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Carazza, H. Integracdo de ferramentas de clusterizagdo e modelos quantitativos de
previsdo de demanda: uma aplicacao no setor alimenticio. 2020. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia) - Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Brasil.

RESUMO

A competicéo acirrada nos mercados e a demanda dos clientes por maior agilidade nos servicos
de entrega e qualidade nos produtos tém pressionado as empresas na busca de diferenciais
competitivos. Vérios estudos e investimentos tém sido direcionados ao aprimoramento da
gestdo de producdo visando maximizar as receitas e reduzir 0s seus custos operacionais. Neste
sentido, a adequada utilizacdo de técnicas de previsdo de demanda pode ajudar as empresas a
aumentarem sua previsibilidade sobre eventos futuros. Tal entendimento é fundamental em
setores alimenticios, onde a eficiente gestdo de insumos pereciveis ndo sé repercute em termos
financeiros, mas também na saude do cliente. Este estudo tem como intuito utilizar ferramentas
de agregacéo de dados historicos de demanda e de agrupamento de produtos com caracteristicas
similares para aumentar a precisdo de modelos de previsdo de demanda. Para tanto, inicialmente
propde uma analise de clusterizacdo para agrupar produtos similares com base em variaveis que
descrevem seus comportamentos e caracteristicas. A ideia é reduzir o volume de modelagens
quando comparado a avaliacdo dos produtos isolados. Na sequéncia, estrutura-se um método
de agregacdo dos dados histéricos de demanda de produtos inseridos no mesmo cluster
previamente a modelagem de previsdao. Com a agregacao, objetiva-se reduzir ruidos da série e
aumentar a aderéncia dos modelos aos dados. Por fim, realiza-se a desagregacédo das predicoes.
As proposicdes séo ilustradas em dados reais de uma pizzaria do ABC Paulista, e potenciais

implicacdes gerenciais sdo apresentadas.

Palavras-chave: Clusterizacao; selecdo de variaveis; previsao de demanda; setor alimenticio.



Carazza, H. Integration of clustering tools and quantitative demand forecasting models:
an application in the food sector. 2020. Dissertation (Master in Engineering) - Federal
University of Rio Grande do Sul, Brazil.

ABSTRACT

The fierce competition on the market and a growing customer demand for quality and prompt
delivery of goods have been urging businesses to seek out solutions in order to maintain a
competitive edge. Several studies and investments aim at the improvement of production
management to maximize revenues and reduce operational costs. In this regard, the correct
application of demand forecasting techniques can support companies and improve the
predictability of future events. This understanding is fundamental in the food sector, where an
efficient management of perishable goods not only impacts the financial results of companies,
but also the health of the clients. This study is intended to use tools to aggregate historical data
and group products in order to increase the predictability of demand forecasting models.
Therefore, it initially proposes a clustering analysis to group similar products based on variables
that describe their behaviors and characteristics. The idea is to reduce the volume of modeling
when it is compared with the evaluation of isolated products. Then, a method is structured to
aggregate the historical data of product demand inside the clusters previously to forecasting
modeling. The objective of the aggregation is to reduce any series deviations and increase the
model adherence to the data. Lastly, disaggregation predictions are made. The propositions in
the study illustrate real data of a pizza parlor in the country side of Sao Paulo and present

potential managerial implications.

Palavras-chave: Clusterization, variables selection, demand forecasting and food sector.
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1. INTRODUCAO
1.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Em um mercado cada vez mais competitivo e com recursos escassos, elevar a acuracia sobre a
previsdo de demanda pode gerar um importante diferencial competitivo para as empresas,
alavancando seus resultados. Uma criteriosa avaliacdo quanto as diretrizes para o futuro
(horizontes de curto, médio e longo prazos) é um balizador essencial para a tomada de decisdes
gerenciais, levando-se em conta fatores que incluem reducéo de riscos associados a operagéo,
manutencdo de diferenciais de mercado, escolhas e priorizacdo de investimentos e melhor
aproveitamento de oportunidades (GEORGOFF; MURDICK, 1986; MAKRIDAKIS, 1998).

Com os clientes cada vez mais interessados em uma maior agilidade nos servigos de entrega e
na qualidade dos produtos, as empresas se veem pressionadas a buscarem constantemente
diferenciais competitivos, os quais devem estar aliados a uma sistematica estruturada de
previsdo de demanda voltada tanto a evitar estoques excessivos quanto a escassez de
insumos/produtos (principalmente em se tratando de produtos pereciveis). No setor alimenticio,
em especifico, varios estudos e investimentos tém sido realizados com o intuito de aprimorar a
gestdo de capacidade e o planejamento de producédo, de forma a melhorar o prazo de entrega
para os clientes, reduzir os custos operacionais e maximizar as receitas (ALTENDORFER,;
KLAUS, 2014).

Este estudo de analise de previsao de demanda é conduzido em uma pizzaria de médio porte,
cuja atuacdo tem como foco as classes A e B. De acordo com a Associacdo das pizzarias do
Estado de Sao Paulo (2018), o perfil dos consumidores neste mercado tipicamente se caracteriza
por pessoas que possuem renda mensal igual ou superior a R$8.000, sendo em geral empresarios
ou funcionarios de média ou alta geréncia das empresas em que atuam, com idade entre 25 e 45
anos. As empresas que atuam neste setor, normalmente, procuram trabalhar em raio de atuacédo
de 4 quildmetros de suas instala¢des, tendo como foco bairros novos e tradicionais de alto poder

aquisitivo.

A Associacao das pizzarias do Estado de Sdo Paulo (2018) coloca que o tamanho deste mercado
girou em torno de 300 mil unidades de pizzas vendidas por ano em 2017, havendo um potencial
de expanséo para aproximadamente 400 mil unidades até 2020. Nos ultimos 3 anos, estima-se
que o crescimento médio anual deste mercado tenha sido de 8% ao ano. Ainda de acordo com
a mesma fonte, em media, para cada pizzaria de pequeno e médio porte, estima-se que sejam
investidos anualmente R$50.000,00 em maquinas, softwares, consultorias de melhorias de

processos e marketing. Somado a isto, 0s gastos com matérias-primas e insumos respondem
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por aproximadamente R$500.000,00 anuais. Considerando margens cada vez mais justas
devido ao aumento do preco das matérias primas, é fundamental evitar desperdicios, fazendo
com que previsdes precisas de demanda assumam papel crucial. Segundo a Associacdo das
pizzarias do Estado de S&o Paulo (2018), o desperdicio no setor pode variar entre 5% e 20%,

dependendo do grau de maturidade das pizzarias e niveis de investimentos.

De acordo com a mesma associacdo, € importante também ressaltar algumas caracteristicas
deste mercado, tendo como base pesquisas de satisfacdo de clientes e estudos sobre
concorréncia, tais como: a) o atendimento € visto como um diferencial para os clientes; b) a
qualidade dos produtos é um fator fundamental para tomada de decisdo; c) oferta de programas
de fidelizacédo (clube de vantagens — promogdes) tem forte impacto na deciséo do cliente; d) ha
uma dificuldade de aceitacdo do novo (barreira a entrada); e) uso crescente e intensivo de
tecnologia (cardapios eletrénicos, etc.); f) apelo por produtos artesanais; g) oferta de produtos
de alto valor agregado; h) forte apelo pela marca; i) necessidade de mdo de obra qualificada
para forneiro e pizzaiolo; e j) alta rotatividade de mé&o de obra.

Embora se perceba elevada maturidade em estudos relacionados a previsdo de demanda nos
mais diversos segmentos industriais e de servicos (incluindo o alimenticio) (MONTGOMERY;
JOHNSON; GARDINER, 1990), uma parcela limitada destes estudos aborda a importancia de
analises de agrupamento de produtos e agregacao de demanda. A previsdo de demanda por ser
uma técnica matematica/estatistica, depende da qualidade dos dados para gerar resultados
satisfatorios. Como dados reais de vendas tipicamente carregam ruido e perfis com elevada
variabilidade devido ao carater probabilistico da demanda, faz-se necessario utilizar técnicas

para pré-processamento dos dados histéricos com vistas ao aumento da acuracia das previsoes.

Segundo Webby, O’Connor e Edmundson (2004), a agregacao de dados histéricos de demanda
tendem a facilitar o processo de modelagem das séries historicas, visto que a agregacao de
dados reduz a instabilidade normalmente verificada nas séries historicas de produtos
individuais. No que diz respeito aos produtos, o agrupamento de itens com caracteristicas
similares, ndo s6 reduz o esfor¢co de modelagem (visto que um Gnico modelo pode prever o
comportamento de demanda futura de um conjunto de produtos), como também se beneficia da
reducdo de ruido da série decorrente do agrupamento dos dados. De tal forma, essa dissertacdo
faz uso de sistematicas de agregacdo de dados com vistas a previsdo de demanda de produtos

do setor alimenticio (pizzas).



1.2. JUSTIFICATIVA DO TEMA E OBJETIVOS

As justificativas para realizagdo deste trabalho se apoiam em duas frentes, uma pratica e outra
tedrica. No ambito pratico, este estudo reforca a importancia da aplicacéo eficaz de modelos de
previsdo de demanda nos mais diversos segmentos industriais/comerciais, de forma a permitir
a identificacdo de eventuais ineficiéncias na cadeia de suprimentos e em relacdo aos
fornecedores. Segundo Chase Jr. (2013), o estabelecimento de um modelo estruturado de
previsdo de demanda possibilita uma melhor estratégia de planejamento de compras de
matérias-primas e a identificacdo da quantidade necessaria de inventario para realizar a gestao
das operacdes. Este € um ponto crucial, principalmente em setores que trabalham com grande
concentracdo de produtos pereciveis, exigindo maiores cuidados relacionados as politicas de
compra, armazenagem e gestdo dos insumos. A previsdo de demanda ainda impacta na
determinacdo do numero ideal de produtos a serem ofertados, na necessidade de contratacédo de
mdo de obra, bem como no correto dimensionamento da capacidade produtiva e niveis de
investimentos de capital para atender a demanda esperada. Acrescenta-se que 0 processo basico
de transformacédo de matéria-prima em produto acabado e sua entrega aos clientes leva tempo
e, a previsdo de demanda tem um papel importante neste contexto. As empresas ndo podem

apenas esperar que a demanda ocorra para entdo reagir.

Ja no seu ambito tedrico, a selecdo adequada de um modelo de previsdo de demanda, segundo
Lindberg e Zackrisson (1991), é um dos maiores desafios para as organizacfes. Diante da
existéncia de uma vasta alternativa de modelos qualitativos e quantitativos (bem como a
combinacdo destes), o correto entendimento e estudo sobre qual modelo utilizar, pode se
constituir em importante diferencial (Armstrong, 2001). Neste sentido, a literatura ainda oferece
espaco para o desenvolvimento de novas abordagens de previsdao de demanda, especialmente
quando aliadas a ferramentas multivariadas de técnicas de clusterizacdo, no caso deste estudo.
E bastante comum encontrar trabalhos que abordam o tema de previsdo de demanda apenas
mostrando a melhor forma de utilizacdo de modelos qualitativos, quantitativos ou da
combinacdo destes, mas ndo explorando o pré-processamento dos dados historicos (através de
agrupamento e agregacdo, por exemplo) e seu impacto acerca do aumento da precisdo de
modelos gerados. Alguns beneficios oriundos da agregacédo de dados em estudos de previsdo
podem ser encontrados em Jain e Malehorn (2013), Murray, Agard e Barajas (2015), Baig,
Blau, Sabah (2019) e Chen (2019).

No que diz respeito aos objetivos, pode-se dividir os mesmos em geral e especifico. Quanto ao

seu objetivo geral, esta dissertacdo propde-se uma sistematica de previsao de demanda apoiada
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em teécnicas de agregacao de dados, visando tanto agrupar os tipos de produtos para simplificar
e agilizar a modelagem, quanto agregar os dados historicos de demanda para reduzir flutuaces
e aumentar a sua aderéncia aos modelos de previsdo. Quanto aos seus objetivos especificos,

pode-se citar:

I.  Avaliar potenciais ganhos do agrupamento de produtos para previséo de
demanda quando comparado a modelagem individual de produtos;
ii. Propor uma sistematica estruturada para selecdo do melhor modelo
quantitativo de previsdo de demanda;
iii.  Propor uma sistematica para desagregacdo das previsdes obtidas através da
modelagem dos dados historicos;
iv.  Avaliar desempenho da abordagem por meio da sua aplicacdo em um setor

alimenticio.

1.3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS E ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho tem natureza aplicada, uma vez que os estudos realizados serdo voltados para um
problema real do meio empresarial: como construir um método para aprimoramento da precisao
de modelos de previsdo de demanda. Quanto a abordagem, serdo utilizados tanto dados
quantitativos, com a analise de uma série historica de dados, quanto qualitativos, através da
validacdo das previs@es geradas por intermédio da opinido de especialistas de processo (SILVA;
MENEZES, 2005).

Na sua esséncia, este estudo sera de carater explicativo, uma vez que propde o uso de métodos
ja existentes com a realizacdo de testes de hipoteses para comprovar a teoria. Contudo, este
trabalho também apresentara aspectos normativos, ja que terd o intuito de propor uma
metodologia para selecdo de modelos de previsdo de demanda (SILVA; MENEZES, 2005).

Em termos de sua estrutura, o trabalho em questao se apoia em 6 capitulos agora descritos. No
primeiro capitulo séo abordadas as justificativas de mercado, que buscam elevar a acuracia de
previsdo de demanda, aprimorar a estratégia de compras de matéria prima e gerir de forma
eficiente a operagdo das empresas, bem como as justificativas de literatura que suportam a
estruturacdo deste trabalho, dentre elas: a utilizagdo de técnicas de clusterizacdo, a selecdo
adequada de modelos de previsdo de demanda e a proposicdo de uma sistematica de

agregacao/desagregacao de demanda.



5

No segundo capitulo serd conduzida uma andlise de clusterizacdo com o intuito de formar
grupos de produtos com caracteristicas similares utilizando varidveis que descrevem
caracteristicas destes produtos (demanda semanal, preco médio, custo médio, margem média,
etc.). A formacéo de grupos se destina a reduzir o volume de modelagens necessarias, visto que
as previsdes serdo geradas para grupos de produtos e ndo para produtos isoladamente. No
terceiro capitulo, sera realizado um levantamento de modelos quantitativos de previsdo de
demanda, os quais serdo avaliados em termos de sua aptiddo para modelagem dos dados

historicos de demanda.

J&a o0 quarto capitulo traz a modelagem de demanda para os grupos definidos no segundo
capitulo, apoiando-se nos seguintes passos: a) agregacao das demandas dos produtos inseridos
em cada cluster; b) separacdo dos dados historicos agregados de demanda de cada cluster em
porcdes de treino e teste; ¢) modelagem e definicdo do melhor modelo quantitativo de previsao
para cada cluster através do Mean Absolute Percentage Error (MAPE) (MAKRIDAKIS, 1993);
e d) desagregacao do somatorio das demandas encontradas para os produtos em cada cluster.

Por fim, o quinto e sexto capitulos conduzem a previsao de demanda por grupos (clusters) de
pizzas em um restaurante localizado no ABC Paulista. O intuito é ndo apenas agilizar as analises
de previsao de demanda, uma vez que esta € feita por grupos, mas também elevar a precisdo da
predicdo de demanda futura para cada tipo de pizza e avaliar as potenciais implicagdes
gerenciais desta analise para este estudo de caso.

