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RESUMO

FONTES, R. P. (2020). Modelo preditivo de vendas para uma franquia de bubble tea
para recomendacdo de estoque. Dissertacdo de Mestrado — Programa de POs-
Graduacdo em Tecnologias, Gestdo e Sustentabilidade - PGTGS, Universidade
Estadual do Oeste do Parana — UNIOESTE, Foz do Iguagu, Parana, Brasil.

As organizagdes estdo em constante busca pela sustentabilidade por meio da oferta
e demanda. Os estoques representam componentes significativos e devem ser
gerenciados de forma que os recursos financeiros sejam empregados da maneira
mais racional possivel. Uma gestéo ineficiente de estoques causa efeitos indesejados
como a imobilizagdo de capital e 0 aumento de custos de manutencdo de estoques.
Mesmo com o avan¢o das tecnologias computacionais, nem todas as empresas
brasileiras utilizam métodos quantitativos formais para a gestdo do estoque,
principalmente as de pequeno e médio portes, muito embora, algumas empresas
utilizam para lidar com as rotinas administrativas, podem utilizar os dados relativos ao
consumo de produtos para prever demandas e provisionar seu estoque. A pesquisa
teve como objetivo analisar padrao de consumo de uma franquia de bubble tea e
aplicou técnicas de predicdo comparando os resultados gerados. A técnica baseada
em Modelos Lineares Generalizados foi a que apresentou o melhor resultado,
contribuindo para o provisionamento mais adequado de estoque para atendimento da
demanda, de acordo com o padrao de consumo.

Palavras-chave: Gestdo de estoques, Previsdo de demandas, Aprendizagem
de maquina, Séries temporais.



ABSTRACT

FONTES, R. P. (2020). Predictive sales model for a bubble tea franchise for stock
recommendation. Master's Dissertation - Postgraduate Program in Technologies,
Management and Sustainability - PGTGS, State University of Western Parana -
UNIOESTE, Foz do Iguagu, Parana, Brazil.

Organizations are constantly seeking to ensure sustainability through supply and
demand. Inventories represent significant components and must be managed in such
a way that financial resources are used in the most rational way possible. Inefficient
inventory management causes unwanted effects like capital immobilization and
increased inventory maintenance costs. Even with the advancement of computational
technologies, not all Brazilian companies use formal quantitative methods for inventory
management, especially small and medium-sized ones, although some companies use
it to deal with administrative routines, they can use data related to consumption of
products to forecast demands and provision your inventory. The research aimed to
analyze the consumption pattern of a bubble tea franchise and applied prediction
techniques comparing the results generated. The machine learning technique based
on Generalized Linear Models was the one that presented the best result, contributing
to the most adequate provisioning of stock to meet demand, according to the
consumption pattern.

Keywords: Inventory management, Forecast demand, Machine learning, Time
series.
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1. INTRODUCAO

As organizacdes estdo em constante busca da sustentabilidade econdémica por
meio do equilibrio entre oferta e demanda. Para atingir eficiéncia e encontrar este
equilibrio, as empresas necessitam disponibilizar o produto de acordo com as
necessidades do cliente, na hora certa e na quantidade correta, com 0sS menores
custos possiveis (BALLOU, 2009).

Para Viana (2010, p. 108), “Estoques representam componentes
extremamente significativos, seja sob aspectos econdmico-financeiros ou
operacionais criticos”. O autor destaca também a importancia de uma gestao efetiva
de estoques ao descrever que “os materiais concorrem, quase sempre, com mais de
50% do custo do produto vendido, o que faz com que os recursos financeiros alocados
a estoques devam ser empregados sob a forma mais racional possivel” (VIANA, 2010,
p. 108). Estas afirmacbes sédo ainda atuais e, dessa forma, torna-se cada vez mais
necessaria a adocdo da estratégia da Exceléncia Operacional para tornar os

processos de gestado de estoque mais eficientes e eficazes dentro da organizacao.

De acordo com Hayes & Upton (1998), a estratégia da Exceléncia Operacional
€ adotada por empresas que atuam em mercados nos quais a relacdo de qualidade
frente ao preco estd sob constante avaliacdo por parte do consumidor, além de
influenciar diretamente na rentabilidade do negdcio. Nesses casos, para obter uma
maior probabilidade de se destacar atuando nesses mercados, geralmente adota-se
uma vantagem competitiva baseada nas operacfes. A eficacia nas operacbes de
rotina ndo serve apenas para reforcar a capacidade competitiva, pois quando
incorporada em recursos humanos e nos processos operacionais da empresa, Sao
inerentemente dificeis de serem copiadas por concorrentes. Ao otimizar oS processos
de gestdo de estoques, é possivel diminuir seu custo e aumentar a rentabilidade do

negocio.

Richards (2014) define o papel do profissional responsavel pela gestdo do
estoque afirmando que é de sua responsabilidade maximizar a eficiéncia de uso dos
recursos operacionais enquanto satisfaz aos requisitos do cliente. O autor também
cita seis principios basicos da gestdo de estoques: precisdo, controle de custos,

limpeza, eficiéncia, protecdo e seguranca.
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No caso da empresa objeto deste estudo, que enfrenta a realidade de grande
parte das empresas brasileiras, o maior desafio € manter o nivel de estoque adequado
para atendimento da demanda sem que haja demasia de produtos armazenados que
venham a gerar custos adicionais ou imobilizar o capital de giro, mas que também n&o
venham a faltar, uma vez que esse cenario causaria a perda de vendas e prejudicaria
a reputacdo do negocio gerando um impacto negativo nos resultados operacionais.
Como também n&o h& uma previsdo adequada para demanda dos produtos a serem
comercializados, um outro desafio seria descobrir qual o nivel de estoque adequado
sem que seja gerado o "efeito chicote", descrito por Coelho, Follmann & Rodriguez
(2008, p. 21) como:

"0 resultado da discrepancia entre a demanda real e a prevista unida a
intencdo das empresas alinharem sua oferta a essa demanda, sem deixar de
atendé-la. Dessa forma, as empresas, por ndo possuirem a informacao
correta de seus clientes, buscam se proteger e garantir o nivel de
atendimento por meio do aumento do nivel de estoques para uma possivel
variacdo nessa demanda”.

Como principal consequéncia desse efeito, temos a imobilizacdo de capital e o
aumento de custos de manutencdo do estoque. Para Gianesi & Biazzi (2011), as
principais técnicas formais para provisionamento de estoques foram desenvolvidas ha
algumas décadas e desde entdo, empregou-se um esforco académico na aplicacao
de métodos heuristicos as decisGes para descobrir o que comprar, quanto comprar e
guando suprir os estoques. Segundo esses autores, mesmo com o suporte oferecido
por todo esse desenvolvimento, é raro encontrar empresas brasileiras que utilizem
métodos quantitativos formais para a gestao do estoque, e destacam também que, ao
contrario do esperado, os empresarios e administradores brasileiros ainda recorrem
ao uso de métodos empiricos, qualitativos e baseados em intuicdo (GIANESI &

BIAZZI, 2011), o que ainda se aplica a realidade empresarial atual.

A empresa que servira de base para este estudo, trata-se de uma franquia com
mais de vinte lojas espalhadas no Brasil. O principal produto vendido é o bubble tea,
uma bebida de origem taiwanesa que combina ingredientes como chas, cafés,
esséncias de frutas, leite fermentado, pérolas de tapioca, gelatinas e outros insumos.
A unidade da franquia que servira de piloto para a pesquisa, esta situada em um

shopping center na regido central da cidade de Foz do Iguagu, Parana.
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A franqueadora recomenda ao franqueado, possuir em seu quadro ao menos
quatro colaboradores que trabalham em turnos, sendo um destes o Franqueado
Operador, que pode ser definido como o responsavel pelo gerenciamento dos
processos de trabalho, das operacdes, do controle de estoque e da gestdo dos
recursos humanos da empresa. Também € o responsavel por manter os padrdes
estabelecidos para a rede e de responder formalmente sobre questionamentos e

demais assuntos pertinentes junto a franqueadora.

