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RESUMO

A identificacdo antecipada do comportamento da demanda de veiculos novos
na extremidade da rede de distribuicao é imprescindivel para implementacdo de um sistema de
producdo puxada pela demanda. PrevisGes confiaveis, obtidas nas concessionarias, conferem
aos fabricantes maior sensibilidade diante das peculiaridades locais da demanda e reduzem as
incertezas da producéo em larga escala. A obtencdo de previsdes consistentes requer, porém, o
emprego de métodos formais. Os profissionais responsaveis pela elaboracédo de previsdes nas
concessionarias desconhecem, em grande parte, os métodos de forecasting abordados na
literatura. Essa dissertacédo visa o desenvolvimento de um sistema formal para elaboracdo de
previsdes de demanda de veiculos novos em concessionarias. Em estudo de caso, conduzido
em uma concessionaria da marca Volkswagen, modelos estatisticos de Box-Jenkins e de
suavizacdo exponencial sdo aplicados para gerar previsdes quantitativas das vendas de
veiculos novos. PrevisGes qualitativas, correspondentes ao julgamento de especialistas no
segmento, sdo formalizadas através do método Delphi. Finalmente, as previsdes quantitativas
e qualitativas sdo combinadas matematicamente e comparadas. Tal comparacdo demonstra que
as vantagens inerentes a cada método podem ser absorvidas para proporcionar previsées mais

acuradas.

Palavras—chave: previsdo de demanda, veiculos novos, concessionarias de automoveis.



ABSTRACT

The advanced identification of the new vehicles demand patterns, at the
extremity of the distribution network, is essential to establish a demand pull production
system. Reliable forecasts from dealers offer the manufacturers a greater perception of the
peculiarities of the local demand and reduce the uncertainties regarding the mass production.
However, formal forecasting methods are required to obtain accurate forecasts. The
professionals which are responsible for forecasting at dealers usually overlook the forecasting
methods discussed in the literature. This thesis aims at the development of a formal system to
produce new vehicles demand forecasts at dealers. During a case study, conducted at a dealer
of the Volkswagen brand, statistical Box-Jenkins and exponential smoothing models are
applied to generate quantitative forecasts of the new vehicles demand. Qualitative forecasts,
related to the judgement of the experts in the area, are formalized through the Delphi method.
Finally, quantitative and qualitative forecasts are mathematically combined and compared.
Such comparison demonstrates that the inherent advantages of both methods can be absorbed

to provide more accurate forecasts.

Key—words: demand forecasting, new vehicles, auto-dealers.
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1 INTRODUCAO

A rapida evolucdo observada nos processos de producdo, nas Ultimas décadas
do século XX, foi acompanhada por profundas transformagdes no perfil dos consumidores de
veiculos. Até o final da década de 70, predominava no segmento automotivo um forte apelo
por aumento de produtividade, como um reflexo do tradicional modelo “fordista” de
fabricacdo em massa, com reduzido mix de produtos.

A conjuntura da época permitia que a inddstria prescindisse de previsdes
formais de demanda, uma vez que a producgéo se concentrava em alguns poucos modelos, com
escassa oferta de opcionais. O ritmo da producdo automotiva era ditado apenas pela
expectativa de que, em algum nicho de mercado, haveria consumidores sujeitos a aceitar,
mesmo relutantemente, os produtos que a industria de veiculos julgasse conveniente Ihes
ofertar.

Todavia, em virtude do acelerado avango tecnoldgico, notavelmente
materializado por ferramentas como o “projeto auxiliado por computador” (CAD) e a
“manufatura auxiliada por computador” (CAM) nos anos 80, a producdo industrial finalmente
excedeu a demanda (LINES, 1996). Nesse novo contexto, de alta produtividade, porém de
demanda insuficiente, os clientes se habituaram a exigir satisfacdo integral de suas
necessidades de consumo, demonstrando crescente interesse por tecnologias inéditas, que lhe
proporcionassem mais conforto e seguranga, por um precgo acessivel.

Como estratégia para aumentar a demanda, os fabricantes ampliaram seus
portfolios de produtos. O numero de combinagdes disponiveis para encomenda, em cada
modelo de veiculo manufaturado, rapidamente atingiu a casa dos milhares (DURAND et al.,
2002). Entretanto, o crescimento da demanda raramente é proporcional ao aumento da
variedade nos produtos. Poucas industrias sdo suficientemente &geis para reprogramar sua
capacidade produtiva de acordo com as encomendas diérias e adotar um sistema de producéo
contra pedido (build-to-order - BTO), adequado para absorver a multiplicidade de opcdes
oferecidas aos clientes no momento da compra (HOLMSTROM, 1998).

A extensa possibilidade de combinagdes compeliu as montadoras a criarem
novas fungdes organizacionais e a adquirir ou desenvolver robustos sistemas de informagéo,

nem sempre devidamente customizados para lidar, em tempo real, com tal multiplicidade, o
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que resultou em um processo moroso de coleta e administracdo de pedidos. Além da
complexidade no processamento de pedidos, esses sistemas fornecem previsdes de vendas
somente em escala nacional, desconsiderando as peculiaridades locais e regionais da demanda.
Tais limitagdes impedem que os fabricantes de automdveis incorporem, de maneira oportuna e
exata, informacOes de vendas diretas aos consumidores finais em seus planejamentos da
producéo, ampliando a disténcia entre a producéo e as intengdes de compra.

Por conseguinte, muitas empresas automotivas continuam aplicando técnicas de
previsdo deficientes, apoiadas em sistemas antiquados de gerenciamento de ordens, para
predizer a demanda que sera utilizada no planejamento da producdo. Uma vez que a
organizacdo fundamenta suas decisdes em uma espiral de imprecisdes, suas operacdes se
tornam confusas e a conduzem, freqlientemente, a perda de foco no mercado, ou seja, no
aspecto comercial do negécio.

Constitui prética usual na industria automobilistica a implementacdo de ofertas
(possiveis combinagdes para um determinado veiculo) que sejam representativas do que as
montadoras sdo ocasionalmente capazes de produzir, em detrimento do objetivo de suprir a
demanda real, proporcionando veiculos equipados conforme desejam os clientes (DURAND et
al., 2002).

Com o intuito de elevar o nivel de servico e permitir algum grau de escolha aos
consumidores, as montadoras costumam manter, em toda a rede de distribuicdo, amplos
estoques de veiculos prontos, 0s quais correspondem a aproximadamente 100 dias de vendas
no varejo. Estoques de 60 dias sdo considerados ideais (HOLWEG; MIEMCZYK, 2002).
Atualmente, os maiores fabricantes automotivos lancam no mercado, em volumes agregados
pelas respectivas marcas, 2.5 veiculos para cada unidade efetivamente demandada (DURAND
et al., 2002).

A mentalidade de “empurrar” o estoque (stock-push) para a rede, contréria ao
modelo de producdo puxada pela demanda (demand-pull), indica que 0s executivos das
montadoras ainda preferem garantir elevadas taxas de produtividade, com nivelamento da
producéo, a observar o cumprimento exato de quantidades, de configuracdes de opcionais e de
prazos requeridos pelos clientes (O’BRIEN, 2001).

No Reino Unido, por exemplo, apenas 33% de todos os veiculos novos

vendidos em 1999 foram realmente produzidos contra pedido (BTO). Os demais 67% das
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vendas foram constituidos por veiculos que ja se encontravam, em media, ha dois meses em
estoque. Até mesmo nos Estados Unidos, a demanda € suprida tradicionalmente pelos estoques
mantidos pelas revendas. Apesar disso, 74% dos consumidores norte-americanos estariam
dispostos a encomendar e a esperar pelo produto preferido, em vez de adquirir um veiculo do
estoque da concessiondria, ndo equipado a contento (HOLWEG; MIEMCZYK, 2002).

A producdo de veiculos a partir de encomendas (pedidos firmes), em oposi¢édo
as previsdes de demanda agregadas nacionalmente, parece provida de ldgica irrefutavel. A
idéia, porém, ndo é nova: o Sistema Toyota de Producdo, concebido ha cerca de 50 anos, tinha
por principal meta produzir veiculos unicamente contra pedido e, portanto, evitar 0s
desperdicios inerentes a superproducdo. Contudo, muito embora as técnicas de producéo
enxuta tenham fomentado inegaveis avancos nos processos de manufatura, mediante reducéo
de estoques de componentes e incremento de eficiéncia, na perspectiva dos clientes, revelam-
se insuficientes para dotar a industria da velocidade e precisdo exigidas pelo mercado,
especialmente no que tange aos prazos de entrega.

O resultado da manutencdo de grandes estoques de produtos com alto valor
agregado e complexidade, como automdveis acabados, é a inevitvel adocdo de uma politica
permanente de descontos incidentes sobre os veiculos estocados, a fim de incrementar as
vendas. Evidentemente, essa estratégia provoca imediato acréscimo de custos na rede
distribuidora e deterioracdo do desempenho financeiro dos fabricantes no longo prazo
(HOLWEG; MIEMCZYK, 2002).

Como demonstracdo de reconhecimento dessas falhas, as montadoras, que
anteriormente priorizavam a producdo, iniciaram, mesmo antes da virada do seculo, um
intricado processo de aproximacdo e percepcdo da realidade do mercado. Muitos fabricantes
anunciaram a intencdo de implementar estratégias capazes de elevar o percentual de produgédo
contra pedido e de reduzir o suprimento por meio de estoques.

Poucas montadoras, no entanto, estdo atualmente preparadas para a producao
contra pedido e apenas uma produz exclusivamente a partir das encomendas formuladas pelos
consumidores finais (HOLWEG; MIEMCZYK, 2002). Tal constatacdo corrobora a inepcia
estrutural do setor para suprimir a lacuna existente entre as atuais exigéncias do mercado e a
realidade do chéo de fabrica (DURAND et al., 2002).
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Diante do cenario acima descrito, a substituicdo do sistema de “empurrar” o
estoque (stock-push) por um sistema de producdo puxada pela demanda (demand-pull)
somente sera levada a termo, se 0s padr@es historicos das vendas diretas ao consumidor final,
identificados na extremidade da rede de distribuicdo, puderem ser coligidos e prontamente
incorporados ao processo de planejamento da produgdo. O aprimoramento do processo de
previsdo de demanda torna-se, portanto, imprescindivel, a fim de que as reais necessidades dos
clientes possam ser antecipadas e muitas das operacdes de manufatura e distribuicdo
concluidas antes que seus pedidos efetivos sejam recebidos (LINES, 1996).

Com efeito, para assegurar que as atividades produtivas possam transcorrer de
maneira uniforme e, a0 mesmo tempo, atender as expectativas dos clientes, a industria
necessita estimar a demanda eficientemente. O saldo positivo de uma previsao eficiente
corresponde precisamente a habilidade de se antecipar a demanda com o menor grau de erro
possivel. Sem tal antecipacdo, a organizacdo é compelida a operar de forma reativa
(TANWARI; BETTS,1999).

Previsdes de demanda acuradas, ao indicarem as tendéncias de declinio ou
ascensdo dos produtos, fornecem a base para o cumprimento adequado de caracteristicas e
prazos de pedidos e permitem a programacéo de promocdes ou de adi¢do de recursos (mao-de-
obra, estoques, etc.) para atender aos vales e picos de demanda, respectivamente (LOUDIN,
2000). Consequentemente, a forca motriz das operacdes da industria é dada pela previsdo da
demanda que devera ser satisfeita. Sem um processo confiavel de previsdo, ndo existe um
fundamento para determinacdo dos itens e das quantidades a produzir, estocar e expedir
(LINES, 1996).

1.1 TEMA DO TRABALHO

A reestruturacdo do mercado automobilistico global, iniciada no fim dos anos
70, ndo afetou de imediato o cenario interno. Desde seus primordios, a industria
automobilistica brasileira se manteve distante da concorréncia e das tendéncias do mercado
externo, 0 que propiciou uma convivéncia relativamente harmoniosa entre as empresas

dominantes do setor durante mais de trés décadas, precisamente durante o ciclo de substitui¢do
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das importagdes. Até o inicio dos anos 90, a Volkswagen do Brasil, juntamente com trés outros
grandes grupos multinacionais, dominavam praticamente 100% do mercado automobilistico
nacional e formavam um oligopdlio, segundo a definigdo estrita do termo.

Com o advento da abertura de mercado, promovida durante o governo Collor,
diversas facilidades foram criadas para a importacdo de veiculos de passeio, tanto dos
produzidos por outras unidades das montadoras aqui instaladas, quanto por outras empresas do
setor sem fabricas no Brasil. A continuidade do processo de abertura econdémica também
proporcionou condi¢cOes favoraveis para a instalacdo de diversas fabricas de outras marcas no
Brasil. Em decorréncia dessas politicas, os quatro grupos dominantes foram compelidos a
operar em um ambiente progressivamente mais competitivo.

Como reacdo ao aumento da oferta de veiculos importados e as montadoras
recentemente instaladas no pais, os quatro grandes fabricantes nacionais partiram para a
reformulacdo de suas linhas de producdo, de modo a acompanhar as inovacdes tecnoldgicas e
os padrdes de qualidade e seguranca impostos pela concorréncia externa e pelos novos
entrantes.

Com a intencdo de dirimir esse vacuo tecnoldgico e agilizar o langamento de
produtos mais competitivos, a Volkswagen do Brasil focalizou, durante a década de 90, a
engenharia e a producdo em detrimento das vendas e do marketing. Esse processo de
adaptacdo a nova economia culminou na constru¢do da moderna fabrica de Sdo José dos
Pinhais - PR, em 1998 e na reestruturacdo da fabrica de Sdo Bernardo do Campo, no ABC
paulista, em 2001, ambas preparadas para a producdo de veiculos de classe mundial: Golf,
Audi A3, Fox e Polo.

Muito embora seu complexo industrial, composto por cinco fabricas, disponha
hoje da mais avancada tecnologia para producdo de veiculos com qualidade internacional, a
Volkswagen do Brasil ndo necessariamente produz o que os consumidores querem. O cultivo
dessa cultura endogena, voltada para o aprimoramento dos processos produtivos, ofuscou a
visdo da empresa em relacdo a realidade externa e a afastou de seus fiéis clientes. Um sintoma
desse distanciamento surgiu no final de 2000, quando a Volkswagen, lider no mercado
brasileiro por mais de quatro décadas, fechou o0 ano em segundo lugar em vendas.

Para reconquistar o cliente, a Volkswagen necessitou passar por uma mudanca

cultural, ndo apenas internamente. A mudanga se iniciou pela aproximacao entre fabricante e
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concessionarias. Entre as principais montadoras instaladas no pais, a Volkswagen era a que
mantinha a relagcdo mais conflituosa com sua rede. O sistema de “empurrar” o estoque (stock-
push) , ja descrito anteriormente, configurava o principal ponto de atrito entre as partes, pois
concedia vantagens para a montadora em prejuizo das necessidades do varejo.

O envio mensal de cinco Kombi para cada revenda, sem considerar o perfil de
seus clientes, sua localizacdo e outras caracteristicas especificas, pode ser citado como
exemplo das distor¢bes provocadas pelo sistema. Concessiondrias localizadas em bairros
nobres enfrentavam dificuldades para vender esse tipo de veiculo. Em contrapartida, 0s
modelos mais equipados e sofisticados permaneciam parados nos estogues das revendas
situadas em regides populares.

Embora o sistema estivesse ultrapassado dentro do proprio grupo, a Volkswagen
era a Unica grande montadora a determinar as concessionarias quanto e o que deveriam
comprar.

A partir de janeiro de 2003 o sistema de “empurrar” o estoque (stock-push) foi
sendo gradativamente substituido pelo de varejo, ou puxado pela demanda (demand-pull).
Com a inversdo do sistema, passou a ser esperado que as concessionarias informem suas
previsdes de vendas para a montadora com oito semanas de antecedéncia.

Contudo, devido a subordinacdo ao sistema de atribuicdo de cotas durante
décadas, as concessiondarias Volkswagen ndo desenvolveram processos formais para elaborar
suas proprias previsdes de vendas de veiculos. Apesar de possuirem bancos de dados relativos
as suas vendas passadas, essas informacdes ndo sdo sistematicamente consultadas para compor
modelos de previsdo nas concessionarias.

Os responsaveis pelas previsdes nas revendas Volkswagen habitualmente nédo
analisam os dados histéricos de demanda, porque ndo dispdem de treinamento adequado e de
experiéncia no manejo das técnicas de previsdo. Sem a aplicacdo de métodos explicitos, seja
qualitativa ou quantitativamente, € praticamente impossivel descrever o comportamento das
séries historicas de vendas, identificar seu mecanismo gerador e fazer previsées confiaveis de
valores futuros. Os previsores de vendas encontram, portanto, dificuldades para prever,
satisfatoriamente, as quantidades e os modelos que serdo vendidos oito semanas a frente e

informéa-los a Volkswagen.



21

O tema dessa dissertacdo compreende a analise do processo atualmente adotado
por uma concessiondaria da marca Volkswagen para fornecimento de informacdes relativas as
vendas futuras de veiculos novos, bem como envolve a eliminacdo das deficiéncias percebidas
nesse processo e sua reformulagdo mediante pesquisa e aplicagdo de modelos de previséo de
Box-Jenkins e de suavizacdo exponencial (quantitativos) e do método Delphi (qualitativo).
Através da apresentacdo e aplicacdo desses métodos, a pesquisa pretende servir como
referéncia e suporte para 0s responsaveis pela formulacdo de previsdes de vendas em

concessionarias de veiculos.

1.2 JUSTIFICATIVAS DO TRABALHO

A habilidade para antever eventos futuros constitui uma das mais antigas
virtudes gerenciais. Em nossos dias, a experiéncia e a capacidade de discernimento sao
freqlientemente associadas ao executivo de sucesso. Ambas as qualidades ampliam sua viséo
sobre o futuro do negdcio e o habilitam para tomar a decisdo mais apropriada, visando
preparar a empresa para esse futuro. Ainda que essas virtudes ndo devam ser menosprezadas,
sdo insuficientes para abranger a complexidade e acompanhar a velocidade das oscilacdes do
mercado moderno (LINES, 1996).

Muitas organizag0es ainda contam com previsdes formuladas a partir da
opinido de um gerente ou equipe de vendas, sobre bases informais, sem a aplicacdo de um
método explicito e consistente (RAMOS et al., 2001). Nas previsdes obtidas dessa forma, é
comum a incorporacdo de um Vviés que represente, convenientemente, objetivos pessoais ou
corporativos.

Esse viés pode ser motivado pelo proprio sistema de gratificacdes da empresa.
Recursos financeiros sdo geralmente alocados segundo as previsdes de vendas, 0 que cria um
incentivo para superestima-las. Em outros casos, critérios de avaliagdo do desempenho
baseados na superacdo das previsdes estimulam a minimizacdo das estimativas. Apesar disso,
0 viés associado as previsdes pode ndo ser intencional e provir do excesso de otimismo da

equipe de vendas ou da restrita compreensdo das metas organizacionais. O otimismo e a
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tendéncia para superestimar as vendas sdo os desvios mais citados na literatura (SANDERS,
1995).

As concessionarias de veiculos também se enquadram no perfil acima descrito.
Respaldadas pela politica de “empurrar” o estoque para a rede, as montadoras determinam os
modelos e as quantidades de veiculos que cada revenda deve receber mensalmente. Tais
modelos e quantidades recebidos compdem as cotas mensais das concessionarias e sdo
denominadas pelos vendedores de “metas de vendas”.

Nas regras tradicionalmente utilizadas pelas montadoras para distribuicdo de
veiculos entre suas revendas, se encontra embutido um sistema de recompensa pela venda de
determinada quantidade de carros, através da alocacdo automatica de um percentual maior de
veiculos, no proximo ciclo de vendas, para as concessionarias que cumpriram a cota estipulada
para o periodo corrente (DURAND et al., 2002).

Essa forma de gratificacdo induz o0s gerentes a se concentrarem no
preenchimento das cotas mensais que lhe sdo atribuidas pelas respectivas montadoras,
mediante definicdo de metas de vendas para os vendedores e exercicio de pressdo sobre a
equipe, a fim de que os resultados sejam alcancados. Posto que a gestdo da demanda
permanece centralizada nas montadoras, os gerentes de concessionarias ndo analisam o
comportamento historico das vendas de forma sistematica e, portanto, ndo encontram
justificativas plausiveis para investir na obtencao de previsdes mais precisas.

Somente as opinides dos vendedores sdo informalmente reunidas, para compor
uma analise superficial e intuitiva do mercado, a qual fornece previsdes para um horizonte
curto e com pouca confiabilidade, em razéo do viés provocado pelo sistema de atribui¢do de
cotas e gratificacdes (PINTO FILHO, 2000).

Contudo, a sujeicdo ao sistema de “empurrar” o estoque (stock-push), embora
force as concessionarias a venderem de acordo com as cotas estipuladas pelas montadoras, ndo
elimina a necessidade de manutencdo de reserva financeira e inventario de veiculos
compativeis com a demanda. O excesso de inventario provoca elevacdo de custos. A escassez
de produtos acabados, por sua vez, resulta em queda do nivel de servico e perda de vendas,
pois se um veiculo, com as caracteristicas e faixa de preco desejados, ndo se encontrar em
estoque ou ndo puder ser disponibilizado em curto prazo, o consumidor possivelmente optara

por procuré-lo na marca concorrente.
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A antecipacao das necessidades de recursos financeiros € igualmente essencial
para o desenvolvimento de planos de contingéncia, que possam sustentar a eficiéncia das
operacgdes das concessionarias em periodos de baixa nas vendas e garantir investimentos em
situagbes de mercado favordveis (AHADIAT, 1992). Tanto a gestdo financeira quanto a
otimizacdo de estoques dependem diretamente da habilidade das revendas para prever
localmente suas préprias as vendas, independentemente do fabricante.