1.4. DELIMITACOES DO TRABALHO

As seguintes limitagdes séo identificadas neste estudo:

e Este estudo ndo foca na analise financeira dos resultados obtidos através da
previsdo de demanda realizada, propondo apenas uma analise superficial dos
custos e beneficios esperados com base na acuracia gerada pelos modelos de
previsdo de demanda recomendados para cada cluster.

e Modelos mais complexos de previsdo de demanda, como redes neurais e filtro
de Kalman, nédo sdo considerados. Também ndo ha mencdo a modelos causais,
sendo utilizados exclusivamente modelos temporais. No que diz respeito a
modelos causais, percebeu-se disponibilidade de um conjunto de variaveis que
poderiam ser relevantes para este estudo, incluindo elasticidade de demanda,

fatores cambiais e avaliacdo de adocdo de promogdes sobre os produtos, entre



outros. Contudo, as especificidades e o tamanho do setor, bem como a auséncia
dados estruturados que pudessem justificar a utilizacdo das variaveis
mencionadas anteriormente limitaram a aplicacdo das mesmas neste trabalho.
Neste estudo também ndo serdo abordadas questdes relacionadas ao
planejamento de necessidade de materiais (MRP) e custos relacionados a este
processo.

O estudo de caso deste trabalho tem como foco o setor alimenticio, sendo
realizado em uma pizzaria do ABC paulista. Sendo assim, generalizacbes e
aplicagcbes em outros segmentos deverdo ser consideradas de acordo com as
especificidades de cada setor.



2. REVISAO DA LITERATURA

Nesta sec¢do, sera apresentada uma visao geral sobre o contexto do cendrio do setor alimenticio
brasileiro, dando destaque ao segmento de pizzarias que sera utilizado para elaboracdo do
estudo de caso deste trabalho. Também serdo abordadas as definicdes de clusterizacdo e

previsdo de demanda, bem como seus tipos e aplicacdes préticas.

2.1. O SETOR ALIMENTICIO

As fortes mudancas no cendrio externo causaram instabilidade na economia brasileira em 2018.
Somado a isto, houve uma piora nas condi¢fes internas do pais. Segundo relatérios de
conjuntura econdmica do IPEA realizados em 2018, o crescimento desacelerou, mas a retomada
econdmica continua. Neste contexto, esperava-se que as incertezas externas e internas fossem
dissipadas gradualmente até o final de 2018, e que o PIB atingisse um crescimento de 1,7%.
Com relacdo ao comércio internacional, em volume, apesar de algumas turbuléncias, segundo
0 Fundo Monetério Internacional (FMI), em 2018, a expectativa era de um crescimento de 5%

a.a.

De acordo com estudos do IPEA (2018), em relacdo ao cenario externo, € fundamental salientar
dois importantes fatores associados aos Estados Unidos, que impactaram a economia brasileira:
1°) a perspectiva de uma elevacdo da taxa de juros americana, dada a reducdo da taxa de
desemprego do pais e a aceleracao da inflacdo e; 2°) a implantagdo de medidas protecionistas
contra importa¢es, afetando principalmente os setores de aco e aluminio. Ja no &mbito interno,
a principal influéncia sobre a economia brasileira foi relacionada a pressdo sobre a taxa de
cambio. Outro ponto importante a se frisar é que, embora tenha havido um crescimento da
percepcao de risco dos paises emergentes, riscos de calote de dividas soberanas, esta percep¢do

de risco aumentou de forma mais significativa no Brasil.

No cenario interno, a causa raiz da instabilidade esteve ligada as indefini¢des sobre os
problemas fiscais. O déficit esperado para o governo era de 2,2% do PIB em 2018, versus 1,8%
em 2017. Situacdo esteve agravada pela greve dos caminhoneiros, restringindo a oferta de
produtos e causando aumento de pregos. De acordo com o IPEA em 2018, além dos efeitos
diretos desta greve sobre a economia, esta situacdo pode ter piorado a percepcéo de risco pais,
ja agravada pelas indefini¢des do cenario eleitoral, deixando ainda mais cautelosas as decisfes
de consumo e investimento. No setor de pizzarias, segundo a opinido de especialistas da

Associacao das pizzarias do Estado de S&o Paulo em 2018, apesar de um cenério econémico
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ainda bastante incerto, mas, ja refletindo uma retomada do crescimento, em 2018, era esperado
um investimento 36% maior em Marketing e 33% maior em infraestrutura frente ao ano
anterior. Quanto aos niveis de receita, margem e unidades vendidas, era esperado um

crescimento de 13%, 22% e 20% respectivamente frente a 2017.

Estudos do IPEA de 2018 também mostram que, no mercado de trabalho, a taxa desemprego
que apresentava uma queda desde 2017 estabilizou-se em 12,5%. O que ainda é um patamar
bastante alto se comparado ao periodo anterior a crise. Ao considerar-se especificamente o setor
de alimentos, segundo a Associacdo das pizzarias do Estado de Sao Paulo (2018), o alto nivel
de desemprego e as incertezas com relacdo a manutencdo deste frente ao cenario econdmico no
geral acabaram por criar uma nova dindmica para o setor, visto que as pessoas passaram a
ajustar seu padrdo de consumo. Os consumidores passaram a privilegiar o consumo de produtos

que pudessem atender a familia como um todo, otimizando o gasto por pessoa.

Quanto & inflacdo, conforme andlises do IPEA em 2018, embora a greve dos caminhoneiros
tenha causado um aumento de pregos, principalmente para os insumos mais afetados (tais como
leite, frango, carne de porco e ovos) ndo era esperado que a inflagdo ultrapasse a meta estipulada
para 2018, fixada em 4,5% a.a. Referente ao setor de pizzarias, visando a manutenc¢éo dos niveis
de demanda, muitas empresas acabaram segurando o repasse de pre¢os no 1° semestre de 2018.
Contudo, foi inevitavel o repasse de precos no 2° semestre do ano de uma parte dos incrementos

dos custos de insumos produtivos.

Referente a questdo cambial, o efeito da desvalorizacdo sobre a inflacdo foi minimizado pelo
fato da economia brasileira ainda apresentar altos niveis de capacidade ociosa, permitindo um
aumento da producgdo para compensar uma possivel maior demanda externa, uma vez que 0s

produtos locais ficam mais baratos (IPEA, 2018).

Mais especificamente sobre o setor de pizzarias abordado neste trabalho, de acordo com a
Associacdo das pizzarias do Estado de Sdo Paulo, em 2018, no Brasil foram produzidas mais
de um milh&o de pizzas por dia. Deste nimero, 572 mil unidades foram consumidas no estado
de Sédo Paulo e estima-se que em todo o pais sejam gastos mais de R$22 bilhdes por ano com o
consumo de pizzas. Os sabores preferidos pelos consumidores no Brasil permanecem sendo
Mussarela, Calabresa, Portuguesa e Marguerita. Um desafio para os empresarios que investem
neste setor tem sido a concorréncia. Atualmente existem mais de 36 mil pizzarias espalhadas
por todo o Brasil, sendo que 80% destas pizzarias trabalham apenas com o sistema de delivery,

gue demanda baixo investimento para inicio das atividades.
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Outro desafio para os empresarios do setor de pizzarias, segundo a Associa¢do das pizzarias do
Estado de S&o Paulo (2018), tem sido a concorréncia com as pizzas vendidas no varejo. Com a
desaceleracdo da economia brasileira nos ultimos anos, gerando um alto indice de desemprego,
0s brasileiros tém mudado seu padrdo de consumo, optando por comer mais em casa. Porém,
estes consumidores continuam buscando manter a qualidade do consumo dos produtos em seus
lares. Nesta linha, varias marcas que comercializam pizzas no varejo tém se especializado em
oferecer pizzas que buscam transmitir um conceito Premium aos consumidores, utilizando
ingredientes e massas de alta qualidade, trabalhando com a diversificacdo de sabores e

tamanhos das pizzas e, além disto, oferecendo o diferencial de ndo cobrarem o valor de entrega.

2.2. FUNDAMENTOS DE CLUSTERIZACAO

De acordo com Rencher (2002) e Everitt et al. (2011), o objetivo da analise de cluster é realizar
0 agrupamento de uma base de dados, formando grupos cujas observacGes possuam

caracteristicas semelhantes e permitam interpretacfes coerentes.

Para agrupar as observacoes, as compara¢oes sdo feitas entre pares de observacdes, seja levando
em conta a distancia entre elas, utilizando a escolha preliminar de centros de cluster (centroides)
ou através de uma medida de variacdo dentro e entre os clusters. Também é possivel agrupar as
observacdes por medi¢des de correlagdo entre elas (EVERITT; LEESE; LANDAU; STAHL,
2011; RENCHER, 2002). Os autores apontam que as técnicas de clusterizacdo tém sido
amplamente aplicadas em véarios campos, tais como medicina, antropologia, geologia,

geografia, pesquisa de mercado, economia, engenharia, etc.

As duas abordagens mais utilizadas para agrupar observacdes sdo o agrupamento hierarquico e
0 particionamento. No agrupamento hierarquico, comega-se com k clusters (um para cada
observacao) e termina-se com um Unico cluster contendo todas as observacdes. Em cada nova
etapa, como afirmam Rencher (2002) e Everitt et al. (2011), uma observacdo ou cluster é
absorvida por outro cluster. J& no particionamento, simplesmente dividem-se as observacoes
em clusters. 1sso pode ser feito iniciando-se com um particionamento inicial ou com centros de
clusters; na sequéncia, realocam-se as observagdes de acordo com algum critério de otimizagéo.
Existem duas formas tradicionais de formagao de cluster: hierarquica e ndo hierarquica, as quais

séo detalhadas na sequéncia.
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2.2.1. Clusterizacdo hierarquica (dendrograma)

Métodos hierarquicos de clusterizagdo buscam clusters consistentes com base nas observacgdes
disponiveis, utilizando técnicas computacionais eficientes. Normalmente ndo é possivel
examinar todas as possibilidades de agrupamento, especialmente quando se tem uma grande
base de observagfes (GAN; MA; WU, 2007; RENCHER, 2002).

Os métodos hierarquicos permitem encontrar uma solucdo razodvel sem testar todos os
agrupamentos possiveis, apoiando-se em um processo sequencial. Na abordagem hierarquica
aglomerativa, uma observacdo ou um cluster de observacdes € agrupado dentro de outro cluster.
Neste processo, 0 nimero de clusters diminui e os préprios clusters crescem. Comecga-se com
um numero de clusters igual ao nimero inicial de observacdes (dados individuais) e termina-se
com um unico cluster contendo todo conjunto de dados. Uma abordagem alternativa, chamada
método divisivo, comega com um unico cluster contendo todas as observacdes e particiona um
cluster em dois clusters a cada etapa. O resultado final da abordagem divisiva é a obtencao de
varios clusters contendo uma U(nica observacdo cada. O método aglomerativo é mais
comumente usado do que o método divisivo e, em ambos 0s métodos, a decisdo principal esta

relacionada ao numero ideal de agrupamentos que devem ser utilizados (RENCHER, 2002).

Os resultados de uma clusterizacdo hierarquica podem ser representados graficamente usando
o diagrama de arvore, também conhecido como dendrograma, que representa todas as etapas
do procedimento hierarquico incluindo as distancias que os clusters serdo agrupados (GAN;
MA; WU, 2007; RENCHER, 2002).

2.2.2. Método ndo hierarquico: particionamento (K-Means)

Na abordagem de particionamento, as observacdes sao separadas em k clusters sem a utilizacéo
da abordagem hierarquica, baseada na matriz de distancias ou nas similaridades entre todos 0s
pares de observagdes. Este método também é chamado de método da otimizagéo, pois realiza o
somatario das distancias Euclidianas entre as observagfes. A estratégia neste caso é examinar
todas as possiveis maneiras de particionar as n observacdes em k clusters e encontrar clusters

otimizados com base em algum critério.

Uma abordagem bastante utilizada no método de particionamento é o método K-Means. De
acordo com Rencher (2002) e Everitt et al. (2011), este método permite mover uma observacéo
de um cluster para o outro, o que ndo € valido no método hierarquico. Neste caso, primeiro

selecione n itens para servir de amostra. Estes depois serdo substituidos por centroides dos
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clusters. Ha varias maneiras de se escolher a amostra: a) selecionar n itens de forma aleatoria
(talvez separados por uma distancia minima); b) selecionar o primeiro n item de um conjunto
de dados, novamente associado a uma distancia minima; c) selecionar os n pontos que estdo
mais distantes; d) encontrar os pontos de densidade méaxima ou; e) especifique pontos
regularmente espagados em um padrdo de grade. Neste método, o nimero de cluster, k, deve
ser especificado.

Depois de escolhida a amostra, todos o0s pontos restantes sao atribuidos a amostra mais préxima.
Tao logo o cluster tenha mais de um membro, esta amostra de cluster é substituida por um
centroide. Apds todos 0s pontos restantes serem atribuidos a um cluster, cada item € examinado
para ver se ele esta mais proximo do centroide de outro cluster ou do préprio cluster. Se este
estiver mais proximo de outro cluster, o item se movera para o cluster cujo esta mais proximo,
atualizando ambos os clusters. Este processo continua até que ndo haja beneficio adicional.
Vale ressaltar que, se ao revisar-se as escolhas das amostras feitas inicialmente e obter-se
clusters diferentes, ou se a convergéncias das informac6es forem lentas, podem ndo haver
cluster naturais nos dados (GAN; GUOJUN; CHAOQUN MA; JIANHONG WU, 2007;
EVERITT; LEESE; LANDAU; STAHL, 2011; RENCHER, 2002).

O método de particionamento K-Means também pode ser usado para aperfeicoamento em
técnicas hierarquicas. Primeiro agrupam-se as observacdes usando o método hierarquico
(usando dendrograma) e, na sequéncia, utilizam-se os centroides destes clusters como amostras
para uma abordagem K-Means, permitindo que os pontos sejam realocados de um cluster para
outro (GAN; GUOJUN; CHAOQUN MA; JIANHONG WU, 2007; EVERITT; LEESE;
LANDAU; STAHL, 2011; RENCHER, 2002).

2.2.3. Técnicas para analise de clusters e aplicacfes praticas

Everitt et al. (2011) aponta algumas técnicas para a construcédo e analise de clusters hierarquicos
e nao hierarquicos, 0s quais sdo expostos a seguir: i) Definicdo dos objetos (dados/produtos) do
cluster: selecdo de uma amostra representativa de dados para os quais se deseja realizar o
agrupamento por grau de similaridade; ii) Definicdo das varidveis: estas s6 poderdo ser
selecionadas se realmente forem importantes para a definicdo dos clusters; iii) Acomodagéo de
valores: que consiste na acomodacdo dos dados que ficaram isolados ou equidistantes dos
centros de clusters por critérios de correlagdo com seus pares mais proximos, identificando em

qual cluster estes deveriam se enquadrar; iv) Padronizagdo de varidveis: de forma a facilitar a
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comparacdo dos dados e consequentemente seu agrupamento por similaridade; v) Defini¢do
dos numeros de cluster e interpretacdo dos resultados: embora os softwares recomendem o
numero de clusters a serem gerados, este € um passo complexo e que requer uma avaliacéo
qualitativa para verificar se 0 nimero de clusters faz sentido frente ao cenario analisado. Estes
passos sdo utilizados na aplicacdo do conceito de clusterizagdo para os mais variados casos, 0S

quais alguns serdo expostos a seguir.

