
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APENDICE F
SEM. MODELO 6 SEM. 8 SEM.
5 RT 0141 - PRETO MODELO APE 7,692 0,000
MAPE* 53,846 50,000
ORIGINAL APE 53,846 25,000
MAPE* 53,846 62,500
5 RT 0141 - VIOLETA MODELO APE 300,000 180,000
MAPE* 300,000 220,000
ORIGINAL APE 500,000 260,000
MAPE* 500,000 340,000
5 RT 0141 - CENOURA MODELO APE 11,111 16,667
MAPE* 77,778 83,333
ORIGINAL APE 111,111 58,333
MAPE* 133,333 125,000
5 RT 0141 - FERRUGEM MODELO APE 9,091 12,500
MAPE* 45,455 37,500
ORIGINAL APE 100,000 37,500
MAPE* 100,000 100,000
5 RT 0150 - CARAMELO MODELO APE 150,000 87,500
MAPE* 150,000 87,500
ORIGINAL APE 625,000 262,500
MAPE* 625,000 362,500
5 RT 0150 - CENOURA MODELO APE 28,571 22,222
MAPE* 57,143 66,667
ORIGINAL APE 185,714 122,222
MAPE* 185,714 166,667
5 RT 0150 - AMARELO MODELO APE 100,000 100,000
MAPE* 100,000 100,000
ORIGINAL APE 400,000 233,333
MAPE* 400,000 300,000
5 RT 0150 - MARINHO MODELO APE 400,000 0,000
MAPE* 400,000 114,286
ORIGINAL APE 2500,000 271,429
MAPE* 2500,000 442 857
5 RT 0155 - CAFE MODELO APE 78,261 72,414
MAPE* 78,261 79,310
ORIGINAL APE 13,043 10,345
MAPE* 39,130 51,724
5 RT 0155 - MARINHO MODELO APE 0,000 56,250



10

10

10

10

10

10

14

14

14

RT 0155 - OURO

RT 0161 - FERRUGEM

RT 0161 - PRETO

RT 0161 - ROYAL

RT 0158 - AREIA

RT 0158 - PRETO

RT 0158 - ROYAL

RT 0173 - ACQUA

RT 0173 - AREIA

RT 0173 - MARINHO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE

40,000
400,000
400,000

74,074
74,074
11,111
70,370

10,000
70,000
20,000
70,000

10,526
73,684
26,316
68,421

21,429
64,286
64,286
92,857

0,000
81,818
13,636
77,273

5,882
64,706
5,882
47,059

21,429
50,000
7,143
64,286

233,333
233,333
1066,667
1066,667

188,889
188,889
344,444
344,444

137,500

166

68,750
56,250
193,750

66,667
72,727
9,091
75,758

14,286
100,000
14,286
71,429

10,526
73,684
26,316
68,421

23,529
58,824
35,294
94,118

21,739
100,000
8,696
78,261

5,882
64,706
5,882
47,059

14,286
57,143
7,143
64,286

366,667
366,667
1066,667
1066,667

300,000
300,000
344,444
344,444

200,000



14

19

19

19

19

19

19

19

19

19

RT 0173 - MELANCIA

RT 0176 - CAFE

RT 0176 - CHICLETE

RT 0176 - PRETO

RT 0176 - ROSA

RT 0176 - ROYAL

RT 0176 - VERDE

RT 0176 - VIOLETA

RT 0181 - BRONZE

RT 0181 - OURO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE

137,500
400,000
400,000

28,571
57,143
400,000

400,000

55,319
55,319
6,383
40,426

40,000
70,000
120,000
130,000

58,824
66,667
9,804
45,098

4,444

22,222
6,667
6,667

0,000
56,410
15,385
61,538

64,706
70,588
32,353
73,529

37,500
62,500
450,000

450,000

0,000
66,667
23,810

138,095

0,000
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200,000
344,444
366,667

12,500
62,500
337,500
362,500

27,451
74,510
13,725
45,098

56,522

69,565
4,348

113,043

31,481
87,037
14,815
48,148

0,000
22,642
9,434
20,755

0,000
52,000
10,000
70,000

62,963
66,667
16,667
83,333

75,862
82,759
51,724
196,552

0,000
66,667
23,810

138,095

0,000



19

19

19

19

19

19

19

19

19

19

RT 0181 - PRETO

RT 0191 - BRANCO

RT 0191 - FERRUGEM

RT 0191 - PRETO

RT 0194 - ACQUA

RT 0194 - AMARELO

RT 0194 - BRONZE

RT 0194 - CENOURA

RT 0194 - FERRUGEM

RT 0194 - MARINHO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE

36,364
136,364
190,909

0,000
28,571
136,36
271,429

11,111
33,333
3,704
48,148

19,444

125,000
13,889
86,111

12,500
102,500
15,000
50,000

58,333
75,000
175,000
191,667

8,333
58,333
175,000
175,000

68,750
106,250
106,250
106,250

26,667
93,333
120,000
160,000

56,000
64,000
32,000
88,000

76,190

168

36,364
136,364
190,909

0,000
28,571
136,36
271,429

0,000
40,000
6,667
53,333

0,000
120,930
4,651
88,372

0,000
102,222
2,222
55,556

105,882
117,647
94,118
164,706

33,333
70,370
22,222
133,333

50,000
105,556
83,333
105,556

21,739
73,913
43,478

139,130

48,571
54,286
5,714
91,429

70,833



19

19

19

19

19

19

19

19

21

21

RT 0194 - OURO

RT 0194 — PRATA

VELHO

RT 0194 - PRETO

RT 0194 - ROSE GOLD

RT 0194 - VIOLETA

RT 0197 - ACQUA

RT 0197 - CENOURA

RT 0197 - ROYAL

RT 0193 - CAFE

RT 0193 - ROYAL

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

ORIGINAL

MODELO

MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE
MAPE*
APE
MAPE*

APE

85,714
57,143
152,381

87,500
92,500
65,000

115,000

33,333
122,222
377,778
377,778

17,391
34,783
43,478
43,478

47,619
66,667
23,810

109,524

0,000
80,000
420,000

420,000

15,385
46,154
100,000
146,154

57,692
57,692
26,923
73,077

8,333
75,000
116,667

200,000

16,667
66,667
100,000
116,667

61,538

169

79,167
37,500
145,833

89,231
92,308
1,538
109,231

9,524
85,714
104,762
219,048

7,895
39,474
13,158
65,789

25,000
75,000
8,333
108,333

41,667
75,000
116,667
233,333

35,714
50,000
7,143
121,429

53,846
53,846
15,385
82,051

28,000
60,000

4,000
148,000
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MAPE* 61,538 -
ORIGINAL APE 269,231 -
MAPE* 269,231 -

Medidas de desempenho preditivo para o modelo dernta prazo
Fonte: o autor (2014)