Além disso, ao ocuparem um espaco intermediario entre as montadoras e 0s
clientes, as revendas detém o privilégio de proporcionar o primeiro contato dos consumidores
com o produto. As operacgdes anteriores, desde o projeto até a producdo do veiculo, podem ser
interpretadas apenas como uma preparacdo para esse derradeiro encontro. Na divisdo de
responsabilidades ao longo da cadeia automotiva, sempre coube as concessionarias, na
condicdo de organismos especializados, distintos dos fabricantes, além da funcdo de fiadores
da qualidade e da manutencdo do produto final, a tarefa de buscar esse contato com 0s
consumidores.

E natural que a insercdo das revendas no contexto cultural torne possivel a
construcdo de relagdes locais e regionais com o publico. Logo, o ato que culmina na compra
de um veiculo novo €, via de regra, de cunho pessoal e localmente circunscrito. A destreza
para estabelecer esse contato com os clientes sempre foi atributo das revendas. As montadoras,
ao contrario, se mostraram incapazes de alcangar semelhante sintonia e de encontrar as vias de
acesso aos consumidores (ARBIX; VEIGA, 2001).

Em decorréncia dessa inerente proximidade dos consumidores, a capacidade
das concessionarias para interpretar o comportamento local da demanda e elaborar previsdes
de vendas adquire relevancia também para as montadoras. Previsbes confiaveis, obtidas na
extremidade final da rede de distribuigcdo, conferem aos fabricantes, desde que adequadamente
consolidadas e integradas aos seus processos de administracdo de pedidos e de planejamento
de producdo, maior sensibilidade diante das peculiaridades locais da demanda e encurtam a
distancia que os separam de seus clientes.

A identificacdo antecipada do perfil dos consumidores e do comportamento da
demanda nas concessionarias podem reduzir as incertezas da produgdo em larga escala e

impulsionar a substituicdo do tradicional sistema de “empurrar” o estoque (stock-push) por



24

um sistema de producdo puxada pela demanda (demand-pull) ou de producdo contra pedido
(BTO).

A obtencdo de previsdes consistentes requer, porém, o emprego de um processo
formal para elabora-las (ELIKAI et al., 1999). De fato, a qualidade das previsdes de demanda
tende a aumentar significativamente, quando um processo sistematico é colocado em prética
(JAIN, 2001).

Os processos para geracdo de previsbes sdo constituidos por técnicas
qualitativas, quantitativas (denominadas técnicas de forecasting) ou pela combinagdo de
ambas. As técnicas quantitativas se valem de uma sequéncia de observagdes e de um padrédo
histérico de demanda, capturado por intermédio de modelos matematicos, para extrapolar
(estimar) valores futuros. As técnicas qualitativas tém por fundamento a opinido de
especialistas, que recorrem a um método de analise de situacdes similares para prever a
demanda futura (ELSAYED; BOUCHER, 1994).

Os gerentes de vendas e os vendedores das concessionarias, no entanto,
desconhecem os métodos para elaboracdo de previsdes abordados na literatura, tanto os
guantitativos quanto os qualitativos. Mesmo 0s métodos mais simples, como médias moveis
ou a técnica denominada previsdo ingénua (naive forecasting), que consiste apenas em
projetar para o periodo seguinte o valor das vendas do periodo anterior, sdo desconhecidas
pelos gerentes das concessionarias pesquisadas em Pinto Filho (2000).

Perante a evidente contradicdo entre a importancia das previsdes de demanda,
abordada acima, e a auséncia de familiaridade com as técnicas de forecasting, observada nas

concessionarias, o desenvolvimento dessa dissertacdo se encontra justificado.

1.3 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.3.1 Objetivo Geral

O presente trabalho visa o desenvolvimento de um sistema formal para
elaboracdo de previsbes de demanda de veiculos novos em uma concessionaria da marca

Volkswagen localizada em Curitiba — PR.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Descrever o comportamento da demanda de veiculos novos na
concessionaria Volkswagen abordada, a partir do reconhecimento de média,
tendéncias, variacdes sazonais, pontos espurios e ruido aleatdrio nas séries
temporais de vendas;

Determinar os modelos matematicos de previsdo que melhor se ajustam ao
perfil da demanda de veiculos novos na revenda estudada;

Elaborar, por meio da aplicacdo dos modelos mais adequados, as previsdes
das vendas de veiculos novos que serdo previamente transmitidas para a
Volkswagen;

Formalizar a incorporacdo do julgamento de especialistas e gerentes as
previsdes obtidas pelos modelos estatisticos.

1.4 DELIMITACOES DO TRABALHO

As técnicas de forecasting apresentadas e aplicadas nesse estudo

compreendem os modelos de Box & Jenkins e de Suavizacdo Exponencial (qualitativos) e o

meétodo Delphi (qualitativo). Outras técnicas de previsdo ndo séo abordadas em detalhes.

Essa dissertacdo ndo contempla as seguintes questfes organizacionais:

Melhoria do relacionamento entre a Volkswagen e sua rede de
concessionarias;

Otimizacdo dos sistemas de informacdo desenvolvidos e utilizados pela
Volkswagen para a programacao e administracdo de pedidos;

Reestruturacao do processo de gestdo de demanda na montadora e

Andlise de investimento para a implantacdo de técnicas de forecasting na

revenda em estudo.
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1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O CAPITULO 1 traz o contexto geral do problema, a justificativa e o tema da
dissertacdo. Sdo também descritos os objetivos gerais e especificos, a contribuicdo, as
limitacGes e a estrutura da pesquisa.

O CAPITULO 2, de reviséo bibliografica, apresenta uma compilacio de fontes
bibliograficas que suportem a consecucao dos objetivos almejados pela pesquisa.

O CAPITULO 3 apresenta uma descricdo pormenorizada do método
empregado para execucdo e consolidacdo dos resultados da pesquisa.

O CAPITULO 4 traz o estudo de caso, no qual se efetua uma exposicio
detalhada do processo gestdo da demanda na concessionaria abordada e se desenvolve um
processo formal para gerar previsdes de vendas de veiculos novos. Também séo apresentados
o detalhamento da aplicacéo do sistema desenvolvido e dos resultados obtidos.

No CAPITULO 5 séo apresentadas as conclusdes do estudo e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para abranger a diversidade das possiveis aplicacGes, diversas técnicas de
previsdo de vendas foram desenvolvidas. Essas técnicas foram classificadas em duas
categorias principais: quantitativas e qualitativas.

Os métodos de forecasting quantitativo englobam a anéalise de séries temporais,
os modelos de suavizacdo exponencial e os modelos causais (econométricos); os métodos de
forecasting qualitativo se dividem em métodos exploratorios e normativos (MAKRIDAKIS et
al., 1998).

A abordagem quantitativa é a mais eficiente na geracdo de previsdes, quando
existe uma demanda histdrica pelo produto, disponivel em uma infra-estrutura sistémica
confidvel, capaz de propiciar informacgdes historicas, e quando a demanda se comporta de um
modo que possa ser capturado pelos métodos estatisticos. Padrdes simples, suaves e repetitivos
constituem a situacdo ideal da abordagem estatistica e serdo previstos com relativa facilidade e
precisdo (GILLILAND; PRINCE, 2001). O forecasting quantitativo, portanto, é aplicado
guando (MAKRIDAKIS et al., 1998):

a) existem dados historicos das vendas;
b) esses dados podem ser quantificados para fornecer informacgdes numericas Uteis e
C) se presume que o padrdo histdrico das vendas se repetira no futuro.

Todos os métodos de forecasting quantitativo e muitos métodos qualitativos
tém por fundamento a condigéo (c), conhecida por “suposi¢do de continuidade”. Quase todas
as previsdes de vendas de curto prazo provém da extrapolacdo de dados, ou seja, sdo baseadas
na suposicdo de que o futuro proximo representard a continuidade do padrdo registrado no
passado imediato (MAKRIDAKIS et al., 1998).

Os modelos de analise de séries temporais compreendem o método de Box-
Jenkins, cujo objetivo consiste justamente em identificar um modelo matematico que seja
capaz de extrapolar o padrdo histérico das séries de vendas, a partir de seus valores e/ou erros
passados.

Os modelos de suavizagdo exponencial atribuem pesos que decaem

exponencialmente em direcdo ao passado, a partir das observac¢des mais recentes de uma série
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temporal, e incluem as abordagens de Brown, para séries com tendéncia e de Holt-Winters,
utilizada para séries que também apresentam comportamento sazonal.

A aplicacdo da suavizacdo exponencial requer menor esforco, em comparagédo
com o método de Box-Jenkins e com os modelos causais, pois ndo exige conhecimentos
aprofundados em Estatistica. Os modelos de suavizacao apresentam, porém, a desvantagem de
confundirem mudancas estruturais nos dados originais com varia¢des sazonais. Nos modelos
de Box-Jenkins é possivel incorporar mudancas estruturais mediante a utilizacdo de uma
variavel ficticia (dummy variable) para um evento especifico nos dados histéricos, mantendo
intocadas as estimativas sazonais (ZHOU, 1999).

Uma vez que a demanda por bens de consumo esté intrinsecamente relacionada
aos valores pessoais e que os individuos tendem a modificar seus habitos lentamente, tanto os
métodos de Box-Jenkins quanto os de suavizacdo exponencial costumam fornecer previsoes
confiaveis (LINES, 1996).

Os modelos causais, por sua vez, assumem que 0s valores a serem previstos
guardam relacdo de causa e efeito com uma ou mais variaveis independentes (por exemplo,
volume de vendas como fungéo do preco do produto, impostos, taxa de inflagdo, investimentos
em publicidade, etc.). O conhecimento das caracteristicas dessa relacdo viabiliza a previsdo de
valores futuros da variavel dependente (MAKRIDAKIS et al., 1998).

Os valores futuros das variaveis independentes devem ser conhecidos, a fim de
gue modelos causais possam ser utilizados como método de forecasting. Do mesmo modo que
as vendas, essas variaveis independentes configuram fungbes econdmicas, que também devem
ser previstas (ELSAYED; BOUCHER, 1994). A necessidade de se prever outras variaveis,
além da prépria demanda, pode provocar acréscimo dos erros de previsao (TIDESWELL et
al., 2001).

Por conseguinte, modelos causais oferecem melhores resultados quando
empregados na elaboracao de planos de agéo e para tomadas de decisdo, ao passo que modelos
de séries temporais e de suavizacdo exponencial sdo mais adequados para a geracdo de
previsdes (MAKRIDAKIS et al., 1998).

A utilizacdo de métodos quantitativos de forecasting depende dos padrdes de

comportamento da demanda que sera prevista. Cinco padrdes podem ser exibidos por uma
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série histdrica: horizontal (ou estacionario na média), sazonal, ciclico e tendente. A mesma
série pode incluir quaisquer combinacgdes desses padroes (KRAJEWSKI; RITZMAN, 1999).

A Figura 1 ilustra graficamente os quatro primeiros padrdes de comportamento
mencionados. As letras de (a) a (d) relacionam cada grafico da Figura 1 com as suas
respectivas descri¢des. O item (e) apresenta o padrdo de comportamento aleatdrio.

a) A estacionariedade na média consiste na flutuacdo dos valores em torno de uma média
constante;

b) O padrdo sazonal ocorre quando a série sofre variagdes influenciadas por fatores que se
repetem em intervalos constantes de tempo, como o incremento das vendas de aparelhos
de ar condicionado nos meses de verdo ou de champanhe em dezembro;

c) A série é ciclica caso apresente variages ascendentes ou descendentes que se prolongam
por periodos relativamente longos e ndo regulares de tempo;

d) A série contém tendéncia quando o comportamento ascendente ou descendente se mantém
por um longo periodo de tempo;

e) Variacdo aleatoria, ou imprevisivel, na demanda.
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Figura 1: Padrdes de demanda (adaptado de KRAJEWSKI; RITZMAN, 1999)
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O quinto padréo (e) € resultante de variacdes aleatorias na demanda. O ruido
aleatdrio ndo pode ser previsto, visto que ndo se sujeita a modelagem matematica.

Ao contrario dos métodos quantitativos, o forecasting qualitativo ndo requer a
existéncia de dados histdricos. Os dados de entrada da abordagem qualitativa sdo formados a
partir do conhecimento acumulado e do julgamento de profissionais especializados. Os
métodos qualitativos exploratorios, entre os quais o Delphi, partem do passado e do presente, a
fim de promover um movimento heuristico em dire¢cdo ao futuro, que contemple as
possibilidades disponiveis para a composi¢do de diferentes cenarios. Os métodos normativos,
como as matrizes de decisdo, procuram determinar os objetivos futuros, para entdo se
moverem retroativamente até o presente e avaliar se aquelas metas podem ser atingidas,
considerando as restricdes, 0s recursos e a tecnologia atualmente disponiveis (MAKRIDAKIS
etal., 1998).

Nas sec¢des seguintes serdo apresentados 0s métodos de forecasting quantitativo
de Box-Jenkins e de Suavizacdo Exponencial, 0 método qualitativo Delphi e algumas formas

de integra-los para geracao de previsdes mais acuradas.

2.1 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

2.1.1 Modelos de Box & Jenkins

O método desenvolvido pelos pesquisadores George Box e Gwilym Jenkins no
inicio da década de 70, através do qual foi proposta uma classe geral de modelos lineares
conhecidos por ARIMA (auto-regressive integrated moving average ou auto-regressivos,
integrados, de medias madveis), pode ser considerado o mais importante trabalho publicado no
ambito da previsdo de séries temporais, posto que propiciou a formalizacdo da area de estudo
denominada Anélise de Séries Temporais (OLIVEIRA, 2002).

O trabalho de Box e Jenkins fundamentou-se na demonstracdo de Wold (1938)
de que qualquer série temporal estacionaria poderia ser modelada por uma combinacéo de
observacdes e erros passados, ou seja, pela soma de processos auto-regressivos (AR) e de

médias moveis (MA), desde que as respectivas ordens p (numero de termos AR) e q (numero
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de termos MA) fossem apropriadamente especificadas (modelos ARMA) (MAKRIDAKIS;
HIBON, 1997).

Todavia, o trabalho de Box e Jenkins adquiriu influéncia no meio cientifico,
principalmente porque transferiu a atencdo dos pesquisadores, da modelagem de processos
estacionarios, para uma classe de processos nao estacionarios e respectivas idéias relacionadas

a obtencdo de séries estacionarias, mediante determinada ordem de diferenciacdo (d)

(modelos ARIMA).

O método Box-Jenkins se tornou popular gragas a possibilidade de
generalizagdo, tanto para o tratamento de séries estacionarias ou ndo-estacionarias, como para
séries com ou sem componentes sazonais. O uso freqiiente do método em trabalhos empiricos
e a inclusdo de recursos de calculo compativeis, em pacotes computacionais bem
documentados, contribuiram ainda mais para sua difusdao (LIM; McALEER, 2001).

A adequada aplicacdo dos modelos Box-Jenkins depende da compreensédo dos

conceitos iniciais apresentados na proxima secéo desse capitulo.

2.1.1.1 Conceitos Iniciais
» Processos Estocasticos e Séries Temporais

Uma sequéncia de valores que descrevem algum fendmeno fisico ao longo do
tempo pode ser representada por modelagem matematica. O modelo matematico pode ser
utilizado, por exemplo, para a elaboracdo de previsdes de valores da série em momentos
futuros.

Quando a obtencdo de previsdes exatas for possivel, os modelos sao
denominados deterministicos. Contudo, a maioria dos fenbmenos encontrados na pratica estao
sujeitos a ocorréncia de eventos aleatorios, que tornam impossivel o calculo de valores exatos
(PELLEGRINI, 2000). Nesse caso, a previsao deve ser considerada como a probabilidade de
um valor futuro permanecer entre dois limites especificos (LAPA, 1998).

Os modelos matematicos empregados para analisar fenémenos dependentes de

leis probabilisticas sdo ditos estocasticos. Desta forma, um processo estocastico consiste de
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uma familia de variaveis aleatorias, definidas num espaco de probabilidades, que descrevem a
evolugéo temporal de um fendmeno de interesse.

Nos processos com parametro continuo, as variaveis representam uma medida
gue varia continuamente, como temperatura, nivel das marés, etc. Quando, porém, o parametro
é discreto, a familia de varidveis pode ser uma contagem, como a venda semanal de veiculos
por uma concessionaria.

Nesse contexto, uma série temporal pode ser definida como uma realizacao de

um processo estocastico, denotada simplesmente por Z, e constituida por um conjunto de

observacdes que guardam dependéncia serial entre si, tomadas em instantes discretos e
equiespagados no tempo: Z,,Z,,..,Z, (MORETTIN; TOLOI, 1985). As Figuras 2 e 3

apresentam um processo estocastico e uma série temporal respectivamente.

Zt
ZYt

A~
M%M w\/—/\/‘ 7 @4

PN

ty

e

ty t t3

AR

Figura 2: Aspecto de um processo estocastico, interpretado como uma familia de trajetdrias (adaptado de
MORETTIN; TOLOI, 1985)

//\-«/\/-J\/\/

t1 t2 t3 t4

Figura 3: Uma série temporal, definida como uma das trajetdrias do processo estocastico (adaptado de
TRENTIN, 2002)
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= Processos Estocasticos Estacionarios e Nao-Estacionarios

Em sentido amplo, um processo estocastico € considerado estacionario se a
familia de variaveis se mantém em torno de uma média constante, possui variancia finita e se a
covariancia entre duas observacdes do processo depende somente de sua defasagem no tempo.
Considera-se, ainda, estritamente estacionario, um processo estocastico cuja funcdo de
distribuicdo de probabilidade permaneca a mesma para qualquer grupo de observacGes, de

modo que as caracteristicas de Z, , sejam idénticas as de Z, paratodo k (LAPA, 1998).
A media do processo estacionario € representada por x =E[Z,] e variancia, do

mesmo modo, é dada por &7 = E[Z, — u] = y,. Tanto a média quanto a variancia do processo

estacionario podem ser estimadas a partir das respectivas médias e variancias das observacgdes

da série temporal {Z,,t =1,2,3,...,n}:

z=--Y12 1)

S|
M:

—_
Il
UN

b=

S|

>-2y =% @

A Figura 4 exibe graficamente uma seérie temporal estacionaria, cujas
observacdes oscilam em torno de um nivel médio constante. Contudo, a maioria das séries
encontradas na pratica, como as vendas semanais de um determinado produto, ndo flutuam em
torno de uma média fixa e, portanto, sdo ndo estacionarias em nivel e/ou inclinagdo. As

Figuras 5 e 6 exemplificam o comportamento de séries ndo estacionarias.

’A\/AV'\V V/\VVAV/\V/\A Ay \/\/\/\ - AL A V.\/\v/\vl\vh\

Figura 4: Aspecto de uma série temporal estacionaria em nivel e inclinagéo
(adaptado de BOX; JENKINS, 1976)
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M\'\/\/

WV M2Vl

Figura 5: Aspecto de uma série temporal ndo estacionaria em nivel
(adaptado de BOX; JENKINS, 1976)

W\/

Figura 6: Aspecto de uma série temporal ndo estacionaria em nivel e inclinacdo
(adaptado de BOX; JENKINS, 1976)

» Funcao de Autocorrelacdo (FAC)

Uma série temporal estacionaria pode ser apropriadamente descrita através de
suas funcBes de média e varidncia. Entretanto, se a série analisada é ndo estacionaria, a média
e variancia, isoladamente, ndo terdo muita utilidade. Nesse caso, a estatistica fundamental na
analise de séries temporais € a funcdo de autocorrelacdo, a qual descreve a correlacdo entre
duas observaces da mesma série temporal para uma defasagem de 1 ou mais intervalos de

tempo (MAKRIDAKIS et al., 1998). A correlagédo entre duas observacdes Z, e Z da

t+j?
mesma série temporal, distantes j intervalos de tempo entre si, € denominada autocorrelacédo

de lag j (ou defasagem j) e definida pela razao:

i o _ ElZ-w@)(Z,; -]
— =P = 2
70 oy

onde y; € a covariancia entre as observacoes Z, e Z,,; e y, € a variancia da série temporal. O
coeficiente de autocorrelagdo p; pode ser estimado a partir da série observada

{Z,,t=12,.,n}:
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S (2~ 2)(Z., - 2)
B
Z(Zt_z)z

Para ilustrar o calculo do coeficiente de autocorrelagdo, sera utilizada a série

(3)

temporal apresentada na Tabela 1.

Tabela 1: Série temporal e respectivo desenvolvimento para o calculo dos coeficientes de autocorrelacédo de
lag 1 e 2 (adaptado de MAKRIDAKIS et al, 1998)

— — — — — — - -
V2 2y 2 2-2) (2u-2) (2,-2) (-0 @ -0)Z,-2) -2, -2)
1 14 - - 2,4 - - 5,8 0 0
2 8 14 - -3,6 2,4 - 13,0 -8,64 0
3 17 8 14 5,4 -3,6 2,4 29,2 -19,44 12,96
4 7 17 8 -4,6 5,4 -3,6 21,2 -24,84 16,56
5 13 7 17 1,4 -4,6 5,4 2,0 -6,44 7,56
6 12 13 7 0,4 1,4 -4,6 0,2 0,56 -1,84
7 11 12 13 -0,6 0,4 1,4 0,4 -0,24 -0,84
8 10 11 12 -1,6 -0,6 0,4 2,6 0,96 -0,64
9 14 10 11 2,4 -1,6 -0,6 5,8 -3,84 -1,44

10 10 14 10 -1,6 2,4 -1,6 2,6 -3,84 2,56
Z_ 116 3 82,4 -65,76 34,88
Utilizando a equacdo (3) e os somatérios da Tabela 1, obtém-se:

—65, 76
H = =-0,798
e
34,88
H =""—"=0,423
82,4

Prosseguindo com o mesmo desenvolvimento para j=3 e j=4, chega-se a

F.=-0,139 e }F.=0,106 respectivamente, o que revela uma série com associacdes

significativas entre seus valores, para defasagens de 1 e 2 intervalos de tempo, e associagdes
decrescentes a partir de uma defasagem maior ou igual a 3.