Shahraki et al. (2020), realizaram um estudo sobre redes de sensores sem fio (Wireless Sensor
Network — WSNSs) com o intuito de melhorar a transferéncia de dados entre maquinas remotas.
Embora as WSNs sejam altamente flexiveis, atualmente existem varios desafios relacionados a
gerenciamento destas redes visando melhoria da qualidade, escalabilidade e confiabilidade dos
sinais. Para isto, os autores propuseram estudos de clusterizacdo para tornar mais eficiente a
utilizacdo dos recursos disponiveis (para execucdo de varias tarefas de maneira distribuida) e

melhorar o consumo de energia e consequentemente a qualidade do sinal.

No mercado financeiro, Baig et al. (2019) apontam que agregacgéo de precos tém sido cada vez
mais utilizados para entender a volatilidade de precos de moedas digitais, tais como o Bitcoin.
Estes estudos tém buscado evidenciar as rela¢bes entre 0 comportamento dos precos ao longo
dos dias da semana e no decorrer do proprio dia, além de avaliar a sua relacdo com o sentimento
dos investidores (especialmente no que tange ao refinamento das negociagdes de pregos para
compra da moeda e seus custos associados).

De acordo com Arango e Ukkusuri (2015), ha uma tendéncia mundial em realizar estudos de
forma a agrupar a demanda de fretes logisticos em regides especificas e por tipo de carga, a fim
de detectar potenciais economias de escalas no transporte de mercadorias e desenvolver
estratégias de aumento de receitas, especialmente para novos negécios. No estudo dos autores
acima, foi encontrada uma interdependéncia na série histérica de dados que permitiu a
associacdo entre a variavel volume transportado e preco do frete; objetivava-se a otimizacéo

das rotas logisticas disponiveis, de maneira a tornar a operagdo mais rentavel.

Outro exemplo de aplicacdo de técnicas de clusterizagédo referem-se a avaliacdo da demanda de
turismo. Jun et al. (2018) propuseram agrupamentos com o intuito de identificar similaridades
no comportamento da demanda por turismo na regido da Asia, agrupando os turistas em grupos
de clusters e facilitando a previsdo de demanda de turismo na regido. Os resultados obtidos
guiam a definicdo das politicas de investimentos em infraestrutura tanto no setor privado quanto

no setor publico na regido.
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2.3. SILHOUETTE INDEX

A eficiéncia dos agrupamentos encontrados através da clusterizagcdo podem ser mensuradas
através do Silhouette Index (SI), indice que analisa o quao semelhantes sdo as observacoes
dentro do seu cluster, levando-se em conta as observacdes contidas em outros clusters
(Kaufman e Rousseeuw, 2005). Cada observacao apresenta um Sl,, podendo este variar entre
[-1;1]; sendo n a observagéo analisada. Valores de Sln, proximos a 1, indicam que ha uma grande
semelhanca entre a observacao analisada e as demais observacgdes contidas dentro do cluster
onde estas se encontram, ou seja, a observacdo foi adequadamente alocada no cluster atual. J&
Sl proximos a -1 sinalizam que a observacdo foi possivelmente alocada em um cluster
inadequado. Kaufman e Rousseeuw (2005), com base nos estudos realizados em seus trabalhos,
propBe a seguinte interpretacdo para os valores encontrados de Sl para avaliar o grau se

semelhanca das observac@es dentro do cluster onde se encontram:

e 0,70 < Sln< 1,00 = forte evidéncia de semelhanca entre as observagGes contidas no
cluster;

e 0,50 <SI,<0,70 =» evidéncia razodvel de semelhanca entre as observacdes contidas no
cluster;

e 0,25 < SIn< 0,50 =» fraca evidéncia de semelhanca entre as observagdes contidas no

cluster;

e SIh<0,25 = sem sinal de evidéncia de semelhanca entre as observacgdes contidas no

cluster;
O Sln pode ser calculado através da seguinte equacdo (ANZANELLO; FOGLIATTO, 2011):

b(n) —a(n)
max{b(n),a(n)}

(1)

sendo a(n) a média das distancias da n-ésima observacdo em relacdo a todas as demais
observacdes dentro do mesmo cluster, e b(n) a média das distancias da n-ésima observacao

comparada as observagdes alocadas no cluster mais proximo.

Como o Sl é um indice baseado em distancias, ndo apresentara dependéncia a técnica de
clusterizacdo utilizada, podendo ser utilizado para mensurar a qualidade geral do método de

clusterizagdo pela média de Sl de acordo com a equacéo abaixo:

< _ Zn=aShy

ST = == 2)

sendo n o indice da observacao e N representando o total de observacgoes.
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2.4. PREVISAO DE DEMANDA

A previsdo de demanda de produtos e servigos tem um papel cada vez mais importante para a
tomada de decisdo das empresas, fornecendo informacdes fundamentais para um bom
planejamento e controle de todas as areas das organiza¢des (MURDICK; GEORGOFF, 1993;
MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; BALLOU, 2001).

Nas organizagdes, a expressdo previsdo de demanda (forecast) é frequentemente confundida
com os conceitos de planejamento (planning) e objetivos (goals). Vale ressaltar que o processo
de forecast trata da capacidade de se prever eventos futuros de forma acurada, considerando
toda base de dados historicos disponiveis e 0 conhecimento sobre eventos futuros que podem
impactar a previsao de demanda. J& os goals, devem estar associados aos processos de forecast
e planning e, se estao relacionados as metas estabelecidas pelas empresas. E, por fim, o processo
de planning é uma resposta aos processos de forecast e aos goals da empresa, determinando um
plano de acgdes para garantir que a previsdo de demanda esteja alinhada com os objetivos da
empresa (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Quanto mais acurado for o processo de
previsdo de demanda, mais informacBes as empresas terdo para construir um bom plano de

acOes para garantir que suas metas sejam atingidas (THOMOPOULOQS, 2015).

Dentre os principais fatores que tém impulsionado o desenvolvimento de sistemas de previséo
de demanda e a incorporacdo destas previsbes para a tomada de decisbes dentro das
organizagOes, estdo o aumento da complexidade da gestdo das empresas e do mercado, a
necessidade de se sistematizar modelos para a tomada de decisdo, 0 avan¢o no desenvolvimento
de métodos de previsao e a facilidade de aplicacdo pratica dos métodos de previsao por parte
dos tomadores de decissio (MAKRIDAKIS;, WHEELWRIGHT; McGEEE apud
WINKLHOFER; DIAMANTOPOULOS; WITT, 1996; KOLASSA; SIEMSE, 2018; JAIN;
MALEHORN, 2013; MICHAEL; LEN; UDO, 2017). Pode-se citar também que o curto ciclo
de vida de produtos, 0 aumento da concorréncia e as agressivas acdes de marketing também
tém tornado o processo de previsdo de demanda cada vez mais complexo (TRAPERO, et al.
2013).

Previsdes acuradas colaboram para o desenvolvimento de estratégias, defini¢do de prioridades
e alocacdo de recursos (THOMAS, 1987; LYNN; SCHNAARS; SKQOV, 1999), além de
possibilitar, através da operacionalizagéo eficiente da producéo e servigos, que as organizacoes
oferecam altos niveis de servicos aos clientes, fornecam informacdes futuras mais precisas aos
fornecedores, planejem expansdes de capacidade e evitem perdas nas vendas e estoques
(KOTLER, 1991; MOON et al., 1998; KAHN, 2002). A acuracia de uma previsdo esta
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relacionada a habilidade do método em estimar mais precisamente os valores futuros
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). Realizar a previséo de demanda
valendo-se apenas de uma técnica, no entanto, pode ndo gerar resultados satisfatorios. Desta
forma, cada vez mais sdo utilizados a combinacdo de métodos contendo o maior nimero de
informagdes relevantes para a realizagdo de um exercicio de previsdo visando um maior grau
de acurdcia (WERNER, 2004).

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2018), a previsibilidade de eventos futuros ou
quantidades dependem de trés fatores: i) 0 quanto se conhece sobre os estes fatores; ii) 0 quanto
de dados se tem disponivel; e iii) se 0 modelo de previsdo de demanda que se pretende utilizar
realmente pode contribuir para uma previsao acurada dos eventos futuros (sazonalidades) e das

quantidades.

E importante salientar que erros s&o inevitaveis no processo preditivo, sendo este limitado pela
acurécia das suposicdes nas quais ele se baseia (EVANS, 1982). A acurécia da previsdo esta
relacionada a precisdo dos dados de entrada do sistema, a estabilidade no processo gerador dos
dados, ao horizonte de previsdo, as flutuacbes de demanda e do método de previsdo a ser
utilizado (ELSAYED; BOUCHER, 1994). Quanto mais instavel a demanda, mais criteriosa se
torna a escolha do sistema necessario para a elaboracdo do processo de previsdao (KOTLER,
1991). Muitas pessoas assumem erroneamente que ndo é possivel realizar previses de demanda
em ambientes em constante mudanca. Todo e qualquer ambiente estd em mudanca e, bons
modelos de previsao de demanda devem ser capazes de capturar estas volatilidades de cenario.
Sdo raros 0s modelos de previsdo de demanda que ndo assumem cenarios de mudangas, 0
comum € tentar identificar em que nivel estas mudancas continuardo a ocorrer no futuro
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

2.4.1. Elementos dos modelos de previsao

Existem dois tipos de padrdes de demanda, os padrGes de demanda regular e de demanda
irregular. Com relacao aos padrdes de demanda regular, estes podem ser segmentados em cinco
componentes (MENTZER; GOMES, 1989; MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998):

) Demanda média para o periodo (Figura 1a): sem elementos de tendéncia ou sazonais
na sua composicao (Ballou, 2001);
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Tendéncia (Figuras 1b e 1c): ha uma tendéncia de crescimento ou decréscimo de
longo prazo na série de dados. Vale salientar que esta tendéncia ndo necessariamente
precisa ser linear, podendo as vezes ser representada por uma tendéncia de mudanca
de direcdo (de crescimento para queda e vice-versa) (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018);

Sazonalidade (Figura 1c): quando a série temporal é afetada por fatores sazonais em
um periodo de tempo do ano (Black Friday, Natal, etc.) ou dia da semana
(promocgBes semanais para uma linha especifica de produtos). Um aspecto
importante relacionado a fatores sazonais séo que eles possuem uma frequéncia fixa
e conhecida (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018);

Fatores ciclicos: ocorrem quando se observa picos e vales em uma série de dados,
mas, que ao contrario do que ocorre em séries de comportamento sazonal, ndo
possuem uma tendéncia fixa de frequéncia. Neste caso, as flutuagbes normalmente
estdo relacionadas ao cenario econémico ou a periodos de ciclos do negécio
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018);

Variacdo aleatoria (erro aleatorio): referem-se as parcelas da demanda que ndo séo
explicadas pelos outros componentes mencionados (KOTLER, 1991; BALLOU,
2001). Do ponto de vista estatistico, quando se subtrai da demanda total todos o0s
fatos conhecidos, como a média, tendéncia, sazonalidade e ciclos, o que remanesce
é uma parte inexplicavel. Caso ndo seja possivel identificar as suas causas, isto é
presumido como algo puramente aleatorio (DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001).
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Figura 1: Padrdes de demanda regular e irregular (Fonte: Ballou, 2001)
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Fonte: Ballou apud Lemos (2006)

O padrdo de demanda irregular, evidenciado pelo Gltimo grafico na Figura 1, é observado em
casos de demandas intermitentes ou por um alto grau de incerteza referente ao momento e nivel
de ocorréncia da demanda. Estes tipos de padrdes de demanda séo dificeis de prever e ocorrem
por varios motivos, tais como: a) quando o padrdo de demanda é determinado por pedidos de
clientes representativos ndo-frequentes; b) caso a demanda seja derivada da demanda de outros
produtos e servicos; ¢) quando o padrdo de demanda é resultado de dados espurios ou de eventos
especiais; entre outros (BALLOU, 2001). Este tipo de comportamento de demanda pode causar
problemas de capacidade ociosa ou a necessidade de horas extras (ndo planejadas, dado a falta
de visibilidade da demanda). Para corrigir este tipo de desvio, normalmente, séo aplicadas a¢des
de precos, promocOes entre outros incentivos ou agdes que possam equilibrar a demanda
(BARNES, 2001).

E possivel classificar o horizonte de previsdo em funcdo de periodos futuros ou através de
unidades de tempo, dependendo do cenario da previsédo conforme pode-se observar na Tabela
1.
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Horizonte de Classificagdo em funcéo de Classificagdo em funcéo de

previsdo de demanda periodos futuros unidades de tempo Aplicabilidade ao negécio

Se o horizonte for de até 3 periodos Realizar a programagdo de méo de obra,

Curto Prazo o futuro Variando de horas a 3 meses produgdo e transporte (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018);

Preparar fontes de recursos futuros no que

- Se o horizonte for de 3a 20 Abrangendo um periodo de 3 meses tange~compra de matéria prima, cgntrata(;ao

Médio Prazo de méo de obra e compra de equipamentos

perfodos no futuro azanos (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018)

. . . Sendo um periodo de tempo Realizar o planejamento estratégico das
Se 0 horizonte considera mais de P P planey g

Longo Prazo 20 periodos no futuro (JOHNSON; superior a 2 ar.ws (CHAMBEBS; empresa.s, levando-se E{m conta
KING apud WERNER, 2004) MULLICK; SMITH, 1971; oportunidades de mercado, ambiente externo
P ' MAKRIDAKIS, 1998) € recursos internos.

Tabela 1: Classificacdo de previsfes de demanda em funcéo de periodos futuros e unidades de

tempo (Fonte: Lemos, 2006 adaptada pelo autor)

2.4.2. Modelos quantitativos de previsido de demanda

2.4.2.1. Suavizacao exponencial simples

Neste método, se obtém a previsdo de demanda para um periodo futuro através do ajuste da
previsdo do periodo atual utilizando o erro de previsdo. A previsdo do periodo t + 1 sera igual
a previsdo do periodo t somado o ajuste para 0 erro que ocorreu na previsdo do periodo t, como
se pode observar na equacao (3). Pela sua forma geral, 0 método de Suavizacdo Exponencial
Simples é apresentado pela equacgdo (4), onde é acrescentado um pardmetro de suavizagdo a
aos valores mais recentes Y;, € um peso 1-a para as previsoes mais recentes (WINTERS, 1960;
MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; HOLT, 2004). Na equacdo (5),
obtém-se a forma expandida da equacéo (4), na qual a previsdo esta representada em funcéo de
todos os dados da série temporal (WINTERS, 1960).

Fiy1 = Fe+ oYy —Fp) 3)

Feyp = aYy + (1 — 0)F; (4)

Fen=a ) (1= @)Yy + (1 - 'F, 5)
i=0

sendo F.,; a previsdo para o periodo t+ 1, F; a previsdo para o periodo t, Y; a demanda
realizada no periodo t, n o tamanho da série temporal e a a constante de suaviza¢do com valor

entreOel.
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Quanto mais proximo de 1 for o valor de a, maior o ajuste do erro na previsdo anterior, ou seja,
0 modelo da énfase a demandas recentes, sendo mais sensivel a mudancgas. Por outro lado,
quanto mais proximo de 0 for a, menor o ajuste do erro na previsdo anterior, fazendo com que
0 modelo considere as demandas historicas mais uniformemente e gere previsées mais estaveis
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; KRAJEWSKI; RITZMAN, 2002;
LUSTOSA et al., 2008).

Para inicializar o método € necessario se ter o valor de F,, podendo-se proceder de duas
maneiras para obté-lo: 1) considerar F; igual a Y; ou; 2) utilizar um valor obtido através da
média das primeiras observacdes da série temporal. Um problema deste modelo é a definicdo
de um o otimo, podendo isto ser feito pela minimizacdo de erros. Para isto, definem-se
determinados valores de a, gera-se o método e o erro ¢ obtido para diferentes valores de a. O
parametro de suavizacdo (o) 6timo serd aquele que apresentar o menor valor de erro nas
previsdes (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; RASMUSSEN, 2004,
ANZANELLO; FERNANDES, 2010).

