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Resumo

Nos dias de hoje, os clientes ndo esperam pelo reabastecimento das prateleiras, sendo cada
vez mais exigentes e menos fiéis aos produtos de uma marca. Neste contexto caraterizado por
um mercado cada vez mais competitivo, torna-se fundamental para a sobrevivéncia das
organizagOes, a capacidade de responder com flexibilidade e rapidez as exigéncias dos
clientes, bem como maximizar os seus lucros. A elaboracéo de previsdes de venda de forma
precisa é crucial para a antecipacdo das necessidades dos clientes, otimizacdo dos stocks e
para a eficiente gestdo de operacdes. A presente dissertacdo centra-se no processo de
elaboragéo de previséo de vendas, numa empresa que atua no mercado das tintas e vernizes, a
CIN.

Depois de uma anélise a situacdo inicial do célculo de previsdes desta empresa, verificaram-se
algumas falhas inerentes a este processo. Com vista a melhoria de alguns destes problemas, a
CIN procedeu a aquisicdo de um software externo. O principal objetivo desta compra foi o
calculo de previsdes mais precisas e de uma forma mais automatica, diminuindo-se as
subjetividades que tantas vezes acompanhavam este processo.

Para a implementacdo do novo software foram revistos diversos pontos e todos os fluxos dos
produtos, desde a saida do armazém principal da CIN, até ao cliente final. Definiram-se novos
pressupostos necessarios ao processo de implementacdo e procedeu-se a recolha e validacéo
dos dados utilizados.

De seguida, os resultados provenientes do novo sistema de previsdo de vendas foram
avaliados, por comparacdo com outros obtidos segundo metodologias quantitativas
adequadas. Esta analise comparativa assentou no calculo de métricas adequadas a medicdo da
precisdo dos resultados. O processo de validagdo centrou-se numa amostra de produtos
devidamente selecionada e para os quais foram elaborados estudos exaustivos.

Por fim, este projeto detetou algumas situacdes que poderiam ser alvo de melhorias, em
termos de funcionamento do software e da sua adequacdo ao universo dos processos da
empresa CIN.

Apesar da ferramenta ja estar a funcionar, a implementacdo dos seus resultados esta ainda a
ser personalizada de acordo com as anéalises elaboradas.



Implementation and Validation of a Sales Forecasting System
Abstract

Customers do not wait for the replenishment of the shelves these days. They are increasingly
demanding and less loyal to the products of a brand. In this context, characterized by a more
and more competitive market, the ability to answer with flexibility and quickness to
costumer’s demands as well as maximize the organizations’ profits is vital for their survival.
The elaboration of sales forecasts in an accurate way is crucial for the anticipation of the
clients’ needs, the stocks’ optimization and for the efficient operations management. The
present dissertation focuses on the preparation of sales forecasts in a portuguese company
operating in the paint and varnish market: CIN.

After an analysis to the starting situation of the forecasts’ calculation of this business, some
flaws deriving from this process have been verified. With a view to improving some of these
problems, CIN did acquire an external software. The main goal of this purchase was the
calculation of more accurate forecasts and in a more automatic way, diminishing the
subjectivities that so often accompanied this process.

For the implementation of the new software, various points and all the product flows, from
the removal of CIN main warehouse until the final costumer, were revised. New assumptions,
necessary to implement the process, were defined and the used data was collected and
validated.

The results coming from the new sales forecasting system were evaluated, by comparison
with other results obtained according to adequate quantitative approaches. This comparative
analysis was based on the calculation of metrics suited to the measurement of the results’
accurateness. The validation process focused on a duly selected sample of products for which
exhaustive studies have been made.

Finally, this project detected some situations that could be subjected to improvements, in
terms of the software performance and its adequacy to all CIN processes.

Despite the tool being already put into operation, the implementation of its results is still
under customization, in accordance with elaborated analyses.
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Implementacéo e Validagdo de um Software de Previsdo de Vendas

1 Introducao

A presente dissertacdo foi realizada na empresa CIN, no ambito do Mestrado Integrado em
Engenharia Industrial e Gestéo, da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto.

Neste primeiro capitulo comeca-se por contextualizar a presente dissertacdo, nomeadamente,
a apresentacdo da empresa na qual o projeto decorreu, as metodologias e objetivos definidos,
o planeamento temporal da sua realizacéo e, por fim, a forma como esta estruturada.

1.1 Apresentacao da Corporacéao Industrial do Norte (CIN)

A origem do Grupo CIN data do ano de 1917 com a fundacdo da Companhia Industrial do
Norte, SARL. No entanto, s6 em 1926 é constituida aquela que é hoje a empresa-mée deste
Grupo: Corporacdo Industrial do Norte, SA - (CIN).

Mais tarde, a CIN inicia uma forte estratégia de crescimento e expansdo, adquirindo a
concorrente Fabrica de Tintas Lacose, com vista a alcancar uma posi¢do de lideranca no
mercado. Como resultado dessa mesma estratégia e de um vasto processo de
internacionalizacdes e fusdes, o0 Grupo CIN detém atualmente oito empresas em cinco paises
diferentes (Portugal, Espanha, Franca, Angola e Mogambique), representadas na Figura 1. A
empresa CIN comercializa trés marcas distintas: CIN, Sotinco e Nitin.

Barnices
Valentine

Canarias

CIN
Mogambi-
que

Figura 1: Constituicdo do Grupo CIN

O Grupo CIN é um dos grandes intervenientes no negocio das tintas e vernizes, sendo lider do
mercado nacional desde 1992. Mais tarde, em 1995, alcanca a lideranca do mercado ibérico.
Presentemente possui ja uma rede de mais de cem lojas associadas a diversas marcas, €
detentor de sete unidades fabris e emprega mais de mil colaboradores pelo mundo.

O Grupo atua em diferentes segmentos de mercado: decorativo, industria, protecao
anticorrosiva e acessorios de pintura. O segmento que representa a maior percentagem de
vendas é o decorativo, que inclui as tintas e vernizes de base aquosa ou solvente, destinadas
ao mercado profissional e ao consumidor final. No presente ano de 2015 a CIN lan¢a-se ainda
no mercado das tintas nauticas, com a criagdo de uma nova empresa: a Navis.



Implementacéo e Validagdo de um Software de Previsdo de Vendas

A exportacdo € uma area com um peso cada vez maior nas vendas da CIN. Além dos seus
produtos estarem disponiveis nos paises de origem das empresas do Grupo anteriormente
mencionados, estio ainda presentes no México, Africa do Sul, Poldnia e nos Paises africanos
de lingua oficial portuguesa (PALOP).

Todo este crescimento esteve na base para o reconhecimento do Grupo como uma referéncia
no mercado ibérico de tintas e para a obtencdo do 48° lugar no ranking mundial de produtores
de tintas e vernizes, de acordo com a Coatings World.

A estratégia da organizacdo assenta em “intervir em mercados onde, suportada pelas suas
competéncias basicas, seja capaz de atingir uma posicao de lideranca. O seu crescimento esta
centrado num processo de consolidacdo organica e de aquisicOes. A satisfacdo dos clientes e a
lideranca sdo os objetivos primarios nos mercados onde marca presenca, comprometendo-se a
exceléncia no fornecimento de produtos e servicos inovadores e de qualidade.”

O projeto de mestrado descrito neste relatorio foi realizado na Direcdo de Operacdes,
nomeadamente no Departamento de Planeamento Industrial, que possui como principais
funcoes:

¢+ Gerir o stock dos produtos comercializados pela CIN;

+« Elaborar planos de previsdes de vendas mensais de produtos de lote da CIN, CIN
Industria e CIN Canarias (neste Ultimo caso, apenas dos produtos produzidos na
unidade fabril da Maia);

¢+ Lancar ordens de fabrico e respetivas ordens de enchimento;

¢+ Elaborar a partir do MRP da empresa 0 mapa de necessidades de matérias-primas e
embalagens para o Departamento de Compras e o0 Servico de Aprovisionamento de
Embalagens;

«» Elaborar diariamente a lista de pedidos de compra de produtos adquiridos a
fornecedores externos e enviar ao Departamento de Compras;

+« Emitir diariamente o mapa de prioridades de fabrico para os responsaveis fabris;

< Emitir diariamente, para o Servi¢o ao Cliente, informacdo das datas previsionais de
entrada de produtos especiais e produtos de lote em rotura, preparada em conjunto
com a Dire¢édo da Producéo;

¢+ Gerir o stock das lojas, efetuando o reabastecimento das mesmas e cumprindo, assim,
0 Plano de Distribuicdo. As lojas geridas neste departamento sdo as lojas do
continente, referentes a CIN (incluindo as da marca Sotinco) e CIN Industria e ainda
as lojas das CIN Canarias.

1.2 Ambito e Objetivos do Projeto

As previsdes de vendas sdo essenciais no processo de tomada de decisdo de qualquer
organizacdo, fornecendo informacg6es sobre procuras futuras dos produtos, para que a sua
producdo ou respetivos pedidos de compra possam ser planeados a tempo, permitindo uma
otimizacdo dos recursos necessarios e que os produtos estejam disponiveis para o cliente no
momento certo e na quantidade adequada.

O atual processo de calculo de previsdes de vendas da empresa CIN apresenta, por vezes,
algumas falhas na detecdo de determinados padrbes presentes nos dados historicos dos

! http://www.cincoatings.com/portalc/
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produtos e na sua replicacdo para o futuro. Isto acontece maioritariamente em produtos cujas
vendas sofrem bastantes alteracdes ao longo do tempo.

Perante a utilizacdo de métodos bastante simples e que algumas vezes se traduzem em
resultados desadequados, é necessaria a intervencao dos recursos humanos do planeamento,
por forma a revisar as previsfes calculadas e, se necessario, alterd-las para valores mais
adequados. No entanto, este processo tem carater bastante subjetivo e pode levar a que erros
sejam cometidos. Além disso, consome bastante tempo dos recursos operacionais, devido ao
elevado numero de produtos para os quais € necessario calcular previsdes: cerca de 2500
produtos na situagéo presente.

Assim, a presente metodologia para a elaboracdo de previsdes torna-se desadequada e
insustentavel no longo prazo, surgindo a necessidade da implementagdo de uma nova solucéo.
A CIN optou pela compra de um software desenvolvido externamente, o Slim 4, que é
composto por dois moédulos: o primeiro médulo com o intuito de realizar previsdes para 0s
artigos, e o segundo modulo, que utiliza as previsdes calculadas pelo primeiro médulo e
elabora pedidos de compra/fabrico adequados. A presente dissertagdo foca-se na
implementacdo do primeiro modulo deste sistema e na analise e validacédo dos seus resultados.
Este ultimo processo é fundamental para que se possam obter previsfes fidveis e se possam
atingir os objetivos da implementacdo do primeiro médulo do novo software, apresentados na
Figura 2.
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Figura 2: Objetivos da Implementa¢do do Novo Software de Célculo de Previsdo de Vendas

1.3 Metodologia Adotada para o Projeto
A metodologia subjacente ao desenvolvimento deste projeto foi a seguinte:

++ Diagnostico da situacdo inicial do problema na empresa;

+ Definicdo dos processos relevantes e variaveis a prever;

% Recolha e tratamento dos dados necessarios a interface entre o ERP da empresa e 0
software adquirido;

+ Validacdo tecnica e qualitativa dos dados para a interface;
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¢+ Analise dos padrdes inerentes aos dados historicos;

+«+ Elaboracdo de um algoritmo com base em métodos que melhor se adaptem ao perfil de
procura dos produtos;

+«+ Comparacédo dos resultados gerados pelo programa externo com os resultados obtidos
pelo algoritmo elaborado;

++ Validacdo dos resultados e realizacdo de possiveis melhorias necessarias.

Caso as solugdes apresentadas se revelem apropriadas, o projeto segue o seguinte caminho:

%+ Definicdo de um processo de tratamento dos outputs e respetiva integracdo no ERP da
empresa;

% Elaboracdo de um Manual de Utilizacdo do software implementado com base nos

processos da empresa;

Formacao dos colaboradores para o uso da nova ferramenta;

Possivel expansao do sistema a outras empresas do Grupo;

Integracdo do primeiro médulo do programa com a Implementacdo do modulo de

gestdo de inventério e gestdo das encomendas.

X/ 7
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1.4 Estrutura da Dissertacao
A dissertacdo encontra-se dividida em seis capitulos.

Neste primeiro capitulo foi efetuada uma apresentacdo da empresa, do projeto e dos objetivos
respetivos.

No Capitulo 2 é realizado o enquadramento teérico respeitante ao tema das Previsdes de
Vendas, quer na vertente de implementacdo de um sistema quer na validacdo dos seus
resultados. Neste capitulo sdo fundamentadas todas as bases tedricas nas quais assentou a
presente dissertacao.

No Capitulo 3 é descrito o processo de previsdo de vendas atual da empresa, 0 seu papel na
tomada de decisdo da organizacdo e a respetiva analise dos resultados existentes antes da
solucéo proposta.

No Capitulo 4 sdo detalhados os aspetos técnicos relacionados com o software especifico de
previsao de vendas e necessarios a sua implementacdo na CIN.

No Capitulo 5 ¢é apresentada a amostra de artigos sobre a qual as previsdes de vendas sdo
analisadas e 0s respetivos critérios da sua selecdo, sendo expostos os resultados obtidos no
calculo das previsdes e a comparacdo com as previsdes calculadas externamente. A partir
dessa comparacdo sdo estabelecidas analises criticas, que podem ou ndo resultar na validacao
das previsdes do programa.

Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes deste projeto, assim como
oportunidades de trabalhos futuros.
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2 Enquadramento Teoérico

Este capitulo tem como objetivo enquadrar o presente projeto na literatura relevante. Assim
apresenta-se 0 conceito de previsao de vendas e a respetiva importancia no funcionamento de
uma organizacdo, bem como as diversas metodologias possiveis a sua realizacdo. Além disso,
sdo abordados diferentes processos de controlo e monitorizacdo que permitem, mais tarde, a
andlise de resultados.

2.1 Previsao de Vendas

A previsdo de vendas, tal como o nome indica, pressupfe uma tentativa de conhecimento
antecipado de uma determinada procura futura. Este processo deve ser realizado da forma
mais precisa possivel, tendo em conta toda a informacéo disponivel, tal como dados historicos
ou 0 conhecimento de eventos que possam ter impacto nas vendas. (Hyndman e
Athanasopoulos 2014)

A antecipacdo de acontecimentos futuros surge da necessidade de planeamento, que é por sua
vez € uma das areas de maior relevo de qualquer organizacao, devido a existéncia do lead
time entre a consciéncia de um evento e a sua efetiva realizagdo. Caso estes dois Ultimos
processos fossem concomitantes, e a adaptacdo da empresa a novas condi¢des nao acarretasse
custos, ndo se verificava a exigéncia de planeamento (Makridakis, Wheelwright, e Hyndman
1998b). No entanto, as atividades base de uma empresa ndo sdo instantaneas, o que torna
fundamental a tomada de decisdes no presente, consoante a identificacdo de caréncias futuras,
como por exemplo a procura de clientes. Uma organizacdo necessita estimar como vai ser o
seu futuro para poder planear o seu presente. Assim, a previsao de vendas fornece um suporte
eficaz e eficiente para a reducdo do risco no processo de tomada de decisdo, tanto a nivel
estratégico como operacional.

A procura dos clientes para um determinado periodo ndo é uma variavel sob controlo direto
de uma empresa, podendo ser influenciada por diversos fatores de ordem econémica, politica
e social, tais como: precos praticados pela concorréncia, promocdes existentes e anteriores,
acessibilidade aos bens/servicos e ambiente econdémico-social verificado. Esta é uma variavel
com um grande impacto ao longo de toda a cadeia de abastecimento. Segundo Hoole e
Mandana (2005), a capacidade de uma organizagdo para prever o comportamento dos seus
clientes de uma forma precisa e eficiente € uma das premissas necessarias para poder alcancar
um alto desempenho na sua cadeia de abastecimento.

Desta forma, a realizacdo da previsdo de vendas deve ser parte integrante e fundamental no
processo de tomada de decisdo de qualquer um dos departamentos de uma organizagdo. De
acordo com o Institute of Business Forecasting and Planning (2005), este € um processo que
afeta todas as areas de uma empresa, nomeadamente:

¢ Marketing: recorre as previsdes para determinar que produtos deve abandonar e
lancar, em que mercados deve investir e quais 0s produtos que deve promover;

¢ Vendas: elabora planos de vendas com base nas previsdes calculadas;

+« Planeamento da Producdo/Distribuicdo: € através do calculo do que se espera vender
que sdo tomadas decisGes operacionais, como a realizagdo de planos de producdo, de
necessidade e alocacao de recursos, compra de materias-primas e de armazenamento;

+« Financeira: as previsdes de vendas sdo fundamentais para a criagcdo de um orgamento
financeiro, determinando, por exemplo, qual ird ser o investimento em inventarios.
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A realizacdo de previs@es eficientes é fundamental na tomada de decisdo em qualquer tipo de
organizacédo, especialmente quando o negocio envolve produtos para os quais séo definidos
niveis de stock (Gugarati 2003) [citado em Malta (2013)]. O calculo de previsGes precisas
pode traduzir-se numa melhor politica de gestao de stock, com a diminuicéao tanto de situacGes
de rotura como de situacGes onde o nivel de stock é exagerado, mantendo assim, niveis de
inventario mais adequados. Por um lado, com o decrescimento das roturas, a empresa
decresce também os custos das vendas perdidas e aumenta a satisfacdo dos seus clientes. Por
outro lado, ao evitar stock desnecessario, a empresa diminui o risco de obsolescéncia dos seus
produtos e 0s custos associados a sua posse, como custos de oportunidade, de armazenamento
e manutencdo (Guedes 2006). De acordo com Almada-Lobo (2013b), a elaboracdo de
melhores previsdes permite ainda antecipar a mudanga e aumentar o conhecimento, reduzindo
a incerteza inerente ao processo de tomada de decisao.

Conclui-se, entdo, que a adocdo de um sistema que permita a percecao de futuras procuras de
forma mais precisa por parte das empresas pode levar a inimeras vantagens competitivas ao
longo da cadeia logistica, com significante melhoria da alocacéo dos recursos.

2.2 Implementa¢cado de um Sistema de Gestao de Previsdao de Vendas

A implementacdo de um sistema de previsdo de vendas deve ser considerada um projeto de
transformacdo do processo de negdcio e ndo apenas um projeto de TI (tecnologia da
informacdo) (Almada-Lobo 2013b).

Na ética de Makridakis, Wheeelwright e Hyndman (1998b), a elaboracdo e implementacédo de
um sistema de célculo de previsdo de vendas, com base em dados quantitativos, segue um
conjunto de fases sequenciais, definidas na Figura 3.
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Figura 3: Etapas da Implementacdo de um Sistema de Gestdo de Previsdo de Vendas
O sucesso da implementacdo de um sistema de previsdo de vendas pressupfe a execucdo de
cada uma destas fases, que se encontram detalhadas nos subcapitulos seguintes.
2.2.1 Identificacao e Definicao do Problema

Makridakis (1998b) refere que a definicdo do problema &, por vezes, a fase mais exaustiva e
complexa na implementacio de um sistema de gestdo das previsdes de vendas. E nesta etapa
inicial que sé@o definidos todos o0s pressupostos, pilares e objetivos do sistema.

O ponto de partida da implementacdo de qualquer sistema de célculo de previsdes é a
construcdo de um modelo representativo das diversas operagdes envolvidas no negdcio da
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respetiva organizagéo, onde estdo apresentadas as principais interdependéncias (Firth 1977).
Este modelo € uma ferramenta bastante Gtil para a tomada de decisao na definicdo do processo
de previsoes.