Apesar de utilizar um sistema de informagao para suporte aos processos, a
gestao do estoque dos franqueados, de modo geral, ndo é eficiente, pois é totalmente
dependente das informacdes que sdo adicionadas ao sistema pelo Operador da
unidade, de forma inteiramente manual. O software utilizado oferece uma forma
bésica de controle, em que os itens comprados sdo adicionados manualmente a conta
estoque e para cada produto vendido, os insumos séo debitados. Porém, nenhuma
inferéncia é gerada a partir deste controle, sendo responsabilidade do Operador da
unidade, realizar contagens frequentes para observar os itens que precisam de
reposicdo. O método de reposicao, atualmente, é feito de maneira empirica pelo
Operador, baseando-se em sua experiéncia na gestdo da unidade, bem como em
eventos derivados de sazonalidades, como promocdes, feriados, férias escolares,

entre outros.

Por conta desta forma de controle, todos os franqueados da rede Bubble Mix
enfrentam as mesmas dificuldades na hora de realizar a compra dos insumos
necessarios para producdo das bebidas. A franqueadora, utiliza uma informacéo
padronizada para recomendacao de compra, independente da praca onde a unidade
esta instalada, padrao de consumo local e outras variaveis pertinentes ao contexto de
cada unidade. Ao implementar uma unidade, a franquia envia uma “lista de compras”,
com os itens que devem ser adquiridos. Em algumas pracas, esse estoque inicial se
mantera em bom nivel por alguns dias. Em outras pracas, pode durar semanas. Essa
situacao faz com que a compra dos insumos para o estoque seja realizada de maneira
empirica pelo franqueado operador de cada unidade, abrindo margem para erros
como: falta de produtos, vencimento de insumos e capital imobilizado, uma vez que
ndo existe um nivel de estoque ideal pré-determinado que leve em consideragédo o

padréao de consumo.
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Na pesquisa de Sickle & Beilock (1981), os autores concluiram que a acuracia
do modelo preditivo na industria alimenticia € extremamente dependente do horizonte
temporal a ser projetado. As pesquisas de Adebanjo & Mann (2000) e Arunraj &
Ahrens (2015), reforcam a importancia da utilizacdo de modelos preditivos nesta
industria, destacando a lucratividade das operacdes e a melhoria na gestdo de

estoques.

Armstrong (2002) cita a importancia de ter predicdes de curto prazo para evitar
estoques redundantes ou insuficientes. Segundo Ross (2015), a predicdo diaria de
demandas possui vantagens, uma vez que a agregacao de dados historicos diarios
pode promover resultados superiores por conta da massa de dados disponivel para

criagdo do modelo preditivo.

Para Buzby et al. (2009) e Eriksson (2012), a melhoria de modelos preditivos
como suporte para gestdo de pedidos, contribui para a diminuicdo de desperdicio de
insumos. De acordo com Arunraj & Ahrens (2015), o padrdo de consumo no ramo
alimenticio é especifico ao cliente e ao produto. Esses autores afirmam ainda que a
variacdo na demanda pode ser categorizada em flutuacdes de curto prazo, como por
exemplo, feriados e promocdes, padrées sazonais médios, como por exemplo, férias
escolares e estacdo climéatica e tendéncias de longo prazo, como por exemplo,

situacdes econdmicas.

Em sintonia com o0s pontos observados por estes autores, 0 presente estudo
busca propor um modelo preditivo de vendas para uma franquia de bubble tea
utilizando dados histéricos, para que posteriormente, um nivel de estoque para
atendimento da demanda seja recomendado, de forma que maximize a lucratividade

do negdcio.

Apesar da implantacdo em massa dos sistemas de gestdo — chamados
Enterprise Resource Planning (ERP) - muitas empresas encontram obstaculos que
dificultam a alteracdo de seus processos de gestdo de modo a utilizar o potencial dos
dados armazenados por meio desses sistemas, tal que se identifica aqui a seguinte
guestao de pesquisa: Como a utilizacdo dos dados relativos ao consumo de produtos

pode contribuir na predi¢ao de vendas a fim de recomendar o estoque?

Para responder esta questéo, o objetivo geral da pesquisa € propor um modelo

preditivo de vendas para a rede Bubble Mix, utilizando uma unidade como piloto para
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a analise experimental considerando seu contexto e, por meio das informacdes
disponiveis, recomendar um nivel de estoque adequado de acordo com o padrdo de

consumo. A partir deste contexto, temos 0s seguintes objetivos especificos:

e |dentificar técnicas de predicdo que podem ser utilizadas;

e Consolidar um conjunto de dados coletados do ERP da unidade piloto;

e I|dentificar o melhor modo preditivo a ser utilizado de acordo com o
conjunto de dados criado;

e Recomendar o estoque baseado na previsao do melhor modelo.

Este documento segue assim organizado: O Capitulo 2 traz uma visao geral
sobre gestdo e controle de estoques. O Capitulo 3 introduz técnicas para predicdo de
demandas e modelos preditivos geralmente utilizados por organizacdes. O Capitulo 4
apresenta a empresa, 0s procedimentos metodologicos adotados, a analise
experimental realizada, a aplicacdo das técnicas de predicao selecionadas e compara
os resultados para definir o melhor modelo. O Capitulo 5 apresenta a proposta do
modelo preditivo para recomendacdo de estoque. E por fim, o Capitulo 6 traz as

consideracdes finais e perspectivas da pesquisa realizada.
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2. GESTAO E CONTROLE DE ESTOQUES

Uma das maiores preocupacdes da administracdo de materiais € controlar os

niveis de estoques da organizacao (POZO, 2002).

Para Viana (2010, p. 117) a gestédo de estoques pode ser definida como:

“conjunto de atividades que visa, por meio das respectivas politicas de
estoque, ao pleno atendimento das necessidades da empresa, com a maxima
eficiéncia e ao menor custo, através do maior giro possivel para o capital
investido em materiais”.

Uma gestéo eficiente do estoque de uma empresa, contribui significativamente
para a coordenacdo das atividades além de diminuir o custo administrativo
relacionado a compra e venda de materiais. Ao otimizar os investimentos em estoques
por meio de uma boa administracdo, tanto em termos de negociacdes e estratégias
de aquisicdo, quanto de dimensionamento dos estoques, seus custos podem ser
significativamente reduzidos gerando elevados ganhos para as empresas
(GONCALVES, 2010).

Goncalves (2010, p. 4) afirma que:

“‘uma administracdo de materiais bem estruturada permite a obtengao de
vantagens competitivas por meio da reducdo de custos, da reducdo dos
investimentos em estoques, das melhorias nas condicdes de compras
mediante negociacfes com fornecedores e da satisfacdo de clientes e
consumidores em relagédo aos produtos oferecidos pela empresa”.

Os objetivos de uma gestdo de planejamento e controle de estoque sao:
assegurar o suprimento adequado de matéria prima e material auxiliar; manter o
estoque o0 mais baixo possivel mas dentro das margens concebiveis; identificar itens
obsoletos ou defeituosos; ndo permitir a falta ou excesso de produtos em relacdo a
demanda de venda; prevenir-se de perdas, danos, extravios; manter as quantidades
em relagcdo aos registros; fornecer bases concretas para a elaboracdo de
planejamentos de curtos, médios e longos prazos; e manter 0s custos nos niveis mais
baixos possiveis (POZO, 2002).