O coeficiente de autocorrelacdo de lag 1 negativo indica que as diferencas entre

a meédia Z e as observagOes adjacentes Z, eZ,,, tendem a possuir sinais opostos, ou seja,

quando a diferenca (z, ~7) é positiva, (Z,4 ~7) tende a ser negativa. A autocorrelagéo de lag
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1 positiva ocorre quando diferencas positivas tendem a seguir diferencas positivas e vice-versa
(ELSAYED; BOUCHER, 1994).

Para fins didaticos, é possivel estimar o coeficiente de autocorrelacdo para a
uma serie temporal com apenas 10 observacgdes, como no exemplo acima. Na pratica, porém,
uma boa estimativa do coeficiente de autocorrelacdo requer pelo menos 50 observacfes da

série {Z,,t=1,2,3,...,n}, sendo n a quantidade total de observacbes da serie, e pode ser

calculada para um nimero de lags j=1,2,3,...,J , onde J :2 (BOX; JENKINS, 1976) .

=  Modelo de Filtro Linear

Uma série temporal {Z,,t=12,3,..,n}, cujos sucessivos valores s&o
intrinsecamente dependentes, pode ser gerada por uma série de choques aleatorios
estatisticamente independentes {a,,a, ;,a, ,,...}, tomados de uma distribuicéo fixa, geralmente
a Normal com média zero e variancia o~ . A sequéncia de variaveis aleatorias {a,,a, ;8 ,,-.-}
é conhecida por ruido aleatorio.

O ruido aleatorio a, é transformado no processo Z,, isto €, em uma série
temporal, mediante a funcdo de transferéncia do filtro w(B)=1+w,B+w,B* +..., que

consiste em uma soma ponderada dos ruidos aleatorios precedentes, tal que (BOX; JENKINS,
1976):

Zi=p+a +ya g +yoa,t.,
onde y,=1ou

Z,=p+y(Bla, (4)
sendo B um operador de translacdo ao passado, definido por B"a, =4, ,; quando m=1,
Ba, =4 ;.

Se a sequéncia de pesos {y,,y,,...y; j=1} for finita, ou infinita, porém
convergente, o filtro é estavel (somavel), o processo Z, e estacionario e o parametro u

representa a media em torno da qual o processo oscila. Quando a sequéncia {y,,y,,...z;} nao
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converge, ou seja, quando a soma dos pesos ndo possui um valor definido, o processo nao é

estacionario e o parametro z ndo tem significado especifico e indica apenas um ponto de

referéncia para o nivel do processo (MORETTIN; TOLOI, 1985).

2.1.1.2 Modelos Auto-regressivos

Um modelo estocéstico que explora a estrutura de autocorrelagdes existente
entre os valores de uma série temporal, para elaborar, a partir das suas proprias observagdes
anteriores, previsdes de valores futuros, € dito auto-regressivo (ELSAYED; BOUCHER,
1994).

Definem-se as observacdes anteriores de uma série temporal, tomadas em
instantes discretos e equiespacados no tempo tt-1.t-2, por Z,,Z,,,Z,,. € Seus
respectivos desvios damédia u por Z, =Z,—pu, 2, =2 —pu, 2, =2~ pt,..

No processo auto-regressivo de lag 1, ou de primeira ordem, designado por
AR(1), a expressdo do valor corrente da série depende unicamente de sua observacao

precedente, mais um ruido aleatério a:, ou seja,

o o
Z =l +a, (5)
, . . o R
onde ¢, € um coeficiente (ou peso) que descreve como o valor corrente Z, se relaciona com a

- o
observagdo precedente Z, , .

Assim, um processo auto-regressivo de ordem p, AR(p) tem a forma geral:
Zt=¢th_l+¢ZZt_2+...+¢pZt7p+a[, (6)
ou simplesmente

#(B)Z, =a,, (7)

com o operador auto-regressivo de ordem p definido por

#(B)=1-$B—¢,B% —..—¢,B".



38

= Condig0es de Invertibilidade e Estacionariedade de um processo AR (p)

O processo auto-regressivo constitui um caso especial do modelo de filtro
linear. Para demonstrar tal proposicao, basta substituir Z 1, No lado direito da equagdo (6),
pela expresséo

Z ,=4ZL ,+¢,Z 4 +...+¢5pZt7p71 +a,

. . =} =} p L e g s y
e assim, sucessivamente, para Z, , , Z, ., até que se obtenha uma série infinita de a’s, de

t-3?
forma que se (/ﬁ(B)ft =a e ft =y(B)a,, chega-se a

#(B)y(B)a =&,

#(B)y(B)=1

w(B)=¢"(B) ou ¢(B)=y "(B).

Essa propriedade é conhecida por invertibilidade, pois permite que 0s pesos dos
valores passados ¢; possam ser obtidos a partir dos pesos dos ruidos passados y; e vice-
versa. Para que um processo seja invertivel, o operador ¢(B) deve convergir para|B| <1.

Visto que ¢(B)=1-¢B—..—4,BP & finito, #(B)converge para |B|<1 e,
portanto, ndo existem restricdes relativas aos parametros para assegurar a invertibilidade de
um processo AR (p) (MORETTIN; TOLOI, 1985).

O caso mais simples de processo auto-regressivo, AR(1), ft = ¢<Zat,1 +4a,, pode

ser escrito ainda como

e 1
1-¢B

t

a .

Se ft =y(B)a,, entdo

1
1-¢B

w(B)=

Da secdo 2.1.1.1 sabe-se que um processo € estaciondrio se a série

w(B) convergir para |B|<1. Para y/(B)= e |B|<1, existe convergéncia somente se

1-¢B
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|¢| <1, o que resulta em raiz da equacdo ¢(B)=1—¢B, expressa por B =%, obrigatoriamente

maior do que 1 em mddulo, isto &, situada fora do circulo unitario (BOX; JENKINS, 1976).
As condicdes acima, validas para modelos AR(1), podem ser estendidas para

quaisquer  modelos AR(p), de modo que o operador  auto-regressivo
¢(B):1—¢1B—¢282—...—¢po, considerado um polindbmio em B de grau p, deve possuir
todas as suas raizes ¢(B)=0 fora do circulo unitario, para que esteja garantida a

estacionariedade do processo (PELLEGRINI, 2000).

= Fungéo de Autocorrelacdo (FAC) de um processo AR (p)

A fungdo de autocorrelagdo de um processo AR(1) € expressa por p; =@ p; 4,
se j>0, ou p, =¢', se j>0, visto que p,=1. Nesse caso, a FAC sempre decai
exponencialmente até zero, sem alternancia de sinal, se ¢ >0, e com alternancia de sinal, a

comegcar pelo lado negativo, se ¢, <0.

De modo geral, para um processo AR (p), a FAC tem a forma
P :¢1pj—1+¢2pj-2 *---*¢ppj_pv (8)
que também pode ser escrita ¢(B)p; =0, onde ¢(B)=1-4B~...—¢,B", com B operando em

jendoem t, de formaque Bp; = p, ;.

= Estimativa dos Parametros Auto-regressivos em Funcéo das Autocorrelagdes

O modelo AR(p)contém p+2 parametros desconhecidos, que devem ser

estimados. A estimativa da média e da variancia do processo pode ser obtida diretamente das
observacdes da série temporal, como demonstrado na se¢do 2.1.1.1. Os coeficientes
#,,9,,.-. ¢, podem ser estimados a partir das autocorrelagdes (MORETTIN; TOLOI, 1985).

Caso se substitua j=1,2,...,p em p, =@p, ,+@,0; ,+.+P,p;_, (8), 0btém-se as equacdes
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o=@ +d0 +"'+¢ppp—l

pP=¢p +¢, +"'+¢ppp—2

pp :¢1pp—1+¢2pp—2 +...+¢p

As quais sdo denominadas equacOes de Yule-Walker, representadas na forma

matricial por
1 % P o Pou || %)
pPL 1 P P || 9 | P2
pp—l pp—z pp—3 1 ¢p pp

Os parametros auto-regressivos ¢,...,¢, podem ser estimados a partir das

equagdes de Yule-Walker, atraves da substituicdo das autocorrelagBes teoricas p; pelas

estimativas das autocorrelagdes amostrais H, :
n-j _ _
2(2,-2)2Z,,;-2)
H.. _ t=1
J n —
Z (Zt -Z )2
t=1

(3)

= Fungéo de Autocorrelacao Parcial (FACP) de um processo AR (p)

Inicialmente, é provavel que ndo se saiba qual € a ordem do processo auto-
regressivo que melhor se ajusta as observacdes de uma série temporal (BOX; JENKINS,
1976). O coeficiente de autocorrelacdo parcial pode ser utilizado para facilitar o procedimento
de identificagdo do modelo mais apropriado para a elaboragao de previsoes.

A esséncia da analise de autocorrelagdo parcial reside na medicdo do grau de

associagdo entre Z, e Z,_,, mantendo os efeitos dos Z ’s intermediarios controlados. Seja ¢

0 j—ésimo coeficiente em um processo auto-regressivo de ordem k, tal que ¢, é o Ultimo

coeficiente, entdo:



41

2, =@l + DLt DL+,
e da equacéo (8)

Pj= ¢k1,0171 + ¢k2pj—2 o +¢k(k—1)pj—k+l + ¢kkpj—k ’ 9)
com j=12,...k.Paraum modelo AR(1), especificamente, tem-se

Z =¢,Z, ,+a,
de forma que ¢, mede o relacionamento entre Z, e Z,,. Posto que ndo existem outras
variaveis no modelo, ¢, mede tanto a autocorrelagdo, quanto a autocorrelacéo parcial, ou seja,
b= pr-

Para ordens maiores, por exemplo, um AR(2),

Z,=¢Z +¢,Z, ,+a,
onde ¢,, indica o grau de relacionamento, isto é, mede a autocorrelagdo parcial entre Z, e
Z, ,, mantendo fixo o efeito de Z, ,.

Conforme o procedimento de estimativa dos parametros auto-regressivos

$,,9,,...4, Visto anteriormente, os coeficientes de autocorrelagdo parcial ¢,,d,,,..., 4,

também podem ser estimados mediante ajuste sucessivo de k =1,2,3... na equacéo (9), o que

resulta em equacdes de Yule-Walker. Da mesma forma, deve-se substituir as autocorrelagoes

tedricas p,, p,,..., p; pelas estimativas das autocorrelagbes amostrais HEB... H, nas

equacoes de Yule-Walker, para que se obtenha os coeficientes ﬁﬂ;ﬁﬁ estimados

(MAKRIDAKIS et al., 1998).
Em um modelo AR(2) chega-se a

P P _,02_/012

{1 pl}_l—pf
P 1

Py =
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2.1.1.3 Modelos de Médias Mobveis

Um processo de medias moveis tira proveito da estrutura de autocorrelagdes
existente entre os erros (ou residuos) das previsdes anteriores de uma série temporal, para
formular um modelo de previsdo de seus valores futuros (ELSAYED; BOUCHER, 1994).

Assim, representando ainda os desvios da média das observagbes Z, por Z., um modelo de
médias mdveis de ordem ¢, MA(q), depende linearmente de um ndmero finito q de erros

precedentes correlacionados (6,3, ) , mais um ruido aleatério a,, de forma que

Z, :aT_01a1—1_92a1—2_"'_9qa(—q’ (10)
com o operador de médias méveis de ordem g definido por #(B) =1-6,B-6,B* —...—6,B",
pode-se escrever

Z,=0(B)a, (11)

sendo que 6,,8,,...,6, constituem pesos atribuidos aos erros prévios correlacionados.

= Condicgbes de Estacionariedade e Invertibilidade de um processo MA(q)

Uma vez que ://(B):G(B):1—6'18—49282—...—¢9qu é finito, 4(B)converge
para |B|£1 e, portanto, ndo existem restrices relativas aos parametros para assegurar a

estacionariedade de um processo MA (q) (MORETTIN; TOLOI, 1985).

No caso de um modelo de médias moveis de primeira ordem, MA(1), tem-se

Z,=a-0a, (12)
ou
1
B:
#(B) =155

Da secdo 2.1.1.2 sabe-se que um processo € invertivel, se o operador

1

¢(B) convergir para|B|<1. Para ¢(B)=
1-6B

e |B|<1, existe convergéncia somente se
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|¢9| <1, o que resulta em raiz da equacdo 4(B) =1—6B, expressa por B = % obrigatoriamente

maior do que 1 em modulo, isto é, situada fora do circulo unitario (BOX; JENKINS, 1976).
Do mesmo modo que se pode generalizar as condi¢fes de estacionariedade dos

modelos AR(1) para quaisquer modelos AR (p), as condi¢cdes de invertibilidade dos modelos

MA(1) sdo aplicaveis aos modelos MA(q), desde que o operador de médias moveis
0(B)=1-60,B-6,B° —...—6,B” também possua todas as suas raizes #(B) =0 fora do circulo

unitario.
» Funcao de Autocorrelacdo (FAC) de um processo MA(Q)

A FAC de um processo MA (q) possui seguinte expressao

B -0,+00,,,+..+6,.,0, sando k =12 . (13)
= 1+Hf+...+0(;2 4 —homd

o =0, quando k>q.
Cabe notar a FAC de um processo MA(q) é nula para uma ordem superior a .
Isso significa, em outras palavras, que a FAC sofre um corte brusco apés o lag q (BOX;

JENKINS, 1976).

= Estimativa dos Parametros de Médias Moveis em Funcéo das Autocorrelacfes

A meédia e a variancia de um processo MA(gq) podem ser estimadas a partir das
observaces da serie temporal.

Se os coeficientes p,, p,,..., p, forem conhecidos, € possivel solucionar g
equagdes (13) e, assim, estimar os coeficientes de medias moveis 6,,6,,...,6, . Entretanto, ao

contrario das equaces lineares de Yule-Walker, apresentadas para a estimativa dos parametros
auto-regressivos, as equacdes (13) ndo sdo lineares.

Consequentemente, substituindo sucessivamente as autocorrelagdes tedricas p,

pelas estimativas das autocorrelagdes amostrais b e resolvendo as equagdes (13) resultantes,
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somente estimativas iniciais dos coeficientesd,,d,,...,6, podem ser obtidas, sem grande

eficiéncia estatistica. Embora imprecisas, essas estimativas iniciais sdo Uteis na fase de
identificacdo do modelo que melhor representa uma serie temporal qualquer. Alem disso,
proporcionam valores de partida para 0 método interativo da maxima verossimilhanca, que
sera visto na secdo 2.1.1.7 (BOX; JENKINS, 1976).

2.1.1.4 Modelos Mistos Auto-regressivos e de Médias Moveis

Os modelos auto-regressivos AR (p) e os modelos de médias méveis MA(Q)

podem ser combinados e, com isso, produzir um novo modelo designado por auto-regressivo e
de médias moveis ARMA (p,q) (MAKRIDAKIS et al., 1998).

Apesar de os modelos puros AR(p) e MA(q) serem capazes de representar

uma grande variedade de séries temporais, a combinacdo de ambos os termos conduz a um
modelo mais parcimonioso (com menor nimero de parametros a serem estimados) do que se
poderia obter com as formas puras. A parcimdnia amplia as possibilidades de ajuste adequado
de um modelo a muitas séries encontradas na pratica (MORETTIN; TOLOI, 1985).

Os modelos ARMA (p,q) sdo expressos genericamente por

Z, =4+t l 08, —..~038_,+a (14)
ou

#(B)Z, =6(B)a, (15)
onde ¢(B) e 6(B) sdo os operadores auto-regressivo e de médias modveis, respectivamente,

introduzidos anteriormente.
As condicgdes de estacionariedade e invertibilidade estabelecidas para modelos

AR(p) e MA(q) sdo inteiramente aplicaveis aos modelos ARMA (p,q), de forma que o
processo é estacionario se todas as raizes de ¢(B)=0 cairem fora do circulo unitério e
invertivel se todas as raizes de #(B) =0 estiverem fora do circulo unitario.

O modelo ARMA(1,1), no qual p=q=1, encontra aplicacdo freglientemente

em situacdes reais, sendo descrito por

Z, =47 63 +a,. (16)
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Sua funcéo de autocorrelacdo possui as formas

D, = (1_¢101)(¢1 _91)
Y1402 240,

P =¢1pj—1’ para j>1. (17)
Nota-se que um termo de médias mdveis aparece somente na determinacdo de

0, ; as demais autocorrelacdes séo afetadas unicamente pela parte auto-regressiva do modelo,

conforme a equacéo (17).

2.1.1.5 Modelos para Séries Temporais N&o Estacionarias

Os processos AR (p), MA(q) e ARMA(p,q) sdo apropriados para a descri¢ao
de series estacionarias, as quais sdo raramente encontradas em aplica¢fes praticas na industria
Ou na economia, como mencionado na sec¢do 2.1.1.1.

Em funcdo de seu carater probabilistico, no entanto, as séries temporais
necessitam ser estacionarias para que possam ser descritas por um modelo matematico capaz
de gerar previsdes satisfatorias (LAPA, 1998).

As séries industriais ou econdmicas costumam exibir, independentemente das
médias ou inclinagcBes locais, alguma homogeneidade em seus comportamentos nao
estacionarios, devido a fatores que se repetem.

Uma série temporal ndo estacionaria homogénea pode se tornar estacionaria, se
reproduzida por um numero finito de diferencas (d) entre suas proprias observacGes. Tal
diferenciacdo é efetuada por meio do operador de translacdo ao passado B, tal que
(TRENTIN, 2002)

BZ, =27,
e, entéo,

w=2,-2_,=0-B)Z, =VZ,. (18)

Quando a ordem de diferenciacdo é d =2, tem-se

o=2-2,)-Z.,-2,,)=2,-2Z,_,+Z,_,=(1-B)*Z, =V’Z,

e, genericamente, tem-se



46

o =1-B)'Z, =Vv'Z, (19)
gue é estaciondria e, por conseguinte, pode ser representada por um modelo ARMA(p,q),
cuja forma é

$(B)w, =6(B)a,. (20)

Se w, € uma diferenca de Z,, entdo Z, constitui uma integragdo (ou soma) de
o,. Dessa relacdo resulta que Z, segue um modelo auto regressivo, integrado, de médias
moveis, (ARIMA), dado por

¢(B)(1-B)'Z, =0(B)a, (21)
ou

#(B)VZ, =0(B)a, (22)
de ordem (p,d,q), sendo que p e g sdo as ordens dos polinbmios ¢(B) e 6(B),
respectivamente, e d é a ordem de diferenciacdo (MORETTIN; TOLOI, 1985).

Geralmente, uma série Z, ndo estacionaria somente em nivel (Figura 5)
adquire estacionariedade na média apds uma diferenciacdo (d =1). Uma série que apresente

nédo estacionariedade em nivel e inclinacdo (Figura 6) necessita de duas diferenciacdes para se

tornar estacionaria (d =2). A nova serie diferenciada d vezes pode, entdo, ser descrita por
um modelo ARMA (p,q) , estaciondrio e invertivel.

Apesar disso, a estacionariedade nem sempre é alcancada somente por
intermédio de diferenciacdes. Principalmente em séries econdmicas, que se estendem por
longos periodos e, normalmente, possuem forte tendéncia, se faz necessario efetuar uma
transformacéo da serie, a fim de estabilizar tambem a variancia.

Uma transformacdo, nesse contexto, nada mais é do que a representacdo das
variaveis de uma série em uma unidade diferente da original e pode ser obtida através da
poténcia adequada 4 (JOHNSON; WICHERN, 1982).

O paré@metro A é proveniente da familia de transformacdes de Box-Cox

z} -1

ZWN =1 2

logZ,, 4=0

, A#0
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onde A é um parametro de transformacéo, tal que A =1 representa a série original, 2=0,5
indica a raiz quadrada da série, A =0 indica o logaritmo natural da série, 4 =-0,5 indica o

inverso da raiz quadrada da série, A =—1 representa o inverso da série, etc.

E possivel realizar uma transformacéo apenas através da variacdo de A entre -1
e 1 e posterior comparacdo entre a série original e as respectivas séries transformadas. Para
determinacédo do valor 6timo de A, porém, € mais conveniente aplicar o teste de Box-Cox, 0
qual estima o valor de A que produz a menor soma dos quadrados dos residuos da série
analisada (LAPA, 1998).

2.1.1.6 Modelos Sazonais

Assim como as observagdes consecutivas de uma série temporal podem exibir
propriedades relativas aos modelos AR, MA, ARMA ou ARIMA, observacdes equidistantes s
intervalos de tempo podem apresentar as mesmas propriedades (MAKRIDAKIS et al., 1998).

Considere, por exemplo, uma série temporal cujas caracteristicas dos dados se
repetem trimestralmente ao longo do ano. As diferencas sazonais, entre 0s quatro trimestres do
ano, poderiam ser computadas por

z2'=2,-2,,=(1-B"Z,.

A nova série Z', representaria as caracteristicas comuns entre um trimestre e

0s trimestres precedentes, ou seja, descreveria como o primeiro trimestre de 2004 se relaciona
com o primeiro trimestre de 2003, por exemplo.