A principal decisao a ser tomada € a escolha dos produtos que serdo alvo de previsdes, tendo
em conta o funcionamento da organizacdo. Para isso deve ser analisada qual sera a funcédo e
objetivo das previsdes na empresa. Seguidamente devem ser selecionados os produtos para 0s
quais as previsdes tém influéncia na sua gestdo. Além disso, pode ser definido um nivel de
detalhe requerido para diferentes grupos de produtos.

Um dos pressupostos que deve ficar totalmente esclarecido é qual das variaveis se tera em
conta para a elaboracdo das previsfes: se as vendas ou a procura. A maioria das empresas
utiliza as vendas historicas para realizar previsdes e ignora a verdadeira procura que é
composta pelas vendas efetivas e as vendas perdidas, isto é, aquelas que a empresa nédo
conseguiu atender na sua totalidade (Feliciano 2009). Isto acontece devido a ndo existéncia de
mecanismos proprios para medir a componente de vendas perdidas.

Outra classe de decisdes deve ser analisada, nomeadamente, aquela que envolve elementos
temporais, como o periodo, o horizonte, e a frequéncia das previsoes (Pellegrini 2000). Estas
trés varidveis estdo interligadas. O periodo corresponde a unidade de tempo a que as previsdes
sdo referentes, que estd dependente da forma como os dados estdo armazenados. O horizonte
consiste no nimero de periodos futuros cobertos pela previsdo e estd associada ao tempo de
resposta da organizacdo. Quanto maior for o lead time de um produto, maior € o horizonte
necessario a previsdo. O intervalo sobre o qual as previsfes sdo calculadas e revistas diz
respeito a sua frequéncia que, normalmente, coincide com o periodo.

Por fim, na perspetiva de Pelligrini (2000), deve ser definido o nivel de agregacdo requerida
tendo em conta aspetos de gestdo, custos de analise, precisdo requerida e a forma como o0s
dados temporais s&o mantidos.

Todas estas decisdes sdo fundamentais para a implementacdo de um sistema de gestdo de
previsdo de vendas, que sO se pode revelar adequado caso estas sejam tomadas em conjunto
por todos os departamentos afetados pelas previsdes (Makridakis, Wheelwright, e Hyndman
1998b).

2.2.2 Recolha e Tratamento de Dados

Depois de definidos todos os pressupostos e quais as variaveis que se pretende prever, deve
proceder-se a recolha e manipulacdo de dados relevantes, que devem ser o mais rigorosos e
fiaveis possivel, para a realizacdo de previsdes de vendas. Neste processo podem ser tidos em
conta dados de natureza quantitativa, qualitativa ou dos dois tipos.

Os dados quantitativos, referentes as vendas histéricas, devem ser armazenados numa base de
dados adequada segundo os objetivos definidos. Na recolha dos dados para a base de dados,
estes devem devem ser absolutamente pormenorizados, para que possam ser utilizados de
forma detalhada ou agregada (Feliciano 2009). A base de dados deve ser constantemente
atualizada com novos dados relevantes para a analise. Dados redundantes e irrelevantes
devem ser evitados.

Além disso, informacgdes qualitativas também devem ser consideradas, como opinides de
especialistas, que sdo essenciais para a validagdo pratica das previsdes geradas pelo sistema
(Makridakis, Wheelwright, e Hyndman 1998b).
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2.2.3 Analise dos Dados

O processo de analise dos dados recolhidos esta dividido em duas etapas: a analise preliminar
e a anélise ao comportamento da série temporal. A primeira esta relacionada com o acerto dos
dados, onde sdo retirados os valores atipicos. Ja a segunda prende-se com a andlise dos
padr@es inerentes a série de dados historicos.

2.2.3.1 Analise Preliminar

De acordo com Chen e Liu (1993), nalgumas situacdes, as séries de dados histéricos podem
sofrer influéncias de eventos ndo usuais e nao repetitivos: os outliers. Estes tornam a analise
da série mais complexa, podendo alterar o perfil de procura de um produto. Existem dois tipos
principais de outliers (Tolvi 1998): os erros grosseiros ¢ os “verdadeiros” outliers. Os
primeiros estdo associados a erros de processamento, como € 0 caso da ocorréncia de um erro
no registo de uma venda. Naturalmente, devem ser corrigidos assim que detetados. No caso
dos “verdadeiros” outliers, sdo diversos 0s motivos que podem estar na sua origem:
langamento de promogdes esporadicas, mudangas na concorréncia global, feriados e eventos
sociais, politicos ou naturais.

Se as previsdes sdo calculadas com base em séries de dados que incluem estes valores
atipicos, estas previsdes podem de alguma forma estar comprometidas devido ao significante
impacto destes valores, com o aumento dos erros calculados, principalmente durante o
periodo que se segue a sua ocorréncia (Duncan, Gorr, e Szczy 1998). Assim, pode estar-se a
ter em consideragdo valores atipicos que ndo possuem representacdo no futuro e distorcem a
analise dos diferentes padrdes temporais. Para que esta situacao seja evitada, os dados devem
ser analisados e, caso se detete a presenga de um outlier, este deve ser substituido por um
valor mais adequado e tipico.

Detecéo de Outliers

Perante todas estas consequéncias do célculo de previsGes de vendas com base em valores
esporadicos nao relacionados com eventos periddicos, é necessaria a definicdo de uma
abordagem para a detecdo destes valores. Embora a técnica mais comum seja através da
analise grafica, esta ndo é a mais efetiva, em virtude da sua relatividade (Kaya 2010).

Segundo Seo (2006), as metodologias de detecdo de outliers podem ser divididas em dois
grupos: as formais e as informais. O primeiro grupo tem por base testes de hipdteses
estatisticos, onde € assumida uma determinada distribuicdo que se adequa aos dados
verificados e onde, de seguida, se testa se o valor em causa € ou nao outlier da distribuicdo
assumida. J& no caso dos testes informais, a distribuicdo normal € admitida para os erros e é
gerado um intervalo limite (intervalo de previsdo), onde as observacdes que se situem fora
deste sdo consideradas outliers. Apesar dos testes formais apresentarem melhores resultados
quando as suposicOes acerca da distribuicdo estatistica se adequam fortemente, os testes
informais tém como vantagem a sua simplicidade e a detecdo de valores afastados,
independentemente da distribuicdo dos dados. Deste modo, quando o processo de detecdo de
outliers tem como principal objetivo identificar valores que se afastem significativamente dos
dados da maioria da série temporal, ao invés da identificacdo da distribuicdo adequada a série,
as técnicas informais podem ser aplicadas (Seo 2006).

Uma das técnicas informais mais populares baseia-se no desvio padréo dos erros estimados
para o célculo do intervalo limite (Duncan, Gorr, e Szczy 1998). O intervalo de previséo &,
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assim, uma estimativa de um intervalo no qual se espera que as futuras observagdes se
insiram, com uma dada probabilidade associada, sendo definida na equacdo (2.1).

Intervalo de Previsao =F;, + a X & (2.2)

Onde:

F., corresponde a previsédo calculada para o periodo t,

a, corresponde ao nivel de significncia desejado para a detegdo de outliers e,

&, corresponde a estimativa do desvio padrao dos erros entre as previsdes calculadas e as vendas

efetivas.
A definicdo deste intervalo é um critério para o reconhecimento da possibilidade de existéncia
de outliers. No entanto, esta técnica deve ser acompanhada de uma andlise qualitativa e, no
caso de existéncia de informacdes sobre a ocorréncia de valores atipicos, estas devem ser
incluidas na anélise desta fase. Por exemplo, na hipdtese da empresa possuir informagdes
sobre promocdes realizadas anteriormente, estas devem ser devidamente marcadas no
histérico, mesmo que o valor das vendas esteja incluido no intervalo de previsdo acima
mencionado.

Correcao de Outliers

Depois de identificados os outliers presentes nas séries temporais, deve ser feita uma andlise,
que terd como objetivo associar causas aos valores detetados.

Caso se confirme a ocorréncia de um erro de processamento (por exemplo: erro na digitagéo),
tal como referido previamente o valor deve ser imediatamente alterado para o valor correto.
Por outro lado, se o valor extremo detetado for um “verdadeiro outlier”, deve realizar-se um
dos seguintes procedimentos (Pellegrini 2000):

++ Substituicdo do valor do outlier pela previsao relativa ao periodo correspondente, caso
este valor se encontre no final da série temporal;

¢+ Cadlculo do valor médio das observagdes imediatamente adjacentes ao valor do outlier,
gerando seguidamente um modelo de previsdo sobre este valor médio e, por fim,
substituicdo do valor do outlier pelo valor da previséo. Este procedimento adequa-se a
situacbes onde os valores detetados estdo presentes em periodos iniciais da série
temporal. Na presenca de sazonalidade na série, este valor deve ser corrigido com base
nos respetivos indices sazonais;

+«+ Na situacdo do valor estar associado a uma promocao realizada pela organizacéo, onde
a area de Marketing efetue estudos para a quantidade de vendas que deve ser
acrescida, esta informacao deve ser guardada e posteriormente tida em conta para o
calculo das previsdes na altura adequada. Ou seja, caso a promocdo seja esporadica,
esse valor ndo deve ser tido em conta nos dados histéricos. No entanto, na hipdtese de
repeticdo da campanha promocional, valores historicos de antigas promogdes serdo
uma grande ajuda para as novas previsoes.

A correcdo destes valores ir4, de uma forma geral, melhorar os resultados obtidos nos calculos
das previsdes, por todos os motivos detalhados anteriormente. Quando se altera um valor de
uma série temporal, esta-se a reescrever o historico de vendas de um produto, tornando esse
historico mais “suave” do que aquilo que realmente se verificou, o que ira alterar as previsoes
calculadas. Contudo, este processo deve ser elaborado de forma cuidadosa e consciente, para
ndo correr o risco de alterar valores que ndo sdo realmente outliers, o que daria origem a
previsdes menos realistas (Tolvi 1998). Portanto, a correcdo de outliers deve ser sempre
revista por um responsavel na elaboragdo de previsdo de vendas, de forma a que a sua
veracidade esteja assegurada.
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No Anexo A esté representado o algoritmo que ira ser utilizado para anélise preliminar das
séries temporais dos diferentes artigos.

2.2.3.2 Anédlise ao Comportamento da Série Temporal

Segundo Wei (2006), uma série temporal consiste numa sequéncia ordenada de observagdes
ao longo do tempo, segundo intervalos geralmente iguais como, por exemplo, as vendas
mensais de uma empresa. No campo das previsdes de vendas, o estudo destas series pode ser
de grande interesse, quer para perceber e descrever 0 mecanismo que estd subjacente as
vendas historicas quer para, mediante a analise desse mecanismo, conseguir prever quais
serdo as vendas futuras.

A andlise das series temporais, nomeadamente a grafica, pode revelar a existéncia de um
determinado padrdo nos dados. Existem trés tipos de padrdes que podem ser distinguidos:

¢+ Tendéncia: verifica-se caso exista um aumento ou diminui¢cdo nos dados durante um

significativo periodo de tempo. Normalmente pode estar associada a fatores de longo
prazo, como o incremento/decrescimento da populagdo, mudancas demograficas,
tecnoldgicas ou nas preferéncias dos consumidores (Anderson, Sweeney, e Williams
2011).
De acordo com Kalekar (2004), é possivel distinguir trés tipos de tendéncia: a aditiva,
a multiplicativa e a amortecida. A primeira passa por um aumento/diminuicdo
constante das vendas anuais, ou seja, € uma tendéncia linear. Por exemplo, todos os
anos se soma as vendas anuais do ano passado, um valor fixo. No caso da tendéncia
multiplicativa, verifica-se um crescimento/decrescimento das vendas anuais segundo
um fator que se multiplica as vendas do ano anterior, sendo esta uma tendéncia do tipo
exponencial. Por fim, na tendéncia amortecida, as vendas anuais aumentam/diminuem
segundo um fator fixo face ao crescimento anual verificado no ano anterior e ndo as
vendas desse ano. Assim, o0 crescimento/decrescimento em termos absolutos é cada
vez menor.

% Sazonalidade: esta presente numa determinada série de dados, quando esta €

influenciada por fatores sazonais, ou seja, € um padrdo que se repete segundo uma
conhecida periodicidade. Existem produtos cujas vendas tém, obviamente, inerente
este padrdo associado as estacBes do ano como, por exemplo, os guarda-chuvas e
gelados. No entanto, o periodo sazonal pode também ser de carater diario ou semanal
(Anderson, Sweeney, e Williams 2011).
Tal como na tendéncia, é ainda importante distinguir tipos de sazonalidade: a aditiva e
a multiplicativa (Kalekar 2004). Como o nome indica, a primeira esta presente
guando, para um determinado periodo, a sazonalidade se reflete somando uma
determinada quantidade a média dos dados historicos. Verifica-se que as vendas de
gelados no més de agosto aumentam em 1000 unidades cada ano, para esse mesmo
més, face a respetiva média anual. J& a sazonalidade multiplicativa esta presente
guando este padrdo se reflete em termos de um fator de crescimento/decrescimento,
face a venda média. Desta forma, no caso da venda de gelados, todos os anos no més
de Agosto as vendas aumentam 40%. E aplicado, entdo, um fator de 1,4 para esse
mesmo més. A forma mais usual de identificar qual o tipo de sazonalidade passa pela
observagdo de um grafico de evolugdo das vendas. Para sazonalidade aditiva, a série
mantém flutuacdes estaveis, qualquer que seja o nivel da série. Para sazonalidade
multiplicativa, as flutuacdes sazonais variam de acordo com o nivel da série.

10



Implementacéo e Validagdo de um Software de Previsdo de Vendas

X/

¢+ Ciclo: é caracterizado pela existéncia de subidas e descidas nos dados, habitualmente
durante um longo periodo de tempo sem, no entanto, ter a periodicidade fixa que
caracteriza o padrdo de sazonalidade. Sdo movimentos tipicos de economias
capitalistas modernas, de dificil previsdo (Mancunzo 2003). Desta forma, os efeitos da
componente ciclica sdo muitas vezes combinados com os da tendéncia, sendo a sua
analise feita em conjunto (Anderson et al. 2012).

Grande parte das séries temporais relativas a vendas historicas inclui combinagdes destes
diferentes padrdes, o que pode tornar complicado o isolamento de cada um deles, para
posterior analise. Em primeira instancia deve ser elaborado o grafico de evolugdo da série
temporal, de forma a serem detetadas as suas caracteristicas principais, tais como a tendéncia,
a sazonalidade ou a percecdo inicial dos outliers. No entanto, esta analise grafica ndo é
suficiente para se retirarem conclusdes fundamentadas, devendo a analise das séries temporais
ser complementada com testes estatisticos adequados a identificacdo de cada um dos padrdes.
Alguns dos testes para a determinacédo de tendéncia e de sazonalidade, utilizados para analises
neste projeto, estdo descritos nos Anexos B e C.

Além dos trés diferentes padrdes ja& mencionados, a série de dados possui ainda, quase
sempre, outra componente: o erro. Esta € uma componente irregular que inclui os efeitos
imprevisiveis dos dados provenientes de acontecimentos aleatdrios. Esta componente apenas
pode ser detetada antecipadamente, na eventualidade de haver informacdo adicional, caso
contrario, ndo pode ser estimada.

Todas estas anélises sdo fundamentais e representam um ponto de partida para a fase seguinte:
a escolha dos métodos adequados ao célculo de previsoes.

2.2.4 Definicao de Métodos de Previsao

Existe uma grande quantidade de métodos que podem ser utilizadas no calculo de previsdo de
vendas, desde os mais simples até aos mais complexos ou subjetivos. Estes métodos podem
ser agrupados em duas categorias principais, quantitativos e qualitativos, representadas na
Tabela 1.

Para Shim (2000), apesar da componente humana possuir conhecimentos e informacgoes
Unicas, ndo incluidos nos métodos quantitativos, diversos estudos demonstram que a
utilizacdo destes ultimos métodos se revela mais precisa do que a utilizacdo das técnicas
qualitativas. Isto deve-se ao facto destas Gltimas serem, por vezes, otimistas e subestimarem a
incerteza do futuro. Estes sdo, porém, os métodos mais utilizados pelas empresas (Dalrymple
1987) [citado em (Armstrong 2001b)].

Para se poderem criar previsdes o mais proximo possivel da realidade, devem ser utilizadas
técnicas quantitativas e qualitativas. Estas Gltimas s@o cruciais na validacdo pratica das
previsdes geradas pelo sistema (Pellegrini 2000). Desta forma, esta conjugacgéo de diferentes
métodos permitira a obtencdo de melhores resultados, onde as fraquezas associadas a um tipo
de métodos tendem a ser compensadas pelas vantagens das outras (Peterson e Silver 1979).
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Tabela 1: Métodos Quantitativos e Qualitativos

Métodos Quantitativos

Métodos Qualitativos

+¢+ Séo utilizados perante a

+ Baseiam-se em séries de dados « Assumem que a inexisténcia, insuficiéncia de
historicos, manipulando-as segundo variavel sobre a dados histéricos ou quando
principios estatisticos; qual se deseja estes apresentam padrdes

+% Para se poder utilizar este tipo de realizar previsGes, bastante instaveis;
métodos € necessario proceder-se a se relaciona com +¢+ Tém por base julgamentos e
recolha de dados numéricos outras variaveis conhecimentos, possuindo
referentes ao passado; existentes. assim um carater subjetivo;

% A premissa de que o padrdo de «* Através das % A sua utilidade/precisio é
alguns acontecimentos passados se associagdes entre dificil de medir;
ird manter no futuro, é a base as diversas < Normalmente, recorre-se a
teérica deste tipo de métodos variaveis, este tipo de métodos para
(Makridakis, Wheelwright, e elaboram-se previsdes de médio e longo-
Hyndman 1998b); cenarios futuros; prazo, devido & maior

% S&o (teis quando é necessério « Baseiam-se numa variabilidade inerente a estes
efetuar-se a previsao para um amplo relagéo causa- horizontes (Jain e Malehorn
nGmero de produtos. efeito. 2004).

Para o célculo de previsdes a médio e longo prazo, os métodos quantitativos causais sdo mais
precisos do que 0s ndo causais, devido a sua capacidade de identificar pontos de mudanca
relevantes no comportamento da procura dos produtos, com base na influéncia de variaveis
significativas (Schroeder, 1993) [citado em (Feliciano 2009)]. Porém, numa situacdo onde é
necessaria a realizacdo de previsdes para centenas/milhares de produtos, os métodos
quantitativos que se centram na analise de séries temporais revelam-se apropriados,
especialmente quando estas sdo estaveis. A realizacdo de previsdes através de métodos
causais, para um grande numero de produtos diferentes, torna-se bastante complexa e
dispendiosa, visto que o analista ndo consegue conhecer todas as situacfes que regem a
procura de cada um deles (Feliciano 2009).

Cada uma das abordagens quantitativas possui, assim, as suas propriedades, precisdes e custos
inerentes, devendo todos estes ser considerados para a escolha da abordagem a utilizar,
Apesar das vantagens inerentes a realizacdo de previsdo de vendas, é necessario ter-se em
conta os custos que advém deste processo como, por exemplo, capital de investimento na
compra de um software proprio e custos de formagdo da médo-de-obra (Armstrong 2001a). O
calculo de previsdes segundo métodos complexos com resultados bastantes precisos
pressupde custos mais elevados, como é possivel observar-se na Figura 4.

Por conseguinte, na escolha de uma metodologia para o calculo de previsdo de vendas, deve
ser elaborado um trade-off entre o respetivo custo e beneficio, optando-se por aquela que se
situe mais proxima da regido ideal de operacdo, ou seja, a que possui a melhor relacdo
compensatdria custo/precisdo (Feliciano 2009). Além disso, segundo Armstrong (2001a), a
selecdo da metodologia adequada é um problema multidimensional, onde devem ser
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ponderadas outras varidveis, tais como, 0 tempo necessario a sua execugdo, a sua
complexidade e a usabilidade por parte dos utilizadores.