As empresas, de modo geral, preferem manter estoques minimos para reduzir
investimentos, e evitar que o capital da empresa seja imobilizado em materiais. Este

capital poderia ser aplicado de outras formas, como na quitacdo de dividas no curto
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prazo ou até mesmo uma possivel aplicacdo no mercado financeiro. Também sé&o
incorporados aos custos de estoque, despesas relacionadas com o armazenamento,
que compreende custos para controlar, espaco fisico, sistema de armazenagem em
movimentacdo, além do pessoal alocado para este fim. Soma-se a estes fatores, 0s
riscos de perda, roubos, obsolescéncia ou até mesmo acidentes, como por exemplo,
incéndios. Estima-se que o custo total para manutencdo dos estoques gira em 25%

do valor médio de seus produtos (BALLOU, 2009). Portanto, é importante para a

organizagdo manter os custos o mais baixo possivel para diminuir os riscos.

A literatura aborda técnicas para gestédo e controle de estoques, que tem como
principal objetivo a manutencdo de niveis baixos levando em consideracdo a
necessidade continua de disponibilidade de produtos. A seguir, uma breve revisdo
das principais técnicas é apresentada.

2.1. Analise dos Estoques

A analise de estoque utiliza indicadores que fornecem uma visao integrada ao
gestor responsavel por suprir a demanda, informando a salde dos estoques da
empresa, para que seja possivel tomar decisfes utilizando como base as informacdes
disponiveis. Scherr (1989) ja afirmava que os custos e a configuracao dos estoques
devem ser 0s primeiros itens a serem considerados para a formulacdo das estratégias

relativas a estoques.

Segundo Martins e Alt (2005, p. 155), “Cabe ao administrador verificar se os
estoques estdo tendo a utilidade adequada ou sendo um “peso morto”, nao

apresentando o retorno sobre o capital neles investido”.

Nos anos 80, muitas empresas sofreram consequéncias negativas ao tentarem
buscar a implantagdo de um sistema comumente chamado de “estoque zero”. Para
conseguir chegar a este nivel, muitas vezes baixavam os estoques a niveis inferiores
as necessidades estratégicas, fragilizando suas operacdes e permitindo que
concorrentes preparados aproveitassem desta falha para realizar ataques

competitivos.
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Na administracao atual, é sabido que os niveis de estoque devem ser reduzidos
aos niveis minimos, porém, tendo em mente que € necessario atender as
necessidades estratégicas da organizacdo, o que é improvavel de acontecer com 0s
niveis inicialmente imaginados para o “estoque zero”. A gestdo desses niveis de
estoque € uma das principais funcdes dos sistemas de administracdo de producéo e
nao pode ser tratado como uma atividade meramente trivial dentro dos sistemas
produtivos das organizacées (CORREA, GIANESE & CAON; 2007).

Para Corréa, Gianese & Caon (2007), as principais discussdes em torno da
gestdo de estoques referem-se ao momento e a quantidade de itens a serem
adquiridos para reposicdo dos estoques. Para isso, torna-se necessario definir o
momento do ressuprimento e a quantidade a ser reposta para que o0 estoque seja
compativel com as necessidades da demanda. De acordo com Ballou (2009, p. 214),
“‘umas das primeiras questdes consideradas na gestdo de estoques é a previsao de
vendas futuras e a estimativa dos tempos de ressuprimento, desde a colocacédo do

pedido até a chegada do material”.

A Figura 1, demonstra um gréafico dente de serra que é a representacao visual
da movimentacdo de um determinado insumo dentro de um sistema de gestdo de
estoques, sendo que a abscissa demonstra o tempo decorrido para 0 consumo das
unidades. E possivel perceber por meio do gréafico que, de tempos em tempos, 0s

niveis de estoque precisam ser restabelecidos.

Figura 1 — Movimentag&o de insumo no sistema de gestéo

Reposigao

Consumo

NIiVEL DE ESTOQUE

'

TEMPO
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).



20

Para Martins e Alt (2005), existem conceitualmente trés tipos de modelos de
estoques: Modelo de Reposicdo Continua (Lote Padrédo), Modelo de Reposicao
Periddica (Intervalo Padrdo) e Modelos Hibridos, como o LEC — Lote Econémico de

Compra. Tais abordagens sao descritas nas préximas subsecoes.

2.2. Modelo de Reposicao Continua

O Modelo de Reposicdo Continua consiste no estabelecimento de um nivel fixo
de reposicao, que quando atingido, ativa o gatilho de emissao de um novo pedido com
um tamanho previamente definido. Esse nivel também é conhecido como Ponto de
Pedido (PP). Segundo Buffa (1968), a quantidade a ser suprida pode ser definida
utilizando algum critério de interesse baseado na experiéncia pratica do gestor de
estoques ou aplicando um modelo de lote econdmico que seja apropriado para uma
determinada situagao.

A adocédo do modelo de reposicdo continua exige um monitoramento exaustivo
do nivel de estoque atual para que seja possivel identificar o PP. O nivel de estoque
pode ser entendido como a quantidade de material armazenado para uso da empresa.
O estoque maximo indica a capacidade fisica da empresa de armazenagem, e 0
estoque médio, representa a soma do estoque inicial — momento em que 0s niveis se
encontram abastecidos — com o estoque final — momento que se torna necessario

realizar o abastecimento — dividido por dois.

O PP indica 0 momento em que a empresa deve tomar acao para repor 0s
niveis de estoque visando o nivel identificado como o ideal para a organiza¢do. O
estoque de seguranca, representaria o nivel minimo adequado para atendimento a
demanda esperada, enquanto o periodo de ressuprimento seria a janela temporal para

a realizacao dos pedidos para normalizar os niveis de estoque.

A empresa também deve levar em consideracao o tempo de atendimento, que
pode ser entendido como o tempo solicitado pelo fornecedor para entregar o pedido
da compra. O lote de compra representa a quantidade de material a ser adquirido pela
empresa para que o estoque atinja o nivel considerado ideal (estoque maximo). A

Figura 2 ilustra 0 modelo de reposi¢cao continua, considerando estes aspectos.
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Figura 2 - Monitoramento dos niveis de estoque para identificacdo do PP

Estoque maximo

NIVEL DE ESTOQUE

A J
- Y N
Periodo de ressuprimento

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

O intervalo de tempo entre cada solicitacdo de compra normalmente é variavel,
sendo possivel definir o momento de realizar o pedido junto ao fornecedor — o PP —
por meio da utilizacdo da Equacéo 1: (ROSA, MAYERLE & GONCALVES, 2010):

r=DxTR+ES Q)
Onde:

e D = numero de unidades que se espera que sejam comercializadas
(demanda média no tempo);
e TR =tempo médio para ressuprimento; e

e ES = estoque de seguranca pré-determinado.

O Modelo de Reposicdo Continua pode ser automatizado usando um sistema
de informacao, na qual seria possivel verificar o nivel de estoque atual por meio do
acompanhamento da saida dos itens comercializados, calcular o tempo de
atendimento, e com base nessas informacfes, 0 responsavel por administrar o0s
estoques pode ser notificado sobre a quantidade exata a ser adquirida em um
determinado periodo para que o nivel de estoque seja reabastecido antes que esteja
abaixo do nivel de seguranca e o atendimento a demanda ndo seja comprometido. A
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seguir, sera apresentado o Modelo de Reposicdo Periddica, que utiliza o tempo como

“chave” para reabastecimento dos estoques.

2.3. Modelo de Reposicao Periédica

O Modelo de Reposicao Periddica consiste na realizacdo de uma ordem de
compra em intervalos de tempo pré-determinados e com uma quantidade variavel.
Diferentemente do Modelo de Reposi¢cdo Continua, em que os pedidos séo realizados
com o objetivo de manter sempre o estoque em nivel maximo, neste modelo,
periodicamente sdo realizadas verificacdes dos niveis, e de acordo com o nivel de
estoque encontrado, € possivel determinar a quantidade a ser reposta para que seja
atingido um nivel previamente planejado (CORREA, GIANESI & CAON, 2007).