Ainda segundo Makridakis, Wheelwright, Hyndman (1998), o método de Suavizacgdo
Exponencial Simples com taxa de resposta adaptavel se coloca com uma alternativa ao método
tradicional, permitindo a alteragdo do parametro de suaviza¢do a, de maneira controlada,
guando ocorrem mudancas nos padrdes dos dados. Havendo uma grande quantidade de itens

envolvidos no processo preditivo, este método se torna bastante util.

Por fim, o método de Suavizacdo Exponencial Simples considera que o padrdo de demanda
historica possui somente componentes de nivel e ruido. Caso haja componentes de tendéncia e
sazonalidade nos dados historicos, a Suavizacdo Exponencial Simples passa a ndo ser o método
de extrapolacdo mais indicado (MENTZER; GOMES, 1989; MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; ANZANELLO; FERNANDES, 2010).

2.4.2.2. Suavizacdo exponencial dupla (suavizacdo exponencial linear de
Holt)

O método da Suavizacdo Linear de Holt, também conhecido como Suavizagdo Exponencial
Dupla, amplia o método de Suavizacdo Exponencial Simples para previsdes que contemplam
dados que apresentam tendéncia linear, mas que ndo possuem sazonalidade (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; RASMUSSEN, 2004; LUSTOSA et al., 2008).
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Pode-se obter uma previsao com Suavizagdo Exponencial Linear de Holt através do uso de duas
constantes de suavizagdo, a ¢  (com valores entre 0 e 1, e ndo relacionados), e das equacdes
(6), (7) e (8) a seguir (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; TAYLOR,
2003; RASMUSSEN, 2004; LUSTOSA et al., 2008):

Previsdo: Fiy, = L + bym (6)
Nivel: Ly = aY; + (1 — a)(Li—; + bi_1) @)
Tendéncia: by = B(L; — Li—1) + (1 — B)b4 (8)

onde Fi,, representa a previsdo para o periodo t + m, m é o horizonte da previsdo, L; é a
estimativa do nivel da série temporal no periodo t, b, é a estimativa de tendéncia da série

temporal para o periodo t e, a e B sdo as constantes de suavizagao.

Através da equacdo (6) obtém-se a previsdo de demanda, sendo que o valor base L, é somado a
tendéncia (b;) e multiplicado pelo nimero de periodos futuros a serem previstos (horizonte de
previsdo — m). Ja a equacao (7) ajusta diretamente L, para a tendéncia do periodo anterior, pela
adicdo de b,_, ao ultimo valor suavizado de nivel L,_,. Este procedimento auxilia a eliminar o
atraso na incorporacgdo de ajustes do padrdo de demanda e direciona o valor de L, para um nivel
proximo do valor da demanda atual da série temporal. Por fim, a equacdo (8) atualiza a
tendéncia pela diferenca entre os ultimos dois valores suavizados de nivel (L;e Li_;)
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; LUSTOSA et al., 2008;
ANZANELLO; FERNANDES, 2010).

A estruturacdo do método de Holt demanda duas estimativas, onde a primeira é o valor
suavizado para L, e segunda a tendéncia para b;. Uma alternativa seria considerar L, igual a Y;
e b, igual a zero ou a diferenca entre os dois primeiros valores da série (Y, — Y;). Assim como
no método de Suavizacdo Exponencial Simples, os valores de a e B podem se obtidos através
da minimizagao do erro da previsao (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998;
KRAJEWSKI; RITZMAN, 2002; RASMUSSEN, 2004; ANZANELLO; FERNANDES,
2010).

2.4.2.3. Suavizacao exponencial tripla (método de Holt-Winters)

O método de Holt-Winters é utilizado quando as séries temporais apresentam padrdo de

demanda com tendéncia linear e sazonalidade. Este método utiliza equagdes de suavizagdo para
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estimar o nivel, a tendéncia e a sazonalidade da série temporal analisada no processo de previsao
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; LUSTOSA et al., 2008).

Este método também apresenta duas abordagens diferentes, estando estas atreladas a forma
como é modelada a sazonalidade. A primeira, forma multiplicativa, é recomendada para séries
temporais onde a amplitude da sazonalidade varia de acordo com o nivel da demanda. J& a
segunda, forma aditiva, é indicada para séries temporais na qual a amplitude ndo é dependente
do nivel de demanda (WINTERS, 1960).

As equacdes basicas do método multiplicativo de Holt-Winters sdo (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; HOLT, 2004; RASMUSSEN, 2004):

Previsao: Ft+m = (Lt + btm)St_S+m (9)
; Yt
vael: Lt = O(S + (1 - O()(Lt_l + bt—l) (10)
t—s

TendénCia: bt = B(Lt - Lt—l) + (1 - B)bt—l (11)
. Y

Sazonalidade: S; = YT + (1 —vy)Si_s (12)
t

sendo s 0 numero de periodos por ciclo sazonal, S; a estimativa do componente sazonal da série
temporal no periodo t e a e, f e y seriam as constantes de suavizagdo (com valores entre 0 e 1,

e ndo relacionados).

Através da equacdo (9), pode-se obter a previsdo de demanda, sendo esta obtida pela
multiplicacdo da estimativa de um componente sazonal (S;_s+m) & previsdo do método linear
de Holt [equacdo (6)]. A equacdo (10) tem a funcdo de ajustar L, para a tendéncia do periodo
anterior, pela adicdo de b,_; ao ultimo valor suavizado de nivel L,_;. O primeiro termo da
equacdo (10) é dividido por um termo sazonal (S;_s) com o intuito de eliminar flutuacGes
sazonais no céalculo do nivel L;. A equacdo (11) tem como finalidade atualizar a tendéncia
através da diferenca entre os ultimos dois valores suavizados de nivel (L; e Li_;). Por fim, a
equacdo (12) prevé o componente sazonal pela ponderacdo, utilizando uma constante de
suavizacdo vy, da razdo de Y; e L; (que representa a sazonalidade do periodo t) com a
sazonalidade S,_g, correspondente a sazonalidade do periodo analisado do ciclo sazonal anterior
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; KRAJEWSKI; RITZMAN, 2002).
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O método aditivo de Holt-Winters € menos comum que o método multiplicativo e trata o
componente sazonal de forma aditiva. As equacdes bésicas deste método sdo (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; HOLT, 2004; RASMUSSEN, 2004):

Previsao: Fy p, = Li + bom + S¢ g1 (13)
Nivel: Ly = a(Y; — Si—s) + (1 — a)(Li—; + b—1) (14)
Tendéncia: b, = B(L; — Li—1) + (1 — B)b_4 (15)
Sazonalidade: S; = y(Y; — Ly) + (1 — y)Si_s (16)

A diferenca basica entre as formas aditiva e multiplicativa do método de Holt-Winters dizem
respeito ao fato dos indices sazonais e de nivel serem somados ou subtraidos ao invés de
multiplicados ou divididos (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998;
RASMUSSEN, 2004).

Para iniciar o método de Holt-Winters sdo necessarios os valores iniciais de L;, b; e S;,
apresentados em Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998). Os parametros a, € y podem
ser determinados de forma a minimizar o erro de previsdao (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998; KRAJEWSKI; RITZMAN, 2002).

24.24. Média movel

O método da média Movel é vastamente utilizado por conta de sua facilidade de
implementacdo, manutencdo e pelo fato de necessitar de poucos dados histéricos para sua
aplicacdo. Contudo, este método é recomendado apenas para previsdes de curto prazo e para
dados histéricos irregulares, onde o padrdo da série temporal ndo apresenta tendéncia e
sazonalidade (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

A Média Movel calcula uma média aritmética ou ponderada das n observacdes mais recentes
da serie, sempre desprezando a observacdo mais antiga e incluindo a observacdo mais recente
(CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971; ARCHER, 1980; MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Em cada média, o nimero de observagfes permanece constante e € apresentado de tal forma
que os efeitos de sazonalidade ou aleatoriedade ou ambos sejam eliminados. As medias movem-
se atraveés da série temporal até que o componente de média seja considerado para cada periodo

i da série temporal. As previsGes para periodos anteriores a Ultima observacdo da série temporal
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serdo iguais ao valor da ultima média calculada (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998).

As desvantagens deste método de previsdo estdo associadas ao fato do método nédo funcionar
satisfatoriamente com séries com tendéncia e sazonalidade, pois a previsdao para um novo
periodo contempla sempre a adicdo de novos dados e a exclusdo de dados anteriores
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; DAVIS; AQUILANO; CHASE,
2001). Uma alternativa para enderecar essa falha é a média mdvel ponderada; nesta, ao invés
das observacdes entrarem e sairem abruptamente do intervalo de periodos usado na média, elas
sdo gradativamente ponderadas dentro da média (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998; KRAJEWSKI; RITZMAN, 2002). A utilizacdo da média mével ponderada
possui como desvantagem a necessidade de conhecimento para estabelecer 0s pesos a serem
utilizados (DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001).

2.4.25. Modelo Arima

Os modelos ARIMA (Auto-regressive Integrated Moving Average) tem como proposito
entender a correlacdo seriada ou a autocorrelacao entre os dados da série temporal, e com base
neste comportamento realizar previsdes futuras. Segundo Morettin e Toloi (2006), estes
modelos sdo recomendados para séries temporais cujo processo estocastico nao é estacionario,
ou seja, abordam séries que ndo apresentam uma média constante ao longo do tempo, mas que
podem ser diferenciadas para se tornarem estacionarias. Estes modelos sdo flexiveis, uma vez
gue permitem ajustes nos seus parametros permitindo que diferentes tipos de séries temporais
sejam utilizadas, havendo assim uma estrutura de correlacdo linear entre os valores das séries
temporais (MORETTIN; TOLOI, 2006).

A utilizacdo destes modelos € baseada em acdes repetitivas cujos dados demonstram a estrutura
do modelo. Estas ac¢Ges repetitivas sdo realizadas até que o modelo ideal seja encontrado (cada

novo ciclo a repeticéo se inicia pela fase 2). A seguir sdo representadas as 4 fases deste processo:

e Fase 1 (especificacdo) = deve-se escolher um grupo de modelos a serem analisados;
e Fase 2 (identificacdo) - observa-se a autocorrelacdo e autocorrelagdes parciais dos
modelos;

e Fase 3 (estimacdo) - estima-se 0s parametros necessarios dos modelos identificados;
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e Fase 4 (verificagdo) - estando o modelo j& ajustado nesta fase, realiza-se a analise dos
residuos. O resultado obtido nesta fase ira determinar se 0 modelo ¢ ideal, ou ndo, para

a previséo.

2.5. Modelos qualitativos de previsdo de demanda

Dado ao aumento de fatores que podem afetar o desempenho das empresas, as previsdes de
demanda tém se tornado cada vez mais complexas (TRAPERO et al., 2013), principalmente
em situacBes onde hd uma base de dados limitada ou ndo se tenha referéncia histdrica
(CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971; GEORGOFF; MURDICK, 1986). Um dos grandes
desafios das organizacdes tem sido encontrar formas para realizar a previsdo de demanda que
apresentem o menor erro (CHASE, 2013). De tal forma, modelos qualitativos combinados a
modelos quantitativos tém sido frequentemente usados com vistas ao aumento da acuracia das
previsdes (BOPP, 1985; ROSSETTO et al., 2011; CASAGRANDE; HOSS, 2010). Um dos
diferenciais da adicdo de métodos qualitativos no processo de previsdo de demanda se deve ao
fato deste se valer da experiéncia de especialistas ou da opinido de entrevistados para buscar
um consenso nas previsdes (SANDERS; MANRODT, 1994; GOODWIN, 2002; ELSAYED;
BOUCHER, 1994; ARMSTRONG, 2001).

Para realizacdo adequada da combinacdo de modelos quantitativos e qualitativos, recomenda-
se que primeiro seja realizada a previsdo de demanda quantitativa e, logo ap6s, que os dados
sejam analisados considerando a opinido de especialistas, associando assim informacoes
matematicas e subjetivas, de forma a se obter maior acuracia nas previsdes (WERNER;
RIBEIRO, 2006; DIAS, 2004; CASAGRANDE; HOSS, 2010; ANZANELLO; FERNANDES,
2010). A Figura 2 traz alguns métodos qualitativos de previsdo de demanda, bem como

recomendag0es acerca de sua utilizagdo.
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Figura 2: Métodos qualitativos de previsdo de demanda (Adaptado de ARMSTRONG, 2001)

Método

Quando utilizar

Como aplicar

Jogos de Representagdo
(Role Playing)

- Situagbes em que os individuos ndo interagem
diretamente;

- Para simular interacBes entre partes conflitantes que
possuem objetivos distintos;

- Prever situagdes que envolvem grandes mudangas.

- Coletar 0 méximo de informacdes sobre o assunto;

- Selecionar os participantes e separa-los em dois grupos e
separé-los;

- Descrever o papel de cada participante antes de apresenta-
los a situagdo: i) solictar que hajam de acordo como eles
mesmos agiriam ou como acreditam que as pessoas que
estdo representando agiriam; e ii) estimular os participantes a
improvisar, porém sem sair de suas fungdes;

- Apresentar a situagdo aos participantes de forma clara,
abrangente e breve (oferecendo um ambitente realista);

- Distribuir questionario e assegurar que 0S grupos estdo
prontos para a interagéo;

- Autorizar a interagdo nos grupos até que se chegue a um
CONsSenso;

- Separar 0s grupos e apresentar os resultados.

Pesquisa de intencGes

- Realizar pesquisas para avaliar o compartamento
futuro de varidveis (previsdo de demanda) através da
preferéncia dos consumidores;

- Pontos de atengdo: i ) selecionar bem as pessoas que
responderdo o questiondrio de forma que elas
demonstrem sua real inten¢do e néo tenham receio de
fornecer as respostas; ii) garantir que os participantes da
pesquisa serdo consumidores dos produtos/servigos
pesquisados; e iii) recomendavel para previsdes de curto
prazo pelo fato de estarem menos sucetiveis a
mudancas de cenarios.

- Utilizar escalas de probabilidade de compras: de (0-5) ou (O
10), deixando claro o seu significado, como por exemplo: 0 =
sem a intencéo de compra e 5 = compra certa. OBS.: escalas
de (0-10) sdo mais recomendadas pois, capturam maior uma
maior variedade de informacdes;

- A pesquisa pode ser realizada por telefone, email ou
entrevista pessoal.

Opinido de especialistas
(Delphi)

- Coletar a opinido de especialista no assunto analisado
de forma a validar os resultados obtidos estdo alinhados
com a realidade, visando otimizar as previsdes;

- O especialista deve possuir conhecimento profundo
sobre o assunto abordado;

- Preserva 0 anonimato dos participantes;

- Nao utiliza reunides por considera-las improdutivas;

- Elaboragdo de checklist para coleta de feedback dos
participantes, pautado em interacdes repetitivas até que
se tenha convergéncia das respostas;

- Analisa os dados de forma grafica para fazer os
julgamentos.

- Elaboracéo dos questionario;

- Identificacéo e escolha dos especialistas;

- Aplicagdo do questionério;

- Andlise grafica dos resultados obtidos;

- Verificagdo se os resultados obtidos séo satisfatérios ou se
€ necessario a realizagdo de novas perguntas;

- Se informagBes forem satisfatorias, elaborar conclusGes
gerais e apresentd-las aos especialistas para validagdo e
elaboragdo de um relatério final.