; Regiao Ideal de Modelos Causais e
1 Modelos Simples Operagao Economeétricos sofisticados
[
2
[}
S Custo de
Execucao

das
Custo de Previsdes
PrevisGes Custo

Total

Inadequadas

L
>
Precisao / Complexidade

Figura 4: Relag&o entre Custos e Complexidade da Selegdo de uma determinada Metodologia [Fonte:
(Chambers, Mullick, e Smith 1971)]

A complexidade do processo de elaboracdo de previsdes varia consoante o alvo de analise,
existindo uma maior dificuldade em alguns deles devido, por exemplo, a escassez ou
subjetividade dos respetivos dados. No entanto, é sempre melhor prever do que nada fazer.
N&o prever significa que a construcéo das decisdes se baseia no vazio ou na mera especulagéo
(Johnson, Kurtz, e Scheuing 1994).

A presente dissertacdo ird ter como principal fundamento o uso de métodos quantitativos,
nomeadamente 0s que recorrem a séries temporais, uma vez que se possuem dados historicos
e que € necessaria a realizacdo de previsdes de um elevado nimero de produtos. Todavia,
alguns dos métodos qualitativos mais utilizados estdo descritos no Anexo D.

Deve optar-se pela escolha dos métodos mais simples possivel, exceto nos casos em que a
complexidade melhora significativamente os resultados. Seguidamente, estdo apresentados
alguns dos métodos quantitativos mais utilizados.

2.2.4.1 Métodos Quantitativos

Método Ingénuo: E uma das técnicas mais simples, sem ser necessaria a realizacdo de
qualquer calculo complexo. Assume-se que a previsdo para 0 proximo periodo € igual ao
valor das vendas do periodo atual. Apesar da sua simplicidade, rapidez e facil compreenséo,
este método ndo é o mais indicado, quando de um periodo para o outro, se verificam
flutuacdes aleatorias significativas (Hyndman e Athanasopoulos 2014).

Métodos de Amortecimento Exponencial: Os métodos de amortecimento exponencial
apresentam esta designacdo em virtude de aplicarem diferentes pesos aos diversos valores de
uma série temporal: diminuem exponencialmente, desde a mais recente observagéo até a mais
distante, por intermédio de parametros de amortecimento (Makridakis, Wheelwright, e
Hyndman 1998a). Desta forma as vendas futuras encontram- se mais correlacionadas com o0s
dados historicos mais recentes, do que com 0s mais antigos.

Algumas das grandes vantagens da utilizacdo dos métodos de amortecimento exponencial sdo
a sua simplicidade em termos computacionais e 0 seu relativo baixo-custo. Segundo
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Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998a), apesar de por vezes ser possivel obter-se
resultados mais precisos através da utilizacdo de métodos mais sofisticados, esse processo
pode ser demasiado moroso. Quando sdo necessérias previsdes para milhares de produtos,
como é o caso de um sistema de inventario na maior parte das empresas, 0os métodos de
amortecimento sdo, em certos casos, 0S Unicos capazes de proporcionarem solucGes
relativamente adequadas em tempo e esfor¢co vidvel. Contudo, este tipo de métodos ndo é o
mais adequado para a elaboragcéo de previsdes no longo-prazo, onde o comportamento da
procura dos produtos sofre significativas alteracdes.

Existem diversas abordagens que se enquadram dentro do amortecimento exponencial, cada
uma delas adequada aos diversos padrdes inerentes nas séries temporais de dados. Ainda que
existam outras pequenas variantes, a familia de métodos de amortecimento exponencial esta
dividida em trés principais categorias:

o Método de Amortecimento Exponencial Simples
A utilizacdo desta variante do método exponencial adequa-se a séries temporais estacionarias,
ou seja, séries sem tendéncia e sem sazonalidade, onde as diferentes procuras variam em torno
de um valor médio (Herrmann 2012):

Frpa=F+axV,—F) (2.2)

onde:

V,, corresponde as vendas verificadas no periodo t

F., é a previsdo calculada anteriormente para o periodo t

Fu.1, é a previsdo que se deseja calcular para o préximo periodo e,
a, € uma constante de amortizacdo da estimativa entre 0 e 1.

Verifica-se que a previsdo para o periodo seguinte é, simplesmente, a previsdo calculada para
o0 periodo anterior acrescida, de um ajustamento do erro verificado (Vi F). A equacdo 2.2
pode ser reescrita da seguinte forma:

Ft+1 =a X Vt + (1 - a) X Ft (23)

Visto que este € um método adequado para séries temporais que nao evidenciam nem
tendéncia nem sazonalidade, as previsdes para periodos mais afastados no tempo sdo fixas e
calculadas da seguinte forma:

From = Fouq m=23,.. (2.4)

Este método apenas possui um parametro que necessita ser estimado, nomeadamente, a
constante de amortecimento, a.. Quando esta constante possui um valor préximo da unidade, a
previsdo a calcular ira incluir um elevado ajustamento ao erro obtido no ultimo periodo. No
caso de se optar por igualar a constante o a 1, a previsdo passa a ser obtida pelo Método
Ingénuo, ou seja, corresponde ao valor das vendas do periodo mais recente. Pelo contrario,
quando o toma valores mais proximos de zero, a nova previsdo nao ird sofrer ajustamentos
muito significantes relativamente as previsdes calculadas anteriormente. Conclui-se, entéo,
gue o primeiro caso é um método mais reativo, com menor amortecimento dos dados,
reagindo mais depressa a diferencas existentes no nivel da série temporal. Ja a segunda opcao
é mais indicada para séries ou zonas estaveis, onde o0s dados iniciais mais distantes possuem
um papel proeminente (Brown 1956).
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o Meétodo Linear de Holt

O método Linear de Holt € um corolario do método de Amortecimento Exponencial Simples,
na medida em que atribui pesos diferentes aos dados historicos, devendo ser aplicado a
procuras que apresentem tendéncia (Holt, 1957) [citado em (Hyndman et al. 2008)]. Para
além da determinagdo do nivel de cada um dos dados histdricos, € necessario também
proceder-se a determinacdo da sua tendéncia. Assim, este método estabelece as seguintes

relagoes:
Ny=axVi+ 1 —a)x (Ney +Tr_y) (2.5)
T =B X(Ng—Neey) + (A= B) X Ty (2.6)
Fepm =N, + T, Xm 2.7)
onde:

Nt, é a estimativa do nivel da série no instante t,

Tt, é a estimativa da tendéncia da série no instante t,

Fum, € @ previsao calculada para o periodo t + m,

B, € uma constante de amortizagdo da tendéncia entre O e 1 e,

m, corresponde ao nlmero de periodos futuros a serem previstos.

Existem, entdo, dois processos de amortecimento, um relativamente ao nivel, equacédo (2.5), e
outro relativamente a tendéncia, equacdo (2.6), sendo necessario estimar duas diferentes
constantes. Desta forma, o método de Holt Linear é também conhecido por método de
amortecimento exponencial duplo.

Esta abordagem revela resultados mais precisos aquando da consideracdo de séries temporais
qgue possuem tendéncia (Makridakis, Wheelwright, e Hyndman 1998a). Ao contrario do
amortecimento exponencial simples, a previsdo calculada para periodos futuros deixa de ser
fixa e passa a considerar possiveis tendéncias.

o Método de Holt-Winters
O método de Holt-Winters surge do estudo inicial de Holt em conjuga¢do com um novo
estudo elaborado por Winters, onde a sazonalidade da série temporal é captada (Hyndman et
al. 2008). Estdo, entdo, subjacentes trés padrdes temporais: nivel, tendéncia e sazonalidade.
Cada um deles esta representado nas trés equacdes fundamentais deste método, que variam
consoante o tipo de sazonalidade: aditiva ou multiplicativa.

Tabela 2: Método de Holt-Winters consoante Tipo de Sazonalidade

Sazonalidade Multiplicativa Sazonalidade Aditiva
N, =ax sl,: +A—a)X(Nee1 +Te1) QRO | Ne=axVe—S—) + (1 —a)X (Ne_y +Tr—y)  (2.11)
T¢=BX(N¢—=Ne1)+ (A=) XTy (2.8) Te =B X(Ne=Neq) + (1= B) X Ty (2.12)
Se =Yy X % + (A -y) XS 29| Se=yvXWVe=Ne1 —Tee)) + (L —¥) X Sps (2.13)
Fiom=N¢+TeXmM) X Si_gim (2.10) Feom=Ne+Texm+S_gim (2.14)
onde:

St, é a estimativa da sazonalidade da série no instante t,
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v, € uma constante de amortizagdo da sazonalidade entre O e 1,

s, corresponde ao periodo sazonal.
Na situacdo da ndo verificacdo de tendéncia, ou seja, onde a série é considerada localmente
estacionaria, a equacdo relativa ao célculo da estimativa da tendéncia deixa de ser
considerada.

Todas as previsdes calculadas por estes métodos, baseados no amortecimento exponencial,
estdo dependentes da fase de implementacdo do método. Diferentes implementa¢fes podem
dar origem a diferentes previsdes, conforme o método de inicializacdo e o método de
estimativa dos parametros escolhido. No entanto, de acordo com o estudo feito por
Makridakis e Hibon (1991), as vantagens resultantes da otimizacdo do processo de
inicializacdo dos métodos exponenciais sdo poucas, ou inexistentes. Assim, a escolha do
método de inicializacdo do modelo néo é determinante para a obtencdo de resultados precisos.
No Anexo E, estdo apresentadas trés dessas técnicas.

A maior dificuldade inerente a estes métodos € a determinacdo do valor das constantes de
amortecimento a utilizar, que influenciam o nivel de precisdo obtido nas previsdes. Segundo
Gardner (1985), uma possivel metodologia consiste na otimizacdo desta constante, de forma a
minimizar-se um dos erros médios obtidos, nomeadamente o Erro Quadratico Médio (EQM).
Esta é uma abordagem relativamente simples e que produz bons resultados.

Apesar destes trés modelos apresentados serem as principais variantes do método de
amortecimento exponencial, podem surgir outras associadas a diferentes padrdes temporais,
apresentadas no Anexo F. Importa referir que a tendéncia amortecida surge como resposta ao
problema do Método Linear de Holt, que considera a tendéncia linear e pode, levar a que
futuras previsdes sofram um crescimento/decrescimento néo realista (Taylor 2003).

«+ Decomposicao Classica

O método da Decomposicdo Classica baseia-se na existéncia de um padrdo subjacente aos
dados historicos, o qual se pode distinguir da aleatoriedade que lhes esta associada, atraves do
alisamento destes mesmos dados. O objetivo desta préatica é a eliminacdo da aleatoriedade
existente, para que o padrdo se possa reproduzir no futuro e ser utilizado para a realizacdo de
previsdes. Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndaman (1998b), cada um dos dados de
uma serie temporal (V;) pode ser caraterizado da seguinte forma:

V(¢t) = f(Tt,Ct,St, Et)

Esta funcdo depende da variante da decomposicdo classica que melhor se adapta a série
temporal, se a aditiva ou a multiplicativa.

Esta metodologia proporciona um bom conhecimento da série temporal e dos respetivos
fatores que a afetam. No entanto, possui algumas desvantagens, como 0 pressuposto assumido
que os indices sazonais se mantém constantes ao longo do tempo ou o facto de observacbes
historicas mais recentes possuirem 0 mesmo peso que as mais antigas.

O célculo de previsdes de vendas pelo método da Decomposicdo Classica requer bastante
tempo, por motivo da analise exaustiva e ao vasto nimero de calculos necessarios para a sua
elaboracdo. Normalmente, este tipo de métodos adequa-se melhor a realizacdo de previses
para um reduzido numero de produtos.
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< Métodos Box- Jenkins

Os modelos de Box-Jenkins, também conhecidos como Modelos Autoregressivos Integrados
de Média Mdvel (ARIMA) surgem em 1970, pela autoria de George Box e Gwilm Jenkins e
sdo outro dos modelos quantitativos para a elaboracéo de previsdes (Box, Jenkins, e Reinsel
1994). Estes métodos sdo bastante flexiveis e podem adaptar-se a diversas situacfes de séries
temporais, através de principios estatisticos. Existem inimeras variantes dos modelos ARIMA
que devem ser selecionadas segundo uma abordagem sistematica para se identificar o método
mais adequado a modelacdo da série temporal, que pressupde que a série analisada seja
estacionéria, sendo alvo de diversas diferenciacdes prévias.

Apesar da sua eficacia, a implementacdo deste tipo de metodologias implica um profundo
conhecimento de amplas técnicas e pressupostos estatisticos. A sua utilizacdo pode tornar-se
insustentavel devido a falta de recursos qualificados e a exigéncia temporal e financeira
inerente a sua complexidade.

A eficacia deste tipo de modelos esta dependente do tamanho da série temporal que, para
melhores resultados, deve ter no minimo 50 observacdes. Este aspeto pode impossibilitar o
uso do modelo em situacdes onde nao existam tantas observacgdes historicas.

2.2.5 Selecédo e Implementacao do Modelo

Depois de definidos alguns dos métodos quantitativos mais utilizados na literatura e os
respetivos pontos fortes e fracos, devem ser tomadas decisdes sobre aqueles que servirdo de
base ao calculo de previsdes.

O processo de selecdo de um método de previsdo envolve alguns fatores como a natureza do
produto, a disponibilidade de dados, o horizonte de previsdo a longo, médio ou curto prazo, a
precisdo necessaria, o orcamento disponivel e o padrdo dos dados existentes (horizontal,
sazonal, ciclico ou tendéncia) (Davis 1997) [citado em (Milnitz, Marchi, e Samohyl 2011)].

De acordo com Jain e Malehorn (2004), os métodos de previsdo sdo o coracdo e alma da
elaboracdo de previsdes. Para se obterem resultados precisos & necessario conjugar-se 0S
dados certos com o modelo apropriado: cada conjunto de dados respeitantes a um produto
possui um padrdo inerente e cada modelo deteta um padrdo especifico. O facto de se utilizar
um método estatisticamente mais sofisticado ou complexo, ao invés de métodos mais simples,
ndo fornece necessariamente previsdes mais precisas (Makridakis e Hibon 2000). Quanto
mais adequado for o modelo relativamente aos dados historicos, melhores previsdes serdo
calculadas.

Este projeto utilizara os métodos exponenciais como principais metodologias, baseando-se na
“Competicdo M3” da autoria de Makridakis e Hibon (2000), na qual 24 métodos foram
analisados para 3003 séries de dados e onde metodologias mais simples, como as de
Amortecimento Exponencial, produziram resultados igualmente precisos ou até melhores do
que os resultados elaborados por métodos de previsdo bastante mais complexos (ARIMA).
Assim, opta-se por este tipo de método mais simples, em detrimento de outros mais
complexos, devido a sua facilidade de operacéo, aos seus baixos custos e a qualidade dos seus
resultados.

Como jéa referido, deve possuir-se para a implementacdo eficaz de métodos ARIMA, de um
historico com pelo menos 50 observacGes, 0 que ndo ocorre na situacdo dos artigos desta
empresa, algo que se verificara mais a frente.
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A analise das previsdes para o curto prazo, calculadas pelo software externo, serdo
comparadas com previsdes elaboradas pelos métodos de carater exponencial, visto que este é
um horizonte de previsdo para o qual os métodos exponenciais possuem uma boa precisao
(Feliciano 2009).

Desta forma, serdo utilizados os variados métodos de Amortecimento Exponencial, de acordo
com os padrdes inerentes as diferentes séries temporais recolhidas. No caso de dificil
percecdo desses mesmos padrGes, como seja o0 considerar de modelos aditivos ou
multiplicativos, opta-se pela realizacdo dos dois tipos de métodos e das respetivas medidas de
erro.

2.2.6 Controlo e Monotorizacdao do Modelo

Na implementagdo de um sistema de previsdo de vendas, esta ultima fase é fundamental para
a verificacdo da adequacdo dos métodos de previsbes a implementar. Na escolha de um
método para o célculo das previsdes, deve conhecer-se o grau de incerteza que lhe esta
associado, sendo que a decisdo deve apontar para aquele que proporciona erros menores.
Assim, a andlise do grau de certeza dos dados através do célculo do erro € um método
complementar necessario ao método de calculo das previsdes.

Além disso, este € um processo que ndo tem fim. Mesmo depois da validacdo dos métodos
selecionados € necessario o acompanhamento e controlo dos resultados obtidos, de forma a
garantir que o método ndo se torna desadequado. E evidente a importancia da monitorizagio
de qualquer sistema de calculo de previsbes de vendas, face as mudancas do contexto
econdmico e de neg6cio. Na maior parte dos casos, as empresas ndao fazem essa
monitorizacao, o que leva a que os sistemas de previsao de vendas possuam erros de elevada
grandeza, ficando fora de controlo, ou seja, inapropriados as circunstancias de mudanca (Firth
1977).

A precisdo das previsdes calculadas pode ser vista sob duas vertentes (Almada-Lobo 2013a):

% Enviesamento: refere-se a sobre ou subestimacdo constante das previsfes
relativamente as vendas efetivas. Normalmente, um alto enviesamento dos resultados
advém do facto do método escolhido para realizar as previsdes ser inapropriado para a
série de dados em questao.

% Variacdo: relaciona-se com a dispersao dos resultados obtidos, neste caso, das
previsdes calculadas. Ao contrario do enviesamento, a variagdo nao estd associada ao
método escolhido, mas antes com os dados em si. Os motivos que podem estar na
origem de uma grande variancia dos resultados sdo a existéncia de aleatoriedade nos
dados, impossivel de prever, ou origens previsiveis da variacdo dos dados que nédo
estdo a ser corretamente consideradas no modelo.

A percecdo de quais as diferentes origens do erro que se refletem no enviesamento e na
variacdo das previsdes calculadas é fundamental para a adogdo de métodos que melhor se
adequem aos dados historicos e para a obtencao de resultados mais precisos.

2.2.6.1 Calculo de Erros

Esta dissertacéo ira ter como principal objetivo a fase de validagdo das previsdes obtidas pelo
programa adotado, comparando-se estas com as calculadas por um dos métodos exponenciais
acima mencionados. A escolha desse metodo sera feita mediante a minimizacdo de um dos
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erros calculados. A comparagdo da precisdo entre as previsdes calculadas e as obtidas
assentara também no calculo dos erros de cada uma.

Tal como no processo de escolha de um método, a eleicdo de quais os erros a calcular e ter em
conta para andlise, € um processo complexo e deve ser devidamente ponderado. H& varios
anos que especialistas tentam definir quais as métricas mais adequadas para a determinacéao
do rigor das previsdes, ndo existindo ainda um consenso geral.

O erro das previsOes elaboradas face as vendas efetivas e o respetivo erro absoluto séo
calculados da seguinte forma:

onde:

V1, corresponde as vendas no periodo t e,
Ft, corresponde a previsdo calculada para o periodo t.

Seguidamente, estdo apresentados alguns dos erros mais utilizados na literatura, divididos em
trés grupos: dependentes de escala, percentuais e independentes de escala.

« Erros Dependentes da Escala:

o Erro Médio (EM) e Erro Absoluto Médio (EAM)

Tabela 3: Equagbes do Erro Médio e Erro Médio Absoluto

N
1
EAM = = X ZEAt (2.18)

O EM ¢ a medida mais indicada para medir o enviesamento, visto ter em conta o sinal da
diferenca entre as vendas e as previsdes. Caso o0 seu valor seja significativamente positivo (ou
negativo), significa que as previsdes calculadas sdo mais elevadas (ou mais baixas) que as
vendas efetuadas. E importante referir que quando este erro é zero, ndo significa
obrigatoriamente que as previsdes tenham sido perfeitas, isto é, tenham coincidido com as
vendas, apenas significando que existe uma tendéncia que pode ocorrer, devido aos erros se
anularem entre si. No entanto, € um tipo de erro que ndo deve ser utilizado de forma isolada
num processo de analise, possuindo algumas falhas de informacdo, como a dispersao/precisdo
dos dados analisados.