Se os dados fossem coletados mensalmente, uma variagdo sazonal anual seria

2\ =27 ,=(1- Blz)zt :

Chega-se, entéo, a expressdo geral do operador de diferenca sazonal

VZ =2-2 ,=1-B%Z, (23)
que corresponde a primeira diferenciacdo sazonal. Quando mais de uma diferenciacédo se faz
necessaria para tornar estacionaria uma série, o operador de diferencia¢do sazonal assume uma
ordem de diferenciagdo D, tal que

VP =(1-B°)°, (24)
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0 que conduz a formulacdo do modelo sazonal ARIMA (P, D,Q), que estabelece a correlacdo
entre os periodos sazonais

®(B*)VPZi=0(B*)s,, (25)
no qual

®(B*)=1-®,B°-...—D,B"

®(B*)=1-0,B°—...-0,B?
sdo polinbmios em B°® de ordens P e Q, respectivamente, que satisfazem as condi¢des de
estacionariedade e invertibilidade (BOX; JENKINS, 1976).

Um segundo modelo torna-se necessario para descrever a correlagdo dentro dos
periodos sazonais. Esse novo modelo surge da constatacdo de que 0s erros ¢ ndo sao
estatisticamente independentes, ou seja, ndo formam uma série de ruido aleatdrio, pois
&, &t-1,6t-2 Sa0 autocorrelacionados. Como o termo &t de ruido de entrada do modelo

puramente sazonal ndo € aleatério, deve ser modelado por um ARIMA (p,d,q) simples, do

que resulta

#(B)V'e, =0(B)a, (26)
onde

#(B)=1-¢,(B)-..—¢,B°
e

0(B)=1-6,(B)-...—,B°
sdo polinbmios em B de ordens p e q, respectivamente, que satisfazem as condi¢des de
estacionariedade e invertibilidade.

Das equac0es (25) e (26) se obtém, portanto, a seguinte formulacdo geral do
modelo ARIMA multiplicativo, para séries temporais que contém correlacdo serial entre e
dentro dos periodos sazonais

D (B*)g(B)VEVIZ, = O(B*)I(B)a,, (27)
cuja notacdo é

ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)s.
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2.1.1.7 Fases do Método Box-Jenkins

A construgcdo dos modelos de Box-Jenkins depende da aplicacdo de um ciclo
interativo constituido de trés fases: (a) identificacdo do modelo ARIMA que melhor se ajusta
aos dados historicos; (b) estimativa dos parametros do modelo identificado; e (c) verificacdo

da adequacdo do modelo para fins de previsdo. Essas fases sao detalhadas na sequéncia.

a) Identificacdo do Modelo

O estagio de identificacdo tem por finalidade o reconhecimento da estrutura —
AR(1), MA(2), ARMA(2,1), etc. — do processo estocastico que gerou uma determinada série
temporal. A identificacdo do processo gerador é efetuada principalmente a partir da analise das
autocorrelacdes (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP). Os graficos amostrais da FAC e da
FACP, denominados correlogramas, sdo comparados com os graficos tedricos de cada
estrutura, a fim de se descobrir qual modelo representa melhor a série.

A estacionariedade da série constitui pré-requisito para a identificacdo do
modelo através dos correlogramas da FAC e FACP. Se a série é ndo estacionaria, deve ser

devidamente diferenciada e, se necessario, transformada, conforme sec¢do 2.1.1.5, a fim de que
0 processo V°Z, seja reduzido a um processo ARMA (p,q) estacionario. Observagdes
oscilando em torno de uma média constante e correlogramas da FAC e FACP decrescendo

rapidamente para zero sdo indicadores de estacionariedade da série, conforme apresentado no
Quadro 1.



Quadro 1: Comportamento da FAC e FACP teoricas para um processo ARMA (P, Q) (adaptado de
MORETTIN; TOLOI, 1985)

Ordens (p,q)

Comportamento da FAC (p,)

Comportamento da FACP ()

ARMA(1,0) ou AR(1)

ARMA(0,1) ou MA(1)

decaimento exponencial

somente p, #0

somente ¢, # 0

decaimento exponencial
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predominante

ARMA(2,0) ou AR(2) | mistura de exponenciais ou ondas

somente ¢, #0 e ¢,, #0
senoidais decrescentes

ARMA(0,2) ou MA(2) predominéncia de exponenciais ou

somente p, #0 e p, #0
sendides decrescentes

ARMA(1,1) decaimento exponencial apés lag 1 predominancia de decaimento

exponencial apoés lag 1

A fase de identificacdo representa um dos maiores obstaculos a utilizagdo do
método Box-Jenkins, devido a grande variedade de modelos ARIMA passiveis de ajuste a
determinada série temporal. Por conseguinte, outras propostas de identificacdo tém sido
apresentadas na literatura.

Entre as formas alternativas de identificacdo mais utilizadas encontra-se o
critério de informacdo de Akaike (Akaike Information Criterion — AIC), desenvolvido por

Akaike (1973) para selecdo do modelo cujas ordens p e g minimizam o critério

AIC(p,d,q) =nlog(c?) + 0P+ 0w0) | 1og0z)n, (28)
onde

5 b d=0

7o, d=0

e n é o numero de observacdes da série.

Considerando que geralmente se identifica a série j& adequadamente
diferenciada e que n pode ser fixado, quando se compara varios modelos candidatos para a
mesma série, obtém-se

AIC(p,d,q) =nlog(c?)+2(p+q+2). (29)
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A ldgica da minimizagdo do critério de Akaike consiste em favorecer a
parcimonia durante a selecdo dos modelos candidatos, ou seja, em conferir primazia aos
modelos capazes de se ajustarem a série contendo o menor nimero de parametros possivel.

Quando o modelo ajustado tem ordens pequenas para pe g € a Série possui um numero

grande de observagdes, o AIC pode ser entendido como um estimador aproximadamente néo
viciado (CAVANAUGH, 1997).

b) Estimativa dos Parametros

Esta é a fase mais objetiva do método Box-Jenkins. Os pardmetros p e/ou q (e
seus equivalentes sazonais P e/ou Q) sdo estimados por intermédio do procedimento de

otimizacdo ndo linear, baseado no método de descida desenvolvido por Marquardt (1963).
Esse método de estimacdo ndo oferece dificuldades especiais, exceto pela sua incapacidade de
garantir um 6timo global (um problema comum a todos os algoritmos ndo lineares) e pela
ocorréncia de problemas ocasionais, quando ndo existe convergéncia. A estimacdo €
totalmente automatica e ndo requer qualquer intervengdo subjetiva, visto que todos o0s pacotes
computacionais utilizam o mesmo algoritmo para aplicagdo do procedimento de otimizagéo de
Marquardt (MAKRIDAKIS; HIBON, 1997).

Uma vez que se tenha identificado um modelo ARIMA (p,d,d) provisorio, na
forma
#(B)w, =0(B)a,, com o, =V°Z,, admitindo que d >0 e x =0, ou seja, a estacionariedade
da série, seus p+g+1 parametros sao incluidos no vetor
$=[9.0,0.1=14.4,,--4,.6..0,,.6,,0.],
0 qual é estimado através do método da méxima verossimilhanca, a partir da funcdo de

verossimilhanca
L(&12,.2,...2y), (30)

compreendida como um funcdo de & para as observagbes Z,.Z,...Z,. O estimador de
maxima verossimilhanca (EMV) de & sera o valor que maximiza a fungdo de verossimilhanca

na equacdo (30) ou seu logaritmo natural. Uma alternativa para estimacao dos parametros nos
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modelos Box-Jenkins utiliza a funcdo soma dos quadrados nao condicional, sendo detalhada
em Box; Jenkins (1976, p. 504 — 505).

c) Verificacdo (Andlise dos Residuos)

A fase de verificagdo visa estabelecer o grau de adequacdo de um determinado
modelo, previamente identificado e estimado, para fins de previsdo. Somente um modelo que
represente apropriadamente os dados pode ser empregado para a elaboragdo de previsdes de
valores futuros da série. Quando o ajuste ¢ insuficiente, o ciclo interativo do método deve ser
repetido, de modo que um modelo alternativo possa ser identificado, estimado e verificado.

A principal forma de verificacdo consiste na analise dos residuos (ou erros) do
modelo em questéo, definidos como a diferenca entre os valores reais e aqueles estimados pelo
modelo

e =Z,-E. (31)
Se os residuos tendem para um processo de ruido aleatério, ou seja, formam
uma série de choques aleatorios, o modelo é considerado apropriado (MAKRIDAKIS;

HIBON, 1997). Nesse caso, a FAC amostral dos residuos rk(§t) deve possuir média

aproximadamente igual a zero e variancia inferior a n™ em todos os lags do respectivo

correlograma (n indica o nimero de observacgdes da série).
Todavia, a variancia de r, (@t) pode ser muito inferior a n™* nos primeiros lags,

de modo que se torna arriscado afirmar que as autocorrelacbes dos residuos séo
significativamente diferentes de zero nos lags iniciais. Assim, em vez de se proceder uma
andlise individualizada das autocorrelacdes residuais, € aconselhavel testar a significancia, por
exemplo, das 20 primeiras autocorrelagdes em conjunto (MONTGOMERY et al., 1990). Se o

modelo possui ajuste satisfatorio, a seguinte estatistica (LJUNG; BOX, 1978), aplicada as k

primeiras autocorrelagdes r, (@t )

Q=n(n+2)Y (1-K)'r2(e) (32)
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se aproxima de uma distribui¢do qui-quadrado (x*) com k — p—q graus de liberdade, onde k
representa a quantidade de autocorrelacdes residuais analisadas, p e @ correspondem as

ordens AR e MA do modelo a ser verificado.
Por outro lado, a hipdtese de adequacdo do modelo deve ser rejeitada, quando

Q exceder determinado valor de referéncia na tabela de pontos percentuais da distribuicao

qui-quadrado com k — p—q graus de liberdade (BOX; JENKINS, 1976).

2.1.1.8 Previsdes com Modelos ARIMA

O cumprimento das fases de identificacdo, estimacédo e verificacdo do método
Box-Jenkins possibilita a constru¢cdo de um modelo ARIMA apropriado para prever valores
futuros da série temporal. A partir do periodo corrente t (origem da previsdo) se pode prever
um valor Z,,, da série, onde t+h, com h>1, representa um periodo futuro (horizonte da
previsao).

A melhor previsdo de Z,, e resultante da funcdo de previsdo denotada por
EL(h), h=1,2,...., cujo objetivo é minimizar, para cada horizonte h, o erro quadratico médio

esperado entre os valores reais e suas respectivas previsoes, expresso por (BOX; JENKINS,
1976)

e[z, -Bm]. (33)

Admitindo-se que a série Z, seja estacionaria e ux seja a média do processo, a

funcéo de previsdo assume a forma

H (h) =5+ ¢1Zt+h—1 o + ¢pzt+h—p o glat+h—1 """ - Hq at+h—q +a (34)
onde & € o termo constante da série, dado por
6=pul-¢ —¢, - 4,) (35)

A previsdo para o periodo t+h depende de sucessivas previsdes para 0s
periodos t+1,t+2,K ,t+h—-1 (MONTGOMERY et al., 1990), as quais sdo obtidas através de
substituicdes dos termos da equacao de previsdo, conforme as seguintes regras:

= ostermos Z, ,(h=0,12,...), ocorridos antes da origem t, permanecem inalterados;
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= ostermos Z,,,(h=12,..) que ainda ndo ocorreram séo substituidos por suas respectivas

previsbes ¥ (h), efetuadas na origem t;

= osruidos a,,,, para instantes a frente da origem t, sdo considerados nulos;

= os ruidos passados a,_, sdo obtidos de Z_, —E. | .

2.2 METODOS DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL

Os métodos de suavizacdo exponencial compreendem uma classe de modelos
de previsdo cuja principal suposicdo € que observacdes mais recentes da série oferecem
informagdes mais confidveis a respeito do que ird ocorrer no futuro. Desta forma, as
observagbes mais recentes recebem pesos relativamente maiores, 0s quais decrescem
exponencialmente a medida em que as observacdes se distanciam no passado.

Conforme o padrdo de comportamento apresentado pela série (horizontal, com
tendéncia ou sazonal), uma, duas ou trés constantes de suaviza¢do devem ser respectivamente
calculadas. Tais constantes servem como parametros para a determinagdo da proporgéo entre
0s pesos, de acordo com a relevancia que se deseja atribuir as observagdes mais recentes em
relacdo as mais antigas (MAKRIDAKIS et al., 1998).

2.2.1 Suavizagdo Exponencial Simples

Quando os dados da serie sdo localmente constantes, ou seja, apresentam
tendéncia insignificante, pode-se aplicar a suavizacdo exponencial simples para gerar
previsdes. A énfase colocada sobre as observagdes é controlada pela constante de suavizagdo
a, cujos valores variam entre 0 e 1 (ELSAYED; BOUCHER, 1994). Valores de « mais
proximos de 1 indicam que maior relevincia serd dada as observacBes imediatamente
anteriores e, portanto, que o modelo reagird rapidamente frente a mudancas recentes no
comportamento da série. Inversamente, se os valores de « sdo pequenos, o modelo demora a
incorporar alteracbes no padrdo dos dados, uma vez que as observacdes mais recentes sao
relativamente pouco relevantes (MONTGOMERY et al., 1990).
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Os pacotes computacionais empregam um procedimento interativo para
determinar o valor 6timo da constante de suavizacdo. O valor 6timo de « é aquele que
minimiza a media da soma do quadrado dos desvios entre as previsdes e 0s valores reais. Em
aplicacBes praticas, o valor de « permanece entre 0,01 e 0,3. Valores acima de 0,3 podem
indicar que o modelo ndo esta devidamente ajustado (ELSAYED; BOUCHER, 1994).

A representacdo matematica do modelo € dada pela equacéo

Z, =az,+(1-a) (36)

t-17
- - - ~ - o s = ~
que pode ser interpretada da seguinte forma: a previsao suavizada Z, € igual a uma fragédoa

da ultima demanda observada Z,, acrescida de uma fragdo (1-«) da previsdo da demanda
, . o , q- s oaLs ~ ~
gerada para o periodo anterior Z _,. A meédia das ultimas n observacOes, a observagao

. . ~ - . - e . o
anterior ou mesmo uma avaliagéo subjetiva podem fornecer o valor inicial de Z , .

2.2.2 Suavizacao Exponencial Dupla: Método Biparameétrico de Holt

A suavizacdo exponencial dupla encontra aplicagdo satisfatoria na previsao de
valores futuros de processos que variam linearmente no tempo, ou seja, que apresentam
tendéncia linear. O método de Holt permite a suavizacdo direta dos valores da tendéncia,
propiciando a flexibilidade de se usar constantes de suavizacdo distintas para o nivel e a

tendéncia, que no instante t sdo estimadas através das equacoes (MAKRIDAKIS et al., 1998)
Z =aZ +Q-a)Z  +F ), (37)
H=pZ -2 )+0-pF,, (38)

onde ft e T representam estimativas do nivel e da declividade da série no instante t

respectivamente, 'F‘t_1 e a estimativa da declividade no instante t—1, Z, é a observacdo mais

recente, « indica a constante de suavizagdo do nivel e S a constante de suavizagdo da
tendéncia da série, ambas variando entre 0 e 1. A determinagdo dos valores « e £ 6timos é

feita mediante escolha do par que produza a menor soma do quadrado dos erros de previséo.

A previsdo do valor Z,, , naorigem t, para um horizonte h, é dada por
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i

t+h

=7, +h#, (39)
ou seja, a previsdo é obtida pela adicdo do valor suavizado do nivel da série a uma tendéncia

suavizada, multiplicada pelo nimero de passos serem previstos (h).

Para iniciar o processo de suavizagdo de Holt sdo necessarias estimativas do

. . . o ~ - ~ . o
primeiro valor suavizado Z, e da tendéncia 1“1 A observacdo mais recente da série pode

- Ve - - - o " - - -
servir como nivel inicial, de forma que Z, =Z, e a tendéncia pode ser obtida pela diferenca

entre as duas Gltimas observagdes, ou seja, ® =2,-2,.

2.2.3 Suavizacdo Exponencial Tripla: Método de Holt-Winters

O método de Holt-Winters possui a propriedade de se adaptar as variacfes
sazonais presentes em um conjunto de dados, cujo processo gerador assume a forma

Zo=(m +T)S +a,, (40)
onde g, representa o nivel da série, T, € uma componente de tendéncia, S, indica um fator
sazonal multiplicativo e a, € a parte estocastica do modelo. Os parametros g, T, e S, sdo
continuamente atualizados através das respectivas constantes de suavizagdo «, S e y, com

valores entre 0 e 1, aplicadas a observacdo mais recente e a ultima previsdo (ELSAYED;

BOUCHER, 1994). No fim do periodo t, ja& tendo sido registrada a observacdo Z,, a

estimativa atualizada do nivel da série é dada pela equacéo

o Z o
Z, :a(gé j+(1—a)(zt_1+’r{_l), (41)
na qual a observacdo mais recente Z, é dividida pela previséo do fator sazonal para o instante

t, gerada s periodos sazonais atras, §B.. Essa divisio é efetuada para que as flutuacdes
sazonais da série possam ser eliminadas, preservando apenas os componentes do nivel e da
tendéncia (MAKRIDAKIS et al., 1998). A equacdo de suavizacdo da tendéncia € idéntica a
equacdo (42) utilizada no modelo biparamétrico de Holt

B=pZ -7 )+a-p¥, (42)
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e a equacdo para atualizagéo do fator sazonal, que pondera a observagdo mais recente Z, com

y e aprevisdo do fator sazonal $B, com (1-y), temaforma
VA
$-/(3]ra-n. 3)

A previsdo do valor Z ,, na origem t, para um horizonte h, é dada pelos

t+h 1

ultimos pardmetros atualizados
me = (ft + hH)ﬁ%h—s . (44)
A estimativa inicial da componente da tendéncia é obtida da média da demanda

realizada nos dois ultimos periodos completos (dois anos, por exemplo) (ELSAYED;
BOUCHER, 1994)

X, -X
Tl:%' (45)

N

2N
J— Zzt _ z Zt

sendo que xl:% e X, :t:Nr\ll

A estimativa inicial do nivel da série é obtida do nivel calculado no final do
periodo X, e da tendéncia estimada T,

— N -1
Hion = X, +TlT (46)

e os fatores sazonais sdo estimados pela razéo entre as observacdes e a respectiva média no

primeiro periodo

S =L g =22 K, S =—ZN 47
Xy TP X N X 47

2.3 MEDIDAS DE PRECISAO E DESEMPENHO DOS MODELOS DE PREVISAO

O desempenho de um modelo de forecasting pode ser mensurado pela diferenca
entre o valor observado da série em um instante t e a previsdo para 0 mesmo instante,

conforme equacdo (31). Quando sdo geradas previsdes para n periodos adiante, haverd n
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desvios (ou erros) entre os valores realizados e 0s previstos, 0s quais podem ser calculados em
termos independentes ou relativos. As medidas independentes usuais sdo (MAKRIDAKIS et
al., 1998):

: n e
= Erro absoluto médio (MAE — mean absolute error) = Zu (48)
t= N
n e2
* Erro médio quadratico (MSE — mean squared error) = » - e (49)
t= N
n e2
» Raiz do erro médio quadratico (RMSE - root mean squared error) = - (50)

t=1

O MSE evidencia erros maiores. O RMSE expressa 0 erro de previsdo na
mesma unidade dos dados da série, o que torna mais facil sua interpretacdo. Se 0s erros
apresentam distribui¢cdo normal, o MAE corresponde a 80% da raiz quadrada do MSE, ou seja,
RMSE = 0,8 MAE. Essa relacdo permite rapida migracdo de um indicador para outro
(SANDERS, 1997).

Critérios relativos possibilitam o estabelecimento de comparagdes coerentes
entre diferentes séries ou intervalos temporais, uma vez que apresentam os erros em forma
percentual e, portanto, estdo livres das unidades de medida especificas de cada conjunto de

dados. O critério relativo mais utilizado é o

. n I pe
» Erro percentual absoluto médio (MAPE — mean absolute percentage error) = ZM
= N
(51)
(z-#)
onde pe, = — x100.

t

2.4 METODOS DE FORECASTING QUALITATIVOS

Sdo denominados qualitativos 0os métodos que propiciam a incorporacao do

julgamento humano ao processo de forecasting, mediante a interpretacdo sistematica de
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informacdes ndo capturaveis pelos modelos estatisticos, como intencdes de compradores e
opiniBes de especialistas. As técnicas qualitativas aplicadas com mais sucesso atualmente séo
a pesquisa de mercado, 0 consenso de executivos, a composi¢do da forca de vendas e o
método Delphi (KRAJEWSKI; RITZMAN, 1999).

A pesquisa de mercado visa identificar o nivel de interesse por um produto,
com base na andlise de inten¢fes de compra obtidas diretamente dos provaveis compradores
através de entrevistas estruturadas. Fundamenta-se na hipotese de que os consumidores sdo
capazes de presumir seus proprios comportamentos futuros em relacdo a aquisicdo de
determinados bens.

Quando aplicada para prever a demanda de bens duraveis, por exemplo, a
técnica oferece bons resultados, uma vez que os consumidores tendem a planejar com certa
antecedéncia a compra de produtos como eletrodomésticos, veiculos ou imdveis
(ARMSTRONG et al., 2000). Contudo, a acuracia das previsdes é fortemente afetada pela
volubilidade da opinido dos consumidores, pois uma intencdo manifesta pode ndo resultar em
uma compra efetiva, ao passo que consumidores sem interesse prévio pelo produto podem
mudar de opinido e eventualmente compré-lo (LEE et al., 1997).

O consenso de executivos constitui um metodo de forecasting no qual a
opinido, o conhecimento técnico e a experiéncia de profissionais com poder decisério séo
sintetizados com o objetivo de gerar uma unica previsao. O consenso de executivos €
freqlientemente empregado para estimar o impacto provocado nas vendas por eventos
promocionais ou outras circunstancias especiais. As deficiéncias do método residem na
dificuldade para obtencdo de um consenso auténtico, quando conflitos de interesse emergem
no grupo (KRAJEWSKI; RITZMAN, 1999).