Fonte: Armstrong (2001) - Adaptado pelo autor

2.6. Previsdo de demanda no setor alimenticio

Artigos recentes tém mostrado a importancia de estudos de previsao de demanda para se obter

uma melhor eficiéncia no setor alimenticio. Segundo Gruzauskas, Gimzauskiene e Navickas

(2019), o constante crescimento urbano (é esperado que 70% das pessoas passem a Viver nos

centros urbanos em 2050), 0 aumento da demanda por produtos organicos (produtos com prazos

de validade mais curtos, que precisam ser entregues mais rapidamente aos consumidores), a

expansdo dos canais e-commerce para a distribuicdo de alimentos (visando atender o constante

crescimento populacional: é estimado que a populagdo mundial alcance 9 bilhdes de pessoas

em 2050), somado a maior competicdo nos mercados, tem contribuido para uma maior pressao

sobre a cadeia de suprimentos, uma vez que, 0s comportamentos de demanda tém se tornado
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mais complexos e instaveis, gerando uma maior perda de alimentos. No intuito de evitar esta
maior perda de alimentos, varios estudos estdo sendo realizados visando melhorar a acuracidade
da previsdo de demanda e otimizar os niveis de inventario, promovendo um melhor equilibrio

entre as necessidades de demanda e a capacidade da cadeia de suprimentos.

Nesta linha, o conceito de resiliéncia da cadeia de suprimentos tem ganhado bastante relevancia.
Este conceito consiste na habilidade da cadeia de suprimentos em reduzir as probabilidades de
ruptura e acelerar o tempo de resposta para sua recuperacdo caso haja algum desequilibrio. De
acordo com Gruzauskas, Gimzauskiene e Navickas (2019), as duas principais formas de se
alcancar este objetivo sdo: i) garantir a flexibilidade de cadeia de suprimentos, de forma que
possa haver uma redefinicdo agil de estratégias diante cenérios adversos; e ii) fomentar o
compartilhamento das informacgdes de demanda entre os membros da cadeia de suprimentos,
de maneira que todos tenham maior visibilidade sobre o comportamento de demanda e possam
adequar rapidamente suas capacidades conforme as flutuacfes de mercado. Flies, Brook,
Blomqvist e Buettel (2018), também ressaltam o ponto de que bons modelos para a realiza¢éo
da previsdo de demanda de alimentos devem levar em consideracdo uma série de avaliagdes,
tais como: a opinido de especialistas de processos, precos futuros ou influéncia das condicdes

climéticas nas previsdes e o periodo de tempo que se deseja analisar.

2.7. Previsdo de demanda e sua importéancia para o processo de S&OP

Muitas empresas tém na sua rotina discussdes associadas a cancelamento de ordens de clientes,
niveis altos de inventario, problemas com o fluxo de caixa, atraso de embarque de mercadorias,
desbalanceamento entre planejamento da cadeia de suprimentos (Supply / Capacity Plan /
Operational Plan) e o planejamento de vendas (Demand / Sales forecast / Demand Plan). Com
0 intuito de tentar mitigar estes tipos de problemas, muitas empresas tém adotado um processo
chamado S&OP (Sales & Operations Planning). Conforme se pode observar através da Figura
3, este processo busca criar um consenso de ponta a ponta, ou seja, desde a area de operacoes
até a alta gestdo da empresa, criando um time de trabalho com representantes de cada uma
dessas areas de forma a fornecer um unico sinal de demanda (WALLACE, 2004; MENTZER,;
MOON, 2005).
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Figura 3: S&OP Junction Box
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Fonte: Mentzer e Moon (2005) adaptada pelo autor

Dentre os beneficios esperados deste processo pode-se citar: i) Para empresas Make-to-Stock:
um melhor nivel de atendimento (satisfacdo) dos clientes e um menor nivel de inventario; ii)
Para empresas Make-to-Order: um melhor nivel de atendimento (satisfacdo) dos clientes e
menores prazos de entregas para os clientes; iii) otimizacdo da capacidade de fabrica evitando
capacidade ociosa ou horas extras; iv) melhoria no trabalho em equipe em todas as areas,
incluindo o grupo executivo; e v) criacdo de um senso de responsabilidade entre todas as areas
no processo de construgcdo do plano de demanda e acompanhamento de desvios versus a
performance efetiva de vendas (WALLACE, 2004; MENTZER; MOON, 2005).

O processo de previsdo de demanda tem um papel muito importante neste contexto. Como
exposto na Figura 4, o processo de S&OP tem na sua esséncia a utilizacdo de dados histéricos
para elaboracdo de um plano de previsdo de demanda através de modelos matematicos,
iniciando na area de Planning. A partir dai, realiza-se uma série de interacdes com as mais
diversas areas da empresa (Sales, Marketing e Upper Management) a fim de que o plano de
demanda gerado pelos modelos matematicos seja ponderado de acordo com a opinido de
especialistas e as tendéncias de mercado (fatores externos), até que se obtenha um plano
consensual que sera utilizado como guia para dimensionar a capacidade de producéo,
necessidade de compra de matérias primas, contratacdo de mdao de obra, etc. (DA SILVA,;
PEDROSO, 2015; JOSE FILHO, 1999).
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Figura 4: Exemplos de Processos de Forecasting de Vendas
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No Brasil, ainda existem oportunidades para a realizacdo de mais estudos sobre o processo de
S&OP. Embora o processo de S&OP tenha suas complexidades, dado o dinamismo das relagdes
no mercado atual, € inevitavel sua implementacdo pelas empresas, visando uma maior
competitividade (DA SILVA; PEDROSO, 2015; JOSE FILHO, 1999).

2.8. SISTEMATICAS DE AGREGACAO/DESAGREGACAO DE DADOS
HISTORICOS DE DEMANDA

Cada vez mais tem se dado importancia para ferramentas que permitam a geracdo de uma
previsdo de demanda rapida e com menor erro. Um dos métodos utilizados para agilizar a
previsdo de demanda consiste na agregagdo de dados historicos para a realizacdo da previsao
de demanda agregada. A sistematica de agregacdo dos dados histéricos tem como objetivo
reduzir a dispersao das informacgoes, facilitando a aderéncia dos modelos aos dados. Estando 0s

dados agregados, os modelos de previsao de demanda conseguem captar com mais facilidade o
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comportamento das varidveis com relagdo a sazonalidade e linhas de tendéncia, entre outros
pontos (KOURENTZES; ROSTAMI-TABAR; BARROW, 2017; ROSTAMI-TABAR,;
BABAI; ALI; BOYLA, 2019).

O estudo de series temporais possibilita uma flexibilidade relacionada a unidade temporal com
a qual se deseja trabalhar durante a construcdo dos modelos de previsdo de demanda. Desta
forma, pode-se transformar uma série de dados diarios em uma base semanal para que seja
realizada a previsao para cenarios futuros (TIAO, 1972). Esta agregacéo de dados visa melhorar
a aderéncia do modelo aos dados. A equacdo (17) abaixo, retrata uma série temporal hipotética

escrita em funcdo de possiveis desagregacoes.

mT m—1
Xy = —= - (17)

t=m(T-1)+1

Sendo X, uma série temporal agregada, representada pelo somatério das m agregacdes de x;.
‘t” simboliza a unidade de tempo de dia e o termo ‘m’ representa a quantidade de observacoes
agregadas. Em um exemplo onde deseja realizar uma agregacéo na base semanal, ‘m’assumiria
o valor de 7. Segundo Wei (2005), uma série temporal agregada pode ser formulada através da

média aritmética de séries temporais de maior frequéncia.

Considerando-se que X, é uma série temporal de menor frequéncia, por ser uma agregacao da
série x; de maior frequéncia, a previsdo para as proximas observacdes da série agregada pode
se basear em duas abordagens: a) aplicacdo das previsdes utilizando as observacfes de x; e
posterior agregacdo dos valores; e b) previsao direta utilizando os dados ja agregados (TIAO,
1972).

E importante que ambas as abordagens sejam realizadas para que se verifique qual apresenta
maior eficiéncia, uma vez que a agregagdo temporal normalmente aumenta a variabilidade de
baixa frequéncia em séries temporais (NELSON e PLOSSER, 1982). Tiao (1972) mostra que a
previsdo para séries estaciondrias valendo-se de dados agregados deve apresentar maior
precisdo quanto maior for o valor de ‘m’. Vale salientar que um banco de dados que corresponde
a um ano de coleta contém 365 observacBes considerando a unidade de tempo em dia, 52

observagdes em semanas e 12 observacGes quando o horizonte utilizado é mensal.
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Depois de realizada a previsdo de demanda na base agregada, faz-se necessario desagregar as
previsdes, desdobrando-as nas séries individuais (ou produtos) originais. A realizacdo desta
desagregacéo deve ocorrer de forma estruturada e através do estabelecimento de um indice de
desagregacdo, ou seja, um critério para que novamente se possa retornar a demanda ao seu nivel
mais basico (séries individuais originais). Normalmente, o indice de desagregacdo é estruturado
utilizando como base o comportamento, ou a distribui¢do, que os dados tinham na sua origem
(base original), antes de serem agregados. Por exemplo, para realizar a desagregacdo da
demanda de dados preditos pelos modelos matematicos, pode-se se valer da distribuicdo dos

dados historicos de demanda ao longo do tempo da seguinte forma:

e Etapa 1: obtendo a distribuigdo percentual da demanda das pizzas para cada um dos
periodos (dividindo a demanda original de cada pizza pelo volume total do periodo
analisado);

e Etapa 2: multiplicando a distribuicdo percentual da demanda das pizzas encontrada na
primeira etapa, pela demanda agregada predita para os clusters através dos modelos

matematicos para o periodo analisado.
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3. METODO

Nesta secdo serdo detalhadas as etapas operacionais em que se apoia 0 método proposto, o qual
sera constituido de 2 fases. Na primeira fase, sdo gerados agrupamentos (clusters) de produtos
de acordo com suas similaridades em termos do comportamento das suas demandas. Na
segunda fase, os produtos inseridos em cada cluster tém suas demandas agregadas e modeladas
através de técnicas quantitativas de previsdo; os valores preditos sdo entdo desagregados para

gerarem predicGes individuais para 0s produtos.

O método proposto contempla um total de 6 etapas que serdo explicadas detalhadamente no
decorrer deste capitulo, sendo 3 etapas associadas a primeira fase e 3 a segunda fase, conforme
exposto na Figura 5.

Figura 5: Etapas propostas para previsdo de demanda utilizando ferramentas de clusterizacao

«Etapa 1: Identificar os produtos a serem analisados
«Etapa 2: Definir e coletar varidveis para a formagao dos grupos

Fase 1 «Etapa 3: Definir nimero de clusters via dendograma e formar os
Agrupamento de agrupamentos de produtos

produtos de acordo com
suas similaridades

*Etapa 1: Agregar as demandas de acordo com os clusters gerados

«Etapa 2: Definir o melhor modelo de previsdo de demanda agregada para
cada cluster

Fase 2 «Etapa 3: Desagregar as previsoes agregadas

Previsdo de demanda

Fonte: Elaborado pelo Autor

3.1. FASE 1 — AGRUPAMENTO DOS PRODUTOS DE ACORDO COM SUAS
SIMILARIDADES

A primeira fase deste estudo consiste na clusterizacdo dos produtos de acordo com suas
similaridades. A clusterizagdo permite reduzir o nimero de produtos a serem analisados,
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simplificando a geragdo de modelos de previsdao de demanda (uma vez que a modelagem passa
a ser feita para um grupo de produtos e ndo para cada produto de forma individual). A
consisténcia dos agrupamentos gerados pela clusterizacdo é avaliada qualitativamente por

especialistas de processo. A seguir serdo detalhadas as etapas desta fase.

3.1.1. Etapa 1: Identificar os produtos a serem analisados

A primeira etapa desta fase é a identificacdo dos produtos a serem considerados na andlise. Os
produtos sdo escolhidos levando-se em conta sua representatividade em termos de volume de
vendas, retorno financeiro e contribuicdo estratégica para o negdcio (por exemplo, incluséo na
andlise de produto que os concorrentes ndo possuam ou que sdo utilizados como base de
comparacgao entre as empresas no mercado). A identificacdo dos produtos mais representativos

vale-se ainda da opinido de especialistas de processo.

Concluida a definicdo dos produtos, € importante entender em qual etapa do ciclo de vida esta
cada um dos produtos, a fim de que seja possivel realizar eliminagdes (produtos em final de
vida ou com baixa aceitacdo), bem como estabelecer associacdes entre produtos (juncao de
produtos que, por ventura, tenham apenas mudado de nome) para a obtencdo de uma base de
dados confiavel, facilitando também a geracdo dos modelos de previsdo de demanda nas etapas
posteriores.

3.1.2. Etapa 2: Definir e coletar variaveis para a formacao dos grupos

Definidos os produtos a serem analisados, € preciso identificar variaveis que sejam relevantes
para 0 agrupamento dos produtos em familias. E importante também realizar a padronizacio
das unidades de medidas atreladas aos produtos para facilitar o exercicio futuro de previsdo de
demanda, de forma que seja possivel fazer uma comparacéo rapida e eficaz entre os produtos
(ex.: homogeneizar tamanhos de produtos). Operacionalmente, além da representatividade das
variaveis para a analise e sua contribuicdo para a formacao dos agrupamentos, é fundamental a
utilizacdo da opinido de especialistas, de forma a validar se as variaveis escolhidas realmente
séo relevantes para o agrupamento dos produtos de acordo com suas similaridades. Exemplos
de variaveis passiveis de utilizacdo para a realizagdo do agrupamento dos produtos em clusters
incluem demanda, preco, custo, margem, entre outras. O agrupamento de produtos apoiados em

perfis semelhantes esta alinhado com o proposito de se gerar um modelo agregado de previsao
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de demanda, ou seja, produtos que pertencem ao mesmo grupo tém perfis similares de demanda,
logo podem descritos pelo mesmo modelo de previséo.

Para a definicdo das variaveis, recomenda-se a analise de uma base de dados historicos de pelo

menos trés anos, de forma a assegurar a robustez dos dados.

3.1.3. Etapa 3: Definir numero de clusters via dendrograma e formar os

agrupamentos de produtos

Escolhidas as variaveis a serem utilizadas na formacdo grupos de produtos, a definicdo do
nimero de clusters se da através da avaliacdo de dendrogramas. A andlise visual do
dendrograma, cuja representacdo tedrica foi representada na secdo 2.2.1, possibilita identificar
um intervalo apropriado de numero de clusters (k) que geram uma satisfatoria separacdo dos
produtos em familias. O numero de clusters definido é entdo utilizado para efetiva formacéo
dos agrupamentos via analise ndo-hierarquica (através do método K-Means). A validacdo do
melhor nimero de clusters a ser considerado apoia-se: (i) na avaliacdo do Silhouette Index,
cujos valores proximos a 1 sugerem a formacao de grupos robustos de produtos, e (ii) na opinido
de especialistas de processo, 0s quais podem apontar que a formacdo de determinado nimero
de clusters facilita decisbes gerenciais. O Silhouette Index, que avaliar a consisténcia dos
agrupamentos gerados, pode variar entre -1 e 1. Quanto maior o Silhouette Index, maior sera a
similaridade entre os dados. O Silhouette Index permite ainda determinar se ha algum beneficio

em adicionar/remover variaveis na geracao das familias de produtos.