O EAM consiste na média dos erros absolutos entre as vendas efetuadas e as previsdes
calculadas (0 < EAM < +0). Ao contrario do que ¢ considerado para o calculo do EM, o
calculo deste tipo de desvio ndo tem em conta o sinal dos erros, mas apenas a sua magnitude.
Assim, os diferentes erros ndo se anulam entre si. O EAM é um indicador apropriado para a
medicdo da precisdo dos dados: quanto mais proximo o seu valor for de zero, mais precisas
sdo as previsdes. Caso o0 EAM seja zero, significa que as previsdes calculadas igualam as
vendas verificadas, nos periodos em analise. Contudo, se isto ndo se verificar, a sua
interpretacdo torna-se mais dificil, sendo certa apenas a informacdo do quanto as previsdes
consideradas se afastaram em média das vendas, em termos absolutos.
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o Erro Quadréatico Médio (EQM)

EQM = 1><iEt2
Q N
t=1

O EQM ¢ a meédia dos erros quadraticos referentes a cada periodo de andlise. Tal como no
EAM, o sinal dos desvios verificados nas previsdes nao € considerado para o calculo do EQM
(0 < EQM < +w). A grande diferenga desta categoria de erro assenta na utilizacdo da funcao
quadrética, o que se traduz na atribuicdo de um maior peso aos erros maiores face aos
menores. O EQM ¢, portanto, Gtil quando ha uma maior preocupagdo com 0s erros de maior
magnitude, cujas consequéncias sdo proporcionalmente muito maiores do que as
consequéncias dos erros mais pequenos (Makridakis e Hibon 1995). Todavia, a importancia
dada a erros maiores, pode levar a uma influéncia excessiva dos outliers no célculo deste erro
médio e penalizar erros menores de outros periodos. Além disso, a aplicacdo da funcéo
quadrética dificulta a interpretacdo do EQM.

(2.19)

Os erros mencionados como dependentes da escala sdo Uteis e relativamente faceis de
interpretar na comparacdo de diferentes métodos de previsdo para a mesma série de dados.
Contudo, para uma andalise comparativa entre diferentes séries de dados/produtos, este tipo de
erro ndo é o mais apropriado a utilizar, visto depender da escala a que se refere, ndo se
podendo retirar conclus@es com significado (Hyndman et al. 2005).

« Erros Percentuais:

Os erros percentuais ttm como vantagem serem independentes da escala, sendo por isso
muito utilizados para comparar a precisao das previsoes calculadas para diferentes categorias
de dados/produtos.

o Erro Percentual Absoluto (EPA) e Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM)

O erro percentual mais utilizado € o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM), que expressa o
erro absoluto como percentagem do valor das vendas (Makridakis e Hibon 1995) e é
calculado da seguinte forma:

Tabela 4: Equagbes do Erro Percentual Absoluto e do Erro Percentual Absoluto Médio

EAt N

EPAt = 100 X — 1
43 EPAM = e z EPAt (2.21)

t é 0 periodo considerado t=1

Apesar de ser bastante facil calcular e ter interpretagcdo intuitiva, 0 EPAM possui também
algumas desvantagens, tais como a ndo existéncia de um limite superior fixo. Por exemplo,
quando o consumo de um produto € irregular, existindo periodos onde as vendas séo nulas, ao
EPA correspondera um valor infinito, qualquer que seja o valor do erro absoluto (quer este
seja 1 ou 1000). Além do valor deste periodo ser indefinido, este ira “condenar” também o
valor da média de todos os periodos (EPAM= +o0). Mesmo quando as vendas ndo sdao nulas,
mas sdo de baixo volume, os valores do EPA tornam-se extremamente enviesados. Por
ultimo, outro dos problemas que pode surgir com a utilizacdo do EPA € a sua assimetria,
penalizando de uma forma maior 0s erros negativos relativamente aos positivos, mesmo
guando o seu valor absoluto é igual, como demonstrado na tabela 20 do Anexo G.
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o Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico (SEPAM)

Como forma de contornar a assimetria existente no EPA, Makridakis e Hibon (1995)
propuseram a medi¢do da precisdo das previsfes, através do calculo do erro percentual
absoluto médio simétrico (SEPAM),

Tabela 5: Equagdes do Erro Percentual Absoluto Simétrico e do Erro Percentual Absoluto Simétrico Médio

EPAt = 100 £t
= X —m =
S (Vt + Pt) 1 N
2 (2.22) SEPAM = — x Z(sEPAt) (2.23)
N
=200 X Eat t=1
B Vt+ Ft

Este erro evita os valores exorbitantes do EPAM quando as vendas de um certo periodo séo
zero e as previsdes ndo. Além disso, a assimetria referida anteriormente deixa de existir neste
tipo de erro, visto passar a calcular-se o peso do erro absoluto na média do valor das vendas,
acrescido do valor das previsfes. Assim, obtém-se uma medida do erro percentual simétrico,
como se pode observar na segunda tabela do Anexo G. Ao contrario do EPAM, o sEPAM
possui um limite superior fixo (0 < SEPAM < +200%).

« Erros Independentes de Escala:

o Erro Escalonado Absoluto Médio (ESAM)

O ESAM é uma métrica independente da escala dos dados e proposta por Hyndman e Koehler
(2005), que surge como resposta a alguns dos problemas encontrados nos erros descritos
anteriormente. E calculado segundo a equagéo (2.24).

E, (2.24)
1

n ?zlet - Ft—1|

Este célculo é realizado através da divisao do erro da previsdo, com recurso a um determinado
método, pela média dos erros do Método Ingénuo. Caso o valor obtido no célculo do ESAM
seja menor do que um, considera-se que as previsdes calculadas pelo método proposto, em
média, produzem erros menores do que as previsdes calculadas pelo Método Ingénuo.
Importa referir que este erro pode ser adaptado: ao invés de se considerar o Método Ingénuo
(pratica mais comum), outro método de benchmarking pode ser utilizado para se fazerem
comparagoes.

ESAM = Média

De acordo com 0s seus autores, este € um erro que se deve considerar como uma préatica
adequada a comparacdo da precisdo de previsdes segundo diferentes métodos e, inclusive,
para diferentes séries de dados. Estes reforcam ainda, o que dizem ser a grande vantagem
deste erro: a adequagdo do erro a series intermitentes, onde existem varios periodos sem
qualquer venda. Valores indefinidos ou infinitos sé&o apenas obtidos, quando todos os valores
das vendas historicas se igualam, o que na maioria das vezes nao acontece na realidade.
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3 Calculo de Previsoes de Vendas Atual da CIN

No presente capitulo sdo apresentados aspetos organizacionais relevantes para a
implementacdo de um novo sistema de previsdo de vendas, juntamente com a descri¢do da
situacdo anterior a implementacéo da nova solucéo.

3.1 Funcionamento do Grupo CIN

Para se poder entender o processo de previsdo de vendas atual da empresa CIN, é fundamental
considerar-se os aspetos de funcionamento da empresa e do Grupo. Assim, comega-se por
apresentar algum desses aspetos.

Tal como referido anteriormente, o Grupo é constituido por 7 empresas distintas, que
possuem carateristicas e armazéns proprios. Na tabela 6, estdo apresentadas essas mesmas
empresas e 0s armazéns de fabrico e distribuicdo associados.

Tabela 6: Carateristicas das Empresas do Grupo CIN

Cadigo Empresa Armazéns Centrosde Armazénsde Numerode Armazéns
Empresa P de Fabrico Distribuicdo Exportacéo Lojas Diversos?
C1,C2,C3 cv (mai5533Lojas
R, LY (Sotinco
01 CIN C4, C5, C6 CA (NY ) da marca X
Sotinco)
05 C,IN . 11 IA Y 53 IX
Industria
15 Nictrading - - - - -
VD
11 Navis - VA - 3 (armazém
carrinha)
50 Valentine Bl BA BY 7 BX
66 CI,N. - GA - 13 GX
Canarias
. 01,02 OA,0C,ON N&o possui
80 Celliose H1,H2 HA ) lojas proprias OX.09

No Anexo H estdo representados os principais fluxos entre as empresas e 0S respetivos
armazéns. Os fornecedores externos ndo estdo apresentados, em virtude do seu elevado
numero. O Centro de Distribuicdo da Maia é um dos armazéns principais de todo o Grupo e é
onde ocorrem diversos fluxos interempresas. Existem neste armazem fisico diversos armazéns
da empresa CIN (CA, CY, LY e NY), da CIN Industria (1A e 1Y) e da Navis (VA). Os
armazéns IA e VA sdo puramente logicos: do ponto de vista fisico, os seus produtos estdo

2 Na maioria dos casos, os armazéns diversos estdo associados a armazéns de produtos de devolugao.
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todos no mesmo espaco do armazém CA. J& os armazéns de exportagdo encontram-se noutro
espaco fisico.

E importante referir ainda que, no Centro de Distribuicio da Maia, os stocks dos produtos
fabricados e comprados pela CIN estdo, por defeito, no armazém CA, mesmo que depois
sejam comercializados pela empresa Navis ou CIN Industria. O stock destes produtos é
apenas transferido informaticamente para os armazéns IA e VA, aquando da sua saida de
armazem (por exemplo para lojas ou clientes finais). Apesar de estarem fisicamente
separados, 0s armazens de exportacdo sao tratados apenas como zonas de expedicdo, ndo
existindo neles qualquer quantidade de stock.

3.1.2 Classificacdo dos Produtos

As classificagOes seguintes sdo algumas das utilizadas pela empresa CIN para parametrizar os
respetivos produtos, possuindo consideravel importancia para este projeto.

++ Consoante o seu Tipo
de Fabrico (1)

Tipo de
de Compra (4)

Compostos (9)
Figura 5: Classificacdo dos Produtos da CIN consoante a sua Natureza

o Produtos de Fabrico: sdo artigos produzidos numa das naves de fabrico da
CIN.

o Produtos de Compra: fazem parte deste tipo de produtos todos os que néao
sdo fabricados pela CIN, mas que esta comercializa. Aqui estdo incluidos os
artigos fabricados por outras empresas do Grupo, mas que sdo também
vendidos pela CIN.

o Produtos Compostos: séo artigos ficticios, ou seja, constituidos por um ou
mais produtos acabados, sendo também conhecidos como kits que possuem
codigo proprio.

% Consoante Status de Manuseamento dos Produtos

Os procedimentos atuais para a gestdo de stock s@o efetuados por status de produto.
Atualmente, os produtos da empresa estdo classificados em cinco status distintos,

apresentados na Figura 6.

Figura 6: Classificacdo dos Produtos da CIN consoante Status de Manuseamento 23
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o Produtos de Lote: sdo os produtos dos quais se espera que exista sempre stock
no armazém. O nivel de stock existente € controlado através do célculo do
indice de cobertura (em dias).

o Produtos de Lote Especial Cliente: séo produtos para 0s quais existe stock e
que sdo comercializados em um ou mais clientes especificos e que possuem
regras de gestdo e de stock proprias.

o Produtos Especiais sem Restricdo: sao produtos para 0s quais ndo existe
stock, sendo apenas fabricados/comprados mediante encomenda do cliente.
Né&o existem quaisquer restri¢des para a quantidade encomendada.

o Produtos Especiais de Quantidade Minima: apesar de serem produtos
especiais, ou seja, realizados/comprados apenas quando existe uma
encomenda, esta estipulada uma quantidade minima para cada pedido.

o Produtos Especiais de Quantidade Total: tal como os outros tipos de
produtos especiais, ndo possuem stock em armazém. No entanto, mediante
uma pré-encomenda, é fabricada/comprada uma quantidade total do produto,
que fica em stock no armazém. Passam a ser geridos como produtos de lote até
se esgotar a quantidade encomendada como, por exemplo, nos casos de um
cliente ter planeada a realizacdo de uma obra e de conhecer a quantidade de
tinta de que ira necessitar, desconhecendo, no entanto, a sua cadéncia.

% Grupo de Conta

Existem cinco categorias nesta classificacdo, apresentadas na tabela 7.

Tabela 7: Classifica¢do dos Produtos consoante o Grupo de Conta

Produto Acabado | Produto Complementar | Produto de Marketing | Matéria-Prima | Embalagens

Todos estes grupos de conta sdo facilmente identificados pelo seu nome. Importa apenas fazer
uma pequena distingdo: os produtos acabados, na sua maioria tintas ou vernizes, sao produtos
gue, como 0 nome indica, estdo aptos a serem comercializados. A este grupo de conta podem
corresponder produtos de qualquer um dos tipos descritos acima. A titulo de exemplo, a CIN
compra tintas a outras empresas, quer do grupo quer externas. J& 0s produtos complementares
sdo sempre produtos do tipo 4, como € o caso dos pincéis e das trinchas.

s Armazém de Distribuicéo Principal

O armazém de distribuicdo principal de um produto corresponde ao armazém da empresa
onde 0 seu consumo apresenta maior proporgdo. Desta forma, um produto fabricado pela
empresa CIN ndo tem necessariamente o CA como armazém de distribuigdo principal,
podendo antes ter parametrizado o0 armazém BA ou GA.

3.2 Situacao Inicial de Calculo de Previsdo de Vendas

As previsbes de vendas sdo calculadas a partir de uma aplicacdo informética desenvolvida
pelo planeamento e revistas periodicamente, de acordo com o histdrico de vendas. As
previsdes sdo efetuadas separadamente para cada SKU, ndo existindo nenhum tipo de
agregacao ao nivel do produto.
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A CIN realiza apenas previsdes para certos produtos, nomeadamente: produtos acabados e
produtos complementares, cujo status de manuseamento seja de Lote e cujo armazém de
distribuicéo principal seja o CA.

Apesar da empresa possuir um historico de 36 meses de profundidade, o calculo das previsdes
tem por base somente os Ultimos 24 meses, sendo que na validagdo das previsdes calculadas
se possui informacdo das médias dos 3 ultimos anos. Por outro lado, este calculo é feito com
base nas saidas do armazém CA e ndo em vendas efetivas. Ou seja, as previsdes elaboradas
dizem respeito aos movimentos com origem no armazem CA, representados a verde na Figura
7. Assim, sdo consideradas as vendas do CA ao cliente final e os movimentos para as
diferentes lojas e para as diferentes empresas do Grupo. As vendas das lojas aos clientes
finais, apresentadas a cinzento na Figura 7, ndo sdo consideradas na sua verdadeira grandeza.
Existe, entdo, uma agregacdo dos movimentos dos produtos no armazém CA, ndo sendo
elaboradas previsoes por loja.

A exportacdo, também representada a cinzento na Figura 7, ndo é tida em conta para a
elaboracdo das previsdes atuais. As vendas para exportacdo sdo, teoricamente, tratadas como
make to order, o que pode nem sempre acontecer. Por exemplo, quando o pedido de
exportacdo de um determinado produto € de reduzida quantidade, ndo se justifica o
lancamento de um fabrico, caso exista quantidade suficiente em stock, retirando-se
diretamente do armazém de distribuicdo, o que pode negligenciar os indices de cobertura
calculados com base nas previsdes. Se ndo existir quantidade suficiente em armazém, é
necessario o lancamento de uma nova ordem de fabrico, que, em consequéncia dos elevados
lotes associados aos produtos L, pode gerar excedentes que serdo adicionados ao stock desses
produtos no CA. Esta omissdo pode causar entropia nas atividades do planeamento e ser
considerada uma desvantagem, devido ao peso crescente desta atividade na realidade da CIN.

E importante referir que, apesar da existéncia de um algoritmo para o célculo das previsdes,
estas ndo sdo definitivas. Em ultima instancia, para serem inseridas no ERP da empresa,
precisam de ser validadas, podendo até ser modificadas manualmente pelo elemento
responsavel pelas previsdes, que pode, por exemplo, receber informacGes da Direcdo
Comercial. As previsdes de produtos em fase de lancamento sdo da inteira responsabilidade
da Direcdo de Marketing, como é o caso dos produtos da empresa Navis, criada recentemente.

L @

-

- NY cy LY

U ’ u NICTRADING ( u \
Ll |_Centro Distribuicdo da Maia e

Resto do PALOP
Mundo

Figura 7: Principais Fluxos considerados no Célculo de Previsdes de Vendas Atual 25
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3.3 Utilizacao das Previsdes de Vendas

As previsdes de vendas calculadas pela empresa séo utilizadas para a tomada de decisdes
operacionais, como se verifica na area da Producdo, nomeadamente no calculo do indice de
cobertura para cada um dos seus produtos de lote. Esta € métrica que a organizacdo utiliza
para identificar as necessidades de fabrico/compra e pela qual sdo ordenadas as prioridades.

Existem trés variantes calculadas relativamente ao indice de cobertura:

% Indice de Cobertura Objetivo (ICO): numero de dias de vendas que o respetivo
produto deve ter.

% Indice de Cobertura Atual (IC1): nimero de dias de vendas que o saldo disponivel
pode cobrir.

% Indice de Cobertura Final (1C2): nimero de dias de vendas que se poder&o cobrir com
0s novos langcamentos de fabrico.

Para o célculo do ICO é necessario ter em conta o perfil de stock assumido para o produto em
questdo, que é objetivo do nivel de stock determinado pelo Departamento de Planeamento.
Esta variavel é definida em percentagem e tem por base a classificacdo ABC dos produtos,
onde os produtos C sdo os que possuem um maior perfil de stock. O ICO esta definido como:

ICO = n%dias Uteis restantes do més em curso + n2 de dias Uteis do més_,

+ (n2de dias Uteis do més,, X perfil de stock) (3.1)

Ja o IC1 é calculado da seguinte forma:

Saldo disponivel (horizonte temporal)
IC1 = — - (3.2)
Previsdes diarias

onde:

Saldo Disponivel (horizonte temporal) =
= Stock Fisico Existente + Ordens de Enchimento Lancadas (3.3)
— Encomendas Gravadas — Stock de Seguranca '

O saldo disponivel € calculado com base num periodo até uma certa data futura. Essa data é
definida pelo operador, sendo habitualmente de quinze dias posteriores a data atual. Assim, as
ordens de enchimento e as encomendas gravadas consideradas para o calculo do stock
disponivel, sdo todas aquelas com data dentro deste intervalo temporal (permitindo desta
forma um “amortecimento temporal”). Ja o calculo de previsdes didrias ¢ feito somando-se 0S
quocientes entre as previsdes de cada més considerado para o ICO e entre o respetivo nimero
de dias Uteis considerados de cada um deles.

As ordens de fabrico sdo langadas para produtos de mercado nacional, cujo indice de
cobertura € menor do que dez dias. Ja no tocante aos produtos vendidos a Valentine e CIN
Canarias, as ordens de fabrico sdo langadas quando o IC1 atinge os 15 dias.

Por fim, o IC2 ¢ estabelecido pelo operador do planeamento, na medida em que depende das
ordens de enchimento langcadas que tém por base decisdes estratégicas, como, por exemplo 0s
lotes multiplos de producdo definidos e o indice de cobertura objetivo. Desta forma tem-se:

Saldo disponivel + Possiveis Lancamentos ) )
IC2 = — X nimero de dias (3.4)
Previsoes

26



Implementacéo e Validagdo de um Software de Previsdo de Vendas

3.4 Analise das Previsoes Calculadas

Presentemente, a empresa ndo possui qualquer tipo de avaliagdo e controlo do método
utilizado para calcular previsdes nem do seu resultado. Desta forma, foi realizada uma analise
a qualidade das previsdes, face as saidas reais verificadas no armazém CA. Para isso, foi
selecionada uma amostra de 1125 produtos que satisfazem os seguintes critérios:

¢+ Produtos da empresa 01, isto €, produtos CIN

¢+ Produtos do tipo 1, ou seja, produtos Produzidos.