Desvios ainda mais significativos podem surgir se a presenca de individuos
dominantes no grupo e a pressao pelo consenso conduzirem a formacdo de julgamentos sem
uma suficiente troca de informacdes e pontos de vista. Problemas dessa natureza motivaram o
desenvolvimento de técnicas de grupo estruturadas, como o método Delphi (GOODWIN,
2002).

A composicao da forca de vendas aproveita, para a elaboracdo de previsdes de
demanda, a perspicacia desenvolvida pelos profissionais de vendas, em funcéo de sua inerente

proximidade com os clientes finais. A principal desvantagem do método refere-se ao Vviés
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incorporado as previsdes pelo sistema de atribuicdo de cotas de vendas, que induz o0s
vendedores a estimarem valores compativeis com o cumprimento das metas individuais
(LOPES, 2002).

O método Delphi é um método estruturado para correlacionar opinides de
especialistas e informagfes pertinentes a uma determinada area da estratégia empresarial,
visando a prospeccdo de tendéncias futuras (McCOY, 2001). A abordagem Delphi
fundamenta-se na suposicdo de que a conciliagdo do conhecimento, da experiéncia e da
criatividade de um grupo de especialistas configura um julgamento coletivo, que proporciona
previsdes melhores do que as produzidas por um sé individuo (WRIGHT; GIOVINAZZO,
2000).

O método Delphi, desenvolvido na década de 50 no ambito da estratégia norte-
americana de defesa militar, envolve um grupo de profissionais com reconhecida pericia na
area de interesse para 0 processo de forecasting, 0s quais sdo convidados a responder uma
série de questionarios relacionados a uma classe similar de problemas. O objetivo final do
exercicio consiste em conduzir o grupo em dire¢do a um consenso ou a uma clara polarizacao
das opiniGes, de forma que cenérios alternativos possam ser identificados (TIDESWELL et
al., 2001).

Quatro caracteristicas sdo consideradas essenciais para definir um processo de
forecasting como “Delphi”: anonimato dos respondentes, iteracdo dos questionarios,
reavaliacdo das respostas do grupo e representagdo estatistica da distribuigdo dos resultados.

O anonimato ¢ alcancado mediante a aplicacdo de questionarios, que conferem
aos envolvidos a oportunidade de expressar suas opinides e julgamentos confidencialmente,
isentos de influéncias pessoais ou pressdes exercidas pela maioria ou por individuos
dominantes no grupo. A confidencialidade também elimina a resisténcia natural dos
participantes em modificar pontos de vista ja manifestados, pois evita o reconhecimento
publico de opiniGes originalmente equivocadas. Isso possibilita a livre reavaliagdo das
previsdes anteriores, a qual é conduzida através da repeticdo dos questionarios ao longo de
diversas rodadas.

No intervalo entre as aplicacfes dos questionarios, 0s membros do grupo séo
informados sobre a opinido de seus colegas andnimos. As respostas sdo analisadas e

apresentadas sob a forma de um sumario estatistico, geralmente contendo os extremos, a
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média, a mediana e 0s quartis superiores e inferiores das previsdes individuais. Com base
nessa andlise estatistica, os participantes devem supostamente ajustar suas préprias previsoes
ou fornecer argumentos para aquelas que permanecerem fora de limites previamente
estabelecidos (ROWE; WRIGHT, 1999).

Ap0s duas ou trés rodadas, as previsdes normalmente tendem para um ponto de
equilibrio, a partir do qual ndo apresentam mudancas significativas. Esse grau de convergéncia
pode ser identificado através da analise dos quartis superiores e inferiores. A média ou
mediana das respostas dessa ultima rodada representam o consenso do grupo em torno de uma
unica previsao (WRIGHT; GIOVINAZZO, 2000).

A concepcdo original do método exigia a convergéncia das previsdes ou
justificativas para as posi¢oes divergentes no final do processo. Com a evolucao do Delphi, a
obrigatoriedade do consenso foi questionada, contribuindo para o surgimento de variacoes,
como o Policy Delphi (Delphi de Politicas), cujo foco principal sdo os pontos extremos e ndo
as medidas de tendéncia central, o que permite considerar todas as opc¢des possiveis e avaliar o
impacto e a aceitabilidade de qualquer opinido em particular (KAYO; SECURATO, 1997).

N&o obstante a ampla aplicacdo do Delphi ha mais de trés décadas, diversas
questBes conceituais e metodologicas permanecem obscuras, como a falta de critérios para
avaliar o nivel de especializacdo, a utilizacdo de técnicas inadequadas de analise de resultados,
a geracdo de consenso artificial, etc.

Ironicamente, algumas das vantagens do Delphi podem se converter em
desvantagens. O anonimato, por exemplo, considerado o atributo mais importante do Delphi,
uma vez que o diferencia dos demais métodos qualitativos, pode induzir a priorizacdo de
interesses pessoais em detrimento de um esfor¢co espontaneo no sentido do consenso (GUPTA,;
CLARKE, 1994). Por conseguinte, o sucesso do método depende ndo apenas da competéncia
técnica da equipe coordenadora, mas também da sua habilidade para granjear a coopera¢do
irrestrita e imparcial de todos os participantes (ISMAIL; AHAMAD, 2003).
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2.5 INTEGRACAO DE METODOS QUANTITATIVOS E QUALITATIVOS

Métodos quantitativos e qualitativos possuem vantagens e desvantagens
especificas, se comparados entre si, pois agregam diferentes informacGes ao processo de
forecasting.

Os métodos quantitativos sao objetivos, podem processar uma vasta quantidade
de dados simultaneamente, produzem as mesmas previsées para um mesmo conjunto de dados
(SANDERS; RITZMAN, 2001) e, em muitas situacbes, sd&o menos dispendiosos e
proporcionam previsfes mais acuradas do que aquelas obtidas através de métodos qualitativos
(SANDERS; MANRODT, 1994).

N&o obstante as virtudes atribuidas aos métodos quantitativos, os profissionais
que elaboram previsdes geralmente possuem informacdes antecipadas acerca de eventos que
possam ocasionar mudanc¢as no nivel de uma determinada série temporal. Quando modelos
estatisticos sdo empregados, essas descontinuidades estruturais confundem o processo de
forecasting. Como esses modelos sdo baseados em um padrdo historico, sdo incapazes de
incorporar e antecipar alteracdes para as quais ndo existe precedente histérico (WILLIAMS;
MILLER, 1999).

Nesse contexto, a abordagem qualitativa € mais adequada, pois compreende
técnicas de previsdao de demanda por novos produtos ou em ambientes notoriamente instaveis,
nos quais mudancas econdmicas, politicas ou tecnoldgicas sdo freguientes.

Visto que a probabilidade de ocorréncia de oscilagdes conjunturais aumenta
significativamente em funcdo do horizonte de previsdo, os métodos qualitativos sdo aplicados
prioritariamente para prever alteracfes de cenario que possam interferir no padrdo da demanda
no longo prazo (LOPES, 2002).

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

Haja vista os pontos fortes e fracos presentes nos métodos quantitativos e

qualitativos, uma das mais importantes contribuicdes para o aperfeicoamento dos processos de
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forecasting ocorreu ha aproximadamente trinta anos, quando os pesquisadores comprovaram
que a integracdo de diferentes técnicas de forecasting aumenta a qualidade das previsdes
(GEURTS; WHITLARK, 2000). Existem duas formas de integracdo de técnicas de
forecasting: o ajuste qualitativo e a combinacdo matematica (GOODWIN, 2002).

A primeira forma de integracao de técnicas de forecasting consiste em utilizar o
julgamento qualitativo, representado por opinides de especialistas ou pesquisas de mercado,
como parametro de ajuste das previsdes resultantes de um modelo estatistico (GOODWIN;
WRIGHT, 1993). O proposito dos ajustes € compensar influéncias de eventos especificos
sobre o comportamento da demanda, provocadas, por exemplo, por uma greve de operarios ou
campanhas publicitarias. Todavia, a aplicacdo de ajustes proporciona maior acuracia as
previsdes somente se conduzida por profissionais experientes, com profundo conhecimento do
contexto empresarial, e através de um método estruturado, que contenha procedimentos
formais de andlise qualitativa e ferramentas de suporte a decisdo (SANDERS; RITZMAN,
2001).

Williams & Miller (1999) propuseram uma técnica de aplicacdo de ajustes
sobre previsdes quantitativas, que permite incorporar ao modelo de previsdo estimativas de
mudancas no nivel da série, decorrentes de eventos especiais planejados. No modelo proposto,

a previsdo do valor Z,_, , naorigem t, para um horizonte h, assume a forma

B

t+h

=7, +h +(P.,-P). (52)

Esse modelo difere do modelo de suavizacdo exponencial de Holt apenas pela

inclusdo, na equacdo de previsdo para um horizonte h, do termo (P,, - R), que representa
um fator de ajuste A,,, definido pela diferenca entre a estimativa de mudanca no nivel da
série no instante t+h, B, , e o efeito cumulativo da politica de ajustes até o instante t, P,.

Simulagdes demostraram que a técnica proposta fornece previsdes mais
acuradas do as abordagens alternativas, além de ndo requerer, no que se refere as mudancas no
nivel da série, a existéncia de precedente histérico. Uma vez que a estimativa de mudanca ja
esta incluida no modelo estatistico, nenhuma manutencdo manual da série de eventos especiais

se faz necessaria. Outras vantagens referem-se a capacidade de se detectar quando uma
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mudanca de nivel ndo ocorreu como planejada e a facilidade para correcdo das politicas de
ajustes.

O emprego de um modelo formal de decomposicdo de temas gerais em uma
série de topicos menores, a fim de que o analista possa se concentrar em aspectos particulares
do problema separadamente e apontar justificativas especificas para cada ajuste efetuado,
também pode contribuir para estruturar o julgamento e oferecer maior credibilidade ao
processo de ajuste (GOODWIN, 2002).

Na pratica, porém, os previsores costumam confiar apenas na propria intuicéo
para ajustar previsdes quantitativas, sem se valerem de bases formais, de documentagao
adequada ou de argumentos que justifiguem suas intervencbes subjetivas no modelo
estatistico. Essa abordagem ad hoc dificulta a revisdo e a manutencdo do processo de
forecasting e conduz a reducédo da acurécia das previsées (WILLIAMS; MILLER, 1999).

Em pesquisa realizada com 96 companhias norte-americanas, 45% dos
entrevistados afirmaram que sempre ajustam, com base em seus julgamentos informais, as
previsdes provenientes do forecasting quantitativo e somente 9% admitiram que jamais
procedem tais ajustes (SANDERS; RITZMAN, 2001).

Com efeito, o0 ajuste qualitativo de previsdes estatisticas € o caminho menos
efetivo para integrar técnicas de forecasting. Para muitos profissionais, a segunda forma de
integracdo, a combinacdo matematica das previsfes quantitativas e qualitativas, € uma opcao
realistica que proporciona melhores resultados, pois permite aproveitar as vantagens e atenuar
os desvios inerentes a cada método (SANDERS; RITZMAN, 2001).

A combinacdo matematica geralmente implica tomar a média aritmetica
simples entre as previsdes qualitativas e quantitativas individuais. A alternativa de atribuir
pesos inversamente proporcionais aos erros de previsdo, ou seja, de conferir pesos maiores as
previsbes que produziram o menor erro e calcular uma média ponderada pode ser
inapropriada, em fungdo da dependéncia dessa abordagem da medida de erro empregada.
Visto que a literatura ndo trata nenhuma medida como ideal para todas as situacdes, a
definicdo dos pesos deve levar em conta o desempenho acumulado dos erros gerados por
medidas distintas, como MSE e MAPE, por exemplo, a fim de se evitar conclusdes
equivocadas (ARMSTRONG, 2001). Alem disso, uma adequada otimizagdo matematica dos

pesos requer previsbes originalmente constituidas sem viéses, com comportamento
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estacionario dos erros de previsdo e suficiente quantidade de dados historicos, condigdes
geralmente nédo encontradas em situacdes reais (GOODWIN, 2002).

Um fator que influencia significativamente o valor da previsdo gerada por
combinacdo é a correlagdo entre os erros das previsdes originais. Se a média simples for
aplicada, pode-se demonstrar que o erro médio quadratico (MSE) da previsdao combinada sera
menor do que os erros apresentados pelas previsdes originais individualmente somente se
(GOODWIN, 2002)

o, >r+(r2+3)}/2 B

— D, (53)
o, 3
2 2
O . O ~ . oA . .~ . .
onde "I e s sdo, respectivamente, as variancias dos erros das previsdes qualitativas e

guantitativas e I representa a correlacdo entre esses erros. A equacdo acima indica que a
combinacdo é mais eficaz quando a correlagdo entre os erros de previsdo é fraca. De fato, a
situacdo ideal é que existam apenas correlagcdes negativas entre os erros, de forma que possam
se anular mutuamente. Muito embora isso raramente aconteca na pratica, em 30 comparagdes
empiricas, a reducdo dos erros das previsdes obtidas por combinacdo alcancou 12% em média,
com limites entre 3% e 24% (ARMSTRONG, 2001).
A combinacdo matematica produz previsdes melhores do que as obtidas por
seus mais acurados componentes individualmente quando (ARMSTRONG, 2001):
o as previsdes originais derivam de métodos e fontes de informacdo substancialmente
diferentes;
o andlises quantitativas sdo aplicadas sobre as previsfes originais somente através de um
procedimento formal que possa ser replicado;
o as previsdes originais recebem pesos iguais no processo de combinagdo e pesos diferentes
sdo atribuidos somente se existir forte evidéncia de que um método em particular se

mostrou mais acurado em testes empiricos ou foi afetado por causas especiais.
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2.6 APLICACOES DE FORECASTING NA INDUSTRIA AUTOMOBILISTICA

Herz et al. (2001) descreveram como um projeto de reestruturacdo da cadeia de
distribuicéo, conduzido pela Volvo Car Company na Suécia, resultou no envolvimento de suas
concessionarias, localizadas em diversos pontos da Europa, na previsdo da demanda de
veiculos novos para 0s respectivos mercados locais.

Muito embora a producéo, a principio, ndo pudesse ser iniciada sem um pedido
firme, a empresa percebeu que a redugdo do tempo de entrega dependia da antecipagdo das
necessidades dos clientes na extremidade da cadeia, a fim de preparar a manufatura de acordo
com as exigéncias do mercado.

O conhecimento dos mercados locais e 0 suporte das concessionarias tornou-se
crucial no novo processo de forecasting implementado, visto que as previsbes das
concessionarias passaram a suprir diretamente o planejamento de producdo, o célculo de
necessidade de materiais e 0s processos de compras da montadora.

A extrapolacdo da série histdrica das vendas em cada concessionaria, por meio
de métodos quantitativos de forecasting, formou a base do processo de previsdo nos mercados
locais. Semanalmente, informacdes relativas ao mix de ordens firmadas localmente eram
comparadas as previsdes, de modo que um sinal de adverténcia (tracking signal) indicativo da
qualidade do processo de forecasting pudesse ser desenvolvido. A substituicdo das previsdes
pelos pedidos firmados na semana mais recente dava inicio a um novo periodo de revisdo do
processo de forecasting.

Através da aplicacdo da técnica de modelagem dinamica, Lapa (1998)
desenvolveu modelos econométricos para a previsdo da demanda de veiculos novos no
mercado brasileiro no curto prazo, utilizando séries temporais das vendas mensais
compreendidas entre janeiro de 1985 e junho de 1995. Como ponto de partida, Lapa
considerou a hipotese geral de que os melhores modelos para a previsdo da demanda brasileira
de automdveis poderiam ser determinados pelo método proposto no trabalho.

As variaveis incluidas nos modelos foram: vendas internas e producao nacional
de automoveis, exportacdes de automoveis fabricados no Brasil, preco de venda dos

automoveis no mercado interno, renda mensal dos consumidores, taxas de juros de
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financiamentos, taxa de cambio, greves de metalUrgicos e variaveis dummy representativas da
sazonalidade e relacionadas aos planos econdmicos deflagrados durante o periodo da pesquisa.

A formulacdo dos modelos ocorreu do amplo para o restrito, ou seja, partiu-se
das equacBes mais completas, com todas as variaveis selecionadas, até os modelos mais
parcimoniosos, obtidos através da retirada dos coeficientes com menor significancia. Dentre
0s modelos desenvolvidos, as estatisticas apontaram os que incluiam as vendas, a producéo e o
preco dos automoveis como os melhores para previsdes de demanda no curto prazo.

Lopes (2002) estudou o comportamento da demanda de 151 autopecas,
agregadas em 10 categorias, em uma concessionaria de veiculos da marca Volkswagen, com o
intuito de determinar o modelo quantitativo mais adequado para gerar previsdes. No estudo de
caso, modelos de médias mdveis com 3, 6, 9 e 12 elementos e de suavizacdo exponencial
simples, dupla e de Holt-Winters foram utilizados para extrapolar as séries de vendas mensais
das 10 categorias de autopecas entre janeiro de 1996 e dezembro de 2001.

O critério de selecdo do modelo com maior grau de acuracia foi o erro
percentual absoluto médio (MAPE). Os modelos de suavizacdo exponencial mostraram-se
mais precisos em 7 categorias. Os valores do MAPE variaram entre 11,83% e 55,78%, sendo
que em 4 categorias os modelos produziram previsdes potencialmente boas.

Pinto Filho (2000) desenvolveu pesquisa relacionada a previsdo de demanda de
veiculos novos em um segmento constituido por onze concessionarias de veiculos nacionais e
dez concessionarias de veiculos importados, distribuidas nos cinco municipios que formam a
Grade Vitoria, no Espirito Santo. O trabalho foi dividido em uma fase inicial de pesquisa
exploratéria descritiva e uma segunda fase de coleta de dados historicos para simulagdes de
métodos quantitativos de previsdo. O estudo pretendeu investigar os processos de previsao de
vendas de veiculos novos adotados nas revendedoras da Grande Vitdria e identificar métodos
quantitativos adequados para 0 segmento.

Para orientar a pesquisa, 0 autor formulou hipoteses a respeito do
comportamento gerencial nas empresas do segmento. Antes de qualquer investigacdo
cientifica, o autor tentou imaginar como estariam configurados os procedimentos de previsao
de vendas nas concessionarias. Para tanto, quatro suposicGes orientadoras da pesquisa foram

definidas:
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S1 - 0Os responsaveis pelo processo decisorio desconhecem os métodos de previsao de vendas

abordados na literatura especializada;

S2 — Existem métodos estruturados que sdo adotados pelas revendedoras de veiculos e que

diferem significativamente entre as empresas do mesmo segmento;

S3 — Existe adequacao entre 0s métodos tedricos abordados e as praticas gerencias adotadas;

S4 — Na literatura especializada, hd um metodo quantitativo de previsdo de vendas com

melhor acuidade para o segmento e que néo € utilizado pelos previsores.

A fase de pesquisa exploratoria teve por objetivo compreender como se
processa a elaboracdo de previsdes de vendas de veiculos novos nas concessionarias de
veiculos da Grande Vitoria e, por conseguinte, obter respostas para as suposi¢des S1, S2 e S3.
O procedimento empregado nessa primeira fase consistiu de entrevistas com os gerentes de
vendas, com o intuito de se obter dados referentes ao processo de previsdo de vendas em uso
nas concessionarias.

A andlise dos dados obtidos nas entrevistas apontou os seguintes resultados:

o 100% dos gerentes de vendas e vendedores entrevistados jamais haviam participado de
treinamentos sobre técnicas de previsdo de vendas e desconheciam os métodos de previsdo
quantitativos e qualitativos descritos na literatura, o que confirmou a suposi¢éo S1;

o em relacdo a suposicdo S2, 80% das concessionarias elaboravam previsdes de vendas de
forma sistematica; os metodos adotados, porém, ndo diferiam entre si. Com excecdo de
uma concessionaria, na qual havia um departamento dedicado exclusivamente a area de
marketing e que, portanto, utilizava “pesquisas de mercado”, todas as demais empregavam
unicamente do método da “composicao da forca de vendas” para elaborar previsoes;

o metodo da composicdo da forca de vendas foi adaptado ao modelo de gestdo de demanda
praticado, conforme suposi¢do S3. Em 80% dos casos, 0 processo de previsao de vendas
estava sob a responsabilidade direta dos gerentes de vendas, os quais transformavam as
cotas negociadas com as respectivas montadoras em metas individuais de vendas para 0s
vendedores. Os vendedores elaboravam previsdes de vendas relacionadas a probabilidade
de cumprimento daquelas metas previamente estipuladas.

Na segunda fase, testes empiricos foram conduzidos, a fim de se identificar um
método qualitativo de previsdo que pudesse comprovar a suposicao S4. Para a realizacdo dos

testes, quatro revendedoras foram selecionadas, dentre aquelas com dados historicos de vendas
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disponiveis, representativas das quatro grandes montadoras de veiculos do pais: Fiat, Ford,
General Motors e Volkswagen.

Primeiramente, os dados obtidos nas quatro revendedoras foram organizados
em uma planilha contendo 42 meses de vendas passadas, compreendidas entre janeiro de 1997
e junho de 2000. No segundo passo, os dados foram dispostos em gréaficos de linha. O eixo
vertical representou o comportamento historico das vendas e o horizontal, os periodos. O
periodo basico definido foi o ano; o més foi considerado um sub-periodo. Esses gréaficos
sofreram analise visual, com o objetivo de identificar pontos espurios e verificar a existéncia
de tendéncia e sazonalidade.

A seguir, 0os metodos que seriam utilizados para gerar previsdes foram
definidos: previsdo ingénua, decomposicao classica, média simples, média mével com 3, 6,9 e
12 elementos, suavizacdo exponencial simples e dupla, regressao linear simples, quadrética e
clbica, regressao multipla e combinacGes de modelos ARIMA com até 2 parametros e/ou 2
diferenciac0es.