Como a demanda € uma variavel aleatoria e sofre variagdes nos intervalos
observados durante as revisdes de estoque no modelo proposto por esse sistema, a
guantidade de compra (QC) é variavel, tornando a quantidade do pedido em cada
revisdo diferente em relacdo a demanda, porém, a Unica constante no modelo é o
periodo entre as revisdes de estoque (GONCALVES, 2010). A Figura 3 ilustra o
sistema de revisao periddica, trazendo a observacao do lote total, os lotes adquiridos
para reposicdo (L1, L2, L3, L4 e L5), os periodos de reviséo (P), o nimero de revisées
realizadas no tempo (R1, R2, R3, R4 e R5) e o prazo de entrega ou lead time (LT).

Figura 3 — Observacao dos lotes de ressuprimento variaveis

Estoque maximo

NIVEL DE ESTOQUE

L = Lote

LT =Prazo de entrega

P = Periodo de Revisdo
R = Revisao

-

TEMPO

R1 R2 R3 R4 R5

Fonte: Adaptada de Lourencéo et al. (2017).
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Para determinar a quantidade do item a ser adquirida (QC), € possivel utilizar
a Equacéo 2 (LOURENCAO et al., 2017):

QC =EM — (EP + QP) (2)
Onde:

e QC = quantidade a ser comprada,
e EM = estoque maximo, limitado pela capacidade de armazenamento;
e EP = estoque presente; e

e QP = eventual quantidade j& adquirida.

Para determinar o estoque maximo, deve-se observar as revisdes de estoques
conduzidas em cada periodo, considerando o tempo adicional para que 0 processo
de reposicao seja concluido. Gongalves (2010, p. 159) conclui que “o estoque maximo
devera ser suficiente para atender a defasagem de tempo entre as revisdes e, além

disso, suportar o atendimento até que uma nova encomenda seja entregue”.

A seguir, a técnica de Lote Econdmica de Compra (LEC) € apresentada.

2.4. Lote Econémico de Compra (LEC)

O lote econbmico de compra (LEC) tem como objetivo, obter a melhor
guantidade a ser adquirida em funcdo dos custos de armazenamento e manutencao
do estoque frente a realizacéo do pedido (HARRIS, 1913). Em outras palavras, o LEC
permite encontrar o volume ideal de itens a serem comprados e estocados para
minimizar o custo total do estoque. Este modelo busca a melhor estratégia para que
seja possivel encontrar a melhor quantidade para se manter em estoque e em qual

periodicidade um novo pedido devera ser realizado.

Para encontrar o LEC, tomaremos como exemplo uma empresa que venda
1.000 unidades de um determinado item mensalmente. Considere que o custo de
estocagem por produto é de R$ 1,00 ao més e o custo para ressuprimento deste item
seja de R$ 45,00 por unidade. A Equacao 3 permitira encontrar o lote econdmico de

compra deste item:
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(2xXDxCpU)
CA

LEC = 3)

Onde:

e D representa o numero de unidades que se espera que sejam
comercializadas (demanda média no tempo);
e CpU representa o custo por unidade do produto para reposicéo; e

e CA representa o custo de armazenagem do produto mensalmente.

Aplicando a Equacdo 3 para encontrar o LEC para o exemplo acima,

poderemos encontrar o seguinte resultado:

LEC = /% = 300 unidades (3.1)

Neste caso, concluimos que o pedido para repor o estoque com a quantidade
ideal seria 300 unidades. O numero de pedidos por més sera 3,33 (NP = 1.000/300)
e 0 tempo para cada pedido € de 9 dias (30 dias/3,33 pedidos). Levando em
consideracao este cenario, no momento inicial (t = 0) a empresa esta com seu nivel
de estoque zerado e recebera 300 unidades do item, que sdo consumidas em sua
totalidade em 9 dias. Quando isso ocorrer, o estoque devera ser reposto pelas 300
unidades adquiridas no primeiro momento. Quando t = 18 (9 dias ap0s a primeira
reposicao) os estoques chegardo a zero novamente, sendo um novo pedido de 300
unidades realizado para ressuprimento. O processo sera repetido uma vez a cada 9

dias.

Os custos podem ser resumidos, utilizando as Equacbes 4, 5 e 6. (ROGERS,
RIBEIRO & ROGERS, 2004, p. 7-8):

CTP = CpU x NP = 45 x 3,33..= R$ 150 (4)
CAT = CAx () = 1x (32) = R$ 150 (5)
CT = CTP + CAT = R$300 (6)

Onde:

e CTP representa o custo total do pedido, considerando todos os itens que

0 compdem;
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e CAT representa o custo de armazenagem total; e

e CT representa o custo total.

Desta forma, podemos concluir que nenhum outro lote de compra minimiza os
custos totais se a quantidade a ser reposta por meio de um pedido seja maior ou
menor a 300 unidades, por conta dos custos de armazenagem. Nesse ponto, 0 custo
do pedido e da armazenagem se igualam, sendo dessa forma, otimizados. Qualquer
pedido acima deste ponto, tornara o custo de armazenagem alto, inviabilizando a

otimizag&o sobre a Otica de custos.

Os modelos classicos de gestdo de estoques ndo levam em consideracdo os
dados histéricos referentes as vendas, que também influenciam na quantidade de
itens a serem comprados para reposicao e a época em que determinados insumos
precisam ser adquiridos em maior ou menor quantidade. Na verdade, uma das
hip6teses do modelo mais tradicional da gestdo de estoques, o LEC, emprega os
maiores esfor¢cos nos custos operacionais e financeiros envolvidos, visando minimizar
0s custos logisticos como um todo, mas sem considerar 0os aspectos sazonais.
Portanto, possiveis variagbes na demanda como promocdes, liquidacBes, datas

festivas e outros eventos que possam influenciar na demanda, séo desconsiderados.

A seguir, serdo apresentadas algumas técnicas de predicao de demandas que

auxiliam na gestédo de estoques nas organizacoes.
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3. TECNICAS DE PREDICAO DE DEMANDAS

De acordo com Pearce (1974), a razdo fundamental para a necessidade de
realizar tarefas de predicdo é em consequéncia dos problemas gerados pelas
organizagdes e porque a situacao futura € sempre incerta para o tomador de decisoes.
Se tratando de administracéo e atividades de gestao, existe uma grande necessidade
de realizar atividades de planejamento porque o tempo de espera para a tomada de
decisdo varia de alguns anos (como por exemplo, investimentos a longo prazo na
bolsa de valores), alguns dias ou horas (no caso de agenda de producéo ou logistica)
ou até mesmo de alguns segundos (como por exemplo, para rotas de

telecomunicacdo ou balanceamento de cargas elétricas).

Para Lancaster & Lomas (1985), a tarefa dos gestores de empresas seria mais
simples se as industrias ndo vivessem um estado constante de mudanga. Essas
mudanc¢as causam impacto no nivel de competicdo, as atividades das empresas se
tornam mais complexas e convergem para a internacionalizacéo entre os negdécios e
as circunstancias, de modo geral, tendem a se modificar muito mais rapido. A predicao
pode ser vista como uma forma de dar a vantagem por meio da informagé&o prévia ao
gestor, para que este possa tomar uma acao proativa para explorar a oportunidade.
Além de ser uma ferramenta importante para realizacdo de planejamentos eficientes
e eficazes (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT & HYNDMAN, 1997).

Para Armstrong (2002), os tomadores de decisdo precisam de previsdes
somente em cenarios em que ha incerteza sobre o futuro. A grande maioria das
empresas convivem diariamente com incertezas sobre o futuro, especialmente em se

tratando do mercado.

Por meio de técnicas, as organizaces sdo capazes de entender e dominar
certos padrdes de consumo, e a partir destas descobertas, realizar previsdes para agir
de forma proativa. Esta atividade pode ajudar pessoas e organizag0es a planejar o
futuro e tomar decisfes racionais. A Figura 4 exemplifica o processo de utilizacdo de

predicbes em empresas.
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Figura 4 - Processo de utilizacdo de predicdes

Formular um Qbter Selecionar Implementar Avaliar
problema informages métodos metodos meétodas

I

Fonte: Adaptada de Armstrong (2002).