¢+ Produtos de Grupo de Conta PP

¢+ Produtos de Lote

¢+ Produtos cujo centro de distribuigdo principal € o CA

O periodo de analise considerado foi de um ano, desde outubro de 2013 até setembro de 2014.
Para a respetiva andlise foram calculadas algumas das métricas mencionadas no capitulo 2.

Frequéncia Relativa Erros Percentuais

60%

2%

Erros Percentuais Negativos Erros Percentuais Nulos  ® Erros Percentuais Positivos

Figura 8: Frequéncia Relativa dos Erros Percentuais da CIN (Periodo vs Produto)

A primeira métrica calculada foi o Erro Percentual verificado para cada produto e para cada
um dos meses de analise. Assim, a amostra desta analise corresponde a 13.500 desvios
percentuais (desvio SKU_Més). Em cerca de 60% dos casos verificam-se desvios percentuais
negativos, como se conclui através da Figura 8. Ou seja, na maior parte das vezes, a empresa
elaborou previsbes acima das saidas verificadas. Foi também elaborado um histograma,
representado na Figura 9, onde se pode observar a distribuicdo dos EP calculados, de forma a
analisar-se 0 peso destes mediante a sua magnitude. Como seria de esperar a “curva” obtida ¢
assimétrica a esquerda (coeficiente de assimetria negativo). Isto deve-se a assimetria deste
erro, ja referido como uma desvantagem anteriormente. A curva é limitada a direita, sendo o
seu limite superior 100%, o que acontece quando a previsdo calculada para o periodo é de
zero e, se verificam movimentos de saida do CA. No entanto, a curva ndo possui limite
inferior. Isto verifica-se devido a existéncia de variados produtos cuja procura se carateriza
por um perfil intermitente, para os quais foram previstos movimentos de saida, sem, no
entanto, se ter verificado algum. Desta forma, utilizando como coeficiente do EP as saidas
efetivas, ir-se-ia verificar um elevado numero de EP indefinidos. Nesta analise, o
denominador foi alterado para saidas efetivas acrescidas de uma constante, 0,01, evitando-se
assim a obtencéo de erros percentuais infinitos.
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Histograma dos Erros Percentuais de Todos os Produtos
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Figura 9: Histograma dos Erros Percentuais da CIN (Produto vs Periodo)

Apesar da alteracéo feita no calculo do EP, os resultados obtidos revelam-se desapropriados e
de dificil interpretacdo, no caso de procuras intermitentes. Quanto maior forem as previsoes
face aos movimentos, maior € o valor percentual, tomando valores desapropriados e de dificil
interpretacdo. Assim, o calculo do EPAM anual ndo seria adequado, devido a grande
penalizacdo que estes valores provocariam no resultado. Todavia, esta analise revela-se
importante para a detecdo de produtos, em que num determinado periodo as previses foram
bastante desfasadas da realidade.

Foi também realizada uma analise aos ESAM para os 1125 produtos. Como esta € uma
medida simétrica e com intervalos definidos, para cada um dos produtos foi calculado a média
dos ESA dos 12 periodos. Os resultados encontram-se detalhados na Figura 10. No periodo de
analise, para cerca de 33% dos produtos, as previsfes calculadas sdo, em média, piores do que
aquelas calculadas, caso se utilizasse 0 Método Ingénuo. A mesma analise foi realizada para
diferentes categorias de ABC, apresentada no Anexo |, demonstrando que a proporgédo de
produtos para os quais, em média, 0 método utilizado se confirma melhor do que o Método
Ingénuo, é maior para os produtos A. No Anexo | estd ainda presente a andlise descrita
anteriormente aos EP de cada produto, para cada um dos periodos temporais, também
detalhada por classe ABC. Os seus resultados demonstram, igualmente, uma melhor preciséo
das previsdes para a categoria dos produtos A.

Histograma dos ESAM de Todos os Produtos
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Figura 10: Andlise aos ESAM das Previsdes Elaboradas pela CIN
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A elaboracdo do histograma permitiu a analise mais detalhada da magnitude dos ESAM
calculados. Para os ESAM mais elevados foi feita uma analise critica de forma a perceber o
porqué de erros tdo elevados, como € o caso do produto 7F130 0000 B3, cujos dados se
apresentam na Tabela 8.

Tabela 8: Histérico de Vendas e Previsdes do Produto 7F130 0000 B3

0149 0148 014 0146 014 0144 014 014 014 0 0 0 0

Produto ABCJVt Ft | Vt FtQVt Ft] Vt Ft |Vt Ft JVt Ft |Vt Ft Vit Ft vt Ft Vit Ft vt Ft |Vt Ft

CcC |12 10| 6 10J0 10)18 1013 10 ]|6 150]J0 150 19 1503 150 12 150 6 150 | O 150

O valor téo elevado do ESAM deste produto deve-se a discrepancia considerada entre o que
foi previsto e as saidas de armazém efetivas, de outubro de 2013 a abril de 2014. As previsoes
neste intervalo de tempo, que se verificaram demasiado otimistas, foram estabelecidas pela
Direcdo Comercial. Apenas em maio de 2014 o planeamento alterou o valor das previsdes
para valores mais adequados. Isto demonstra a necessidade de um processo de controlo e
monotorizacdo da previsao de vendas, face aquilo que é a sua realidade.

3.5 Formulacdo do Problema Inicial no Calculo de Previsées

Apbs a recolha de informacdes e a elaboracdo de analises presentes neste capitulo, confirma-
se a existéncia de alguns aspetos a nivel da atividade de previsdo de vendas, por parte do
Departamento de Planeamento da CIN, que devem ser melhoradas. Algumas dessas situagdes
séo:

% Célculo de Previsdes através dos movimentos de saida do armazém CA e néo
considerando as vendas ao cliente final das lojas, nem aos clientes finais das empresas
do Grupo;

< A realizacdo de previsdes ndo tem por base qualquer tipo de movimento ou venda

inerente a exportacdo. Tal como referido anteriormente, este aspeto pode gerar alguns

desequilibrios entre os indices de cobertura calculados através das previsdes e aqueles
gue realmente se verificam;

% Atualmente, para os produtos CIN, cujo armazém de distribuicéo principal é o BA, as
suas previsdes de vendas sdo calculadas mediante o ficheiro de movimentos do
armazem da empresa Barnices Valentine. No entanto, apesar do seu armazém de
distribuicdo principal ser o BA, ndo significa que ndo sejam comercializados na
empresa CIN, apenas que 0 seu maior consumo esta presente no armazem BA. Desta
forma esta-se a ignorar o consumo na empresa CIN. No momento da ordem de
fabrico, o colaborador do planeamento decide qual a quantidade que fica na empresa
CIN;

%+ Os métodos utilizados ndo séo os mais eficazes no calculo do valor das previsdes, ndo
sendo identificados padrdes inerentes as séries de dados histéricos;

%+ Apesar do Departamento de Planeamento ter elaborado recentemente uma aplicagdo
para o registo de campanhas e ter acesso ao seu histérico, estes dados ndo se
encontram automaticamente interligados com a aplicacdo do calculo de previsdo de
vendas. Assim, caso o colaborador responsavel pela revisao de previsao de vendas ndo
tenha plena informacdo sobre promogdes passadas e futuras, este pode cometer falhas,
deixando passar valores elevados de previséo;

L)
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+«» A falta de uma ferramenta de controlo das previsoes calculadas e respetivos desvios ao
longo do tempo pode levar a ocorréncia de erros significativos. Visto que a CIN
realiza previsdes para cerca de 2500 produtos, torna-se insustentavel a revisdo e
validacdo manual de previsfes para todos eles. Na presente situacdo ocorrem falhas
devido & ndo detecdo de grandes desvios, que se podem manter durante VAarios
periodos.
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4 Implementacdo e Validacao de um Sistema de Previsao de Vendas

De forma a melhorar a precisdo das previsdes de vendas e obter uma melhor gestdo dos stocks
existentes, a organizacdo optou pela compra de um software pré-definido e de simples
utilizacdo, fazendo face a alguns dos problemas acima mencionados. Com esta aquisicao a
empresa ndo s pretende otimizar o processo, como também automatiza-lo o méximo possivel
e focar-se numa gestao por excecao.

Importa ainda referir que o presente software ird também realizar propostas de pedidos de
compra. Neste capitulo é descrita a nova ferramenta, bem como, algumas das a¢des realizadas
e pressupostos definidos para a suaimplementagéo.

4.1 Software de Calculo de Previsdao de Vendas: Slim 4

A empresa privada Slimstock surge na Holanda em 1993, com o objetivo de identificar
problemas relacionados com a gestdo de stocks e encontrar as respetivas solugcbes praticas de
forma a melhorar o desempenho das organizacfes face aos respetivos clientes. A Slimstock é
software house cuja principal funcdo é a previsdo da procura e a gestdo do inventario. No
entanto, oferece ainda solugdes para a gestdo de promocoes, do ciclo de vida e da otimizacao
de pedidos de compra dos produtos. De forma a alcancar resultados fidveis e precisos a
empresa aposta ndo s6 num software de alta qualidade, mas na formagdo de todos os
colaboradores.

O Slim 4 é o sistema de planeamento e business intelligence, desenvolvido pela Slimstock,
que a empresa CIN ird implementar. Este € uma solucéo integrada de dois diferentes modulos
independentes entre si: previsdo da procura e gestdo de inventario. Este software funciona
com base na gestdo por excecdo, suportada em analises claras. O principal objetivo sera a
melhoria dos niveis de stock, com entregas ao cliente no momento certo e na quantidade certa
e, a automatizacdo do processo de calculo de previsao de vendas. O Slim4 analisa e valida os
varios métodos de previsdo com base na respetiva classificacdo do produto. Uma biblioteca de
metodologias estatisticas, classicas, genéricas e avancadas € utilizada para garantir a adocao
da metodologia mais eficaz.

Por fim, esta aplicacdo informatica tem por base a definicdo de um nivel de servico, que a
empresa que a utiliza deseje garantir. No caso da CIN o nivel de servi¢co objetivo é de 97%,
face 0s 92% atuais. A CIN deseja assim diminuir stocks desnecessarios e aumentar o seu nivel
de servico, passando a ocupar uma posicao sobre a curva 6tima, como representado na Figura

11.
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4.2 Implementacao do Slim 4 na empresa CIN

O software adotado possui dois diferentes mddulos: previsdo de vendas e gestdo de
inventario. Este dltimo modulo apenas sera utilizado na empresa para produtos de compra
(tipo 4), porque o processo produtivo da empresa € bastante complexo, dependendo de
diversas variaveis de carater estratégico. Assim as decisdes ao nivel da producdo irdo
continuar a ser geridas por aplicacdes proprias da empresa. No entanto, com previsdes mais
precisas, este processo ira também ser melhorado.

Neste projeto foram implementados os diferentes mddulos, embora, tal como referido
anteriormente, apenas se ird proceder a validacdo dos resultados do mddulo respeitante a
elaboracdo de previsao de vendas.

4.2.1 Definicdo do Problema

A definicdo da metodologia de elaboracdo de previsdo de vendas parte de um mapeamento
prévio dos processos que devem ser considerados. Depois de analisadas e discutidas todas as
variantes presentes nos diversos fluxos da empresa, a abordagem representada no Anexo J foi
adotada como alicerce do novo sistema de previsdo de vendas. Como tal, a elaboragédo de
previsdes com base em movimentos de saidas do armazém CA foi abandonada. Os fluxos
reais entre as lojas e o cliente final passaram a ser contemplados, ao invés dos fluxos
precedentes entre 0 armazém CA e as lojas. Ja nas vendas de produtos do CA ao cliente final,
ou para empresas do Grupo, a abordagem mantém-se e as devolucGes sao retiradas.

Por fim, a grande diferenca existente relativa a abordagem inicial é a inclusdo dos fluxos de
exportacdo para o célculo de previsdes, devido as razdes j& mencionadas. No caso das
exportacBes para os PALOP, que sdo feitas atraves da empresa Nic Trading, sdo consideradas
ao nivel dos fluxos entre esta empresa e o cliente final/revendedor.

A inclusdo da exportacdo nas previsdes de vendas dos SKU e as respetivas consequéncias
devem ser devidamente analisadas e ponderadas, em virtude das mudancas que podem causar
aos pressupostos estratégicos da CIN.

Nesta primeira fase, a empresa obteve apenas a licenca para a gestdo de um armazém no Slim
4, 0 que resulta numa agregacao das previsdes qualquer que seja 0 ponto ou tipo de venda:
ndo se elaboram previsdes separadas consoante as diferentes lojas ou o tipo de procura, isto é
se é vendido para exportacdo, vendas ao Grupo ou clientes nacionais.

Apesar da agregacdo a nivel de pontos e tipo de venda, ndo existe qualquer tipo de agregacao
a nivel de SKU, calculando-se as previsfes separadamente para cada um destes. Ainda que,
esta agregacdo pudesse reduzir alguns dos desvios obtidos, ndo é considerada devido ao
funcionamento da empresa, onde sdo necessarias por exemplo, previsdes a nivel de
embalagens.

Todas as previsdes serdo calculadas com base nas vendas e ndo na procura real, dado a ndo
existéncia de ferramentas que controlem a procura perdida a nivel das lojas, sendo que nos
casos onde o cliente coloque uma encomenda isso poderia acontecer.

A empresa regista diariamente todas as vendas de um produto por encomenda, estando estas
detalhadas na base de dados. Na elaboracdo de previsOes, as vendas sdo agrupadas
mensalmente de forma a diminuir-se a aleatoriedade e se poderem detetar padres de
tendéncia e sazonalidade. Assim as previsdes sdo também representadas em termos mensais.
O horizonte das previsdes varia consoante a classe ABC dos produtos e outras decisdes
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operacionais estratégicas. Normalmente, o intervalo para o qual os produtos sao repostos pode
variar de 1 més a 6 meses, dai ser necessario o célculo de previsdes para esse periodo de
tempo. Todos os meses o0 Slim 4 iré& recalcular as previsfes dos 12 meses seguintes.

Esta fase fica concluida com a definicdo dos produtos para os quais devem ser elaboradas
previsdes, que coincidem com aqueles para os quais a CIN j& as elabora, detalhados no
Capitulo 2. Apenas as previsdes destes produtos serdo validadas e introduzidas no ERP da
empresa. No entanto, serdo inseridos na interface do Slim 4 todos os produtos, quer sejam ou
ndo de lote, visto que o software através de andlises proprias e do volume de vendas, sugere a
entrada de alguns produtos em lote e a saida de outros.

4.2.2 Recolha e Tratamento de Dados

A nivel das especificagcOes técnicas importa referir que podem estar presentes nesta versdo do
Slim 4, 200.000 cddigos de artigos, sendo que estes sdo compostos pelo codigo do armazém
acrescido do cédigo do artigo na empresa. A instalacdo do Slim 4 requer uma base de dados
em SQL Server, que deve ser carregada com dados atualizados diariamente. Numa primeira
fase a integracdo do software com o ERP da empresa (ASW) sera estabelecida conforme
descrito na Figura 12. Os resultados provenientes do Slim 4 irdo passar primeiro por um
processo de andlise e validagdo antes de serem inseridos no ASW, isto para controlo do
processo para ndo se verificarem mudancas desadequadas ou desnecessarias.

Além disso, caso a Direcdo Comercial ou de Marketing seja responsavel pela previsao de
certos produtos, como produtos novos ou em algumas campanhas promocionais, estas devem
ser consideradas na validacao de previsdes pelo Departamento de Planeamento.

Tratamento
e Validagao

Resultados:

Previsoes e

Pedidos de
Compra

Figura 12: Mapeamento da Integrac&o Inicial do Slim 4 no ERP da CIN

Para a implementacéo do Slim 4 foi necessaria a elaboracdo de seis ficheiros de interface para
posterior importacdo no sistema. A descri¢do destes ficheiros encontra-se presente no Anexo
K. Cada vez que um desses ficheiros é importado, os dados desses ficheiros sobrescrevem os
dados inseridos manualmente no Slim 4. Portanto, os dados existentes no ERP s&o sempre
dominantes. Desta forma, os dados existententes no ASW foram manipulados e tratados em
conjunto com o Departamento de Informética, segundo os pressupostos ja definidos.

Ainda que as previsdes sejam calculadas de forma agregada, independentemente do tipo de
cliente, uma categorizacdo prévia ao nivel desta varidvel € elaborada neste projeto. Desta
forma, a empresa passa a ter um controlo imediato de quais 0s mercados com maior peso em
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cada SKU. Por outro lado, esta categorizacdo permitird estabelecer uma amostra apropriada
de produtos para o processo de validacdo. Por exemplo, é fundamental fazer-se uma anélise
critica aos produtos que possuem um grande peso no mercado da exportacdo, a partir do
momento em que as previsdes para este tipo de mercado fardo parte das previsdes dos
produtos.

4.2.3 Analise de Dados no Slim 4

4.2.3.1 Classificacdo consoante a Procura dos Produtos

A primeira andlise realizada pelo programa € a classificacdo de todos os artigos inseridos na
interface, mediante o seu tipo de procura. Os tipos de classificacdo estdo apresentados na
tabela 9 e sdo o ponto de partida para as outras analises e escolha dos meétodos. Esta
classificacdo pode ser personalizada e os parametros de cada tipo de procura foram adequados
a empresa em questao.

Tabela 9: Classificacdo mediante Tipo de Procura pelo Software

Tipo de Procura Descrigao

Nos Gltimos 12 meses de historico, existiram vendas em pelo menos 9
meses. Para que a procura de produtos cujo lancamento tenha ocorrido ha

Normal . . - .
menos de um ano, seja considerada Normal, deve ser verificada igual
proporcao.
Semirregular Nos ultimos 12 meses de histdrico, 7 a 8 meses tiveram vendas.
Nos ultimos 12 meses apenas se verificaram vendas, no maximo, em 6
Irregular meses. Neste caso, € considerada um perfil de procura erratico ou

esporéadico.

Neste tipo de classificacdo ndo interessa qual a frequéncia em que
Lento ocorreram vendas nos ultimos meses, mas antes as quantidades vendidas.
Tanto a procura média como o seu desvio sdo inferiores a 2.

Todas as Nos ultimos 12 meses ndo se verificou qualquer venda. A procura média é
Procuras Zero Zero.

Para que um artigo seja inserido nesta classe, apenas devem ter decorrido

Novo . . .
até 4 meses desde a sua primeira entrada em armazém.

4.2.3.2 Andlise Preliminar

O software identifica automaticamente outliers, valores a que chama de picos no historico.
Um dado histérico é definido como um pico no histérico, caso o seu valor se encontre fora de
um intervalo definido, apresentado na equagdo (4.1). Quando isto acontece o valor ndo é
considerado no calculo das previsoes.

Intervalo Slim = Procura Média + 2,64 X Desvio Padrao (4.2)

A identificagcdo de picos no historico pode também ser feita manualmente pelo utilizador,
sendo necessario o preenchimento de um campo com o motivo da identificacdo. Esta
possibilidade serd utilizada para marcar campanhas promocionais no historico de vendas,
visto ndo se ter optado pela compra do modulo de gestdo de promocdes.
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4.2.3.3 Analise a Tendéncia e a Sazonalidade

O Slim 4 apenas realiza testes ao valor da tendéncia para produtos da classe Normal e
Semirregular. J& a sazonalidade € analisada somente para artigos cuja procura pertence a
classe de procura Normal e tenham pelo menos dois anos completos de historico. Caso o teste
a sazonalidade seja significativo sdo definidos os indices sazonais de cada um dos meses. O
periodo sazonal, se existente, é entdo imposto como 12 meses.

4.2.3.4 Selecdo do Método

Depois de definidas todas as carateristicas do produto ao nivel da sua procura e
desenvolvimento das suas vendas, o Slim 4 recorre a métodos para o calculo de previsoes
desses mesmo produtos. Os métodos detalhados do software e as formas como séo utilizadas
ndo sdo conhecidas, devido a confidencialidade do mesmo. No entanto, pela analise dos
resultados conclui-se que as previsoes dos produtos da classe Normal s&o calculadas da forma
apresentada na equacao (4.2).