A efetiva insercdo dos produtos em agrupamentos se da através da técnica nao-hierarquica K-
Means, a qual insere cada produto em seu cluster de destino com base na distancia Euclidiana.
Espera-se que, ao final deste processo, produtos com perfis semelhantes de demanda facam
parte de um mesmo agrupamento, facilitando o tratamento de seus dados historicos de demanda

na Fase 2 do método proposto (explicada a seguir).

3.2. FASE 2 - PREVISAO DE DEMANDA

A segunda fase deste trabalho tem como intuito realizar a previsao de demanda para os produtos
inseridos em cada um dos clusters gerados pela fase anterior. Através de uma analise sobre o
comportamento da demanda de cada cluster, sdo definidos os modelos matematicos a serem

utilizados para a previséo de demanda, bem como identificada a melhor unidade de tempo para
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modelagem (por exemplo, dados historicos na base didria ou semanal). A avaliacdo dos
melhores modelos e unidades de tempo a serem consideradas é balizada pelo MAPE (mean
absolute percentage error) que determina o erro percentual entre os valores reais e 0s preditos

para cada modelo. Na sequéncia serdo detalhadas as etapas desta fase.

3.2.1. Etapa 1: Agregacgdo das demandas de acordo com os clusters gerados na

fase anterior

Cada cluster é constituido de uma série de produtos agrupados por similaridades em termos dos
seus padrdes de demanda. Para tanto, em cada cluster, somam-se as demandas verificadas para
cada produto em cada instante de tempo avaliado (por exemplo, se uma base mensal é
considerada, as demandas de janeiro de todos os produtos para o primeiro ano analisado sao
somadas e assim sucessivamente para todos 0s meses e anos avaliados). Este procedimento de
agregacdo das demandas cumpre dois propositos: (i) simplificar e agilizar a anélise dos dados,
fazendo com que um dnico modelo de previsdo seja gerado para cada cluster; e (ii)
potencialmente melhorar a aderéncia dos modelos de previsdo aos dados histéricos de demanda,
visto que a agregacao tende a reduzir a disperséo da serie resultante frente as séries individuais

dos produtos. A agregacdo é operacionalizada conforme descrito na se¢édo 2.7.

3.2.2. Etapa 2: Definir o melhor modelo de previsdo de demanda agregada para

cada cluster

De acordo com Montgomery, Johnson e Gardiner (1990), para definir o melhor modelo de
previsdo de demanda para cada cluster, realiza-se um procedimento de particdo da porcéao
treino/teste para os dados agregados de cada cluster. Para tanto, os dados histdricos agregados
de demanda séo separados em duas por¢oes: treino (representando 75% dos dados) e teste
(representando 25% dos dados), sendo a porgéo teste composta pelos dados mais recentes da
série. A porcéo de treino é utilizada para construgdo do modelo de previsao, o qual deve levar
em consideracdo elementos de sazonalidade e tendéncia da série. O modelo obtido é utilizado
para predicdo de valores reais de demanda pertencentes & por¢do de teste, os quais ndo foram
considerados durante a geragdo do modelo. A qualidade da predicdo é avaliada através do Mean
Absolute Percentage Error (MAPE); valores reduzidos de MAPE sdo desejados, visto que

denotam predicGes mais precisas pelos modelos gerados.
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3.2.3. Etapa 3: Desagregacao das previsdes agregadas na etapa 2

Realizadas as previsdes agregadas pelo melhor modelo (conforme passo acima), passa-se a
desagregacdo da demanda para o nivel de produto através de um indice de desagregacdo. O
indice de desagregacao apoia-se nos seguintes procedimentos: para cada cluster, avalia-se a
participagdo percentual em volume (ndmero de unidades) de cada produto ao longo do
horizonte de tempo analisado. Na sequéncia, o percentual de cada produto é utilizado para
desdobrar a demanda prevista de forma agregada (por exemplo, se um produto A tem a
participacdo de 15% nos dados histdricos considerados e a previsdo agregada para dado instante
foi de 1.000 unidades, a previsdo de demanda para o produto A é de 150 unidades). Vale
salientar que este indice deve ser validado por especialistas, de forma a verificar se o racional
estabelecido esta correto, tendo como intuito evitar inconsisténcias ao desmembrar a demanda

agregada.

Na sequéncia, é importante avaliar o incremento (ou eventuais decréscimos) de acurécia na
previsdo de demanda ao se realizar a agregacdo e posterior desagregacdo dos dados. Duas
formas de validacdo sdo executadas. Primeiramente, compara-se o0 erro absoluto de previsdes
isoladas versus o erro absoluto da previsdo agregada seguindo os seguintes passos: (i) dentro
de cada cluster sdo identificados os produtos mais representativos e é feita a particdo de seus
dados originais de demanda, de forma a obter-se a porcao de treino e de teste destes produtos;
(if) com base na porcéo de treino encontrada, realiza-se a previsdo de demanda isolada dos
produtos, utilizando-se os melhores modelos matematicos definidos para os seus clusters
originais; e (iii) os resultados preditos sdo comparados as demandas originais destes mesmos
produtos para o horizonte de tempo analisado, de forma a se obter o MAPE médio das previsdes
isoladas. O objetivo desta primeira analise é evidenciar que o erro absoluto das previsdes
isoladas é superior ao gerado pelas previsdes das familias de produtos, visto que, ao agregar a
demanda dos produtos, se reduz as dispersdes entre 0s dados e, consequentemente, a tendéncia

€ que se obtenha um menor erro absoluto.

Uma segunda analise de validacao se baseia na comparacéo entre 0o MAPE médio da demanda
isolada dos principais produtos selecionados dentro dos clusters versus o MAPE médio destes
mesmos produtos obtidos através da desagregacdo da demanda dos clusters em que estavam
inseridos atraves do indice de desagregacdo. O principal objetivo desta etapa € verificar se
houve perda de acurécia em decorréncia da desagregacdo da demanda de cada cluster, quando

trazida novamente para o nivel de produto isolado.
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4. ESTUDO DE CASO
41.FASE 1 - AGRUPAMENTO DAS PIZZAS DE ACORDO COM SUAS
SIMILARIDADES

O estudo de caso deste trabalho foi realizado no setor alimenticio, mais especificamente em
uma pizzaria do ABC Paulista com foco nas classes A e B, tendo como objetivo a proposicéo
de um modelo de previsdo de demanda baseado em técnicas de agrupamento.

A primeira etapa desta fase baseou-se na clusterizacdo das pizzas de acordo com suas
similaridades em termos de comportamento de demanda. Para tanto, foram selecionados 91
sabores de pizzas que fizeram parte do cardapio da pizzaria no periodo de 2015 a 2017. Para
realizar esta selecdo, avaliou-se a etapa do ciclo de vida de cada sabor de pizza, a fim de realizar
exclusdes (para o caso de pizzas com baixa representatividade de vendas) ou fazer associacdes
entre pizzas que ao longo deste periodo mudaram de nome ou foram substituidas (mas que séo

idénticas). Ao final de tal analise, foram mantidos 76 sabores de pizzas para fins deste estudo.

Na sequéncia, converteram-se os dados de demanda referentes aos 3 tamanhos de pizzas
disponiveis (pequena ou 4 pedacos; média ou 6 pedacos; e grande ou 8 pedacos) para tamanho
grande. Esta conversdo foi realizada da seguinte forma: multiplicou-se o nimero de pedacos da
pizza escolhida pela quantidade solicitada através do pedido feito pelos clientes e, na sequéncia,
dividiu-se este resultado por 8 (nUmero de pedacos de uma pizza grande). Tal conversao visa
normalizar a demanda em um Unico tamanho de pizza, facilitando comparaces e a prépria

modelagem de previsao de demanda.

A segunda etapa da primeira fase consistiu na identificacdo de variaveis para o0 agrupamento
das pizzas, de forma a identificar caracteristicas similares entre elas. Com o suporte do gerente
da pizzaria, foram selecionadas as seguintes variaveis: i) demanda de cada sabor de pizza entre
2015 a 2017 (nas bases semanal, quinzenal e mensal), bem como preco, custo e margem (média

anual entre o periodo de 2015 a 2017).

Na sequéncia, utilizou-se o software Matlab para definir o nimero de clusters e a quantidade
de variaveis a serem consideradas neste estudo de caso, valendo-se tanto da observacgéo gréafica
dos dendrogramas, quanto dos resultados do Silhouette Index, conforme mostrado na Tabela 2.
Este exercicio foi realizado considerando os dados historicos de vendas de pizzas nas bases
mensal, quinzenal e semanal, de forma a verificar também em qual base temporal seria obtido
o melhor Silhouette Index (a fim de se identificar a melhor forma para o agrupamento de dados

e, consequentemente, a melhor base para a previsdo de demanda futura).
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. . R Nidmero de Clusters
Base Numero de Varidveis Varidveis utilizadas
2 3 4 5

Mensal 1 Demanda 0,9414 0,8343 0,6663 0,6125
2 Demanda + Prego 0,9413 0,8330 0,6619 0,6003

3 Demanda + Prego + Custo 0,9412 0,8318 0,6584 0,5906

4 Demanda + Preco + Custo + Margem | 0,9411 0,8315 0,6571 0,5961

Quinzenal 1 Demanda 0,9399 0,8224 0,6356 0,5776
2 Demanda + Prego 0,9396 0,8196 0,6272 0,5578

3 Demanda + Prego + Custo 0,9393 0,8172 0,6205 0,5426

4 Demanda + Prego + Custo + Margem | 0,9393 0,8164 0,6180 0,5377

Semanal 1 Demanda 0,9370 0,8016 0,5917 0,5087
2 Demanda + Prego 0,9364 0,7964 0,5778 0,4805

3 Demanda + Prego + Custo 0,9359 0,7919 0,5668 0,4602

4 Demanda + Preco + Custo + Margem | 0,9358 0,7905 0,5628 0,4534

Tabela 2: Silhouette Index Médio para cada unidade temporal e varidveis utilizadas na

clusterizacdo

Os resultados da Tabela 2 conduziram as seguintes observacoes: i) a partir de quatro clusters,
os valores de Silhouette Index ndo se mostraram interessantes, tendo como seu valor maximo
0,67 na previsdo mensal (SI 0,28 menor quando comparado ao maior valor obtido para 2
clusters e 0,17 menor quando comparado ao maior valor obtido para 3 clusters); ii) o maior
Silhouette Index foi encontrado utilizando apenas a variavel demanda em todas as bases de
previsdo, sugerindo que varidveis de cunho financeiro ndo contribuem na formacdo de

agrupamentos nitidos; iii) a utilizacdo de 2 clusters (SI médio = ~0,94) ou 3 clusters (SI médio

~0,82) com uma variavel (demanda) se mostraram as alternativas mais interessantes; iv)
considerando-se uma variavel (demanda) e 2 ou 3 clusters, as variacdes entre as bases de
previsdo semanal, quinzenal e mensal ndo foram significativas; v) se utilizados 2 clusters, a
distribuicdo das pizzas se daria da seguinte forma: Cluster 1 - pizzas top sellers (Calabresa,
Portuguesa, Marguerita e Mussarela); e Cluster 2 - demais pizzas; vi) se utilizados 3 clusters, a
distribuicdo das pizzas se daria da seguinte forma: Cluster 1 — pizzas com vendas
intermedidrias; Cluster 2 - pizzas top sellers (Calabresa, Portuguesa, Marguerita e Mussarela);

e Cluster 3 - pizzas com vendas baixas.

Tais alternativas foram levadas para a validacao de especialistas. Segundo o gerente da pizzaria,
0S agrupamentos de pizzas gerados estavam coerentes e foi sugerido que se trabalhasse com
trés clusters, pois este agrupamento esta mais alinhado com a realidade de operacao da pizzaria,
a qual considera os seguintes grupos de pizzas: a) pizzas top sellers, b) pizzas com vendas

intermedidrias, e c) pizzas com vendas baixas.
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4.2. FASE 2 — PREVISAO DE DEMANDA DAS PIZZAS

A segunda fase deste estudo de caso teve como intuito a elaboracdo da previsdo de demanda
para os clusters estabelecidos na Fase 1. Valendo-se do comportamento das varidveis escolhidas
na segunda etapa da primeira fase desta secdo, foram definidos os melhores modelos
matematicos e a base temporal mais adequada para a geracdo dos modelos de previsdo. Estas
escolhas apoiaram-se no MAPE (Mean Absolute Percentage Error) da porcdo de teste, que

determina o erro percentual referente a previsao de demanda para cada tipo de modelo.

A primeira etapa da segunda fase consistiu na agregacdo da demanda dos clusters de pizzas
para a realizacdo da previsdo de demanda consolidada. Entéo, respeitando os periodos de tempo
escolhidos (semanal, quinzenal ou mensal), foi realizado o somatério das demandas das pizzas
contidas nos clusters 1 e 3 (separadamente para cada cluster), de forma a simplificar e agilizar
a analise dos dados. Referente ao cluster 2, dada a representatividade da demanda das pizzas
que o compde, preferiu-se realizar a previsao de demanda isolada para cada um dos sabores
pertencentes a este cluster. Desta forma, foram definidas 6 bases de dados, divididas em trés
clusters, para a modelagem de previsao de demanda, sendo elas: Cluster 1 - 12 base de dados)
composto pelo somatdrio das demandas de pizzas com vendas intermediérias; Cluster 2 > 22
base de dados) demanda de pizza mussarela, 3? base de dados) demanda de pizza marguerita,
42 base de dados) demanda de pizza calabresa e 52 base de dados) demanda de pizza portuguesa;
Cluster 3 = 62 base de dados) composto pelo somatério das demandas de pizzas com baixas

vendas.

Na sequéncia, como segunda etapa da segunda fase, para cada um dos periodos de tempo
(semanal, quinzenal ou mensal) foi realizada a particdo da porgéo treino/teste da demanda das
6 bases de dados definidas no passo anterior desta fase. Estes dados foram distribuidos em duas
porcdes: treino (representando 75% dos dados) e teste (representando 25% dos dados). Abaixo
seguem detalhes da distribuicdo da particdo da porcéo treino/teste para cada um dos periodos

de tempo (considerando vendas do periodo de 2015 a 2017):

DlStl"l]Jl.lll;:a[I da Particio Total de Periodos Porciio Treino Porcio Teste
Treino/Teste

_________ Base Semamnal | 137semanas |  ll8semanas | 39 semanas

________ Base Quinzenal | 7§ qunzenas | 39 qunzemas | 19 quinzenas
Base Mensal 36 meses 27 meses 9 meses

Tabela 3: Distribuicdo da particdo da porcao treino/teste para os periodos de tempo
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A modelagem de previsdo de demanda para as bases acima foi realizada atraves do software
estatistico NCSS valendo-se dos seguintes modelos de previsao de demanda: Holt's linear, LS
Linear Trend, Double Exp Smooth e Arima. Escolhidos os modelos a serem utilizados, foram
inseridos no NCSS os dados da porc¢éo treino de cada uma das 6 bases de dados definidas na
primeira etapa desta fase, sinalizando quantos periodos futuros seriam preditos (39 periodos
futuros para a base semanal, 19 periodos para a base quinzenal e 9 periodos para a base mensal).