Existem cinco passos basicos em qualquer tarefa de predicdo quando dados

quantitativos estao disponiveis (ARMSTRONG, 2002), que sao:

1. Formular um problema: Geralmente a etapa mais dificil para o responsavel
pela predicdo, pois envolve um profundo entendimento sobre a utilidade da
predicdo, quem a ira utilizar, a quais objetivos estratégicos da empresa a
predicdo esta ligada, e qual o problema que pretende se resolver com esta
tarefa.

2. Obter Informacdes: A maioria das organizagbes possuem ao menos dois
tipos de informacdes disponiveis: dados estatisticos (numeros) e o
conhecimento e julgamento de especialistas do setor. Os dois tipos de
informacdo devem ser utilizados ao realizar predi¢cdes. Portanto,
precisamos coletar os dados histéricos sobre os itens de interesse de modo
gue sirvam na constru¢do do modelo a ser utilizado.

3. Selecionar métodos: Uma vez que o problema esteja descrito e os dados
disponiveis, um modelo tedrico deve ser desenvolvido para responder o
questionamento que originou a predi¢do. Se, por exemplo, o problema esta
relacionado com as vendas, producao ou utilizacdo de matéria prima e a
empresa dispde dos dados para estes itens, um modelo quantitativo seria
mais apropriado. Para outras situacfes em que os dados historicos ndo sao
numéricos ou a experiéncia do cliente, por exemplo, for mais importante,
dados qualitativos podem ser empregados para realizar predi¢coes.

4. Implementar métodos: Esta etapa trata da geracdo do modelo para
realizacéo das predi¢cdes uma vez que os dados foram obtidos, preparados
e um modelo foi selecionado. Dados referentes a periodos recentes sao
guardados e posteriormente utilizados para verificagcdo da eficiéncia do

modelo desenvolvido.
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5. Avaliar métodos: Neste momento, os dados gerados pelo modelo preditivo
sdo comparados com dados reais ap0s a implementacdo do modelo
escolhido. Os erros encontrados na predicdo, sdo analisados e busca-se
formas de diminuir estas margens para o menor valor possivel. Com essas
correcbes, o modelo é retroalimentado até que a abordagem ideal seja

alcancada.

Sethi, Yan & Zhang (2005) afirmam que empresas precisam lidar com clientes
que possuem demandas em diferentes graus de variacdo e para atender essas
demandas, é necessario desenvolver a habilidade de predicdo. Os autores afirmam
gue empresas com habilidades superiores de predicdo podem se dar ao luxo de
produzir grande parte de sua demanda fazendo uso de modos de producdo mais
lentos e com menos gastos em servigos logisticos, pagando mais para producdes
mais rapidas e por servicos logisticos apenas quando a demanda surge de maneira
inesperada. Portanto, empresas com demandas irregulares e inabilidade de realizar
predi¢des precisam arcar com custos altos para responder aos aumentos de demanda
inesperados.

Segundo Doganis et al. (2006), para vencer a forte competicao atual, a maioria
das organiza¢cdes emprega esfor¢os continuos para aumentar seus lucros e reduzir
seus custos. Para os autores, uma predicdo de demanda confiavel é certamente um
caminho mais “barato” (sobre a ética de custos) de atingir estes objetivos, uma vez
gue as atividades de predicdo melhoram os resultados da organizacdo por meio da
evolucdo no atendimento ao cliente, reduzir o custo de vendas perdidas e devolucbes
€ uma forma de planejar mais eficientemente as operacdes. Especialmente para a
industria alimenticia, um modelo de predicao de demanda pode ser benéfico por conta
da vida curta dos produtos pereciveis e a importancia de produtos de qualidade para

a saude humana.

Apesar de as técnicas de predicéo contribuirem de forma significativa na tarefa
de gestdo de estoques, ndo significa que estas ndo possuem falhas. Para Novaes
(2007), a previsdo da demanda depende diretamente de desdobramentos futuros
intrinsicamente conectados com aspectos politicos, sociais e econdmicos, tanto locais
guanto estrangeiros e, portanto, esta sujeita a erros. O responsavel por elaborar a

predicdo da demanda deve manter-se atento para alguns pontos a serem observados:
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e As previsdes estéo sujeitas a erros;

e As projecOes de longo prazo geralmente sdo menos confiaveis do que
as de curto prazo. Como as mudancas de contexto (econémicas,
politicas etc.) ocorrem em um ritmo mais lento, € improvavel que sofram
alteracdes bruscas a ponto de afetarem previsfes de curto prazo. J& as
mudancgas sazonais, como as trocas de estacdes, por exemplo, sdo
previsiveis dentro dos limites nos quais se manifestam.

¢ Quanto mais dados forem agregados, mais precisas seréo as projecoes,
desde que a agregacao seja feita de forma logica. Um exemplo a ser
citado seria a projecdo da venda de automoveis, que tenha dados
agregados ano a ano para todo o Brasil. Neste caso, a projecao
apresentara um erro relativo menor do que se a mesma previsao fosse

realizada estado a estado, de maneira separada.

De acordo com Ross (2015), existem sete caracteristicas ou dimensdes que

tem papel determinante em uma predigéo efetiva:

1. Horizonte temporal: A quantia de tempo observada influencia na escolha
do modelo de predicdo. Cada nivel de predicdo possui caracteristicas
Gnicas relativas ao modelo de predicdo mais apropriado e a quantidade
dos dados necessarios. Projecdes de longo prazo geralmente utilizam
modelos qualitativos enquanto modelos quantitativos sao mais
apropriados para projecdes de curto prazo.

2. Nivel de detalhe dos dados: Para realizar uma projecao, € necessario
identificar dois aspectos: a técnica empregada e o nivel de detalhe
necessario. Ao selecionar uma predicdo especifica para um plano, o
responsavel precisa determinar o nivel de detalhe necessario para que
projecdo se torne util na tomada de decisédo. As projecbes podem ser
feitas em alto nivel, por exemplo, a quantidade total de itens a serem
vendidos em um determinado horizonte temporal ou podem ser feitas
mais especificas, detalhando a venda por tipo de itens e o horario mais
provavel em que estes itens sejam comercializados.

3. Tamanho da base de dados disponivel: O nimero de elementos em uma
base de dados a ser utilizada para predicdo tem um impacto direto nos
métodos a serem adotados. A medida que os dados historicos se
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acumulem sobre uma determinada informacédo, mais simples sera o
meétodo de predicdo a ser adotado, por conta do emprego de métodos
estatisticos. Por este motivo, quanto menor a amostra de dados
disponivel, técnicas mais complexas deverdo ser aplicadas para diminuir
a variacao e tornar o resultado mais confiavel.

Controle de previsdo: Os responsaveis pelo planejamento precisam
utilizar métodos que gerem feedbacks confiaveis e em tempo para que
seja possivel fazer um controle da previsdo. Os métodos de controle
precisam indicar quando os dados extrapolaram os limites de variancia
previamente definidos e precisam ser capazes de se ajustar a mudancas
nos padrées do historico de demandas. O principal objetivo é assegurar
que as decisdes relativas a previsdes sejam tomadas de acordo com
eventos atuais.

Constancia: Os modelos de predicéo utilizados para projetar a demanda
gue demonstram estabilidade com o passar do tempo, se diferem de
modelos que precisam ser ajustados regularmente. Em ambientes
estaveis, uma predicdo baseada em dados historicos pode ser adotada
e revisada periodicamente para verificar se ainda € apropriada para uma
determinada realidade. Por outro lado, quando a variacdo dos dados
previstos for muito grande, os responsaveis pela predicdo deverdo
aplicar métodos para adaptar a previsdo constantemente para refletir na
realidade atual vivida pela empresa.