Previsdo ; = (Procura Média Amortecida + Tendéncia X k) X Fator Sazonal (4.2)
Assim a tendéncia é tratada sempre de forma aditiva e a sazonalidade numa oOtica
multiplicativa.
4.2.3.5 Controlo e Monitorizacao das Previsdes

Dependendo da evolucdo das vendas face as previsdes calculadas, ou seja, dos desvios entre
estas duas variaveis, é calculada uma métrica de controlo que flutua entre o valor -1 e 1.
Consoante o valor dessa métrica o utilizador recebe ou ndo um aviso de que as previsdes
devem ser revistas, sendo desta forma elaborada a Gestdo por Excecdo deste software. Na
Tabela 10 estdo apresentados os limites definidos para o controlo das previsoes.

Tabela 10: Métrica de Controlo das Previsdes no Slim 4

-0,3<MC<0,3 Sem Excec¢do de Previsdo
-0,3< MC<-0,5 ou 0,3<MC<0,5 Sinal de Aviso
MC<-0,5 ou MC >0,5 Sinal Critico

Os produtos que devem ser validados pelo utilizador sdo aqueles cuja mensagem € o Sinal de
Aviso ou o Sinal Critico, sendo que nos que possuam sinal critico, caso ndo sejam validados
manualmente, o software recalcula novamente previsoes e vendas, mas apenas com base nos
ultimos 12 meses.
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5 Validacao das Previsées de Vendas

Atualmente, devido a falta de recursos qualificados e aos encargos financeiros inerentes a
criacdo propria de metodologias adequadas para a elaboracdo de previsfes de vendas para
todos os artigos existentes, as organizacdes sdo levadas a compra de softwares externos para a
funcdo em causa. No entanto, estes programas exteriores a organiza¢do sdo na maioria das
vezes pré-definidos e funcionam automaticamente, sem que a organizacdo tenha
conhecimento das metodologias que utilizam. S&o assim chamados de softwares de “caixa-
preta”. O Slim 4, pelo qual a empresa CIN optou por adquirir, representa um desses
programas existentes no mercado.

Seria uma irresponsabilidade da empresa confiar nas projecdes desta ferramenta, sem uma
andlise e validacdo prévia dos seus resultados, a fim de se testar a precisdo das previsdes.
Neste sentido foram realizadas previsbes segundo métodos previamente selecionados e
adequados a diferentes comportamentos dos diversos produtos, e depois comparados com as
previsdes geradas pelo software.

O presente capitulo descreve os processos de selecdo de uma amostra significante para o
controlo das previsdes e 0s respetivos resultados das analises efetuadas.

5.1 Definicdo da Amostra de Analise

A andlise e validacdo pormenorizadas das previsdes de vendas calculadas pelo software foram
realizadas sobre uma amostra de produtos devidamente selecionada.

Em primeira instancia foi efetuada uma nova analise ABC para os produtos de Lote, com base
no valor das vendas e linhas de encomenda dos Gltimos 12 meses. A andlise ABC é uma
ferramenta fundamental para a gestdo eficiente dos artigos de uma empresa, de forma a
estabelecer-se uma hierarquia desses mesmos, conforme a sua importancia. A parametrizagdo
dos produtos A, B e C foi feita mediante os seguintes critérios, quer para as vendas quer para
as linhas de encomenda:

¢+ Produtos A: produtos cujas vendas/linhas de encomenda correspondem a 80% do total.

¢+ Produtos B: produtos cujas vendas/linhas de encomenda correspondem a 15% do total.
¢+ Produtos C: produtos cujas vendas/linhas de encomenda correspondem a 5% do total.

Importa por fim referir que a anélise em termos de vendas foi valorizada mediante o custo
médio, que acaba por ser proporcional as margens de lucro que representam.

Os resultados obtidos da analise ABC de vendas, linhas de encomenda e do cruzamento destas
duas variantes estdo apresentados na Tabela 11. A analise cruzada é definida conforme a
melhor classificacdo obtida do produto nas duas outras classificagoes.

Esta anélise permitiu também a detecdo dos produtos de Lote, cujas vendas dos Ultimos doze
meses tenham sido sempre nulas, sendo estes assinalados e a situacdo exposta ao Gestor do
Produto. Todos estes produtos foram considerados, obviamente, produtos do tipo C.
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Tabela 11: Resultados da analise ABC de Vendas, Encomendas e Cruzada

ABC Vendas

, L. 0

- NuUmero Peso Média N° de % de % de
Classificagéo de Vendas | Encomendas
Percentual . o Encomendas | Stock
Produtos Semanais Meédio

A 524 17,8 % 671.916 € 12450 51,3% 52,1 %
714 24.3% 125.883 € 7291 30,0% 23, 4%
C 1703 57,9% 41.933 € 4540 18,7% 24.5%

ABC Encomendas

NUmero Média N° de
e % de % de
Classificacéo de Peso Vendas | Encomendas
; Y Encomendas | Stock
Produtos Semanais Médio
A 593 20,2 % 447.257 € 19434 80,0% 38,3 %
B 627 21,3% 214111 € 3634 15,0% 26,2%
C 1721 58,5% 178.094 € 1212 5,0% 35,5%
ABC Cruzado
, o 0
- Numero Média N° de % de % de
Classificacéo de Peso Vendas | Encomendas
. o Encomendas | Stock
Produtos Semanais Médio
A 858 29,2 % 718.930 € 20390 84,0% 59,7 %
783 26,6% 95.850 € 3106 12,8% 21,3%
C 1300 44 2% 24.952 € 785 3,2% 19,0%

A amostra utilizada para o processo de validacdo foi selecionada a partir do conjunto dos
produtos de classificacdo A amostra da analise cruzada, tendo em conta produtos de alto-
relevo para a organizacdo, direcionados a diferentes tipos de segmentos de mercado e com
comportamentos temporais historicos diferentes (produtos com e sem campanhas
promocionais no passado ou produtos presentes ou ndo no mercado de exportacdo). Os
produtos escolhidos para a analise de previsoes e respetiva validacdo das previsdes calculadas
pelo software estdo descritos na Tabela 12. Todos estes produtos sdo produtos CIN e tém
como armazem de distribuicéo principal o CA.
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Tabela 12: Descri¢do dos Produtos Selecionados

1 101250501 15 Novaqua HD L 1 YCNB Decorativo
2 101300501 15 AquaCIN Plus L 1 YCNB Decorativo
3 102500501 15 Vinylmatt L 1 YCNB Decorativo
4 10250 0509 01 Vinylmatt L 1 YCNT Decorativo
5 10250 0509 05 Vinylmatt L 1 YCNT Decorativo
6 10250 0509 15 Vinylmatt L 1 YCBM Decorativo
7 15950 0503 06 Hantek L 1 YCMB Decorativo
8 29100 0501 15 Supermate Branco L 1 YCNB Decorativo
9 291100501 15 Inomate New Branco L 1 YCNB Decorativo
10 40500 0000 06 Diluente Sintético L 1 YCMD Decorativo
11 7K201 7N4516 C-Pox Primer 7P200 HB /R L 1 YCMB Anticorrosivo
12 7L199 9999 04 C-Pox S199 FD /C L 1 YCMB Anticorrosivo
13 7P259 0507 16  C-Thane S258 Base D/R L 1 YCFB Anticorrosivo
14 7P299 9999 B4 C-Thane S999 B4 L 1 YCVZ Anticorrosivo
15 7P299 9999 04 C-Thane S999 /C L 1 YCVZ Anticorrosivo

5.2 Analise Inicial da Amostra de Produtos

Para cada um dos produtos pertencentes a amostra selecionada foram calculadas, para 0s
ultimos 24 meses, as respetivas saidas do armazém principal CA e as vendas efetivas. Assim,
esta analise permite percepcionar os desvios entre estas duas variantes, apresentados na
Tabela 13.

Pode observar-se que os produtos com maiores desvios das vendas efetivas relativamente as
saidas do armazém de distribuicdo principal, CA, coincidem com aqueles que possuem um
maior peso da exportagdo nas suas vendas. Este resultado j& era previsivel, devido a ndo
inclusdo da exportacdo nos movimentos de saida do CA, ndo as considerando para calculos de
previsdo até a instalagdo do software.

Os outros desvios que possam acontecer estdo relacionados com facto de o ficheiro de
movimentos de saida considerar as saidas do armazém principal para as lojas. Ja as vendas
efetivas ttm em consideracdo as vendas ao cliente. Assim, observa-se que os desvios sdo de
baixo valor, o que demonstra a conciliacdo entre as vendas aos clientes e a forma como é feita
gestdo de stock das lojas. O intervalo de reposicdo de stocks nas lojas varia entre 1 a 7 dias,
consoante o nivel de atividade pré-definido das mesmas. Essas reposi¢des sdo sempre feitas
para o nivel do stock méaximo, que pode variar no periodo de verdo e inverno. Assim, as
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distorgdes que possam existir devem-se a mudancas de més a nivel de faturacdo ou, no caso
de alguns produtos de compra que sdo enviados em caixas, podendo ser repostos para um
nivel acima do stock m&ximo.

Tabela 13: Comparac@es dos Produtos Selecionados

Caodigo do Saidas  Vendas . _
0,
WW

1 10125050115 |39.812 40.926 1.114 2,80% 0,30% 0,99% 52,84%  45,91%
2 10130050115 | 50.434 51.002 568 1,13% 0,40% 0,29% 25,01%  74,31%
3 102500501 15 | 31.808 32.476 668 2,10% 0,10% 1,43% 47,23%  51,25%
4 10250050901 | 63.674 72.110 8.436 13,25% 11,70% 1,56% 57,05%  29,65%
5 10250050905 | 33.253 45.211 11.958 35,96% 26,00% 0,72% 46,69%  26,60%
6 10250 0509 15 | 25.630 55.765 30.135 117,58% | 53,20% 0,61% 25,52%  20,69%
7 15950 0503 06 | 61.887 90.861 28.974 46,82% 32,20% 0,15% 31,90%  35,76%
8 29100050115 | 52.729 54.097 1.368 2,59% 2,80% 0,00% 4,51%  92,69%
9 291100501 15 | 40.807 40.929 122 0,30% 0,40% 1,75% 8,95%  88,89%
10 40500 0000 06 |50.120 51.319 1.199 2,39% 0,40% 0,47% 61,65%  37,45%
11 7K2017N4516 | 8.869  9.767 898 10,13% 8,60% 37,75% 7,77%  45,86%
12 70L1999999 04 | 15.731 16.588 857 5,45% 6,30% 43,91% 1,88%  47,87%
13 7P259 0507 16 | 8.108 8.128 20 0,25% 1,70% 53,86%  20,95%  23,46%
14 7P2999999 B4 | 11.323 14.601 3.278 28,95% 24,30% 31,97%  31,18%  12,53%
15 7P299999904 | 17.498 18.078 580 3,31% 4,30% 47,61%  19,51%  28,54%

Os produtos com os maiores desvios entre saidas do armazém e vendas devem ser
devidamente assinalados e as respetivas previsdes analisadas, devido a grande alteracdo dos
niveis de stock que estes poderdo provocar.

5.3 Comparacao entre as Previsées Obtidas e as Calculadas para a Amostra

Para o calculo das previsdes dos produtos selecionados sdo seguidos os passos definidos no
capitulo 2, tendo em conta os valores das vendas de 24 meses, de novembro de 2012 a
outubro de 2014, tendo sido elaborado um algoritmo em Microsoft Excel com modulos em
VBA (Visual Basic for Applications) e com a ferramenta Solver.

Inicialmente ¢ feita uma analise preliminar dos dados, com a detecéo de valores atipicos. Para
este estudo é essencial retirarem-se informac@es da aplicagdo onde sdo geridas as Campanhas,
visto que esta informagdo ndo esta presente no software. Seguidamente, séo realizados testes
aos possiveis padrdes temporais presentes nos dados. Mediante a existéncia ou nao de certos
padrdes na evolucdo das vendas dos produtos, sdo aplicados diversos Metodos de
Amortecimento Exponencial e, é escolhido aquele para o qual o erro calculado é menor. A
técnica de iniciagdo utilizada foi o “Valor Zero”. Por fim, o erro considerado como base de
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comparacao e selecdo dos métodos serd o EQM, tendo em conta as vantagens anteriormente
mencionadas.

A afericdo da qualidade das previses obtidas pelo Slim 4 sera feita atraveés da comparacao
com as previsdes calculadas, para um periodo de 3 meses, nomeadamente, novembro e
dezembro de 2014 e janeiro de 2015.

Desta forma, procede-se assim a apresentacdo dos resultados para os artigos, cujos resultados
se revelaram mais criticos e representativos.

% Produto 10125 0501 15
O gréfico da evolucdo temporal das vendas historicas deste produto estd apresentado na
Figura 13.

Evolugao das Vendas Totais do 10125 0501 15
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Figura 13: Evolugéo das Vendas do Produto 10125 0501 15

A analise preliminar a este produto resulta na detecdo de um outlier pelo método quantitativo,
nomeadamente para 0 més de abril. Através da utilizacdo da ferramenta do planeamento de
campanhas, verifica-se que os valores de vendas para 0 més de julho, tanto de 2013 como de
2014, sédo também influenciados pela existéncia de campanhas histéricas. No entanto, este
valor ndo é detetado na definicdo de intervalos, devido a coincidéncia das campanhas no
mesmo periodo do intervalo sazonal. Apesar dos valores de julho terem incluidas vendas
devido a campanhas, opta-se por manter este valor no historico utilizado para a elaboracao de
previsdes, visto que esta € uma campanha de carater fixa, estando j& agendada outra para julho
de 2015. Esta é uma decisdo que deve ser tomada depois de uma analise critica e com
consciéncia. Na hip6tese da campanha deixar de ser realizada para os periodos de julho, as
previsdes calculadas para esse periodo serdo certamente desfasadas do que se ira verificar.

Assim, a série temporal de vendas que iré ser considerada esta apresentada na Figura 14, e sdo
estes os dados para 0s quais se realizam os testes a existéncia de padrdes temporais.
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Figura 14: Evolucédo das Vendas Apds Correcdo de Outliers do Produto 10125 0501 15
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O resultado do estudo a existéncia de padrGes sazonais estd resumido no Anexo L,
nomeadamente na Figura 30, onde se verifica uma tendéncia muito pouco significativa e uma
sazonalidade bastante marcada, correspondente a um periodo sazonal de 12 meses. Estas
conclusdes coincidem com as apresentadas pelo software, onde o produto é classificado como
artigo sazonal e sem tendéncia.

As tabelas referentes a comparacdo dos métodos apenas possuem o0s resultados dos dois
métodos cujos EQM foram menores relativamente aos calculados pelos outros métodos
testados. Assim, pela analise da Tabela 14, conclui-se que o método Exponencial com
Tendéncia Amortecida e Sazonalidade Aditiva é aquele que melhor se adapta as vendas
historicas dos dois ultimos anos, sendo 0 metodo escolhido para o célculo de previsfes. As
constantes de amortizacdo utilizadas foram aquelas que resultavam num EQM calculado
menor.

Tabela 14: Resultado da Comparacao dos Diferentes Métodos para o Produto 10125 0501 15

EQM EPAM EAM ESAM
Método Exponencial com Tendéncia Amortecida e
Sazonalidade Aditiva 183571,0926 20% 344,4887 0,841929
Método Exponencial com Tendéncia Amortecida e
Sazonalidade Multiplicativa 192979,7407 24% 349,0276 0,963547

Pela Tabela 24, presente no Anexo M, é possivel observar-se que os resultados obtidos pela
andlise elaborada sdo melhores do que os provenientes do software. No entanto, as diferengas
ndo sdo muito acentuadas entre as duas abordagens, como se verifica no grafico da Figura 15.
Para 0 més de janeiro, ambas as previsdes ficam bastante abaixo da realidade, o que se deve
ao baixo indice sazonal associado a este més, fruto do baixo volume de vendas verificado nos
periodos homologos anteriores (periodo 1 e 15). Perante este elevado desvio (69%) entre as
previsdes calculadas pelo Slim 4 e realidade de vendas, este emite um sinal de aviso e 0
produto passa a fazer parte do conjunto de artigos que devem ser geridos por excecao.
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Figura 15: Grafico de Comparagdo das Previsdes para 0 10125 0501 15

Para este produto foi ainda analisado mais um aspeto: a gestdo de campanhas promocionais
via Slim 4. Como descrito anteriormente, a empresa, ao ndo optar pela compra do modulo de
promoc0es, fard a remogédo dos valores associados aos meses onde estas existiram (excepto as
campanhas de carater fixo), identificando manualmente esses valores como “picos” no
historico. Este procedimento foi realizado para o valor do més de abril de 2014 deste produto.
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Como consequéncia deste procedimento e devido a forma como o Slim 4 gere produtos com
“picos” no histérico podem surgir diferentes problemas. Para estes produtos, o calculo da
sazonalidade possui diferentes regras relativamente a outros produtos de procura normal,
sendo necessaria a definicdo da inclusdo ou ndo dos picos para a analise da sazonalidade. A
escolha da ndo inclusdo dos “picos” na andlise de sazonalidade, ndo exclui somente 0s
periodos nos quais existiram valores atipicos, mas exclui todos os produtos que possuam
“picos” no seu histérico de serem sujeitos a analise sazonal, sendo classificados em termos
sazonais como sazonalidade néo calculavel.

Ou seja, no caso de uma promogao se a marcarmos como pico no historico, para o calculo da
sazonalidade existem duas diferentes opcdes, apresentadas no Anexo N:

o Considerar os produtos com “picos” para a analise sazonal (Figura 33): Apesar
dos picos no histérico ndo serem considerados para o calculo da procura media
usada pelo software serdo utilizados para o calculo da sazonalidade. Assim, na
eventualidade de uma promocao num certo periodo que ndo se repita no ano
seguinte, como € o caso deste produto em abril de 2014, o valor proveniente da
campanha ira influenciar o célculo do indice de sazonalidade desse mesmo
periodo. Neste caso, o indice sazonal aumenta para o més de abril, face a
campanha, criando assim um indice ndo realista para este periodo e
prejudicando o célculo dos outros indices.

o Nao considerar os produtos com “picos” para a analise sazonal: Isto significa,
que para os produtos com picos marcados no historico, a sazonalidade nao é
calculada, inserindo-os na classe dos produtos com sazonalidade néo
calculavel. De forma a se poder observar quais seriam as consequéncias desta
opcao, esta foi devidamente simulada e representada na Figura 34, presente no
Anexo N, verificando-se que a variacdo de vendas em termos anuais é igual.
No entanto, ao ndo ser calculada a sazonalidade, e ndo existindo uma
tendéncia, as previsGes para cada um dos periodos sdo todas iguais.
Assumindo-se um crescimento de 2 % anual, face aos 23% do ano anterior, as
vendas previstas para esse mesmo ano sdo igualmente repartidas pelos
periodos. Esta opcdo traduz-se numa perda de informacdo, ao ndo serem
calculados os indices de sazonalidade, que neste caso existem.

Conclui-se, entdo, que esta € uma falha que pode resultar em indices desadequados ou na nédo
consideracdo de informac@es historicas relevantes, que irdo obviamente piorar as previsdes.
Desta forma, a representacdo de campanhas através da marcacao de picos no historico ndo é a
mais adequada e ndo deve ser utilizada pela empresa.