Os resultados pelo NCSS foram comparados como os dados originais (por¢éo teste) de cada
uma das 6 bases de dados a fim de obter-se 0 MAPE. Esta comparacéo foi feita como segue:
diferenca entre o valor absoluto entre os dados originais apresentados pela por¢éo teste das 6
bases de dados definidas na primeira etapa e os dados preditos pelos modelos de previsdo de
demanda, dividindo-os pelos dados originais apresentados pela porcéo teste das 6 bases de
dados definidas na primeira etapa em um determinado periodo. Apo6s obter o MAPE de cada
periodo da porcdo teste, foi calculada a média destes valores, tendo como objetivo encontrar o
erro percentual médio da previsdo de demanda realizada pelos modelos matematicos. Na Tabela
4 seguem os resultados obtidos, sendo destacados os melhores modelos e base temporal onde
se observou o menor MAPE. Pode-se observar que os melhores MAPESs médios de cada cluster

foram encontrados na base quinzenal, ficando entre 6,23% e 9,28%.



Clusters Modelos de Previsdo de Demanda Semanal Quinzenal Mensal Média
Cluster 1 Holt's Linear 13,49% 8,04% 11,46% 11,00%
LS Linear Trend 8,79% 7,89 10,72% 9,13%
Double Exp Smooth 7,41% i 623% 12,16% 8,60%
Arima 12,58% 11,36% 15,02% 12,99%
Média 10,57% 8,38% 12,3a% [N
Cluster 2 - Calabresa Holt's Linear 13,22% i 7989% 16,76% 12,66%
LS Linear Trend 12,38% 9,74% 11,89% 11,34%
Double Exp Smooth 12,25% 8,36% 11,97% 10,86%
Arima 13,41% 13,11% 17,74% 14,75%
Média 12,82% 9,30% s |
Cluster 2 - Marguerita |Holt's Linear 33,15% 13,73% 56,09% 34,32%
LS Linear Trend 68,07% 64,09% 65,75% 65,97%
Double Exp Smooth 72,43% . 6139% 43,27% 59,03%
Arima 14,69% 028% | 17,40% 13,79%
Média 47,09% 37,12% ss,63% N
Cluster 2 - Mussarela |Holt's Linear 12,40% i 918k 11,72% 11,10%
LS Linear Trend 14,40% 12,33% 13,42% 13,38%
Double Exp Smooth 13,73% 12,23% 16,11% 14,02%
Arima 17,56% 16,57% 15,49% 16,54%
Média 14,52% 12,58% 11s% |
Cluster 2 - Portuguesa |Holt's Linear 11,82% 8,11% 14,71% 11,55%
LS Linear Trend 11,99% 1035% 12,01% 11,45%
Double Exp Smooth 10,12% i 7,08% 10,93% 9,38%
Arima 14,15% 13,71% 18,32% 15,39%
Média 12,02% 9,81% 1399% [N
Cluster 3 Holt's Linear 8,19% . 713% 12,73% 9,35%
LS Linear Trend 8,15% i 877% 10,41% 8,44%
Double Exp Smooth 8,13% 6,94% 10,12% 8,40%
Arima 10,02% 7,59% 11,86% 9,82%
Média 8,62% 7,11% 1.2% [N

{ Melhores resultados |

Tabela 4: MAPE médio segundo modelos de previsdo de demanda e bases temporais

avaliadas
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Na sequéncia, como parte da terceira etapa desta fase, foi realizada a desagregacdo da demanda

dos clusters para o nivel de pizzas (especificamente dos clusters 1 e 3, uma vez que, a demanda

do cluster 2 ja4 se encontrava desagregada), utilizando um indice de desagregacdo. Para

estruturar este indice de desagregacéo, foi observado o comportamento da demanda das pizzas

entre 2015 e 2017, tendo como base o periodo de tempo onde se obtive 0 menor MAPE (periodo

quinzenal). Para estruturar o indice de desagregacdo, procedeu-se da seguinte forma: i) para

cada cluster, avaliou-se a participacdo percentual em volume (nimero de unidades vendidas)

de cada pizza ao longo do horizonte de tempo analisado; e ii) o percentual de cada pizza foi

utilizado para desdobrar a demanda predita na forma agregada (atraves da multiplicacédo entre

a participacao percentual de uma determinada pizza em um determinado instante e a previsdo
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de demanda agregada obtida através do melhor modelo matematico no mesmo instante de

tempo).

Realizada a desagregacdo da demanda, foi necessario validar a precisdo da previsdo pos
desagregacdo para cada pizza individualmente. Para tanto, comparou-se o erro absoluto de
previsdes individuais das pizzas versus o erro absoluto obtido ap6s a desagregacao da demanda
dos clusters de pizzas, seguindo os passos: i) Dentro dos clusters que consolidaram a demanda
de varias pizzas, foram identificadas as pizzas mais representativas e feita a particdo de seus
dados originais de demanda, de forma a obter-se a por¢éo de treino e de teste destas pizzas; ii)
Realizou-se a previsao de demanda individual das pizzas através do software NCSS na porcéo
de treino, utilizando-se os melhores modelos matematicos definidos para os seus clusters
originais; iii) Os resultados preditos foram comparados as demandas originais dessas mesmas
pizzas para o horizonte de tempo analisado, de forma a se obter o MAPE médio das previsfes
isoladas; iv) Na sequéncia, foi realizada a particdo da porgéo treino/teste dos dados destas
mesmas pizzas, porém, utilizando agora os dados obtidos através da desagregacdo da demanda
dos clusters onde estas pizzas estavam inseridas, de forma a identificar MAPE médio da

demanda desagregada.

O MAPE médio da previsdo desagregada das pizzas foi entdo comparado com 0 MAPE médio
da previsao isoladas das pizzas. Verificou-se que o erro absoluto das previsdes isoladas das
pizzas foi superior ao das previsdes de demanda desagregadas, o que confirma que, ao agrupar
0s produtos, se reduz as dispersdes dos dados e gera-se menor erro absoluto. Mesmo depois dos
procedimentos de agregacdo e desagregacdo de demanda, o MAPE obtido pela desagregacao
foi melhor, conforme mostrado na Tabela 5. A Figuras 6 evidencia que a demanda predita
através da desagregacao apresenta comportamento mais proximo ao da demanda real das pizzas

analisadas.
Modelos de Previsdo de Demanda Previsdo .
Clusters ] Desagregacao
(base quinzenal) Isolada
Cluster 1 (pizza Capri) Double Exp Smooth 16,54% 6,23%

Tabela 5: Comparacdo entre MAPE meédio de previsdes isoladas e desagregadas
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Figura 6: Previsdo de Demanda Quinzenal — Suavizacgdo Exponencial Dupla (Pizza Capri)

1083 5 7 9 11 13 15 17 19 20 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 €7 €9 N 73 5 77
Tempo (quinzenas)

~#-Demanda - Capri (Real) Demanda - Capri (Isolada) ~ --Demanda - Capri (Desagregada)

Fonte: Elaborado pelo Autor



43

5. POTENCIAIS IMPLICACOES DO METODO PROPOSTO

No segmento de pizzarias, onde se trabalha com uma grande quantidade de produtos pereciveis,
ter a visibilidade adequada sobre a previsdo de demanda contribui de forma significativa para
a gestdo eficiente do negocio. A seguir serdo elencados os potenciais beneficios gerados por
este estudo para uma Pizzaria do ABC paulista, fazendo uma comparagdo com as préaticas de
operacdo do segmento e da pizzaria em questéo.

Primeiramente, € importante se ter a visdo do Demonstrativo de Resultados da empresa, no
intuito de mensurar os potenciais ganhos oriundos deste trabalho. Com isto, sera possivel
avaliar mais facilmente os resultados esperados (e alguns ja alcangados) através da aplicacdo
das proposicdes desta dissertacdo na pizzaria.

Perdas médias

- Pizzarias em geral 5% - 20%
- Villare 5% - 7%
Venda Meédia anual (unidades) 25.000
PEL
Atual
Receita Média Anual RS 1.900.000,00
Custo Meédio Anual do produto vendido RS 083.300,00
- Matéria-Prima RS 475.000,00
- Perdas de Matéria-Prima RS 25.000,00
- Mo de Obra direta R% 423.300,00
- Salarios RS 281.200,00
- Encargos, Férias, Transporte, Funciondrios Extras (cobrir férias de fimciondrios e necessidades
- . . R% 10260000
de demanda aos finais de semana e feriados)
- Premiagdes RS 35.000,00
- Hora-Extra RS 4.500,00
- Outros Gastos de fabricacio R% 60.000,00
Margem Bruta Média Anual RS 016.700,00
Gasto Médio Anual (outras despesas) RS 410.700,00
- Salarios / Pro-labore RS 360.000,00
- Manutengdes e Reformas R% 21.000,00
- Gastos com Consultorias RS 16.700,00
- Gastos com Capacitag3o de Pessoal RS 10.000,00
- Gastos com Manutengdo de Sistemas e Softwares R% 3.000,00
Margem Liquida Média Anual RS 506.000,00
Margem % Liquida sobre a Receita 27%

Tabela 6: Demonstrativo de resultado da Pizzaria abordada neste estudo - 2019
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Com relacdo ao desperdicio de matéria-prima neste setor, segundo a Associacdo das pizzarias
do Estado de S&o Paulo (2018), estima-se que haja uma perda entre 5% e 20% levando-se em
conta as pizzarias em geral, sendo que as perdas da pizzaria abordada neste estudo (ver Tabela
7) giram em torno de 5% a 7% (a perda no ano de 2019 foi de 5%). Na Tabela 6, percebe-se
que as principais perdas de matérias-primas estdo relacionadas a pizzas perdidas durante o
processo (45%), perdas de massa tradicional (18,1%) e perdas de Mussarela (9,1%).

Perda Consolidada

Perda Total |Representatividade %| Valor kg ou

Produto ano (kg ou un)| perda por produto un (R$) FEEE e
Pizzas perdidas durante processo 416,00 45 0% R$ 2705| R$ 11.252.80
Massa Tradicional 517,56 18,1% R$ 8,75 | R$ 4528 62
Mussarela 109,50 9,1% R$ 20,70 | R$ 2.266,65
Massa Integral 97,55 4 9% R$ 12 50 | R$ 1.219 38
Lombo 46,96 4 4% R$ 2350 | R$ 1.103,61
Calabresa 62,05 3,2% R$ 1295 | R$ 803,55
Palmito 26,98 2,9% R$ 27,00 | R$ 728,35
Morango 46,15 22% R$ 12.00 | R$ 553,80
Tomate Fatiado, Salada, Salada pontas 187 51 2 1% R$ 280 | R$ 525,03
Tomate para Molho 181,62 1.6% R$ 220 | R$ 399 56
Rucula 14,28 1.4% R$ 2520 | R$ 359,86
Cebola 160,32 1,3% R$ 200 | R$ 320,65
Embalagens 100,00 0,7% R$ 176 | R$ 176,00
Escarola 60,17 0,5% R$ 2,00 | R$ 120,34
Borda Cream Cheese 31,58 0.4% R$ 3,35 | R$ 105,79
Rucula Talos/pontas 2838 0,3% R$ 3,00 | R$ 85,13
Alho Poré 80,82 0,3% R$ 1,00 | R$ 80,82
Berinjela 13,25 0,2% R$ 400 | R$ 53,00
Alface Americana 29 35 0.2% R$ 150 | R$ 44 03
Queijo Fresco 216 0,2% R$ 19.00 | R$ 41,04
Ovos 12 96 0,2% R$ 300 | R$ 38,87
Peito de Peru 1,43 0,2% R$ 27,00 | R$ 38,61
Cebola inteira 18,81 0,2% R$ 200 | R$ 37,63
Piment&o 515 0,1% R$ 7.00 | R$ 36,08
Manjericdo 24 20 0,1% R§ 1,00 | R$ 24 20
Abobrinha 593 0,1% R$ 400 | R$ 23,73
Ovos cozido 3,62 0,0% R$ 3,00 | R$ 10,85
Tomate Cereja 1,35 0,0% R$ 6,00 | R$ 810
Banana 251 0,0% R$ 3,00 [ R$ 7,53
Escarola Pontas 63,95 0,0% R$ 0,10 | R$ 6,40
Total 100% R$ 25.000,00

Tabela 7: Perdas por insumo da Pizzaria abordada neste estudo

A venda média anual da Pizzaria analisada nesta dissertacéo € de cerca de 25.000 pizzas, a um
ticket médio aproximado de R$ 63,33, 0 que gera uma receita média anual de R$ 1.900.000,00.
Nos ultimos anos, embora a econémica brasileira tenha passado por periodos de crise, a receita
da pizzaria tem crescido. Houve um aumento do consumo pela aquisicdo de novos clientes e

também por parte de clientes ja existentes. Tal aumento decorre da transferéncia dos gastos de
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consumo em outros setores de alimentagdo, como restaurantes japoneses e churrascarias, tendo
em vista que o gasto médio por pessoa ao se considerar pizza se torna mais atraente (mais baixo)
frente aos outros mencionados. Nesta mesma linha, os repasses de precos decorrentes da
inflacdo nestes ultimos anos conseguiram ser realizados sem que houvesse prejuizo nas vendas

da empresa.

Os custos médios anuais do produto vendido totalizam R$ 983.300,00 tendo como seus
principais formadores o custo de matéeria-prima (R$ 475.000,00 ou 48% do custo total) e méo
de obra direta (R$ 423.000,00 ou 43% do custo total), que representam conjuntamente 91% do
custo médio do produto vendido. Segundo o proprietario da pizzaria, a sustentabilidade e o
sucesso da operagéo da pizzaria sao justificados pela qualidade dos produtos comprados e pela
qualidade dos servicos prestados. Embora regularmente sejam realizados trabalhos com intuito
de reduzir os custos de producdo, ha muito cuidado para que isto ndo impacte a qualidade do
produto vendido (s&o utilizados sempre os melhores ingredientes) e do servico prestado
(valorizacdo dos colaboradores, salarios e bonus diferenciados, havendo um baixo indice de
rotatividade de funcionarios). De acordo com a Associacdo das pizzarias do Estado de Séo
Paulo (2018), pizzarias do mesmo segmento optaram por ajustar seus custos adquirindo
produtos mais baratos, tendo em média uma queda de suas vendas de 10% a 30%.
Consequentemente, a rotatividade nestas pizzarias aumentou de 10% a 20%. Demais gastos
para suportar a operacao totalizam R$ 410.700,00, contemplando pro-labore, gastos com
reforcas e manutengdes, gastos com consultorias técnicas, capacitacdo de pessoal e manutencéao

de sistemas e softwares.

A margem liquida média anual da Pizzaria é de cerca de R$506.000,00 (27% versus a receita
da pizzaria). No geral, a margem média no setor gira em torno de 18%. Os diferenciais de
margens da Pizzaria abordada neste trabalho frente a média da concorréncia se devem aos
seguintes fatores: i) preco de venda premium; ii) eficiéncia na utilizacdo de mdo de obra
(otimizando as contratacdes); iii) baixo valor de aluguel do espaco ocupado pela pizzaria; e iv)
gestdo eficiente de custos diretos e indiretos de producdo. A expectativa do proprietario é que
atingir uma margem liquida de 30% nos préximos anos e, para isto, um trabalho de previsédo de

demanda mais estruturado tera um papel fundamental.

Na sequéncia, sdo confrontados “contextos atuais” versus “potenciais implicagdes gerenciais”
em quatro frentes em funcéo da aplicacéo da sistematica proposta para a previsao de demanda
na Pizzaria analisada neste estudo de caso. Enfatiza-se que o impacto de diversas agcdes

derivadas da aplicacdo da sistematica proposta sera sentido ao longo de um horizonte mais
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extenso da operagdo. De tal forma, utilizou-se a experiéncia do proprietario da pizzaria para
estimativa dos potenciais ganhos decorrentes, conforme detalhado abaixo.