Selecdo do modelo de predicdo: Os modelos devem ser selecionados
de acordo com a dimensé&o relevante para a predigdo. Ao planejar o
atendimento a uma demanda, € necessario entender quais dimensdes
sdo relevantes para a predicdo: area geografica, grupos de
consumidores, faixa etaria, entre outros. E importante entender as
diferencas na demanda entre essas dimensdes e utilizar modelos
compativeis com os padrdes de consumo avaliados.

Alinhamento com o0s processos de planejamento: Métodos para
predicdo de demandas devem ser escolhidos para fortalecer o
planejamento e o processo de tomada de decisGes da empresa, além
de melhorar as operag6es. No entanto, € comum observar a confuséo

que algumas empresas fazem entre predicdo e planejamento. Os
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responsaveis por realizar as predi¢des, geralmente empregam métodos
para simular os resultados dos planos desenvolvidos. Depois da
validacdo dos resultados, os responsaveis revisam os planos, fazem
uma nova predicdo e repetem este processo até que os resultados das

simulacdes se mostrem satisfatorios.

Para Armstrong (2002), a predicao € geralmente confundida com planejamento.
O planejamento diz respeito a um cenario no sentido de “‘como ele deveria ser”,
enquanto a predicdo diz respeito a um cenario no sentido de “como ele sera”.
Planejadores podem utilizar métodos de predicdo para projetar os resultados de
planos alternativos. Se caso o resultado ndo seja satisfatério, os planos podem ser
revisados e uma nova predi¢do realizada, repetindo o processo até que o resultado
atenda as expectativas. Os resultados do planejamento podem ser monitorados e
serem utilizados no proximo ciclo de planejamento. No contexto deste trabalho, o
planejamento se aplica a gestdo de estoques da organizacédo objeto do estudo. A
Figura 5 ilustra um framework, sugerido por Armstrong (2002), para predicao e

planejamento.

Figura 5 - Framework para predi¢éo e planejamento
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Fonte: Adaptada de Armstrong (2002).

Para Armstrong (2002), a predicdo atende varias necessidades, podendo

ajudar pessoas e organizacdes a planejar o futuro e tomar decisdes racionais. Se
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utilizarmos como exemplo a empresa objeto deste estudo, podemos utilizar métodos
de predicdo para provisionar a quantidade de estoque necessaria para atender a
demanda, utilizando os dados histéricos acumulados nos sistemas de informacédo que

fazem a gestao de vendas da rede.

Novaes (2007, p. 165), afirma que “a escolha do método mais apropriado para
se fazer uma determinada previsdo da demanda vai depender da analise criteriosa
dos requisitos listados anteriormente, vis-a-vis a situagao real do problema”. O autor
observa que existem algumas ferramentas (softwares) no mercado que possuem

rotinas de previsdo embutidas, ao exemplo da SAP*

Para Ross (2015), a variedade de técnicas de predicdo pode ser organizada
em trés categorias basicas: qualitativa, quantitativa e associativa. Cada categoria
possui diversas técnicas que podem ser utilizadas. A Figura 6 demonstra alguns tipos

de técnicas de predicdo de acordo com sua categoria.

Figura 6 - Categorias de técnicas de predi¢é@o

Técnicas Qualitativas Técnicas Quantitativas
Séries
Empirica temporais Associativa
Opinido especializada Média Mével Regresséo
Estimativas da forga de vendas Suavizagéo linear
Painel de consenso exponencial 5
temporais Regresséo
Pesquisa de mercado multipla
Técnica Delphi ARIMA

Fonte: Adaptada de Ross (2015).

A primeira usa basicamente métodos nao-estatisticos como a opinido

especializada, intuicdo e avaliacdo subjetiva para determinar previsbes. Os modelos

1 Sigla de Systeme, Anwendungen und Produkte in der Datenverarbeitung, que é traduzida
para o portugués como Sistemas, Aplicativos e Produtos para Processamento de Dados, € o nome da
empresa alema criadora de software para gestdo de empresas de mesmo nome, cujo site oficial esta
disponivel em: https://www.sap.com/index.html


https://www.sap.com/index.html
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guantitativos aplicam modelos estatisticos, analises de séries temporais e projecdes
em busca de padrdes historicos que possam ser extrapolados para o futuro. Ja a
associativa, tem como objetivo expressar matematicamente as relagdes entre o objeto
da predicéo e outras varidveis como eventos socioecondémicos, politicos, tecnoldgicos,
entre outros, que podem influenciar a predicdo. E importante observar que o processo

de predicdo € um modelo iterativo e incremental, como visto na Figura 5.

Conforme os fatos se desenvolvem, o modelo preditivo deve ser capaz de
fornecer aos gestores, a capacidade de processar as informagdes geradas a partir
dos dados disponiveis. Geralmente, sdo utilizados softwares ou linguagens de
programacao para realizar os calculos de maneira eficiente e precisa, permitindo que
0s responsaveis pela predi¢cdo possam agir rapidamente para corrigir erros no modelo,
avaliar as variancias e realizar alteragcbes para melhorar o grau de confianca do

modelo.

Os métodos qualitativos podem trazer ganhos significativos, pois agregam
diferenciais percebidos por especialistas no setor ou pessoas que tenham experiéncia
em determinado mercado ou segmento. Quando utilizados em conjunto com métodos
guantitativos, podem enriquecer o processo decisério, pois as informacdes
encontradas podem ser interpretadas por meio das técnicas qualitativas. Na Secéo

3.1, algumas das técnicas qualitativas geralmente utilizadas serdo apresentadas.

3.1 Técnicas qualitativas

Para Moon (2013), pode ser definida como o processo de acumular
conhecimento, opinides e intuicdes de pessoas com experiéncia, tornando estes
elementos em previsdes formais. E o processo explicito de tentar visualizar o futuro
incorporando todas as informacdes disponiveis para prever a demanda. Ainda
segundo o autor, pode ser necessario utilizar a previsdo de demanda qualitativa,
guando existem razGes para crer que o futuro ndo sera necessariamente como o
passado, ou seja, existem fatores internos ou externos que podem alterar a demanda
futura. Essas informacdes ndo séo visiveis se os dados forem analisados estritamente

sob o aspecto quantitativo.
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De acordo com Ross (2015) as técnicas qualitativas sao geralmente utilizadas
para desenvolver previsdes em um nivel estratégico. O seu principal objetivo € usar o
julgamento humano baseado em andlises dos dados disponiveis, percep¢do de

fatores externos ou analogia histérica para desenvolver uma previsdo de demanda.

Vu (2015) classifica as técnicas qualitativas em trés categorias primarias:

julgamento individual, painel de especialistas e a técnica Delphi.

1. Julgamento individual: € um modelo preditivo criado por um especialista em um
certo campo de atuacdo que se baseia na sua experiéncia pessoal, suas
conquistas no mercado e o estado atual do negécio e da economia de modo
geral. O especialista pode empregar algumas técnicas, como a analogia
comparando itens similares, a analise de cenarios para antecipar um
acontecimento futuro de curto prazo e coletando dados qualitativos por meio
de pesquisas e formularios, compilando esses dados e realizando uma analise
qualitativa dos resultados.

2. Painel de especialistas: criado por um grupo de profissionais em que suas
opinibes sao combinadas, pesadas e ajustadas durante discussOes e
avaliacdes entre todos os membros do grupo. Um participante pode mediar as
discussdes com o objetivo de gerar um consenso no final do painel. E uma
espécie de combinacédo entre varios julgamentos individuais.