 Produto 10250 0509 15

Tal como observado na Figura 16, este produto possui um comportamento bastante irregular,
provavelmente devido ao peso que a exportacdo tem nas suas vendas (cerca de 53,20%).
Assim, foram elaboradas duas analises, a primeira com os valores de vendas todos agregados
e a segunda onde as vendas a nivel de exportacdo foram desagregadas do resto das vendas, de
forma a analisar-se 0 seu comportamento em separado.
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Figura 16: Evolucédo das Vendas do Produto 10250 0509 15
12 Analise- Agregada

Na andlise preliminar dos dados agregados ndo € detetado nenhum outlier pela anélise
quantitativa. Contudo, no més de dezembro de 2012, existiu uma exportacdo esporadica para
uma obra e, em maio de 2013, uma campanha promocional a nivel nacional. Estes valores
devem, entdo, ser corrigidos mediante o algoritmo selecionado para a corregéo de outliers.
Em termos de correcdo destes valores no Slim 4, verifica-se 0 mesmo problema para o
posterior célculo da sazonalidade do produto 10125 0501 15. Por outro lado, é detetado ainda
outro constrangimento na identificagdo de campanhas promocionais: apenas é possivel
marcar-se picos no histérico para meses do Ultimo ano. Valores atipicos ocorridos ha mais de
12 meses, ndo podem ser desprezados, podendo influenciar de forma errada as previsdes
geradas pelo sistema.

Segue-se a analise a sazonalidade e a tendéncia, apresentadas na Figura 31, do Anexo L, que
resulta na classificacdo deste produto como um artigo ndo sazonal e sem tendéncia. Perante
estes resultados o método exponencial mais adequado a modelacdo desta série temporal é o
Método de Amortecimento Exponencial Simples. Os resultados da aplicacdo deste método
estdo descritos na Tabela 15.

Tabela 15: Método Utilizado para o Produto 10250 0509 15 (Vendas Agregadas)
EQM EPAM EAM ESAM
Método Exponencial Simples 1052117 47% 776,8987 0,973759

As previsdes obtidas por este método foram comparadas com as produzidas pelo Slim 4 e
apresentadas na Tabela 25 do Anexo M, sendo que, mais uma vez as primeiras traduziram-se
em melhores resultados do que as segundas. Todavia, ambas verificaram erros significativos,
fruto da grande irregularidade dos dados historicos. Para janeiro de 2015, depois da quebra
existente no més anterior, as previsdes calculadas adaptam-se ao nivel verificado e sofrem um
acentuado decrescimento. O mesmo nédo acontece com as previsdes do Slim 4, que se mantém
consideradamente elevadas, devido ao elevado peso (constante de amortizagdo com valor
0,10) dado as observacdes anteriores no célculo de previsdes. As previsdes de vendas do Slim
4 para este produto foram analisadas de forma mais minuciosa, com o intuito de se perceber a
grande diferenca entre estas e as previsoes calculadas segundo o método exponencial simples
com constante de amortecimento otimizada. O produto segundo as classificagdes do software
no final de dezembro de 2014 estava classificado como ndo sazonal e com tendéncia (devido
ao aumento de vendas entre 2013 e 2014), as previs6es dadas pelo software consistiam apenas
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numa média acrescida de uma tendéncia aditiva, como é possivel verificar na Figura 17 e na
Figura 18.
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Figura 17: Resultados do Software para a Classificacdo do Produto 10250 0509 15
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Figura 18: Previsdes 2015 do Slim 4 para o Produto 10250 0509 15

Observa-se que a forma como o Slim 4 considera a tendéncia pode ser bastante irrealista para
as previsdes de um produto, visto que a aplica de forma aditiva e linear. Com este método as
vendas anuais de 2015 tém um crescimento anual previsto de 75%, face aos 66% do ano
anterior (Tabela 16), o que é considerado um valor bastante excessivo.

44



Implementacéo e Validagdo de um Software de Previsdo de Vendas

Tabela 16: Analise das Taxas de Crescimento Anuais do Produto 10250 0509 15

Vendas Ano 2013

Vendas Ano 2014 Crescimento 2013-2014

Vendas Previstas Slim Crescimento Previsto 2014-2015

Desta forma, a utilizacdo de previsGes para produtos que possuem tendéncia e ndo possuem
sazonalidade no software, pode acarretar riscos de grande inflagdo dos stocks devido as
previsdes previstas serem excessivas. Apesar de no caso de se verificarem quedas abrutas nas
vendas o Slim 4 recalcular as tendéncias aplicadas, para produtos cujas decisGes de
planeamento utilizem previsdes para mais de um més, a utilizacdo de tendéncias aditivas,
como acontece com este produto, pode ser bastante prejudicial para a empresa.

22 Analise- Exportacdo Desagregada

Devido ao grande peso de vendas de exportacdo que este produto possui optou-se por analisar
também as vendas de exportacdo de forma desagregada, de forma a verificar-se, ou ndo, uma
maior estabilidade em termos de vendas das Lojas, do CA e ao Grupo.
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Figura 19: Comportamento das Vendas das Lojas, do CA e ao Grupo do Produto 10250 0509 15
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Figura 20: Comportamento das Vendas de Exporta¢do do Produto 10250 0509 15

Pela leitura dos graficos da Figura 19 e 20, observa-se o carater bastante irregular a nivel da
exportacdo. Ja a nivel das vendas de Lojas, do armazém CA e das vendas ao Grupo, a sua
soma é bastante mais regular, exceto para maio de 2014, onde se observa um grande
incremento das vendas devido a existéncia de uma campanha promocional.
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Com o célculo separado de previsGes para estes dois grupos, e posterior soma, verifica-se a
obtencdo de melhores resultados. Isto acontece devido ao comportamento mais estavel nas
vendas nacionais e vendas ao Grupo. E ainda possivel a determinacio de uma sazonalidade
inerente a estes mercados, o que se verificava impossivel com a inclusdo da exportacdo no
calculo de previsdes agregadas. A previsdo de vendas para exportacdo é determinada pelo
método exponencial simples, que acaba por resultar num nivel médio amortizado das vendas
historicas.

% Produto 40500 0000 06

O gréfico da evolucdo temporal das vendas do produto 40500 0000 06 encontra-se
apresentado na Figura 21. O peso das vendas deste produto no mercado da exportacdo €
bastante residual, como se pode observar na Figura 22 e 23. Além disso é um produto bastante
estavel e sem promocdes associadas, sendo um produto que pode refletir o comportamento de
grande parte dos produtos incluidos na amostra. A analise aos padrfes temporais esta também
apresentado no Anexo L, na Figura 32.
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Figura 21: Evolucéo das Vendas do Produto 40500 0000 06
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Figura 22: Comportamento das Vendas das Lojas, do CA e ao Grupo do Produto 40500 0000 06
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Comportamento Exportacdo
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Figura 23: Comportamento das Vendas de Exportacdo do Produto 40500 0000 06

Ja no caso deste produto, onde o0 peso das vendas para exportacdo é tdo baixo, o célculo de
previsdes de forma agregada, ou seja incluindo a exportacdo, verificou-se mais preciso do que
o célculo de previsdes de forma desagregada. O método utilizado nesta Gltima analise foi
aquele que produziu um menor EQM, o método Exponencial sem Tendéncia e Sazonalidade
Aditiva, como se pode observar na Tabela 17.

Tabela 17: Resultado da Comparacdo dos Diferentes Métodos para o Produto 40500 0000 06 (Analise Agregada
EQM EPAM EAM ESAM

Método Exponencial Sem Tendéncia e Sazonalidade

Aditiva 88150,26  14%  251,1701 0,651239
Metodo Exponencial Sem Tendéncia e Sazonalidade
Multiplicativa 90454,54  14%  251,7718 0,650624

Os resultados do célculo de previsGes de forma agregada face aos valores calculados pelo
software encontram-se detalhados no Anexo M, na Tabela 26. Neste caso, onde o produto
analisado ndo possui vendas significativas no mercado de exportacdo, nem se verificam
campanhas promocionais no seu historico, verificam-se sim, resultados satisfatorios
calculados pelo Slim 4, face as vendas realizadas.

47



Implementacéo e Validagdo de um Software de Previsdo de Vendas

6 Conclusdes e Perspetivas de Trabalhos Futuros

Na sequéncia da utilizacdo e analise do Slim 4, sdo diversas as vantagens que um software
como este pode oferecer a CIN, tais como a sua facilidade operacional, que, por sua vez,
resulta numa aprendizagem bastante intuitiva. A forma como gere as informacoes, a respetiva
apresentacdo gréfica e a possibilidade de variadas andlises, sdo outras das suas mais-valias. A
sua maior virtude é, ainda assim, a gestdo de milhares de séries temporais dos diferentes
produtos, de forma individualizada e, possibilitar ao utilizador uma gestdo por exceccgéo,
proporcionando a empresa um mecanismo de controlo das previsdes calculadas.

Numa anélise mais pormenorizada do software verificaram-se outras vantagens interessantes
para a empresa, como a aplicacdo de perfis “like”, referentes ao ciclo de produtos ja
existentes, a novos produtos, o que podera ser conjugado com as informagdes provenientes da
area de Marketing, obtendo-se melhores previsdes para esses mesmos produtos.

O caélculo da sazonalidade agregada para um conjunto de produtos é outro dos pontos fortes
do Slim 4. Assim, pode ser calculada a sazonalidade conjunta para produtos da mesma familia
ou mesma classe de gestdo e depois aplicada a produtos, de forma individual, onde a
sazonalidade néo é tdo marcada/evidente.

No entanto, depois da analise das previsdes obtidas e calculadas para a amostra de produtos,
foram detetadas algumas falhas na utilizacdo desta nova ferramenta, sendo fundamental a
tomada de decisdes sobre como se vai proceder a utilizagdo do software nessas situacdes.

Com a exploracdo e analise critica do Slim 4, verifica-se a existéncia de alguns problemas na
elaboracdo das previsdes de vendas para os produtos. O primeiro prende-se com o facto de o
software utilizar a mesma constante de amortizagdo (a)) para todos os produtos, qualquer que
seja 0 seu comportamento. O valor da constante esta definida como 0,10, podendo ser
alterado, mas sempre para a totalidade dos artigos. Numa situacdo de clara mudanga no
comportamento destes, esta constante pode nédo ser a mais adequada, dando-se bastante peso
as observacdes anteriores e, ndo se fazendo uma melhor adaptacdo as novas realidades, ou
podendo demorar algum tempo até isso acontecer. Assim, apesar da otimizacdo desta
constante ndo ser possivel no Slim 4, deveria, pelo menos, ser possivel adaptar-se uma
constante de amortecimento por produto ou grupos de produto e esta ndo ser uma definicao
feita para o &mbito geral dos produtos.

Outra das falhas encontra-se no processo de teste a sazonalidade, ao apenas serem utilizados
dois anos de histdrico para comparacdes, mesmo que o sistema ja tenha dados relativos a anos
anteriores, que poderiam complementar esta andlise. Por outro lado, o software apenas
compara cada um dos meses com o seu homélogo do ano anterior. A forma como este se
encontra programado (graus de liberdade da distribuicdo de F pré estabelecidos e nao
parametrizaveis), deteta sazonalidade comparando periodos espagados por 12 meses. Somente
se pode parametrizar o nivel de significancia que se deseja considerar no teste de F. No caso
de produtos que possuam um intervalo sazonal que nédo corresponde a doze meses, mas, por
exemplo, cinco meses, o programa classifica o produto como ndo sazonal. No entanto, esta
inaptiddo do software, na maioria dos casos, pode ndo ser prejudicial visto que, tal como
referido anteriormente, a venda de tintas esta subjacente um intervalo sazonal de um ano.

Um outro aspeto a ser melhorado, também no campo da sazonalidade, seria a analise da
sazonalidade de uma forma trimestral. Muitos dos produtos analisados, para 0s quais 0
software ndo detetou sazonalidade, possuiam uma diferenca entre as vendas por trimestre do
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ano, sendo o segundo e o terceiro trimestre aqueles onde se verificava um maior nivel de
vendas. No entanto, como nem sempre 0s meses constituintes dos trimestres se comportavam
de igual forma de um ano para o outro, nesses casos, 0 software ndo deteta sazonalidade, visto
que o teste de sazonalidade apenas verifica a sazonalidade mensal segundo periodos de doze
meses. Ao ndo detetar a sazonalidade, o programa aplica valores médios iguais a todos 0s
meses para 0s quais calcula previsdes, quando na realidade existem trimestres com diferentes
pesos.

Tal como referido anteriormente, a forma como o Slim 4 acrescenta a tendéncia as previsoes
calculadas pode ser exagerada e ter como consequéncia niveis de stocks excessivos, para
produtos em crescimento, como observado para o produto 10250 0509 15. Assim, como
consequéncia desta analise, os métodos devem ser reprogramados de forma a tendéncia ser
amortizada ao longo dos meses e, nao ser adicionada de uma forma linear.

Ja o problema detetado na gestdo de promocdes através da identificacdo de picos no histérico
deve ser resolvido através de uma das seguintes propostas: a integracdo da ferramenta extra de
gestdo de campanhas promocionais do software ou a aplicacdo da sazonalidade agregada por
classe de gestdo em produtos que possuam campanhas no seu histérico. A primeira solucédo
seria mais fiavel devido a grande quantidade de campanhas que a CIN realiza anualmente. No
entanto, esta aquisicdo ira acarretar novos custos. Ja a segunda opcéo, seria uma solucdo sem
custos envolvidos, que poderia corrigir a aplicagcdo de indices sazonais excessivos em meses
para 0s quais existiram campanhas. Neste ultimo caso, a gestdo de campanhas futuras
continuard a ser feita numa aplicacdo apropriada do Departamento de Planeamento, com base
nas informacdes da area de Marketing e, inseridas diretamente no ERP da CIN.

Também a nivel organizacional e estratégico devem ser tomadas algumas decisdes,
nomedamente no campo da Exportacdo. Apesar da exportacdo ser uma realidade nas
atividades da empresa, tal como observado nos resultados, este mercado possui grande
irregularidade nas vendas. Como tal, a sua inclusdo nas previsdes de vendas globais de um
produto pode prejudicar o nivel de precisdo obtido, principalmente naqueles produtos em que
0 peso das vendas neste mercado é elevado, aumentando os desvios verificados e como
consequéncia a necessidade de stocks de seguranca. A irregularidade das exportacdes na
analise de previsdes dos produtos pode levar a distor¢do de dados historicos estaveis, como
por exemplo a sazonalidade inerente a tantos produtos CIN, que possuem vendas mais altas
para o periodo de Verdo. Desta forma conclui-se que as previsdes para 0 mercado de
exportacdo devem ser elaboradas de forma desagregada, devido a sua considerada
componente erratica. O calculo de previsdo de vendas no Slim 4 passara a ter por base dois
diferentes armazéns: o CAeo CY.

Outra das solugdes a testar face a irregularidade das exportacdes sera a separacdo das vendas
de exportacdo por destino. Assim, as vendas para 0 mercado de Exportacdo feitas através da
empresa Nic Trading, para os paises PALOP, poderdo revelar-se mais regulares. Visto que
este tipo de exportacéo é realizado para uma empresa do Grupo, a imposic¢ao de regras para as
guantidades pedidas e a sua regularidade seria mais facil, podendo até chegar-se a uma
situacdo onde seria a CIN a fazer a gestdo dos produtos de lote, fabricados por esta empresa,
que sé@o enviados para a Nic Trading, como acontece com a empresa Barnices Valentine e a
CIN Canarias. No entanto, esta Gltima proposta nao € ainda possivel devido as fraquezas dos
sistemas de informagdes presentes nas empresas CIN Angola e CIN Mogambique.
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Por outro lado, no campo das exportacdes, ndo € somente a sua irregularidade que deve ser
analisada. A decisdo de integrar as vendas deste mercado nas previsdes dos produtos ird
resultar num aumento dos respetivos stocks, que pode ser bastante significativo para produtos
com forte presenca na exportacdo. Tal como referido no capitulo 3, 0 armazém de exportacéo,
CY, apenas possui stocks residuais, fruto das suas saidas. Além disso, a gestdo de produtos
que serdo comercializados para exportacdo envolvem regras proprias como a utilizacdo de
paletes de exportacdo. A utilizacdo das previsdes de vendas ligadas & exportacdo no célculo
dos indices de cobertura dos produtos deve passar por uma decisdo a nivel de politica
estratégica da empresa. Esta inclusdo, apesar de resultar na diminuicdo destes indices, face
aos stocks atuais, resultando num aumento dos stocks, pode também diminuir o nimero de
roturas existentes na empresa.

No presente momento, apesar da aplicacdo ja estar a funcionar, os resultados calculados por
esta ainda ndo estdo a ser inseridos no ERP da empresa. Para que se possam atingir todos os
objetivos definidos e atingir previsdes mais precisas € necessario proceder-se as alteracdes
mencionadas.

No futuro, depois de efetuadas todas as alteragdes necessarias identificadas na conclusdo deste
projeto e, depois dessas alteracbes serem corretamente validadas, deve proceder-se a
implementacdo do software em outras empresas do grupo, de forma a apenas se considerarem
vendas ao cliente final ao invés de movimentos entre armazéns, que podem ndo ser as mais
realistas. Para cada uma das empresas o procedimento de elaboracdo de previsdo de vendas
deve ser feita consoante o esquema da Figura 24.
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Figura 24: Defini¢do dos Processos do Novo Sistema de Previsdo de Vendas

Finalmente, 0 mddulo de gestdo de produtos de compra sera também validado, de forma a
automatizar-se igualmente este processo.
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ANEXO A: Analise Prelimin
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ANEXO B: Testes de Analise a Tendéncia

Testes a existéncia de Tendéncia:

+» Teste de Significancia da Tendéncia: Através da estatistica de t.
+» Coeficiente de Determinacdo Ajustado:

Ry, =1-(1 RZ)( N_1>
Xy = N—K-—1

Onde:

R?, corresponde ao coeficiente de determinagio,

N, corresponde ao nimero de observagdes consideradas,

K, corresponde ao grau da regressao,

N -1, corresponde ao numero total de graus de liberdade da Variagao Total

N—-K-1, corresponde ao numero total de graus de liberdade da Variacdo Explicada pela Regressao.
Contrariamente ao coeficiente de determinacdo, o coeficiente de determinacdo ajustado pode

diminuir em valor se a contribuicdo da variavel adicional na explicacdo da VT, for inferior ao
impacto que essa adicdo acarreta nos graus de liberdade (Almada-Lobo 2013a).
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ANEXO C: Testes de Analise a Sazonalidade

Testes a existéncia e intervalo de Sazonalidade:

+ Funcdo de Autocorrelacdo (FAC): A Autocorrelacdo é a correlagdo entre observacdes dentro da
mesma série temporal separadas por um determinado nimero de periodos. O grafico das diversas
autocorrelacdes considerando diferentes periodos de intervalo entre os dados é referido como a
Funcéo de Autocorrelacéo.

Para cada um dos intervalos, com t periodos incluidos tem-se:
L=V —Y)
= —
i=1(Y; —Y)?

Com a anélise da FAC e cada um dos respetivos indices de Autocorrelacdo, é possivel verificar-se a
possibilidade de existéncia de sazonalidade e respetivo intervalo sazonal.

Depois de calculados cada um dos indices de autocorrelagdo para um intervalo especifico, deve
proceder-se ao teste de Ljung Box, cuja estatistica de teste é:

t
LBQ = N(N +2) Z(N — ),
k=1

Onde:

N, corresponde ao nimero de observagdes e,

t,correponde ao maior intervalo de autocorrelagdo considerado.
Ja a hipotese nula é:

HO: As autocorrelagdes para todos os intervalos, até t, sdo zero. (ou seja, 0s dados existentes sdo
aleatdrios e independentes até ao intervalo de correlagéo t)

A hipdtese nula é rejeitada caso:

LBQ > Xz(l_a:t),para um determinado nivel de significancia, a.

% Teste de F: é um teste paramétrico utilizado para detetar a sazonalidade deterministica, que
tem por base o teste de Fisher. E um teste de disperso, que compara a quantidade de variancia
sistematica nos dados com a quantidade de variancia ndo sistematica (Morettin e Toloi 2006).