1. Observacdo da necessidade de reavaliacdo do portfolio de produtos na oferta e melhor
planejamento de compra de matéria-prima:

a. Contexto atual: A pizzaria ndo utiliza sistematicas estruturadas para geracao de
sua previsdo de demanda. Com isto, as tentativas de reducbes de perdas de
matéria-prima se ddo basicamente por dois fatores: a) experiéncia adquirida ao
longo do tempo sobre a quantidade de matéria-prima necessaria para suportar a
demanda esperada; e b) utilizacdo de cdmaras frias para armazenar produtos
pereciveis, em caso de compras maiores que 0 necessario. Grande parte das
perdas, entre 3% a 4%, ocorre em produtos de hortifrati (tomate, racula,
morango, cebola, manjericdo, entre outros). Mesmo com a experiéncia na
selecdo de bons produtos e trabalhando apenas com bons fornecedores, alguns
fatores podem afetar estas perdas: a) o produto muitas vezes pode aparentar estar
bom, mas na verdade ndo esta; b) ha diferenca entre o prazo de validade versus
durabilidade real dos produtos; c) necessidade de compras em lotes (volume /
quantidade maior do que a necessaria); e d) variacdes das perdas dado a época
do ano (ex.: entre safras). Também se observa que um percentual das perdas,
entre 1% a 2%, ocorre em pizzas que sdo langamentos, pizzas com baixo volume
de vendas, pizzas que atendem a nichos especificos e que apresentam itens que
ndo sdo compartilhados (ou sdo pouco compartilhados) com as demais pizzas.
Ha também perdas oriundas de erros de producdo, em torno de 1%, relacionadas
a produtos pereciveis que por erro de planejamento (compra demasiada,
acomodacdo/manuseio inadequado) acabam estragando. Atualmente, todo
planejamento de compras de matéria-prima € feito tendo como base unicamente
a experiéncia pratica dos gestores. Estima-se que cerca de 1% a 10% das perdas
das matérias-primas sejam oriundas de inconsisténcias entre as previsdes de
vendas feitas pelos gestores versus a demanda efetiva.

b. Potenciais implica¢bes gerenciais deste estudo de caso: i) O estudo reforgou a

necessidade da empresa realizar uma rigorosa avaliagdo para decidir entre
manter um determinado produto na oferta versus aumentar a perda de mateéria-
prima, dada a incerteza de consumo. O estudo de previsdo de demanda ajudara

aempresa a otimizar suas compras, a fim de reduzir perdas geradas pelo excesso
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de compras de matéria-prima e maior exposi¢cdo dos mesmos ao manuseio
inadequado. Tendo como base a Tabela 7, referente & incidéncia de perdas de
matéria, considera-se que um ganho de acuracia na previsdo de demanda gere
uma reducéo de, pelo menos, 25% (R$ 6.250,00) como evidenciado na Tabela 8
pelo item (1); e ii) Embora ndo seja objeto de estudo deste trabalho, o exercicio
de previsdo de demanda contribuira para a realizacdo de um planejamento das
necessidades de materiais mais acurado para a pizzaria. Uma consultoria j& havia
sido contratada para ajudar na elaboracdo de uma ficha técnica para utilizacdo
nas pizzas, visando minimizar desperdicios e garantir uma padronizacdo das
pizzas. Porém, a quantidade de cada insumo a ser adquirida ainda estava
unicamente ao encargo dos gestores da pizzaria. Agora, com base no método
proposto, € possivel ter um embasamento quantitativo para a realizacdo da
compra de matéria-prima, uma vez que, atraves da previsdo do nimero de pizzas
que se estima vender e da utilizacdo da ficha técnica, rapidamente é possivel ter

uma nocdo da quantidade demandada de cada insumo.

2. Otimizag&o de contratagdo de mao de obra:

a. Contexto atual: embora a pizzaria abordada neste estudo concentre sua operacao
na modalidade delivery, ainda assim h& uma necessidade de mao de obra de
motoboys, pizzaiolos, auxiliares de pizzaiolo e funcionarios para atendimento
de ligacdes e demanda eventual em mesas.

b. Potenciais implicacées gerenciais deste estudo de caso: Sdo necessarios 9

motoboys, 6 funcionarios do setor de producdo (pizzaiolo e ajudantes; sendo 1
utilizado apenas nos finais de semana) e 5 funcionarios para atendimento (sendo
2 utilizados apenas nos finais de semana), totalizando 20 funcionérios para a
producdo média anual de 25.000 pizzas. O método proposto permitira aprimorar
0 processo de contratacdo da empresa (em média se leva 3 meses para se
contratar/treinar funcionarios), visando evitar perdas de vendas. Nesta mesma
linha, é possivel otimizar a contratagdo de méo de obra e utilizacdo de horas
extras para atendimento em datas especificas (Natal; periodo de férias escolares
—vendas maiores durante semana; Black Friday; e feriados em geral), no intuito
de evitar gastos desnecessarios com pessoal. Entre salarios, encargos e hora-

extra, o proprietario da empresa estima reducdo de 5% ou R$ 19.415,00,
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conforme evidenciado na Tabela 8 item (2), contando com uma melhor gestéo
do processo de contratacdo de pessoal oriundo de uma melhor visibilidade sobre

as expectativas de vendas.

3. Otimizagéo do fluxo de demanda ao longo do dia:

a. Contexto atual: atualmente a distribuigdo dos pedidos ao longo do dia ocorre da
seguinte forma (no periodo das 18h as 23h): 18h-19h > 6% das vendas; 19h-
20h - 40% das vendas; 20h-21h - 40% das vendas; 21h-22h - 10% das
vendas; e 22h-23h - 4% das vendas. Estima-se que haja uma perda de, pelo
menos, 3% das vendas diarias ou 2 pizzas por dia por limitaces de capacidade
produtiva decorrente da concentracdo do fluxo de demanda em alguns periodos
especificos. Melhorar as vendas entre 18h-19h e 21h-22h é fundamental para
que a empresa atinja seus objetivos de margem (embora seja dificil mudanca de
habitos de consumo);

b. Potenciais implicacBes gerenciais deste estudo de caso: i) também amparada

pelos resultados do estudo, a empresa trocou seu software de controle de vendas
visando ter um maior detalhamento sobre as mesmas, de forma a realizar
campanhas estratégicas. Criar mecanismos para otimizar a demanda ao longo do
periodo da operacdo (principalmente através de promog¢des em dias da semana
especificos — ex.: quarta-feira = dia de futebol; e sexta-feira > dia em que as
pessoas normalmente saem mais cedo do trabalho), serd& um dos focos da
empresa visando ampliar sua receita. Com esta iniciativa, o proprietario da
empresa estima um ganho de receita de R$ 56.700,00 ou 895 pizzas (com base

no ticket médio da pizzaria), como pode-se observar na Tabela 8 pelo item (3).

4. Melhor programacao da necessidade de gastos operacionais:

a. Contexto atual: atualmente o planejamento dos gastos da empresa se da apenas
pela expectativa dos empresarios com relacdo ao futuro das vendas. As decisdes
de gastos sem um planejamento mais prévio sao vistas como algo que necessita
de uma mudanca rapida. Estima-se que sejam gastos adicionalmente entre 5% a
15% por conta do tempo curto para tomada de decisdo e da auséncia de

visibilidade quanto a necessidade real dos gastos ao longo do periodo.
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b. Potenciais implicacGes gerenciais deste estudo de caso: i) tendo um estudo

solido quantitativo sobre previsdo de demanda, o proprietario podera programar

melhor seus gastos operacionais (realizando-os em maodulos, por exemplo). Isto

também trard uma melhora no fluxo de caixa da empresa, uma vez que se

buscara mais eficiéncia na realizagdo dos gastos de acordo com a real

necessidade da empresa. Espera-se reduzir em pelo menos 10% (R$ 2.100,00)

0s gastos destinados a manutenc@es e reformas destacados na Tabela 8 item (4).

P&L
Atual

Ganhos esperados ¢f
previsdo de demanda

P&L

Projetado

Item

RS 1.956.700,00 " (3)

Receita Média Anual RS 1.900.000,00 RS 56.700,00
Custo Médio Anual do produto vendido RS 0983.300,00 RS 25.665.00 RS 957.635,00
- Matéria-Prima E% 475.000,00 E3 475.000,00
- Perdas de Matéria-Prima RS 25.000,00 RS 6.250,00 RS 18.750,00 "
- MZo de Obra direta E% 423.300,00 3 19.415,00 'R$ 403.885.00
- Saldrios RS 281.200,00 R3 14.060,00 R3 267.140,00
- Encargos, Férias, Transporte, Funciondrios Extras (cobrir férias de ~
L . . . R 102.600.00 R 130,00 R 97.470,00
fimciondrios e necessidades de demanda aos finais de semana e feriados) $ ’ $ Ee s ’
- Premiacées E% 35.000.00 E3 35.000.00
- Hora-Extra E% 4.500,00 3 225,00 E3 4.275,00
- Outros Gastos de fabricagdo YR 60.000,00 RS 60.000,00
Margem Bruta Média Anual RS 916.700,00 RS 82.365.00 RS 999.065,00
Gasto Meédio Anual (outras despesas) RS 410.700,00 RS 2.100,00 RS 408.600,00
- Salarios / Pro-labore R$ 360.000,00 RS 360.000,00
- Manutengdes e Reformas R$ 21.000,00 RS 2.100,00 RS 18.500,00
- Gastos com Consultorias RS 16.700,00 R$ 16.700,00
- Gastos com Capacitagio de Pessoal R$ 10.000,00 RS 10.000,00
- Gastos com Mamiteng3o de Sistemas e Softwares R$ 3.000,00 RS 3.000,00
Margem Liquida Média Anual RS 506.000,00 RS 84.465.00 RS 590.465,00
Margem %o Liquida sobre a Receita 27% 30%

(4)

Tabela 8: Evolucdo do Demonstrativo de Resultado Pizzaria abordada neste estudo, tendo

como base os beneficios esperados com o exercicio de previsao de demanda

Obtendo sucesso nestas 4 frentes, como nota-se na Tabela 8, a Pizzaria analisada nesta

dissertacdo conseguira alcancar uma margem percentual liquida sobre sua receita de 30%, o

gue permitira a busca de outras metas previstas pelo seu proprietario para desenvolvimento do

negocio, as quais incluem estruturar um modelo de franquia para a pizzaria; e abrir novas filias

no ABC Paulista.
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6. CONCLUSOES

Esta dissertacdo teve como objetivo principal a utilizagdo de métodos de clusterizacdo para
realizar o agrupamento de produtos por similaridades e, a partir dai, propor uma sistematica de
previsdo de demanda apoiada em técnicas de agregacdo e desagregacdo de dados. Seja no
segmento industrial ou de servicos, a utilizacdo de modelos de previsédo de demanda tem sido
fundamental para a identificagdo de possiveis ineficiéncias na cadeia de suprimentos.

Para apoiar a estruturacdo e proposito deste trabalho, foram utilizados dados fornecidos pela
analise de conjuntura econdmica do IPEA (2018) e Associacgdo das pizzarias do Estado de S&o
Paulo (2018), no intuito de contextualizar o cenario econémico para o periodo de anélise, tendo

como foco principal os reflexos no setor alimenticio.

Com base em estudos de Rencher (2002) e Everitt et al. (2011), foram abordados métodos de
clusterizacdo a fim de realizar o agrupamento de dados, formando grupos cujas observacdes
possuissem caracteristicas semelhantes, reduzindo assim o nimero de modelagens necessarias,
visto que as previsdes sdo feitas para grupos de produtos. Na sequéncia, através de trabalhos de
varios autores, foram analisados métodos quantitativos e qualitativos de previsdo de demanda,
bem como as sistematicas de agregacao e desagregacdo de dados, tendo como intuito agilizar e
aumentar a precisao da predicdo de demanda futura, reduzindo a dispersao de dados histéricos
e facilitando a captura do comportamento das variaveis por parte dos modelos de previsao de
demanda.

Foi construido também um método contemplando as etapas utilizadas para o embasamento
deste trabalho, as deixando de uma forma genérica e flexivel, de modo que o texto pudesse ser
adaptado a outros contextos. Ja a aplicabilidade da metodologia foi verificada através de um
estudo de caso em uma pizzaria do ABC Paulista e, sua aplicagdo em outros segmentos deve

considerar as especificidades de cada setor.

A primeira fase do estudo de caso apresentado neste trabalho, consistiu no agrupamento das
pizzas de acordo com suas similaridades, baseando-se no conceito de ciclo de vida produtos
para realizar exclusfes e associacdes (foram trabalhados com 76 sabores de pizzas). Neste
momento realizou-se também a padronizagdo do tamanho das pizzas (em pizzas grandes)
facilitando comparacdes e a modelagem de previsdo de demanda. Ainda nesta fase, utilizou-se
0 software estatistico Matlab para definir o nimero de clusters (sendo 3 no total) e selecdo de
varidveis que deveriam ser consideradas nesta analise (neste caso a demanda de cada sabor

entre 2015 a 2017), valendo-se tanto da observagdo grafica de dendrogramas, quanto dos
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resultados obtidos através do Silhouette Index. Todos estes resultados foram validados por
especialistas de processo com o intuito de garantir a coeréncia das informag6es. J& na segunda
fase, valendo-se do MAPE da porcéo teste das previsdes de demanda, foram selecionados os
melhores modelos matematicos e bases temporais para o exercicio de previsdo de demanda dos
clusters de pizzas. Trabalhando com os modelos Holt’s Linear, LS Linear Trend, Double
Exponential Smoothing e Arima no software NCSS, observou-se que os melhores MAPEs
médios da previsdo agregada dos clusters foram encontrados na base quinzenal (ficando entre
6,23% e 9,28%). Complementarmente, com a finalidade de validar a acurécia das previsoes de
demanda das pizzas, foi realizada a comparacdo entre 0 MAPE médio da demanda desagregada
das pizzas e 0 MAPE médio da demanda isolada das pizzas. Verificou-se que o erro absoluto
das previsdes isoladas das pizzas foi superior ao das previsdes de demanda desagregadas,
evidenciando que o agrupamento das pizzas reduziu as dispersdes dos dados e gerou um menor

erro absoluto.

Tendo como base o atual demonstrativo de resultados da pizzaria, foram identificados os
seguintes beneficios trazidos por este estudo de caso: i) necessidade de reavaliacdo do portfolio
de produtos para um melhor planejamento de compra de matéria-prima, ii) a necessidade de
otimizacdo da contratagdo de mé&o de obra; iii) a importancia da otimizacdo do fluxo de
demanda ao longo do dia; e iv) a melhor programacéo das necessidades de gastos operacionais.

Como outras possibilidades de aplicagfes deste trabalho em estudos futuros pode-se citar: i)
utilizacdo em outros segmentos, levando-se em conta as suas especificidades, uma vez que 0s
exercicios de previsdo de demanda sdo fundamentais para todos os tipos de empresas; ii) a
utilizacdo de técnicas alternativas de clusterizacdo, como Self Organized Maps, com o intuito
de aprimorar a formacdo dos agrupamentos de produtos com caracteristicas similares; iii)
utilizacdo de outros tipos de desagregacdo de demanda, caso os resultados obtidos através da
execucdo de um indice de desagregacdo simples ndo sejam satisfatorios; e iv) a extrapolacédo
dos resultados obtidos neste estudo para trabalhos de MRP (Material Requirements Planning),
visando assegurar a disponibilidade de materiais no tempo e quantidade necessaria, bem como
a realizacdo de uma gestao eficiente dos niveis de inventario e a discussdo sobre outros pontos

importantes como politicas de dimensao de lote, estoque de seguranga e lead time.
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