3. Técnica Delphi: este método é similar ao painel de especialistas, mas 0s
membros participantes ndo podem discutir o problema uns com os outros. Para
contornar essa situacao, um mediador aplica uma série de questbes que sao
respondidas de forma anénima e sdo compiladas posteriormente. Com base
nas respostas anteriores, um novo questionario é gerado e 0 processo se

repete até que o consenso seja atingido.
Ross (2015) acrescenta as seguintes categorias complementares:

4. Estimativa da for¢a de vendas: usada para projetar vendas futuras compiladas
pela for¢ca de vendas da empresa, usando como base as estimativas individuais
de cada vendedor da empresa. A vantagem de utilizar essa técnica € o
emprego do conhecimento especializado das pessoas que atuam diretamente

com as vendas para o consumidor final.
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5. Pesquisa de mercado: esta técnica procura prever a demanda futura e suas
tendéncias aplicando questionarios diretamente aos consumidores de um
determinado segmento, buscando entender seus padroes de comportamento

que indicariam um possivel padrdo de consumo futuro.

Lomas & Lancaster (1985) apontam que o maior problema relacionado com
técnicas subjetivas se comparadas com as objetivas € o grau de incerteza, uma vez
que a predicdo também € subjetiva. Podem existir duas ou mais predi¢des similares,
criadas por pessoas diferentes, e cada uma apresentar um grau de certeza diferente,
uma vez que o julgamento de cada um é influenciado pela forma de interpretacao e

vieses.

Para Lomas & Lancaster (1985, p. 143), “técnicas subjetivas dependem mais
de opinido e menos de matematica em sua computacdo"?. Portanto, segundo os
autores, o principal risco de usar as técnicas qualitativas € que seu resultado algumas
vezes parece cientifico e em consequéncia, acaba recebendo mais créditos do que
deveria. A realidade demonstra que, ha maioria dos casos trata-se apenas de “palpites
educados”, por se tratarem muitas vezes de julgamentos baseados em subjetividade,
sem que sejam explicitados critérios objetivos ou modelos matematicos que explicam
seu resultado. Neste caso, a qualidade do modelo fica condicionada ao conhecimento
e experiéncia do responséavel por realizar as predi¢ées. E importante salientar que as
técnicas qualitativas sao insuficientes quando utilizadas de forma isolada, mas podem
fortalecer as técnicas quantitativas por trazerem elementos que denotam experiéncia
e/ou opinides especializadas sobre determinado assunto. Na proxima secdo, séo
detalhadas algumas técnicas quantitativas usadas na obtencdo de modelos

replicaveis.

2 Traducado livre do trecho original: “subjective techniques depend more opinion and less on
mathematics in their computation”.
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3.2. Técnicas quantitativas

Os modelos quantitativos, também conhecidos como modelos estatisticos, sao
abordagens objetivas para a atividade de predicdo e dominam este campo porque
provém uma série de passos sistematicos que podem ser replicados (HOSHMAND,
2010). A abordagem quantitativa inclui técnicas como as séries temporais e as
analises associativas. As séries temporais fazem predicdes de valores de uma
variavel se baseando no seu comportamento histérico em um horizonte temporal
enquanto as abordagens associativas, sdo baseadas na investigacdo de diversos
fatores externos que podem afetar as tendéncias de mercado. Essa abordagem utiliza
técnicas de regressdo ou ndo-regressao, que incluem a média moével, suavizagcao

exponencial, decomposicdo em séries temporais e Box-Jenkins (ROSS, 2015).

Segundo Novaes (2007, p. 168), “o nivel de demanda apresenta tendéncia
quando seu valor for mudando sistematicamente ao longo do tempo”. Para o autor,
guando uma previsdo demonstra tendéncia, geralmente utiliza-se um modelo de
regressao, que se tornou um processo estatistico amplamente conhecido e utilizado
por empresas. Quando a demanda € dependente apenas de uma variadvel, como a
temperatura, pode-se utilizar a regresséo simples. No caso de existirem duas ou mais
variaveis independentes, utiliza-se a regressao mdltipla. Maiores detalhes sobre

séries temporais serdo apresentados na préxima secao.

3.2.1. Séries Temporais

Séries temporais sdo um conjunto de observacfes geradas sequencialmente
no decorrer de um periodo (Box et al., 2015). Qualquer variavel que construa dados
gue sao coletados, armazenados e observados em sucessivos incrementos temporais
€ chamada de série temporal. As séries temporais observam medidas, fatos e unidade
tempo. A quantidade de cerveja produzida mensalmente em um pais € um exemplo
de séries temporais (HANKE & WICHERN, 2014). A revisdo de dados histéricos
durante um periodo prové aos gestores e aos tomadores de decisdo, uma visao geral
sobre acontecimentos passados, que podem ser utilizados para obter estimativas

relacionadas ao desempenho futuro. Para Ross (2015), uma vez que as estimativas
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de demandas sé&o incertas, um bom método de predicdo se torna um fator critico de

SUCESSO para uma empresa.

Para Henke & Wichen (2014), uma das etapas mais importantes para a selecéo
de métodos de predi¢do para dados com séries temporais é considerar os diferentes
tipos de padrdo de dados, que podem ser divididos em cinco categoriais gerais:
horizontal, aleatério, tendéncia, sazonal e ciclica. A Figura 7 ilustra 0 comportamento

da variavel de interesse no tempo de acordo com o tipo de variagéo.
Figura 7 - Tipos de séries temporais
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Fonte: Adaptada de Ross (2015).

Quando os dados séo coletados conforme passa o tempo e flutua em torno de
um nivel constante ou médio, trata-se de um padréo horizontal de dados. Vendas
mensais de um produto que ndo aumentam ou diminuem durante um periodo pode

ser considerado um padrdo horizontal de dados. Para Ross (2015), a variacéo
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horizontal exibe padrdes que sdo relativamente estaveis e consistentes, com
pequenas variacbes na demanda no decorrer do tempo. Esses padrdoes séo

caracteristicas de itens com vendas estaveis.

Para Ross (2015), a série temporal com variagdo aleatéria, ndo possui padrao
historico visivel. Demandas aleatdrias geralmente enfrentam grandes variacdes e sao

imprevisiveis, pois representam uma demanda dinamica.

De acordo com Hoshmand (2010), a variagcado sazonal se refere a flutuacoes
repetitivas que acontece no periodo de um ano. Um padréo repetitivo de variacdo
sazonal amplamente conhecido, por exemplo, € o clima. Um outro padréo de variacao
sazonal, seria o0 aumento da venda de bebidas quentes em cafeterias durante o
inverno. Sao variagdes que tem um horizonte temporal conhecido e se repetem ano a

ano.

Quando um dado demonstra sinais de subida ou descida durante um periodo,
trata-se de um padréo de tendéncia dos dados. O aumento do preco médio do aluguel
na regiao central de uma cidade por conta do aumento populacional, pode demonstrar
um padrdo de tendéncia por exemplo (ROSS, 2015). Para o autor, as variagdes
ciclicas, sdo movimento ondulares que sao observados durante periodos estendidos
de tempos. O impulso econémico causado por conta da revolugéo industrial, pode ser
caracterizado como um ciclo que durou por décadas. As variagdes ciclicas séo dificeis

de serem previstas e podem ser resultados de inUmeras causas distintas.

Na variacdo sazonal, envolve séries temporais que exibem padrdes repetidos
em periodos especificos, aumentando ou diminuindo a demanda de acordo com o
periodo do ano. Na série temporal com tendéncia, pode-se observar uma subida ou
declinio constante, de acordo com o passar do tempo. Uma tendéncia existe quando
0 padrdo da demanda se mantém em subida ou declinio por aproximadamente sete
ou mais periodos. E por altimo, no tipo de série temporal ciclica, é observada uma

curva acentuada de subidas e descidas, por longos periodos.
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3.2.2. Média Movel

Um dos problemas frequentemente encontrados pelos gestores & preparar
previsdes de curto prazo para muitos itens. O custo de desenvolver modelos para
previsdo de cada um dos itens é impraticavel, especialmente se avaliados pela otica
de custos e de tempo, logo, € necessario escolher uma técnica que podera ser
empregada de maneira facil e descomplicada para cada um dos itens e que também
proveréa predigdes com um razoavel grau de confianga no curto prazo nas quais elas
sao requisitadas (LANCASTER & LOMAS, 1985).