_ Variancia entre Blocos N —k Yhon(Y - Y)?
- A . - ni; —
Variancia dentro do Bloco k—1 Z’;:lzjil(yij _ yj)z

Onde:

k, corresponde ao nimero de blocos existentes,

n;, corresponde ao numero de peridos a ser considerado em cada bloco,

k
N = an ,e
—_ j=1
Y, corresponde a média global dos dados.
Aproxima-se a estatistica T, por uma F com (k-1) e (N-k) graus de liberdade, ou seja,

H~F(k —1,N — k),para um determinado nivel de significancia, a.

Onde: HO: Auséncia de sazonalidade na série
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ANEXO D: Métodos Qualitativos

Tabela 18: Métodos Qualitativos mais comuns [Fonte: (Shim 2000)]

Métodos Qualitativos |

e Este método procura reter a opinido de um pequeno grupo, em
geral, de executivos das mais diversas areas: Vendas, Producao,
Financeira, Administracdo, etc.

e Normalmente é utilizado em conjunto com um método
quantitativo, como por exemplo, o da extrapolacéo.

e Apesar de ser um método simplificado e rapido, apresenta
como desvantagem o “pensamento em grupo”, que pode
resultar em resultados condicionados por pressdes ou por uma
forte lideranca.

Opinido dos
Executivos

e E uma técnica de grupo, onde perante um painel de
especialistas, cada um deles é questionado individualmente
sobre as suas respetivas percecdes sobre eventos futuros.

e Como os diferentes participantes do estudo ndo tem contacto
(teste caraterizado pelo anonimato), ndo existe o risco do
resultado final influenciado por personalidades mais fortes ou

Meétodo de Delphi determinadas pressoes.

e O método continua até que seja atingido um certo grau de
consenso, depois de algumas rondas.

e Normalmente, a sua utilizacdo é adequada a situacdes de longo
prazo, onde os dados histdricos sdo escassos.

e Esta técnica pode ser bastante demorosa até se atingir um
consenso e, pode carecer de fiabilidade.

e Este método utiliza como base das suas previsdes as opinides
dos trabalhadores da area de vendas, que tem contacto continuo
com os clientes. Assim, as empresas que recorrem a esta
técnica acreditam que estes trabalhadores possuem visdes
significativas no futuro do mercado em questéo.

e E uma técnica simples e de facil interpretacdo. Além disso,
recorre ao conhecimento dos peritos das vendas.

¢ No entanto, existe a possibilidade dos trabalhadores da area das
vendas estarem a ser bastante otimistas ou, por outro lado, néo
terem em conta certas variaveis de carater econémico, das quais
ndo possuem controlo.

Votacdo da Forca de
Vendas

e Algumas empresas elaboram os seus préoprios ingquéritos de
mercado, que distribuem pelos seus clientes, retendo entdo
informacé&o relevante para a determinacdo das suas previsdes.

Inquéritos ao e Podem chegar ao cliente de diversas formas: contato telefonico,

Consumidor entrevistas pessoais, questionarios, etc.

e Finalmente, aos resultados dos inquéritos podem ser aplicadas
diversas analises estatisticas.
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ANEXO E: Técnicas utilizadas para o Calculo de Valores Iniciais dos Métodos Exponenciais®
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Tabela 19: Técnicas de Iniciacdo para Métodos Exponenciais

Estimativa Minimos Quadrados

Valores Convenientes

Valor Zero*

aplicar.

m

m

m

Metodo_ 1S N,=V, N;=0
Exponencial N, = ;Z Vi
Simples t=1
T _n2?=1tvt_ Z?=1t2?=1Vt N1=V1
Ty 2 B, 02
N1 = 0
Meétodo Linear de = (V. —
Holt 1< It T1=0 = V) T, =,—-V)
NI—EZVt—Tl—Zt ou
t=1 t=1 Vo= Vi+ V=V,
Tl =
2
O procedimento é igual aquele 1 & &
utilizado para o Método Linear de Nm = EZ vt N, = —Z Vt
Método de Holt- Holt. No entanto, é necessario t=1 me
Winters calcularem-se os valores da série sem
a componente sazonal, antes do |74 -V, -V |74 -1
p Tm m+1 1 + m+2 2 + .+ m+m m) Tm =0

n = ndmero de periodos da série de dados histérica

® A descricdo das técnicas esta descrita consoante as variaveis definidas nas equagdes dos Métodos Exponenciais definidas no capitulo 2.

4

Esta técnica pode variar: todos os valores iniciais podem ser igualados a zero, ou um apenas um dos dois valores é igualado a zero, sendo que o outro toma a forma definida em

qualquer outra das técnicas.
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ANEXO F: Diferentes Variantes do Método de Amortecimento

Exponencial

Tabela 20: Variantes do Método de Amortecimento Exponencial

Tipo de Sazonalidade

N&o possui (N) Aditiva (A) Multiplicativa(M)
Na&o possui (N) N-N N-A N-M
<
= Aditiva (A) A-N A-A A-M
<«D
= Amortecida Aditiva
ﬁ Aq—N Aq -A Aq-M
> (Ad)
o
8— Multiplicativa (M) M-N M-A M-M
= .
Amortecida
s Mg —N My -A My -M
Multiplicativa (My) ‘ ‘ d
Trend Seasonal
N A M
£ = ayr + (1— )b £ = (e —st—m) + (1 —)fy_y f, — alys/si—m) + (1 — &)ty
N se=7lye — L)+ (1= 7)stm =Tyl b 1)+ (1= TYlst—m
Gronge = bt Fepnyr = &+ Sp_myny } vhjt = £t _myny
£ = Jf+|:]-fx:l|:€:_|_—bf_]} ff=fx{l|"|'_Sf—.lra}"l'l:]—ﬂ:”:ff_]+b_r_]:| £ a['d' Jsi— rrj+|:1—fx:|['-r: I__br 1)
A by = B (£ — £ 1)+ (1—B* )b by = B (€ — £ ) + (1 —p* )b [" ﬁ_(Erffr 1)+ (1= )by
sp =Yy — Loy —bq) + (1= ¥lseom =Yy (G + 1)) + (1= F)st-m
.?H.h|r = £+ hby l?r}r':|r = £t + hby T S b} } phit = (€t + hbt)s, m+h
b =ay: +(1—a) (b1 + Pbyy) be=aly —stm) + (1 —0)(Ey +Pby_1) b= a(ye/stm) + (1 —a)(£_y +Pby_1)
by = B (6 — £ q) + (1B )by b= B*(6 — £y q) + (1 — B* )by o 5’ =Pl — £y 1)+ (1— B )by
A4 sp ="y — L_1 — Pby_1) + (1 —¥)se—m = 1ye/ (-1 + @be_1)) + (1 = T)st-m
Feynye = £t + Puby Fepnye = &+ Pube + 5 yns l?:|h|r = (£t + Pubt)ss_myny
£y = Ct___ﬁ + (1 —a)b_q1be_q £ = I:I{l,:'f —spem )+ (1 —a)b;_qb_q fy = L't[y_».-"sl_r_.r:l.+ (1—a)b;_1bp_q
M by = B (£ /8 1)+ (1 - B* )by by = B*(£:/8 1) +(1—B* )by by = B*(£: /£y )+ (1 — B* )by

- _ ol
Yermpe = Erby

St —’T':'e'r—fr 1h_1) + (1= 7)st-m
u‘rHr!|I_'E|" b T S tmethy

= ']"{'J"ff{f.'—]br—l}} + (1 —Y)st—m

= aye + (1—a)fy_qb]_|
My b= B(E /) + (1Bt

l?u.hu - f:b?h

£ = alye — se—m) + (1 —)fy_1b¥

= B*(E/8 1) + (1- B )bf
sp=Tly — El'—lb,?}_]} +(1=7lst-m
Wehy = Efb?k TSt

.'?.’l.'1|f - ffb:ijsr—r.'r}.'r,h

£y = wly /si—m) + (1 —ijfr—IE'?_l
by = {6/ 6a) + (1~
S;—"]’ﬂjr“{' 1b l:|}+¢]—’i"}5f m
Fepnpe = £ i Sr_mn,:1

In each case, ¥; denotes the series level at time #, b denotes the slope at time 1, 5 denotes the seasonal component of the series at time £,

and m denotes the number of seasons in a year; a, §*, ¥ and ¢ are constants, ¢y, =

¢+¢7 +

o+ ¢"and by, =

[(h—1) mod m] + 1.

Figura 26: Diferentes Equacdes Carateristicas dos Métodos de Amortecimento Exponenciais Principais [Fonte: (Hyndman et al.

2008)]
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ANEXO G: Erros Percentuais Assimétricos e Simétricos

Tabela 21: Assimetria do Erro Percentual Absoluto consoante o Sinal do Erro

Vendas = 1000
Previsfes =100

E; = 1000 — 100 =900
Erro positivo

900
EPAt = M X 100 = 90%

Vendas = 100
Previsbes = 1000

E, =100 — 1000 = — 900

Erro negativo

900
EPA, = — x 100 = 900%

100

Tabela 22: Simetria do Erro Percentual Absoluto Simétrico

Vendas = 1000
Previsfes =100

E; = 1000 — 100 =900
Erro positivo

900
EPA, = ——————— x 200 = 1639
SEPAE= 11000 + 100) %

Vendas = 100
Previsfes = 1000

E, =100 — 1000 = — 900

SEPAt =

(100 + 1000)

Erro negativo

X 100 = 163%
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ANEXO H: Principais Fluxos do Grupo CIN

e
ﬁcf

Centro Distribuicao da Maia

Resto do
Mundo

Legenda:
q Transferéncias Internas q Transferéncias Intergrupo q Vendas ao Cliente Final q Exportagdo

- Centros de Distribuicdo das Empresas do Grupo |:| Armazém Fisico do Centro de Distribuigao da Maia

- Armazéns Légicos de Exportagao do Centro de Distribuicao da Maia
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ANEXO I: Analise Inicial aos ESAM por categoria ABC

Frequéncia Relativa ESAM dos Produtos A

" Melhor do que
Método Ingénuo

Pior do que Método
Ingénuo

Frequéncia Relativa ESAM dos Produtos B

® Melhor do gue Método
Ingénuo

" Pior do gue Método
Ingénuo

Frequéncia Relativa ESAM dos Produtos C

= Melhor do que
Método Ingénuo

" Pior do que Método
Ingénuo

Média = -209%

Erro Padrdo = 51%
Mediana= -4%

Desvio Padrédo=3427 %
Minimo= -120000%
Maximo= 90%
Assimetria=-2875%

Média = -707%

Erro Padrdo = 91%
Mediana= -14%
Desvio Padrdo=5974 %
Minimo= -165000%
Méaximo= 95%
Assimetria=-1517%

Média = -7707%

Erro Padrdo = 932%
Mediana= -55%

Desvio Padrao=64096 %
Minimo= -1250000%
Méaximo= 97%
Assimetria=-1381%

Figura 28: Frequéncia Relativa dos ESAM e Estatisticas Descritivas das Previsdes da CIN por Categoria ABC
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ANEXO J: Fluxos Considerados na Nova Implementacéao

e

2411 A1 A
C1 C2 C3
AN 1111 A1
C4 C5 Cé6
Fornecedores
Externos

Implementagéo e Validagdo de um Software de Previsdo de Vendas

Resto do

Mundo

Lojas Portugal

Legenda:

Transferéncias Internas
nao consideradas

q Transferéncias Intergrupo q Vendas ao Cliente Final q Vgndas qas Lojas:8o
Cliente Final

q Vendas ao Cliente Final para Exportagao

Centros de Distribuicdo das Outras Armazéns da Empresa CIN
Empresas do Grupo

Grupo de Armazéns da CIN

Figura 29: Fluxos Considerados na Implementacdo do Sistema de Previsdo de Vendas
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ANEXO K: Ficheiros de Interface do Software

Tabela 23: Ficheiros de Interface do Slim 4

Tipo de Ficheiro Politica de Carregamento Descricao

Introducdo dos dados histdricos
importantes de todos os artigos que

Apenas se cria este ficheiro

s shai i na introdugéo dos dados no ) : ;
Ficheiro Inicial ¢ se deseja controlar. E a partir deste
software, no arranque do o - .
i ficheiro que se classifica o tipo de
projeto.
procura dos produtos.
Atualizacdo mensal do historico de
o Carregamento mensal, vendas para cada produto. Recélculo
Ficheiro Mensal preferencialmente logo no das previsdes de vendas, dos
inicio do més seguinte. parametros e reclassificacdo dos
produtos.
Atualizacéo diéria dos inventarios e
o da procura de cada produto. Outras
Ficheiro de Stock Carregamento diario. informacGes sdo também passadas
neste ficheiro: por exemplo sobre os
fornecedores.

Informacéo sobre os pedidos abertos
Carregamento diario. aos fornecedores e as ordens de
enchimento a fabrica.

Ficheiro de Pedidos
de Compra

Dé informacé&o sobre tudo aquilo
pendente de entregar no dia em
Ficheiro de Pedidos L questdo. (Vendas para o grupo,
. Carregamento diario. o .
Confirmados Transferéncias paras as lojas, Vendas
do armazem ao cliente final e
Exportacdes.)

Mostra a relacdo entre o produto
Ficheiro BOM Carregamento diario. principal (composto) e 0s seus
componentes.
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4500

3000

2500

1500
1000

4000 4
3500 1

2000 4

500 -

Analise a Tendéncia

y=77,538x+ 688,1
R*=0,2569

Sazonalidade

FAC 10125 0501 15
Limites com 5% denivel de significinei

Autocorrelagio

Intervalo

R? 0,2569
Coeficiente
Determinacdo  0,223145583
Ajustado
EPAM 95
EAM 774
EQM 833209
Autocorrelacio
riz 0,44652
Intervalo Sazonal 12

Teste Ljung Box

LBO, 69,1
Valor Critico 21,02606982
Valorde Prova 4,71813E-10
Teste de F
Valor de F 19,30736551
Valor Critico 2,717331441
Valorde Prova  5,93367E-06

Figura 30: Andlise a Série Temporal 10125 0501 15

6000

5000

4000

3000

2000

1000
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ANEXO L: Analises das Séries Temporais para Alguns Produtos da Amostra

Tendéncia Tendéncia

Analise a Tendéncia

vy = 30,449x + 1388,9
R*=0,031

10 15 20

25

Sazonalidade

FAC 10250 0509 15
Limites com 5% de nivel de significd ncia

Autocorrelagio

2 5 & 7 8
Intervalo

1

R? 0,031
Coeficiente
Determinacio -0,013058
Ajustado
EPAM 54
EAM 962
30 EQM 1389236
Autocorrelacio
riz -0,065149
Intervalo Sazonal 0
Teste Ljung Box
LBQ 9,33
' ValorCritico  21,02606982
Valor de Prova 0,674515452
Testede F
Valorde F 0,716628958
= Valor Critico 2,717331441
Valor de Prova 0,705780034

Figura 31: Anélise a Série Temporal 10250 0509 15
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4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

10
08-
0,6

04-

0,0

Autocorrelacao

04
-06
08

11,0

Tendéncia

Andlise a Tendéncia

10

15 20 25

Sazonalidade

FAC 40500 0000 06

Limites com 5% de nivel de significancia

30

02

-02 |

6 7 8 9 10 1
Intervalo

12

R? 0,2083

Coeficiente

Determinagido SR
Ajustado
EPAM 28
EAM 508
EQM 509709

Autocorrelagao
ri2 0,452667
Intervalo Sazonal 12

Teste Ljung Box
LBQ 89,2996
Valor Critico 21,02606982
Valorde Prova  6,74568E-14

Testede F
Valorde F 21,95658912
Valor Critico 2,717331441
Valorde Prova  2,94789E-06

Figura 32: Andlise a Série Temporal 40500 0000 06
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ANEXO M: Comparacdes entre Resultados Obtidos e Calculados

Tabela 24: Resultado da Comparacdo entre Previsdes do Slim e Previsdes Calculadas para o Produto 10125 0501 15

1064,37 -305,37 305,37 40% 93250,84 | 927,50 -168,501 168,50 22%  28392,64| 190,60 1664,40

550,3 111,7 111,7 17% 12476,89 641 21,20 21,20 3% 449,53 0,00 1543,52
310 693 693 69%  480249,00( 396,18 606,82 606,82 61%  3682319| 0,00 1263,80

166,4433 370,0233  42%  195325,58 153,174 265,5081  29% 132358

Tabela 25: Resultado da Comparacéo entre Previsdes do Slim e Previsdes Calculadas para o Produto 10250 0509 15

2892 | 3896,53 -1004,53 1004,53 35%  1009080,52 | 3650,637 -758,637 758,6368  26%  575529,7427( 998,76 5109,67
1345 | 3913,1 -2568,1 2568,1 191% 6595137,61| 3189,67 -1844,67 1844,67 137%  3402807,46 | 1158,53 5220,81
2083 | 3606,91 -1523,91 1523,91 73%  2322301,69 | 2122,707 -39,71 39,71 2% 1576,653527| 0,00 5612,31

-1698,85 1698,847 100% 3308839,94 -881,005 881,0046 55%  1326637,953
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Tabela 26: Resultado da Comparacéo entre Previsdes do Slim e PrevisGes Calculadas para o Produto 40500 0000 06

29570,24 1907 12 12 1%

1747,04
1490,41
1276,58

171,96
-87,41
137,42

171,96 9%
87,41 6% 7640,51 1525
137,42 10% 18884,26 | 1470,16

-122,09 122,09 9%
-56,16 56,16 4%

73,99 132,26 8% 18698,34 -55,417 63,417 4%

1320,28 2499,42
14904,82 | 958,80 2091,37
3154,46 | 914,02 2026,31

6067,76
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ANEXO N: Calculo da Sazonalidade na Existéncia de Picos no

Historico

Més Procura |as de Enc0m+ Exc'n| CHG [Més Presvisdn CDnFirmadUl Periodanendénci| Esta;éo}ﬂdiciunar| Tipo
Fevereiro 512 107 Feversiro 451 185 1.00] 1.00 024

SIS B Gl B s I || e e R o il B REE
] S cas B R |1 eseaseendesance sl el S ceql
RTINS SR il s S || s5-soacecassanfcenaces S B el IR T ARSI S
IS S S AR sl fezapecnnssand pessanas sanal o il ) EERETE TS
ppececeacecn e JErn R el || D G FOT| KT el S Y R IR
g s S R S s I | I sasa| o TR T EERE RS
RO S Sl sl e saasl T o sl
AT Tl SR e R s e | P K P IR el S el
TS S e R seal ]l sezasoappusnand pesssaa ] RS B o il et R
ST SR T RN seal |l Y B S T il ail ) RS
FETE PR SR P R S S R e I S R e R T el S ) A

Figura 33:Simulacéo considerando Picos no Histérico na Sazonalidade para o Produto 10125 0501 15

[Més Procura |as de EncDm{ Exc'n| CHG [MEs Previsdo | Canfirmada| Periodo |Tenl:|énci | Esta;éa}ﬂdicianar| Tipo
Fevereiro 512 107 Fewvereiro 1973 185 1.00 1.00 1.00

SRR S P R sl N dg | il Cal ke
PRI SRS el R ) IS R T o R Canl el
TRt (RS fsel el B S TR K il Cal ke
E RS SRS S R S S R | regpseceasea oo R ol Canl el
s FT R vl || D it | TR K il Cal ke
Eggnegmrec| o S R T S R | P T K el gl Coal e
It (e S RS P S R | g g | Pl il il
e fasal ] S SR | D i | el gl ol
Lol BN T R seal | e i el I RES Caal
ST SO I SRS senl | D s TR K il el e
SRS SRS il seal T ) S T o R Canl el

Figura 34: Simulacdo ndo considerando Picos no Historico na Sazonalidade para o Produto 10125 0501 15
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