Apds a elaboracdo das previsdes, 0os métodos foram classificados conforme o
desempenho individual em cada concessionaria, avaliado pelo erro percentual absoluto médio
(MAPE). Na concessionaria da Fiat, o método de regressdo linear multipla apresentou o
menor erro de previsdo. Os modelos ARIMA (1,0,1) e (1,1,1) produziram as previsdes mais
acuradas nas revendas da Ford e da Volkswagen, respectivamente. A média movel com 3
elementos resultou em menor erro na revenda da General Motors.

Em relacdo a suposicdo S4, o autor concluiu que o método de regresséao linear
multipla apresentou o melhor desempenho, quando considerado o0 segmento, ou seja, 0
somatorio das vendas realizadas pelas quatro concessionarias pesquisadas. O erro percentual
absoluto médio registrado para o segmento foi de 6%. As variaveis independentes utilizadas
foram o CUB (custo médio da construcdo civil) e o preco médio mensal da saca de café. Pinto
Filho (2000) considerou que o CUB refletiu os indices inflacionarios da regido de Vitoria e a
cotacdo do café representou adequadamente a flutuacdo cambial durante o periodo do estudo.
O autor, porém, sugeriu que outras variaveis fossem incluidas no modelo em trabalhos futuros,
como fidelidade do cliente a marca, verbas destinadas a propaganda, renda per capita na

regiao, etc.
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O fluxograma da Figura 7 ilustra o método proposto para elaboracdo de

previsdes de demanda de veiculos novos em concessionarias.

CONSULTA AO
BANCO DE DADOS
HISTORICOS DE
VENDAS

DEFINICAO DOS

NIVEIS DE

‘ INiCIO )

INFORMACOES
QUE EXPLICAM O
COMPORTAMENTO
ATIPICO DA
DEMANDA

AGREGACAO DOS
DADOS

ANALISE
PRELIMINAR DOS
DADOS E
COMPOSIGAO DAS
SERIES
TEMPORAIS

ATUALIZACAO E
MONITORAMENTO
DO SISTEMA DE
PREVISAO
QUANTITATIVO

AJUSTE E
VALIDACAO DO
MODELO DE
PREVISAO

ELABORAGAO DE
PREVISOES
QUANTITATIVAS

APRESENTACAO

INFORMAGCOES
ESTATISTICAS

ESPECIALISTAS

DAS

AOS

COMBINAGAO DAS
PREVISOES
QUALITATIVAS E
QUANTITATIVAS

v

INSERGCAO DA PREVISAO MAIS
ACURADA NO SISTEMA DE
COLETA DE PEDIDOS DA

MONTADORA

TERMINO

SELEGAO DOS

ESPECIALISTAS

EVENTOS
ESPECIAS
PLANEJADOS

CONSELHO DE
ESPECIALISTAS

INFORMAGOES
COMERCIAS E
FINENCEIRAS

PREPARACAO E
DISTRIBUIGAO DE
TABELAS DE
PREVISAO

ANALISE
ESTATISTICA DAS
PREVISOES

AS RESPOSTAS
CONVERGEM EM
DIREGAO AO CONSENSQ

DEFINICAO DA
PREVISAO FINAL

ATUALIZAGAO E
MONITORAMENTO
DO PROCESSO DE

PREVISAO
QUALITATIVO

A

DO GRUPO DE
ESPECIALISTAS

Figura 7: Fluxograma do método proposto
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3.1 PREVISOES QUANTITATIVAS

3.1.1 Consulta ao Banco de Dados Historicos de VVendas

Os dados histéricos de vendas devem estar consolidados em um banco de dados
relacional, disponivel para acesso a qualquer tempo e atualizado a cada periodo semanal
mediante incorporacdo das informacdes das vendas mais recentes. As consultas ao banco de
dados servem de base para a formacao das séries temporais utilizadas na previsao de vendas e
devem conter os seguintes campos: data da venda ao consumidor final, classe, modelo e ano
modelo do veiculo novo vendido.

Para efeito de composicdo das séries historicas de vendas, a data de consecucao
da venda ao consumidor final corresponde a data de emissdo da respectiva nota fiscal. A classe
e 0 modelo referem-se aos atributos que distinguem os veiculos entre si. Uma classe pode
conter diversos modelos. A informacdo do ano modelo assinala os pontos de mudanca nos

modelos ou classes.

3.1.2 Definicdo dos Niveis de Agregacdo dos Dados Histéricos de Vendas

A agregacdo temporal dos dados histéricos de vendas das concessionarias é
orientada pelo sistema de administracdo de pedidos da respectiva montadora. Sugere-se que
dados de vendas registrados diariamente sejam agregados em periodos semanais.

Quando o volume de vendas semanais de um determinado modelo é pequeno
ou irregular, o conjunto de dados apresenta um numero elevado de lacunas, ou seja, de valores
iguais a zero. Isso dificulta o ajuste de modelos matematicos aos dados e compromete a
acuracia das previsdes. Se isso ocorrer, 0s modelos pertencentes a mesma classe devem ser
agregados e as previsdes de demanda elaboradas somente para a classe.

Mesmo ap6s a agregacdo dos modelos nas respectivas classes, 0s volumes
ainda podem ser insuficientes para que comportamento da demanda seja adequadamente
capturado por um modelo de previsdo. Seguindo 0 mesmo critério, as classes com menor

volume podem se agregadas para a geracdo de uma previsdo agregada.
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3.1.3 Anélise Preliminar dos Dados e Composicao das Séries Temporais

Os dados historicos de vendas, agregados em classes de veiculos e em periodos
semanais, sdo representados graficamente, a fim de que valores ainda faltantes ou espdrios
possam ser visualizados.

Os valores faltantes em cada conjunto de dados, ou seja, os valores de vendas
iguais a zero sdo substituidos pelas previsdes para 0s mesmos instantes, fornecidas por um
modelo temporariamente ajustado aos dados em questao.

Os mesmos modelos provisérios informam os residuos entre as previsdes e 0s
dados historicos. A presenca de valores espurios nos conjuntos de dados € indicada pelos
residuos localizados fora dos limites de trés desvios padréo acima ou abaixo da média.

Uma vez identificado um valor espdrio, procede-se uma analise subjetiva do
proprio valor espurio e dos valores adjacentes, com o intuito de determinar as causas especiais
gue motivaram seu aparecimento. Essa analise pode ser realizada pelos profissionais mais
experientes no ramo e com acesso a informacBes conjunturais que possam explicar o
comportamento atipico da demanda. Com base nessas informac@es, os valores espdrios podem
ser removidos ou substituidos pelos valores preditos pelos modelos provisoérios.

Os dados historicos assim analisados permitem a composicdo de séries

temporais das vendas semanais de cada classe de veiculo comercializada pela concessionaria.

3.1.4 Ajuste e Validacdo dos Modelos de Previséo

As séries de vendas semanais de cada classe de veiculo ajustam-se modelos de
previsdo por meio de pacote computacional estatistico que contenha ferramentas para analise
de séries temporais e geracdo de previsoes.

O modelo de previsao apropriado para cada série € identificado pela precisdo do
modelo, calculada, por exemplo, pelo do erro médio quadratico (MSE) ou erro percentual
absoluto medio (MAPE) das previsdes. A identificacdo de modelos de Box-Jenkins (ARIMA)
também pode ser efetuada através da analise dos gréaficos das autocorrelacdes (FAC) e
autocorrelacdes parciais (FACP), e pelo nivel de complexidade dos respectivos parametros,

aferido pelo critério de informacao de Akaike (AIC).
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A adequacdo do modelo ainda pode ser validada pela analise das
autocorrelacdes (FAC) dos erros das previsdes. Erros ndo correlacionados, formando uma

série de choques aleatorios, indicam que o modelo € apropriado para gerar previsoes.

3.1.5 Elaboragéo das Previsdes Quantitativas

Quando a unidade basica de tempo utilizada pelas montadoras de veiculos para
a programacdo da producgdo e o calculo de necessidades de materiais € a semana, os pedidos
das concessionarias também sdo coletados semanalmente. A disponibilizacdo dos recursos de
manufatura necessarios para atender as oscilacbes na demanda deve ser providenciada com
antecedéncia. Em funcdo disso, as montadoras normalmente determinam que as
concessiondrias lhe informem suas préprias previsdes de vendas varias semanas antes da
producdo do veiculo.

Portanto, uma vez ajustado e validado um modelo para cada serie temporal, a
concessionaria deve utiliza-lo para elaborar previsfes de vendas para o horizonte definido pela

respectiva montadora.

3.1.6 Atualizacdo e Monitoramento do Sistema de Previsao Quantitativo

O intervalo de previsdo, ou seja, a freqiiéncia com que novas previsdes sao
preparadas deve coincidir com o periodo da previsdo. Apds a cada periodo, as vendas
realizadas sdo incorporadas ao banco de dados histdricos e, conseqiientemente, incluidas na
séries originais.

O desempenho do sistema de previsao quantitativo é monitorado pela analise do
comportamento cumulativo dos erros de previsdo. O modelo de previsdo adequadamente
ajustado produz erros aleatorios, com valores positivos e negativos, cuja soma deve tender a
zero. Caso 0s erros permanecam sistematicamente acima ou abaixo de zero, € provavel que as

previsdes estejam enviesadas e 0 modelo deve ser revisto.
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3.2 PREVISOES QUALITATIVAS

Previsbes qualitativas da demanda de veiculos novos podem ser elaboradas
através do método Delphi, cujo procedimento de aplicacdo é composto pelos passos

apresentados a seguir.

3.2.1 Selegéo dos Especialistas

Aplicacdo do método Delphi deve ser conduzida por um coordenador. O
coordenador deve, primeiramente, convidar profissionais experientes no ramo de
concessiondrias de veiculos para participarem do processo Delphi. Os profissionais
selecionados formam o grupo de especialistas responsavel pela elaboracdo das previsdes de
vendas.

O grupo de especialistas de uma concessionaria de veiculos pode ser
constituido pelos seguintes profissionais: diretor de vendas, gerente de vendas, vendedores
mais experientes ou que possuam a maior carteira de clientes, analista de vendas responsavel
pela insercao das previsdes no sistema de coleta de pedidos da montadora.

E desejavel que o grupo de especialistas conheca ou disponha de livre acesso a
informacdes sobre varidveis que influenciaram ou possam influenciar o comportamento da
demanda, tais como: eventos especiais, como campanhas publicitarias ou promocionais,
estoque de veiculos novos, cotas de vendas e situacdo financeira da concessionaria, conjuntura
econbmica, situacdo do mercado automobilistico e dos concorrentes, opinides dos clientes.

Tais informacOes devem ser transmitidas pelos especialistas aos profissionais
que elaboram as previsdes quantitativas e que se encontram na fase de analise dos dados e
composicao das séries temporais de vendas, uma vez que podem representar a origem dos

valores espurios eventualmente encontrados nos dados historicos.

3.2.2 Preparacéo e Distribuicdo de Tabelas de Previsao

O coordenador envia a cada especialista uma tabela na qual as colunas indicam

as classes de veiculos e as linhas, o horizonte desejado de previsdo. Em virtude do
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conhecimento das informacOes relativas as variaveis de influéncia sobre a demanda e da
experiéncia pessoal, os especialistas sdo convidados a completar a tabela com suas previsdes
de vendas de cada classe de veiculo para os proximos periodos. Quando julgarem necessario,
o0s especialistas ainda podem inserir, em espacos reservados para esse fim, comentarios que

fundamentem suas previsdes. Essa € a primeira rodada do processo Delphi.

3.2.3 Andlise Estatistica e Apresentacao das Informacdes aos Especialistas

Na etapa de analise estatistica, o coordenador procede o célculo da média,
mediana e medidas de dispersdo, como valores extremos, quartis superiores e inferiores e
desvio padrédo das previsdes, assim como estabelece pontos de convergéncia ou conflito entre
os comentarios fornecidos pelos especialistas na primeira rodada.

Se a andlise indicar que as previsdes ainda ndo atingiram um grau satisfatorio
de convergéncia, as medidas estatisticas referentes a primeira rodada sdo apresentadas a cada
especialista, juntamente com um resumo dos comentarios dos demais participantes. Solicita-
se, entdo, que cada especialista revise suas previsdes a luz das novas informagfes ou aponte

justificativas para posicdes destoantes. Essa é a segunda rodada do processo Delphi.

3.2.4 Definicdo da Previsao Final do Grupo de Especialistas

Esse processo de revisdo € considerado concluido na rodada em que as
previsdes apresentarem certo grau convergéncia e estabilidade, o qual pode ser identificado
pela reducdo na variancia e analise dos quartis superiores e inferiores das previsoes.

Para evitar distor¢cdes provocadas pelos valores extremos, é preferivel utilizar
o valor central das previsbes (a mediana) dessa ultima rodada como previsao final,

representativa do consenso entre especialistas.

3.2.5 Atualizagdo e Monitoramento do Processo de Previsdo Qualitativo

As previsbes qualitativas sdo igualmente elaboradas semanalmente.

Informacdes novas e relevantes para 0 processo de previsao, assim como as previsdes
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qualitativas para o periodo precedente, devem ser registradas para posterior apresentacdo ao
grupo de especialistas, que pode ser constituido pelos mesmos membros ou agregar outros
profissionais, a critério do coordenador do processo.

Assim como no sistema de previsao guantitativo, o desempenho do processo de
previsdo qualitativo é dado pelos erros de previsdo. Erros sistematicos em determinado
sentido, positivo ou negativo, sdo indicios de que algum viés foi incorporado as previsoes.

Deve-se investigar a causa do problema e corrigir 0 processo.

3.3 COMBINACAO DAS PREVISOES QUANTITATIVAS E QUALITATIVAS

Se nenhum método de previsdo em particular esteve sujeito a causas especiais
que tenham afetado significativamente sua acuracia, as previsdes originais recebem pesos
iguais. Nesse caso, 0 processo de combinacdo matematica de previsfes obtidas pelos modelos
guantitativos e pela abordagem qualitativa consiste no célculo da média aritmética simples
entre as previsoes individuais.

Quando mudangas no comportamento da série temporal, provocadas por causas
especiais, ou 0 impacto de eventos programados sobre a demanda futura puderem ser
mensurados, é possivel combinar as previsdes através de média aritmética ponderada,

atribuindo um peso proporcionalmente maior as previsoes qualitativas.

3.4 INSERCAO DA PREVISAO MAIS ACURADA NO SISTEMA DA MONTADORA

A acurdcia das previsfes quantitativas, qualitativas e das previsdes geradas pela
combinagdo de ambas é medida pelo respectivo erro médio quadratico (MSE).

A insercdo das previsdes mais acuradas para cada classe de veiculo e para o
horizonte de previsdo no sistema de coleta de pedidos da montadora encerra o ciclo semanal

de forecasting da concessionaria.
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4 ESTUDO DE CASO

O presente estudo de caso foi conduzido em uma concessionaria de veiculos da
marca Volkswagen com sede em Curitiba — PR. As atividades comercias da empresa englobam
a venda de automoveis novos, de passeio e utilitarios, da linha Volkswagen, a venda de
acessorios e pecas de reposi¢cdo, bem como a prestacdo de servicos de assisténcia técnica e
manutencdo para veiculos da marca. A empresa também comercializa automoveis usados das
demais marcas existentes no mercado.
O estudo de caso se caracteriza como um estudo de caso participativo, no qual o
autor ndo se comporta como mero observador, mas participa como agente ativo nas melhorias.
A aplicacdo dos meétodos de forecasting, na concessionaria abordada no estudo
de caso, concentrou-se na elaboracao de previsfes de vendas de automoveis novos.
Em virtude da introducdo do sistema de varejo (também denominado sistema
puxado pela demanda) promovida pela Volkswagen a partir de janeiro de 2003, a montadora
passou a exigir que suas concessionarias lhe informassem as préprias previsdes de vendas de
veiculos novos com oito semanas de antecedéncia, a fim de preparar 0s recursos de
manufatura necessarios para responder as varia¢des na demanda.
Para atender as exigéncias da montadora em relacdo a essas previsdes, um
funcionario, com a funcdo de analista de vendas, era responsavel por estimar as quantidades e
classes de veiculos que seriam vendidas oito semanas a frente e inseri-las, as quartas-feiras, no
sistema de coleta de pedidos da Volkswagen. Contudo, tal estimativa ndo contava com o
suporte de métodos formais de forecasting. Somente duas fontes de informagdo eram
consultadas:
a) uma planilha contendo as vendas realizadas por modelos nos ultimos dois
meses, e

b) opinides e avalia¢Bes subjetivas da conjuntura do mercado automobilistico e
da propria empresa, colhidas informalmente entre os vendedores ou
fornecidas pela equipe gerencial durante reunides de departamento

realizadas as segundas-feiras.
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4.1 PREVISOES QUANTITATIVAS

4.1.1 Consulta ao Banco de Dados Histéricos de VVendas

Desde 1994 a concessionaria possui registros de suas vendas diarias de veiculos
novos em banco de dados relacional, disponivel para acesso a qualquer tempo e atualizado a
cada periodo semanal mediante incorporacdo das informacdes das vendas mais recentes.

Para composicdo das séries historicas de vendas utilizadas nesse estudo os
seguintes campos foram consultados no banco de dados: data da venda ao consumidor final,
classe, modelo e ano-modelo do veiculo novo vendido.

A data de consecucdo da venda ao consumidor final corresponde a data de
emisséo da respectiva nota fiscal. A informagdo do ano modelo assinala os pontos de mudanca
nos modelos ou classes. A classe relaciona-se ao estilo e finalidade de uso do veiculo. O
modelo identifica a motorizacdo e o nivel de acabamento. A atual linha de automoveis
Volkswagen comercializados pela concessionaria, relacionada na Tabela 2, engloba 10 classes
e 37 modelos de automoveis de fabricacdo nacional, 3 classes e 6 modelos de automdveis

importados.

Tabela 2: Cddigos comerciais, classes e modelos de automoveis Volkswagen novos comercializados pela
concessionaria

Cod. Classes Modelos

3X2 Santana 1.8e2.0

5X1 Gol GllIl  City 1.0e 1.6, Plus 1.0 16V, Power 1.6

5X5 Parati City 1.6, Plus 1.6 e 1.8, Track & Field 1.6 e 2.0, Crossover 2.0
5X9 Saveiro City 1.6, Supersurf 1.6 e 1.8

5Y1 Gol GlI Special 1.0

5Z1 Fox City 1.0, Plus 1.0 e 1.6, Sportline 1.6

7X2 Kombi Furgdo 1.6, Standard 1.6, Escolar 1.6, Lotacéo 1.6

9A1 Polo 1.6, Comfortline 1.6, Sportline 1.6, Série Ouro 1.6

9A2 Polo Sedan 1.6, Comfortline 1.6 e 2.0

9B1 Golf Plus 1.6 e 2.0, Comfortline 2.0, GTI 1.8 Turbo, Generation 1.6, Sport 1.8 Turbo
9M2 Bora 2.0

3B3 Passat 1.8 Turbo, 2.8 V6, Protect 2.8 V6
3B6 Variant 1.8 Turbo, 2.8 V6
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4.1.2 Definicdo dos Niveis de Agregacao dos Dados Historicos de Vendas

A unidade béasica de tempo requerida para a coleta de pedidos das
concessiondrias, assim como para a programacéo da producéo e o célculo das necessidades de
materiais na Volkswagen, é a semana. Os dados de vendas registrados diariamente na
concessionaria em estudo foram, portanto, agregados em periodos semanais.

Mediante consulta ao banco de dados, as 13 classes de veiculos foram
classificadas em ordem decrescente segundo a respectiva venda média realizada nos 186
periodos semanais compreendidos entre 1° de janeiro de 2001 e 31 de julho de 2004. O

resultado da classificacdo esta apresentado na Tabela 3.

Tabela 3: Venda média semanal por classe de veiculo

Cdd. Classe Venda Média % Unitario % Acumulado N.° Semanas
5X1 Gol GllI 27,1 38,5% 38,5% 186
5Y1 Gol GlI 10,2 14,5% 53,0% 186
571 Fox 7,5 10,7% 63,7% 42
9B1 Golf 7,0 10,0% 73,6% 186
5X9 Saveiro 4.4 6,2% 79,8% 186
5X5 Parati 3,9 5,5% 85,3% 186
9A1 Polo 3,5 4,9% 90,2% 116
3X2 Santana 2,6 3,7% 93,9% 186
9A2 Polo Sedan 2,0 2,8% 96,7% 86
7X2 Kombi 1,7 2,4% 99,1% 186
9M2 Bora 0,5 0,7% 99,9% 186
3B3 Passat 0,1 0,1% 99,9% 186
3B6 Variant 0,1 0,1% 100,0% 186

A venda média das classes Polo, Polo Sedan e Fox foi calculada com base em
116, 86 e 42 periodos semanais, respectivamente, contabilizados a partir da primeira venda do
Polo, efetuada em 16 de maio 2002, do Polo Sedan, em 10 de dezembro 2002 e do Fox, em 17
de outubro de 2003.

Em funcdo dos feriados e da pequena quantidade de dias Uteis disponiveis, as
vendas realizadas na Gltima semana de cada ano e na primeira semana do ano subseqiiente
foram agregadas em um Unico periodo.

A soma das vendas médias das trés classes de automodveis importados: Bora,

Passat e Variant, é inferior a um veiculo vendido por semana. Por conseguinte, o conjunto de
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dados historicos de vendas formado pelas trés classes é irregular e apresenta um ndmero
elevado de valores iguais a um ou zero, 0 que torna incoerente 0 ajuste de um modelo
matematico para gerar previsoes.

O mesmo comportamento apresentam as vendas do Polo, Santana, Polo Sedan e
Kombi. Seguindo um critério de similaridade de estilos e finalidades de uso, o Santana e os
veiculos importados foram agregados em uma nova classe denominada
“Santana+Importados”, ao passo que a Kombi se juntou a Saveiro, para formar a classe
“Utilitarios”. O Polo e o Polo Sedan foram unidos para a geracao de uma previsao agregada.

Apo6s a nova classificacdo, as classes de veiculos ficaram distribuidas como

mostra a Tabela 4.

Tabela 4: Venda média semanal ap6s agregacgdo das classes de veiculos

Classe Venda Média % Unitario % Acumulado N.° Semanas
Gol GlII 27,1 38,7% 38,7% 186
Gol GlI 10,2 14,6% 53,2% 186
Fox 75 10,7% 63,9% 42
Golf 7,0 10,0% 73,9% 186
Utilitarios 6,2 8,8% 82,8% 186
Polo 5,0 7,1% 89,9% 116
Parati 3,9 5,5% 95,4% 116
Santana+Imp. 3,2 4,6% 100,0% 186

4.1.3 Andlise Preliminar dos Dados e Composi¢do das Séries Temporais

Os dados histéricos de vendas semanais da classe Gol Glll estdo representados
graficamente na Figura 8. A andlise visual do gréfico indicou que ndo existem valores
faltantes no interior do conjunto de dados. A presenca de pontos esplrios também ndo pdde

ser visualizada.
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Figura 8: Grafico da evolucdo temporal das vendas da classe Gol Gl

Conferiu-se a presenga de valores espurios na série de forma analitica,
ajustando-se a classe Gol Gl um modelo provisério ARIMA (4,0,3), a partir do qual foram
geradas previsdes. Os residuos entre os dados histdricos e as previsdes foram plotados em um
gréafico de controle. Trés pontos fora dos limites de trés desvios padrdo acima da média foram
identificados nos periodos 13, 26 e 138, e correspondem a vendas realizadas de 83, 69 e 66
veiculos, respectivamente.

Segundo informacdes de profissionais da empresa, € provavel que os picos de
demanda registrados nos periodos 13 e 26 tenham sido provocados por uma campanha
especial de vendas, um “feirdo de automoveis”, realizado nagquelas semanas. Esses dois pontos
foram substituidos pelos valores preditos pelo modelo provisorio.

A Figura 9 ilustra o gréafico de controle dos residuos utilizado para identificacdo

de pontos espurios na série de vendas do Gol GllII.
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Figura 9: Gréfico de controle dos residuos gerados para a classe Gol Gl11 pelo modelo provisério ARIMA
(4,0,3)

Observou-se que a série de vendas do Gol GlIl apresentou tendéncia
decrescente até o periodo 127. A partir desse ponto, a tendéncia se inverteu, ou seja, houve um
aumento gradativo das vendas até o periodo 138. Esse crescimento nas vendas foi atribuido a
mudanca de ano modelo, em paralelo com lancamento do Gol GlII Power 1.6. Apesar disso,
nenhuma causa especial foi associada, especificamente, a venda de 66 veiculos no periodo
138. Esse ponto foi mantido, por ter sido considerado inerente a oscilacdo natural da série.

Também se constatou uma nova tendéncia decrescente na serie, a comegar pelo
periodo 138. Esse declinio nas vendas do Gol GllI foi justificado pelo lancamento do Fox no
mercado, ocorrido em outubro de 2004.

O mesmo procedimento foi adotado para analise do comportamento histdrico
da demanda das demais classes de veiculos contidas na Tabela 4.

Em nenhuma das séries analisadas foram encontrados residuos inferiores ao
limite de trés desvios padrdo abaixo da média. Os valores de vendas iguais a zero no interior
das seéries ndo foram relacionados a eventuais desabastecimentos de produtos, mas
considerados como vendas perdidas. Substituiram-se esses valores faltantes pelas previsdes
geradas pelo modelo provisorio.

N&o foram identificados residuos fora dos limites de controle nas séries do Fox
e Polo, o que indicou que essas séries estavam livres de pontos espurios. Nas séries Utilitarios,

Gol GlI e Golf existiam dois residuos além dos limites de controle. Somente o ponto referente
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as vendas do periodo 26 da série do Gol GII pdde ser explicado, pois estava vinculado ao
mesmo evento promocional que afetou a série do Gol GlIl. Esse ponto foi substituido pelo
valor predito pelo modelo provisério. Os demais valores fora dos limites, que ndo puderam ser
satisfatoriamente justificados, permaneceram nas respectivas séries.

As séries restantes, Santana+Importados e Parati, apresentaram diversos
residuos fora dos limites. Nenhum ponto foi, porém, substituido, visto que ndo foram
apontados argumentos que pudessem explicar 0 comportamento atipico das vendas naqueles

periodos.

4.1.4 Ajuste e Validacdo dos Modelos de Previséo

As séries de vendas semanais de cada classe de veiculo, ajustaram-se modelos
de previsdo por meio do pacote computacional Statgraphics 5.0 Plus, que dispde de
ferramentas para analise de séries temporais e geracao de previsoes.

Através do recurso time series analysis / automatic forecasting, o software
selecionou automaticamente, para cada série temporal, 0 modelo que minimizou o erro médio
quadrético (MSE) das previsdes e o critério de informacdo de Akaike — AIC.

A adequacdo dos modelos ARIMA selecionados pelo Statgraphics foi
verificada pela analise visual dos graficos da FAC e FACP das séries e da FAC dos residuos.

Todavia, em todas as oito séries analisadas os modelos escolhidos de modo
automatico pelo software necessitaram de intervengdes manuais para otimizar os respectivos
ajustes e acuracia das previsoes.

Em funcdo do horizonte de previsdo de oito semanas requerido pela
Volkswagen e do ultimo periodo de vendas realizadas, correspondente & 312 semana de 2004,
os modelos ajustados a cada série foram utilizados para gerar previsdes para 0s oito periodos
compreendidos entre a 32% e 39? semanas, ou seja, entre 02 de agosto e 25 de setembro de
2004.
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= Gol GllI

A Figura 10 ilustra a modelagem da série temporal das vendas do Gol GllI pelo
modelo selecionado automaticamente, ARIMA (4,0,3), antes da substituicdo dos pontos

espurios.
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Figura 10: Modelagem da série Gol Gl11, antes da substituicdo dos pontos espurios, por um modelo
ARIMA (4,0,3)

Na Figura 10, os pontos representam as vendas semanais realizadas e a linha, as
previsdes fornecidas pelo modelo para os mesmos periodos. As duas linhas no final da série
assinalam o intervalo de confiangca de 95% para a demanda prevista dentro do horizonte de
oito semanas. A Tabela 5 apresenta informacdes referentes aos pardmetros estimados e a

precisdo do modelo ARIMA (4,0,3) selecionado para a série Gol GlII.
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Tabela 5: Informac6es referentes ao modelo ARIMA (4,0,3) ajustado a série Gol Gl11
Parametros Estimativas MSE MAPE AIC

AR(1) 0,977922 107,57 34,21% 4,76
AR(2) -0,949595
AR(3) 0,702244
AR(4) 0,129652
MA(1) 0,74701
MA(2) -0,816546
MA(3) 0,46814
Média 26,897
Constante  3,75959

A presenca de duas autocorrelacfes residuais além dos limites de controle,
como mostra a Figura 11, indica que os residuos gerados nao sdo totalmente aleatorios e que,

portanto, 0 modelo ARIMA (4,0,3) ndo capturou tudo o que série tinha para informar.
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Figura 11: Autocorrelacdes dos residuos gerados pelo modelo ARIMA (4,0,3) para a série Gol GllI

Apds a substituicdo dos pontos espurios na série Gol Glll e seguindo a mesma
I6gica de minimizagcdo do MSE e AIC, outros modelos foram testados quanto & adequacao.

A comparagdo dos gréaficos da FAC e FACP da série com os gréficos tedricos
auxilia a identificacdo de modelos ARIMA. Quando, porém, os graficos apresentam mais de
duas autocorrelacdes ou autocorrelacBes parciais significativas, sem decréscimo ou corte
brusco nos primeiros lags, a simples analise visual dos graficos ndo permite identificar com

clareza um modelo.
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Apesar disso, os graficos da FAC e FACP da serie Gol GllI apontaram para um
modelo com ordem elevada, ou seja, com mais de dois pardmetros auto-regressivos e de
médias moveis, haja vista a presenca de autocorrelacdes e autocorrelacBes parciais
significativas até 0 13° lag. Pdde-se antever, também, a existéncia de algum padréo sazonal na
série, em funcdo da repeticdo do picos em lags equidistantes. As Figuras 12 e 13 apresentam,
respectivamente, os graficos da FAC e FACP da série Gol GlI|I.
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Figura 12: Autocorrelacdes estimadas para a série Gol GllI
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Figura 13: Autocorrelagdes Parciais estimadas para a série Gol G111
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O modelo que produziu os melhores resultados, ARIMA (4,0,3) x (4,0,3),
capturou uma variacdo sazonal a cada 4 periodos semanais. Como o primeiro periodo da série
corresponde a primeira semana de janeiro de 2001, esse padrdo sazonal sugere que as vendas
tendem a crescer no final de cada més. Esse crescimento foi interpretado como consequiéncia
da politica de concessdo de descontos sobre o preco dos veiculos novos em estoque ou de
outras vantagens ao cliente, adotada pela concessionaria na ultima semana de cada més, a fim
de alavancar as vendas nesses periodos e assegurar 0 cumprimento das metas mensais.

Apesar da ligeira tendéncia de declinio observada na série, 0os modelos

verificados com ordens de diferenciacdo 1 ou 2, ou seja, ARIMA (p,1,q) ou (p,2,9), que

supostamente trariam estacionariedade a série e melhoria nas previsdes, apresentaram
desempenhos inferiores aos obtidos com modelos sem diferenciagdo. Do mesmo modo, para
estabilizar a variancia, transformac@es da familia Box-Cox, com A variando entre 0 e 1, foram
aplicadas a série. Nenhuma melhoria na acurécia das previsées ou no ajuste dos modelos
resultou desse procedimento.

A Figura 14 apresenta a modelagem da série temporal das vendas do Gol GllII
pelo modelo ajustado, ARIMA (4,0,3) x (4,0,3)4, ap6s a substituicdo dos pontos espurios. De
forma analoga a Figura 10, os pontos representam as vendas semanais realizadas e a linha, as
previsdes fornecidas pelo modelo para os mesmos periodos. As duas linhas no final da série
delimitam o intervalo de confianga de 95% para a demanda prevista dentro do horizonte de

0ito semanas.
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Figura 14: Modelagem da série Gol Gl11 por um modelo ARIMA (4,0,3) x (4,0,3)4 ap0s a substitui¢do dos

pontos espurios

A Tabela 6 mostra os parametros estimados e os indicadores de precisao do

modelo ARIMA (4,0,3) x (4,0,3)..

Houve reducdo de aproximadamente 21% no MSE, de

107,57 para 84,82. O MAPE migrou de 34,21% para 30,30% e 0 AIC, de 4,76 para 4,60.

Tabela 6: Informacdes referentes ao modelo ARIMA (4,0,3) x (4,0,3)4ajustado a série Gol Gll1

Parametros Estimativas MSE MAPE AIC

AR(1)
AR(2)
AR(3)
AR(4)
MA(L)
MA(2)
MA(3)
SAR(1)
SAR(2)
SAR(3)
SAR(4)
SMA(1)
SMA(2)
SMA(3)
Constante

0,872702 84,82 30,30%
-0,770734
0,561905
0,236965
0,681762
-0,668404
0,321636
-0,733566
0,51978
1,03699
0,188411
-0,633932
0,742792
0,999425
-0,03929

4,60
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A Figura 15 demonstra a reducdo das autocorrelacGes dos residuos resultantes
do modelo ARIMA (4,0,3) x (4,0,3),. Como todos as autocorrelagdes se encontram dentro dos
limites de controle, os residuos sdo aleatorios e modelo pode ser considerado adequado para

descrever a série temporal Gol GlII.
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Figura 15: Autocorrelagdes residuais geradas pelo modelo ARIMA (4,0,3) x (4,0,3)4 ajustado a série Gol
Glll

Na Tabela 7 podem ser visualizadas as previsdes produzidas pelo modelo
ARIMA (4,0,3) x (4,0,3)4, os limites de confianca (95%) e as vendas realizadas da série Gol
Gl no horizonte de previsao de oito semanas.

Tabela 7: Previsdes, limites de confianca e vendas realizadas para a série Gol Gll1

Periodos de previsdo Limite  PrevisOes Limite Vendas
Inferior Superior Realizadas
1° 2004/32 4,1108 22,6340 41,1573 19
2° 2004/33 4,9265 23,7844 42,6423 25
3° 2004/34 6,7382 25,6336 44,5291 33
40 2004/35 8,3141 27,4106 46,5072 32
50 2004/36 1,8833 21,9079 41,9325 9
6° 2004/37 3,6561 24,5299 45,4038 19
7° 2004/38 4,1214 25,0243 45,9272 34

8° 2004/39 4,5409 25,4703 46,3997 27
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Os dados historicos de vendas semanais da classe Gol GllI estdo representados
graficamente na Figura 16. A andlise visual do gréfico indicou que existem valores faltantes
no interior do conjunto de dados. Essas lacunas foram completadas pelos valores preditos para
0s respectivos periodos. Um ponto considerado espdrio, correspondente ao 26° periodo da
série, foi substituido pelo valor predito para 0 mesmo periodo. O gréafico na Figura 16
corresponde aos dados apds essas modificacGes.

A demanda do Gol GlI apresenta forte tendéncia decrescente a partir do periodo
121, que corresponde a 182 semana de 2003. Esse declinio nas vendas pode estar relacionado

ao desgaste do modelo frente aos langcamentos da concorréncia e da préopria Volkswagen.
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Figura 16: Gréfico da série de demanda do Gol Gll, ap6s a substituigdo de um ponto espurio

As previsdes mais acuradas foram obtidas por um modelo de suavizagédo

exponencial simples com « =0,1488. A Figura 17 ilustra o ajuste desse modelo a série do Gol

Gll e Tabela 8 apresenta os respectivos indicadores de precisdo das previsoes.
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Figura 17: Modelagem da série Gol GlI, apds a substituicdo de um ponto espurio, por um modelo de
suavizagéo exponencial simples

Tabela 8: Informac6es referentes ao modelo de suavizacao exponencial simples ajustado a série Gol Gl
Parametros Estimativas MSE MAPE AIC

a 0,1488 30,03 70,20% 3,41

Em raz&o de sua formulacdo matematica, que utiliza as observagdes da série no
denominador, as medidas relativas de erro, como o MAPE, sofrem distor¢do para cima quando
os valores da série sdo muito baixos (SANDERS, 1997). Devido a grande quantidade de
valores baixos encontrados ao longo de toda a série do Gol Gll, o0 MAPE resultante do modelo
foi considerado um indicador viciado. A Figura 18 indica que uma das autocorrelagcfes
residuais ultrapassa o limite inferior de controle, o que nédo invalida o modelo. Contudo, outros
testes foram aplicados aos residuos, como a estatistica de Ljung-Box, confirmaram a

aleatoriedade dos residuos e validaram o modelo.
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Figura 18: Autocorrelaces residuais geradas pelo modelo de suavizagéo exponencial simples, com alfa =
0,1488, ajustado a série Gol GllI

A Tabela 9 apresenta as previsdes elaboradas pelo modelo de suavizagdo
exponencial simples, os limites de confianca (95%) e as vendas realizadas da série Gol GlI no

horizonte de previséo de oito semanas.

Tabela 9: Previsdes, limites de confianca e vendas realizadas para a série Gol Gl

Periodos de previsdo Limite  Previsdes Limite Vendas
Inferior Superior Realizadas
1° 2004/32 -5,8844 4,8306 15,5455 3
2° 2004/33 -6,0005 4,8306 15,6616 0
3° 2004/34 -6,1153 4,8306 15,7764 4
40 2004/35 -6,2290 4,8306 15,8901 3
50 2004/36 -6,3415 4,8306 16,0026 0
6° 2004/37 -6,4529 4,8306 16,1140 2
7° 2004/38 -6,5632 4,8306 16,2243 0
8° 2004/39 -6,6724 4,8306 16,3335 0
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A concessionaria vendeu as duas primeiras unidades do Fox em 17 de outubro
de 2003, ou seja, na sexta-feira da 42 semana do ano. A série semanal de demanda do Fox,
ilustrada na Figura 19, foi formada, portanto, somente com 42 periodos, compreendidos entre

a 422 semana de 2003 e a 31% semana de 2004. A série ndo continha lacunas ou pontos

espurios.

25

20 -

g 157
o .
& ]
> 104
5

0 -

0 10 20 Semanas 3 40 50

Figura 19: Representacdo grafica do comportamento da demanda do Fox

O comportamento da série foi descrito por um modelo de suavizagao
exponencial biparamétrico de Holt com «=0,2065 e £=0,1696. A Figura 20 mostra
modelo ajustado a série Fox e a Tabela 10, os respectivos indicadores de precisdo das

previsoes.
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Figura 20: Modelagem da série Fox por suavizagdo exponencial de Holt

Tabela 10: Informagcdes referentes ao modelo de suaviza¢do exponencial biparamétrico de Holt ajustado a

série Fox
Pardmetros Estimativas MSE MAPE
a 0,2065 30,04 86,65%
p 0,1696

Todavia, percebeu-se acentuada tendéncia de crescimento da demanda a partir
do 28° periodo da série, correspondente a Ultima semana de abril de 2004, supostamente
motivada pelo langamento do Fox 4 portas no mercado em marco de 2004.

Constatou-se também que nas primeiras semanas apés o lancamento do Fox no
mercado, a concessionaria ndo dispunha de um estoque de seguranca capaz de oferecer um
nivel de servico devidamente dimensionado para evitar uma eventual escassez do produto, o
que pode ter afetado o comportamento inicial das vendas.

Devido aos fatores mencionados, se considerou a possibilidade de melhoria da
precisdo das previsdes com a utilizacdo apenas das observac6es posteriores ao 28° periodo da
série.

Novamente, 0 modelo que melhor capturou a tendéncia ascendente dessa
segunda série do Fox, constituida pelas 14 observac6es mais recentes da série original, foi o de

suavizacdao exponencial de Holt. As constantes de suavizacdo estimadas para esse modelo
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foram «=0,1810 e £=0,2218. A Figura 21 apresenta 0 modelo ajustado a série do Fox e a

Tabela 11, os respectivos indicadores de precisdo das previsoes.
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Figura 21: Modelo de suavizacdo exponencial de Holt ajustado a série Fox com 14 periodos

Tabela 11: Informacdes referentes ao modelo de suavizagdo exponencial de Holt ajustado a série Fox com

14 periodos
Parametros Estimativas MSE MAPE
a 0,1810 23,04 34,81%
p 0,2218

Com a modelagem das Ultimas 14 observacBes da série original houve um
incremento significativo na acurécia das previsGes, demonstrado especialmente pela reducédo
do MAPE de 86,65% para 34,81%.

As autocorrelagdes dos residuos, ilustradas na Figura 22, permaneceram dentro

dos limites de controle, o que validou 0 modelo ajustado a série com 14 periodos.
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Figura 22: Autocorrelacfes residuais geradas pelo modelo de suavizagdo exponencial de Holt, com alfa =

0,1810 e beta = 0,2218, ajustado a série Fox

As previsdes elaboradas pelo modelo de suavizagdo exponencial de Holt, os
limites de confianca (95%) e as vendas realizadas da série Fox no horizonte de previsdo de

oito semanas aparecem na Tabela 12.

Tabela 12: Previs@es, limites de confianca e vendas realizadas para o Fox

Periodos de previsao Limite  Previsoes Limite Vendas
Inferior Superior Realizadas

1° 2004/32 8,91887 18,8731 28,8274 14
20 2004/33 8,82576 19,7284 30,6311 17
3° 2004/34 8,61231 20,5837 32,5551 21
40 2004/35 8,28908 21,4390 34,5889 14
50 2004/36 7,86586 22,2943 36,7227 9

6° 2004/37 7,35132 23,1496 38,9479 14
7° 2004/38 6,75288 24,0049 41,2569 26
8° 2004/39 6,07690 24,8602 43,6434 38
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O procedimento de analise e selecdo empregado para ajustar modelos de

previsao as séries de vendas semanais do Gol GllI, Gol Gl e Fox foi estendido para as demais

classes de veiculos. A Tabela 13 resume os resultados da modelagem.

Tabela 13: Resultados da modelagem das demais classes de veiculos

Classe de Tratamento Valores Comportamento Modelo
Veiculo Espurios / Faltantes da Demanda Selecionado Pardmetros MSE MAPE
Golf nao com tendéncia ARIMA (1,0,0) ¢ =0,4759 13,17 69,54%
Utilitarios sim com tendéncia  Suav. Exp. Simples « =0,0822 9,79 55,58%
¢ =0,1877
Polo sim com tendéncia ARIMA (2,1,1) 4, = —0,2372 8,94 47,03%
2 1
6, =0,8716
¢ =0,2314
Parati sim com tendéncia ARIMA (2,1,1) 4, = —0,2054 6,35 74,11%
2 = 1
6, =0,8561
Santana+Imp. sim com tendéncia  Suav. Exp. Simples « =0,0924 4,24 66,76%

4.1.5 Elaboragéo das Previsdes Quantitativas

Com os modelos ajustados e validados para cada série temporal de demanda,

foram elaboradas previsdes para o horizonte de oito periodos semanais, conforme apresentado

na Tabela 14. Por arredondamento, os valores foram expressos em numeros inteiros.

Tabela 14: Previsdes quantitativas por classe de veiculo

Periodos de previsdo Sant+Imp. Gol GlIl Parati Utilit. Gol GIl Fox Polo Golf
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4.1.6 Atualizacdo e Monitoramento do Sistema de Previsdo Quantitativo

A existéncia de erros sistematicos na elaboracdo das previsbes quantitativas
podera ser verificada no futuro através do acompanhamento do comportamento dos erros de
previsdo. A cada nota fiscal emitida, o sistema lanca automaticamente as informacdes

referentes a venda realizada no banco de dados da empresa.

4.2 PREVISOES QUALITATIVAS

As previsdes qualitativas da demanda de veiculos novos foram elaboradas
através do método Delphi, cujo procedimento de aplicacdo seguiu 0s passos apresentados a

sequir.

4.2.1 Selegéo dos Especialistas

Dentre os profissionais da concessionaria, procurou-se convidar para participar
do processo Delphi aqueles com maior experiéncia no ramo de concessionarias de veiculos ou
que pudessem contar com informacgBes advindas do mercado automobilistico, dos
concorrentes, da conjuntura econdémica e dos clientes ou relativas a propria empresa, como
situacdo financeira, eventos especiais ocorridos ou planejados, estoque e cotas de vendas de
veiculos novos. Os profissionais selecionados formaram um grupo de especialistas
responsavel pela elaboracéo de previsfes qualitativas de vendas de veiculos novos.

O grupo de especialistas foi constituido pelos seguintes profissionais: diretor de
vendas, gerente de vendas, vendedor com mais tempo de casa, vendedor com a maior carteira
de clientes e analista de vendas responsavel pela inser¢do das previsdes no sistema de coleta
de pedidos da Volkswagen. Esses mesmos profissionais forneceram as informagdes
necessarias para o reconhecimento, remog¢do ou substituicdo dos pontos espurios encontrados

nos dados histéricos de vendas.
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4.2.2 Preparacéo e Distribuicdo de Tabelas de Previséo

Cada especialista recebeu uma cdpia em branco de uma tabela de previsdo, na
qual as colunas indicavam as classes de veiculos e as linhas, os oito periodos subseqientes. A
agregacdo das classes seguiu 0 mesmo critério adotado para o forecasting quantitativo. A
primeira semana de agosto 2004, entre os dias 2 e 7, representou o primeiro periodo de
previsao e a penultima semana de setembro, entre os dias 20 e 25, o oitavo periodo.

Os especialistas completaram a tabela com suas previsdes de vendas de cada
classe de veiculo para as préximas oito semanas. InformacGes adicionais, como as séries
temporais de vendas ou as previsdes quantitativas geradas, ndao foram divulgadas para 0s
especialistas. Nessa primeira rodada do processo, optou-se por capturar o mais fielmente
possivel o julgamento pessoal de cada especialista, sem a influéncia de informac@es que ndo

fossem de natureza estritamente qualitativas.

4.2.3 Andlise Estatistica e Apresentacdo das Informaces aos Especialistas

As previsdes fornecidas pelos especialistas na primeira rodada foram analisadas
estatisticamente atraves do calculo da mediana, meédia, variancia, quartis superiores e
inferiores e MSE das previsdes. A Tabela 15 apresenta as previsdes de cada especialista,
designados por letras de A a E, na primeira rodada do processo para a classe Gol Glll e a
analise estatistica dos dados.

Tabela 15: Mediana, média, variancia, quartis inferiores e superiores e MSE das previsfes de cada
especialista na primeira rodada para a classe Gol GllI

Periodosde previsdo A B C D E Mediana Média Variancia QI QS

1° 2004/32 17 30 25 20 25 25 23,4 253 20 25
2° 2004/33 12 20 10 10 25 12 15,4 458 10 20
3° 2004/34 20 20 10 10 30 20 18,0 70,0 10 20
40 2004/35 15 25 10 30 28 25 21,6 753 15 28
50 2004/36 35 33 50 38 47 38 40,6 56,3 35 47
6° 2004/37 28 30 35 40 40 35 34,6 30,8 30 40
7° 2004/38 12 15 20 10 35 15 18,4 100,3 12 20
8° 2004/39 28 15 10 30 31 28 22,8 92,7 15 30

MSE 23525 243,45 496,5
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Tomando-se a mediana como referencial para as previsdes, 0 MSE para o
horizonte de oito semanas em relacdo as vendas realizadas foi menor do que se considerada a
média. A analise dos quartis e da variancia indicou que nao havia convergéncia satisfatoria nas
respostas.

O comentario mais comum registrado nessa primeira rodada referia-se a
justificativa dos valores mais elevados no final do més de agosto, ou seja, no 5° periodo de
previsao, entre os dias 30 de agosto e 04 de setembro de 2004. O aumento das vendas no final
de cada més foi capturado pelo modelo matematico ajustado a série de demanda do Gol GllII.

Os resultados das previsdes qualitativas da primeira rodada, representados na
Tabela 15 foram apresentados aos especialistas para motivar uma segunda rodada do processo.

Na Tabela 16 tem-se as previsGes de cada especialista na segunda rodada do

processo para a classe Gol GllI e respectiva andlise estatistica dos dados.

Tabela 16: Mediana, média, variancia, quartis inferiores e superiores e MSE das previsfes de cada
especialista na segunda rodada para a classe Gol GllI

Periodosde previsdo A B C D E Mediana Média Variancia QI QS

1° 2004/32 23 40 35 20 20 23 27,6 86,3 20 35
2° 2004/33 15 10 10 20 20 15 15,0 250 10 20
3° 2004/34 20 10 24 28 30 24 22,4 628 20 28
40 2004/35 15 10 17 20 25 17 17,4 31,3 15 20
50 2004/36 45 43 34 38 47 43 41,4 28,3 38 45
6° 2004/37 23 45 34 30 35 34 33,4 64,3 30 35
7° 2004/38 35 25 10 33 32 32 27,0 1045 25 33
8° 2004/39 25 40 30 32 31 31 31,6 29,3 30 32

MSE 227,88 228,35 431,8

Apesar de ndo ter havido uma melhora acentuada na acuracia das previsdes da
segunda rodada, contatou-se que o MSE associado a utilizacdo da mediana como previsao
novamente foi menor do que o da média. A reducdo na variancia foi de aproximadamente
13%. A andlise dos quartis apontou certo grau de convergéncia em relacdo as respostas da
primeira rodada, especialmente a partir do 4° periodo de previsdo.

As previsbes qualitativas elaboradas para as demais classes foram
estatisticamente analisadas seguindo o mesmo procedimento. Muito embora a média tenha

proporcionado previsdes mais acuradas para algumas das séries, optou-se pela utilizacdo da
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mediana como padrdo de referéncia para as previsdes, uma vez que ndo e afetada por valores
extremos como a média. As previsdes para o Gol GllI, Fox e Golf apresentaram boa
convergéncia, com reducdo da variancia na ordem de 40% entre a primeira e a segunda
rodadas.

Na segunda rodada os especialistas salientaram que as quantidades inseridas no
sistema de coleta de pedidos da montadora nem sempre correspondem as compras reais da
concessionaria nas respectivas semanas. Em funcédo de oscilacGes de mercado e nivel médio de
estoque, alguns modelos sdo passiveis de blogueio junto a fabrica da Volkswagen por parte da
revenda. Apesar disso, como ja mencionado anteriormente, a empresa ndo aplica métodos
formais para prever seus niveis de estogue e as oscilacdes de mercado.

Outra questdo freqlientemente mencionada diz respeito aos bonus oferecidos
pela montadora e repassados pela concessionaria ao cliente final por ocasido da compra de
determinados modelos. Os especialistas ndo souberam, porém, mensurar 0 impacto dessa

bonificacdo no comportamento da demanda.

4.2.4 Definicéo da Previsao Final do Conselho de Especialistas

O processo Delphi foi concluido na segunda rodada, uma vez que as previsoes
convergiram em certo grau, identificado pela reducdo, mesmo que parcial, na variancia e na
amplitude dos quartis superiores e inferiores. Entendeu-se que uma terceira rodada néo
proporcionaria mudancas significativas nas previsdes e néo traria novas informagdes para o
processo. A mediana das previsdes da segunda rodada foi considerada como representativa do
consenso entre os especialistas. As previsdes qualitativas, fornecidas pelos especialistas na

segunda rodada, para as demais classes de veiculos se encontram na Tabela 17.
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Tabela 17: Previsdes qualitativas do grupo de especialistas na segunda rodada por classe de veiculo
Periodos de previsdao Sant+Imp. Gol GllI Parati Utilit. Gol GIl Fox Polo Golf

1° 2004/32 2 23 4 2 3 18 2 3
20 2004/33 0 15 1 0 10 19 5 8
3° 2004/34 1 24 2 3 2 20 4 9
40 2004/35 0 17 1 0 0 10 3 5
5° 2004/36 0 43 0 12 2 5 2 10
6° 2004/37 0 34 1 10 0 29 0 0
7° 2004/38 0 32 4 11 3 22 3 0
8° 2004/39 0 31 2 4 0 18 5 8

4.2.5 Atualizacdo e Monitoramento do Processo de Previsdo Qualitativo

As previsdes qualitativas geradas para os oito periodos definidos nesse trabalho,
assim como todos os comentérios elaborados pelos especialistas durante as rodadas, foram
arquivados em uma planilha eletrénica para eventuais consultas. Ap6s algumas semanas da
realizacdo das reunifes, sera possivel verificar o desempenho acumulado do processo de

previsao qualitativo atraves dos erros de previsao e corrigir possiveis desvios.

4.3 COMBINACAO DAS PREVISOES QUANTITATIVAS E QUALITATIVAS

Com excecdo da retirada de alguns pontos espurios identificados nas séries Gol
GlIl e Gol GIl, provocados provavelmente por campanhas de vendas, nenhuma mudanca
relevante no comportamento da demanda foi atribuida a causas especificas. Do mesmo modo,
as informacOes passadas pelos especialistas durante as rodadas do Delphi sugerem que néo
houve interferéncias significativas na acuracia das previsdes qualitativas. As previsoes
quantitativas e qualitativas receberam, portanto, pesos iguais e foram combinadas através de

média aritmética simples. As previsdes combinadas estdo representadas na Tabela 18.
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Tabela 18: Previsdes quantitativas e qualitativas combinadas por classe de veiculo
Periodos de previsdo Sant+Imp. Gol Glll Parati Utilit. Gol GIl Fox Polo Golf

1° 2004/32 2 23 4 4 4 19 3 4
20 2004/33 1 20 3 3 8 20 4 7
3° 2004/34 2 25 3 5 4 21 4 8
40 2004/35 1 22 3 3 3 17 3 6
5° 2004/36 1 33 2 9 4 14 3 9
6° 2004/37 1 30 3 8 3 27 2 4
7° 2004/38 1 29 4 9 4 24 3 4
8° 2004/39 1 28 3 5 3 23 4 8

4.4 COMPARACAO ENTRE AS PREVISOES QUALITATIVAS, QUANTITATIVAS E
COMBINADAS

As previsfes qualitativas, quantitativas ou combinadas para cada classe de
veiculo e para o horizonte de oito semanas foram comparadas com as vendas realizadas nos
mesmos periodos. Na Tabela 19, E indica os erros, SE 0s erros quadraticos e MSE o0s erros
quadraticos médios resultantes da comparagao entre as previsdes elaboradas para a classe Gol

Gl e as vendas realizadas entre a 322 e a 392 semanas de 2004.

Tabela 19: Comparacdo entre as previsdes e as vendas realizadas da classe Gol Gl
Periodos Vendas| Prev. Prev. Prev.

de Previsdo Real. Qual. E SE Quant. E SE Comb. E SE
1°  2004/32 19 23 -4 16 23 -4 16 23 -4 16
2° 2004/33 25 15 10 100 24 1 1 20 6 30
3° 2004/34 33 24 9 81 26 7 49 25 8 64
4° 2004/35 32 17 15 225 27 5 25 22 10 100
50 2004/36 9 43 -34 1156 22 -13 169 33 -24 552
6° 2004/37 19 34 -15 225 25 -6 36 30 -11 110
7° 2004/38 34 32 2 4 25 9 81 29 6 30
8° 2004/39 27 31 -4 16 25 2 4 28 -1 1

MSE 227,88 47,63 113,00

Seguindo a mesma logica de célculo, a Tabela 20 mostra as medidas de MSE
obtidas entre os valores previstos por cada método para as demais classes e as respectivas

vendas realizadas.
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Tabela 20: MSE por classe e método de previséo

Meétodo de

Previsao Sant+Imp. Gol GlII Parati Utilit. Gol GII Fox Polo Golf
Qualitativo 1,00 227,88 6,13 30,13 16,25 86,75 4,00 19,13
Quantitativo 2,88 47,63 400 563 14,75 71,50 3,00 15,63
Combinagéo 1,16 113,00 3,47 1231 1156 59,81 2,88 13,50

4.5 ANALISE DOS RESULTADOS

Esse estudo de caso possibilitou a aplicacdo, em uma situacédo real, do método
proposto para elaboracdo de previsdes qualitativas e quantitativas de demanda de veiculos
novos em concessionarias. Apesar de ndo existir unanimidade entre os pesquisadores quanto a
forma de conducgéo do processo Delphi, se tentou preservar a estrutura e 0s principios mais
recomendados pela literatura durante a aplicacdo do método no estudo de caso. As tabelas de
previsdo foram distribuidas e recolhidas de forma que a identificacdo dos respondentes entre si
pudesse ser evitada. Presume-se que 0 anonimato tenha sido mantido durante todo o processo.
Em cumprimento ao principio da iteracdo dos questionarios, duas rodadas de elaboracdo de
previsdes foram realizadas. Medidas estatisticas, julgadas necessarias para o reconhecimento
de dispersdo ou convergéncia, foram utilizadas para analisar e comparar as previsdes
fornecidas na primeira e segunda rodadas.

Os profissionais envolvidos concordaram que a estruturacdo do processo de
forecasting qualitativo através do método Delphi propiciou reducdo de pressdes e interesses
pessoais e contribuiu para uma manifestacdo espontanea e equilibrada de opinides por ocasido
da elaboracdo das previsGes. A anlise estatistica das respostas também foi apontada como um
diferencial positivo do método Delphi em relagdo ao processo anteriormente adotado.

No processo de forecasting quantitativo, instituido por meio de ajuste de
modelos estatisticos as séries temporais de vendas de cada classe de veiculo, houve equilibrio
entre as técnicas de previsdo selecionadas. Das oito séries analisadas, quatro foram modeladas
por suavizacdo exponencial e quatro pelo método de Box-Jenkins. O analista de vendas,
responsavel por informar as previsfes de vendas para a montadora, admitiu que a aplicacédo
desses modelos € fundamental para a obtencéo de previsdes confidveis e que a simples analise
da planilha das vendas realizadas nos ultimos meses é insuficiente para a fins de forecasting.
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A modelagem da demanda da classe Santana+Importados foi fortemente
afetada pela fregiiente incidéncia de valores iguais a um ou faltantes ao longo de toda a serie.
Nesse caso, 0 modelo de suavizacdo exponencial simples ajustado a série ofereceu previsoes
menos acuradas do que as oriundas do julgamento dos especialistas. Sugeriu-se a agregagéo
temporal da demanda dessa classe em periodos mensais quando da elaboracdo de novas
previsdes quantitativas, a fim de evitar a presenca de valores muito baixos na série.

O modelo ARIMA (4,0,3) x (4,0,3); logrou capturar adequadamente o
comportamento histdrico da demanda da classe Gol GlII e gerar previsdes significativamente
mais precisas do que as obtidas qualitativamente ou pela combinacdo dos métodos. Atribuiu-
se esse resultado a impossibilidade de identificacdo das nuancas da demanda dessa classe,
como as variagdes sazonais a cada quatro periodos, de modo subjetivo, sem o suporte de um
modelo matematico devidamente ajustado a série.

As previsdes qualitativas para a classe Utilitarios apresentaram grande
imprecisdo. Os especialistas apostaram em um aumento das vendas nos ultimos quatro
periodos do horizonte de forecasting. Essa expectativa ndo se concretizou; ao contrario,
ocorreu retragdo nas vendas entre a 362 e a 392 semanas, precisamente no més de setembro.
Muito embora o modelo de suavizacdo exponencial simples também néo tenha capturado essa
tendéncia de declinio nas vendas, as previsdes quantitativas se mostraram mais acuradas frente
as demais abordagens.

Exceto nos trés casos acima justificados, nas cinco demais séries analisadas, as
previsdes resultantes da combinacdo dos metodos quantitativos e qualitativos produziram
MSE menores do que os obtidos pelos métodos individualmente. Essa constatacdo reforca a
idéia de que a utilizacdo de diferentes métodos de previsdo simultaneamente pode aumentar a
acuracia das previsoes.

Sugeriu-se, portanto, que a combinacdo dos metodos qualitativos e
quantitativos fosse adotada como procedimento padrdo para composi¢do das novas previsdes
gue seriam informadas a Volkswagen, salvo se a andlise do desempenho dos erros de
forecasting demonstrasse que a acuricia de um ou outro método isoladamente tivesse

superado a da combinagéo.
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Constatou-se, também, que a viabilidade de se continuar a empregar o metodo

para elaboracéo de previsdes de veiculos novos na concessionaria abordada ou de aplica-lo em

outras concessionarias depende da alocacdo e manutencao de recursos para:

a

Aquisicdo de pacote computacional estatistico que disponha de ferramentas para analise de
séries temporais e geracao de previsoes;

Contratacdo de profissional especializado em forecasting ou treinamento em métodos de
forecasting, orientado para os profissionais responsaveis por suprir a montadora com

informag0es relativas as previsdes de vendas da concessionaria.
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5 CONCLUSAO

5.1 COMENTARIOS FINAIS

O desenvolvimento dessa dissertacdo de mestrado se justificou diante da
contradicdo entre a inexisténcia de um sistema formal de forecasting na concessionaria
estudada e a responsabilidade pela elaboracéo de previsGes acuradas da propria demanda de
veiculos novos, imposta pelo sistema de varejo implementado pela Volkswagen.

O trabalho ressaltou que a aplicacdo sistematica dos métodos de forecasting
guantitativos e qualitativos abordados na literatura € imprescindivel para obtencdo de
previsdes acuradas. Tais métodos ndo eram, porém, conhecidos ou utilizados pelos
profissionais responsaveis por elaborar previsdes de demanda na concessionaria e informa-las
a montadora.

Na revisdo bibliografica, os fundamentos estatisticos do método de Box-Jenkins
e a logica dos modelos de suavizagdo exponencial, bem como o procedimento basico para
utilizacdo do método Delphi foram apresentados de forma a possibilitar sua compreensdo e
aplicacdo, no contexto da concessionaria, pelos profissionais interessados.

O método proposto para elaboracdo de previsdes de demanda de veiculos novos
em concessionarias contribuiu para estruturar a aplicacdo dos métodos quantitativos e
qualitativos de forecasting conduzida no estudo de caso. O método pode ser facilmente
adaptado para aplicacdes diversas no ramo automobilistico ou mesmo em empresas de outros
segmentos.

O estudo de caso permitiu 0 cumprimento do objetivo geral e dos objetivos
especificos do trabalho. Primeiramente, o perfil da demanda das classes de veiculos
comercializadas pela empresa foi descrito mediante analise dos componentes de tendéncia,
sazonalidade, nivel, pontos espurios e aleatoriedade presentes nas respectivas séries histéricas
de vendas semanais. A seguir, 0 modelo quantitativo mais adequado para cada série foi
identificado, validado e empregado para gerar previsdes para um horizonte de 8 periodos,
compreendidos entre a 322 e a 392 semanas de 2004. Paralelamente, utilizou-se o método
Delphi para formalizar o processo de forecasting qualitativo e produzir previsdes para 0

mesmo horizonte.
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As previsdes quantitativas e qualitativas foram combinadas matematicamente.
Seguindo o critério de minimizacdo do erro médio quadratico das previsdes, comparou-se 0
resultado das combinacBes com o desempenho obtido pelos métodos quantitativos e
qualitativos isoladamente. A comparagdo indicou que em cinco das oito séries analisadas a
combinagdo dos métodos proporcionou maior acuracia as previsées, demonstrando que as
vantagens inerentes a cada método foram absorvidas. Esse procedimento encerrou 0 primeiro
ciclo de elaboracdo de previsbes de demanda de veiculos novos na concessionaria,
formalizado por métodos quantitativos e qualitativos de forecasting.

Por fim, os métodos mais acurados para cada série foram considerados
apropriados para gerar as novas previsdes que serdo transmitidas a Volkswagen via sistema de
coleta de pedidos. O presente trabalho constitui uma ferramenta de suporte e referéncia para 0s

responsaveis pela formulacdo de previsdes de vendas na revenda Volkswagen estudada.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Possiveis desdobramentos futuros do tema dessa dissertacéo incluem:

o Aplicacdo de analise de regressdo e correlacdo sobre as séries temporais de demanda de
veiculos novos nas concessionarias, a fim de determinar o grau de influéncia de uma classe
de veiculos sobre as demais, no que tange ao comportamento local das vendas. Através de
tais analises seria possivel, por exemplo, mensurar 0 impacto provocado pelo langamento
do Fox sobre as vendas do Gol GllIl. Séries de demanda de veiculos de marcas
concorrentes também poderiam ser analisadas sob a mesma 6tica;

o Reestruturacdo do processo de gestdo da demanda na montadora mediante otimizacao dos
sistemas de atribuicdo de cotas, programacdo e administracao de pedidos, a fim de permitir
que as previsdes das concessionarias e as peculiaridades locais da demanda sejam
prontamente reconhecidas pela producdo. Esse processo propiciara a reducdo do tempo
real entre a colocacdo do pedido pelo cliente e a entrega do veiculo na respectiva
concessionaria;

o Desenvolvimento de programa de divulgacdo e treinamento dos métodos de forecasting,

direcionado aos responsaveis pela elaboracdo de previsbes, incluindo a anélise de
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investimento para formacdo e manutencdo de profissionais especializados em previsdes

(forecasters) nas concessionarias.
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