Para Vu (2015), a média mével é o modelo mais simples e facil de ser aplicado,
tratando-se de séries temporais. Se, por exemplo, quisermos fazer uma previsao de
quantos carros de uma determinada marca e categoria serdo vendidos no préximo
trimestre, podemos nos basear no desempenho passado (dados histéricos) da loja em
guestao. Esta técnica vai assumir que a previsao seria uma meédia entre o que ocorreu
no passado e 0 que estd acontecendo no presente. Um modelo simples de média

movel de um valor x é descrito pela Equacéo 7:

Piyy = MM(x); = YNite-xe14; (7)

Onde:

e P,., =predicdo do valor para o periodo (t + 1);
e A; = o valor atual para o periodo t;

e X = quantidade de médias moveis;

e n =ordem das médias moveis;

e t=periodo no presente.

Um exemplo para ilustrar a utilizacdo da técnica, seria a previsdo de
faturamento de uma empresa para o segundo trimestre do ano, utilizando os dados
do primeiro trimestre como referéncia. Vejamos na Tabela 1, a demonstracdo dos

valores:



Tabela 1 - Faturamento do segundo trimestre de uma empresa

Més Faturamento
Abril R$ 42.000,00
Maio R$ 38.000,00
Junho R$ 40.000,00
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
Aplicando a Equagao 7 encontraremos a seguinte previsao:

(42.000+38.000+40.000) _

Papra = Py = MM(3)3 = - = R$40.000,00  (7.1)
PMaio — PS — MM(3)4 — (38.000+40.:00+4-0.000) — R$ 39.333,00 (72)
Plunno = Ps = MM(3) = (o0 intir ™39 - pg39777,00  (7.3)

Os resultados foram arredondados para simplificar os valores, e a Tabela 2

ilustra a previsdo encontrada por meio da aplicacéo da féormula.

Tabela 2 — Previsdo para o terceiro trimestre de uma empresa

Més Faturamento
Julho R$ 40.000,00
Agosto R$ 39.333,00
Setembro R$ 39.777,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

E importante salientar, que caso a periodicidade seja par (MM = 6, por
exemplo), podemos encontrar uma situacéo de assimetria de valores, no entanto, com
periodicidades mais altas o erro ocasionado pela assimetria € pouco significativo
(NOVAES, 2007). Lancaster & Lomas (1985), afirmam que a técnica das médias
moveis nao responde bem a mudancgas bruscas em vendas. Se um “ponto de virada”
se manifesta (como por exemplo, a tendéncia esta para uma alta em vendas, mas na
verdade muda para uma queda), levara apenas um ou dois periodos de predicdo para
gue essa mudanca seja refletida na previsdo realizada. Esse método € lento em
relacdo as mudancas porque é atribuido um peso uniforme para todos os valores que
compdem a predigdo. Na proxima secdo, é apresentada a técnica de Suavizacao

Exponencial, que pode contribuir nessas situagdes.
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3.2.3. Suavizacédo Exponencial

Para Novaes (2007), por conta da volatilidade observada no mercado
consumidor, sendo este sujeito a oscila¢cdes econdémicas, impactos politicos internos
e externos, observa-se a necessidade da utilizacdo de métodos de previsdo mais
dindmicos, que sejam capazes de relevar essas mudancas caso elas se manifestem.
Um dos métodos para realizar este tipo de previsao € a suavizacao exponencial, que
permite que o responsavel pelas previsdes atribua pesos aos dados histéricos e
informacdes recentes, com o objetivo de refletir possiveis variaveis que possam alterar
0 curso das demandas, incluindo tendéncia e sazonalidade. O processo é dinamico,
pois é facilmente ajustavel para refletir mudancas observadas no mercado no

momento de construir a previsao.

A férmula matematica para realizar essa suavizacdo é dada pela Equacao 8
(MOON, 2013):

Py = aDe+ (1 — a)P, (8)
Considerando o fator « (alfa), valor expresso entre 0 e 1:
0<ax<li
Onde:

e P,,, =previsdo a ser realizada;
e t=periodo;
e D, =demanda; e

e a =ponderacao a ser considerada.

Vejamos um exemplo: se em uma empresa de veiculos a previsdo atual de
vendas de um determinado modelo é de 1.000 unidades, e a demanda atual € de 900
unidades, digamos que o fator alfa definido pela responsavel pela previsdo seja de
0.5, entéo a suavizacao exponencial pode ser aplicada utilizando a Equacéao 8:

0.5 %900 + (1 —0.5) x 1.000 = 950 unidades (8.1)

Para Lancaster & Lomas (1985) ndo existe uma regra especifica para

determinar o valor de a, sendo a pratica mais comum experimentar valores utilizando
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dois ou trés valores diferentes aos dados histéricos e verificar quais destes valores

produzem o menor intervalo de erros.

3.2.4. ARIMA

O trabalho proposto por Box & Jenkins (1976) fundamentou uma estratégia de
modelagem iterativa, dividindo a tarefa em trés etapas: especificacdo do método a ser
utilizado, estimativa dos parametros do modelo para realizagcdo das predigcbes e
checagem do diagnéstico encontrado, visando avaliar a robustez do modelo. O
processo é repetido até que o melhor método seja encontrado. A Figura 8 ilustra 0s

procedimentos Box-Jenkins.

Figura 8 - Processo Box & Jenkins

Checagem do
seu modelo de

parametros acordo com Predicao
para o método

Escolha do Estimativas de

método a ser
utilizado sua

utilizado adequacgao

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) a partir de Box & Jenkins (1976).

Segundo Werner & Ribeiro (2003), os modelos Box-Jenkins, sao
genericamente conhecidos por ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average)
e na literatura em portugués por Autorregressivos Integrados de Médias Moveis,
sendo composta por modelos matematicos que captam a correlacdo em séries
temporais entre seus valores, e com base nesse comportamento, realiza previsoes
futuras. Os modelos ARIMA resultam da combinacdo de trés componentes
denominados “filtros”: o componente autorregressivo (AR), o filtro de integragéo (I) e

0 componente de médias moéveis (MA, do inglés Moving Average).

Para Hoshmand (2010) existem diversas razdes para utilizar o método Box-
Jenkins para a realizacdo de predi¢cdes: por meio de um algoritmo matematico
complexo, o método é capaz de entender uma grande variedade de padrdes de dados,
uma tarefa que exigiria muito se caso fosse feita individualmente, dado um conjunto
de dados, o melhor modelo pode ser encontrado, 0 que economizaria tempo e

recursos para a empresa. Essa abordagem de predicdo é capaz de lidar com padrbes
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de dados complexos usando regras bem especificadas, provendo predicbes

confiaveis que podem ser testadas por meio de modelos estatisticos.

De acordo com Chase (2013), a abordagem Box-Jenkins incorpora elementos
chave presentes nas técnicas de séries temporais e de regressées. Como resultado,
os analistas que adotam essa técnica, devem ter um bom conhecimento em modelos

de regresséo antes de aplicar a abordagem Box-Jenkins.

Mesmo a notacdo tedrica sendo sofisticada e complexa, aplicar os modelos
ARIMA para fazer predigbes ndo é téo dificil, especialmente depois dos avangos
tecnolégicos que permitiram automatizar os procedimentos Box-Jenkins usando

pacotes de software e linguagens de programacao (CHASE, 2013).

O modelo Box-Jenkins tem como principal assunc¢ao que o padréo de qualquer
série temporal pode ser enquadrado em um dos trés modelos descritos abaixo (BOX
& JENKINS, 1976):

1. Auto regressivo (AR): Este modelo descreve o valor por meio da
observacdo de uma série temporal, distribuindo pesos em observacgdes
anteriores. Onde p, que se refere ao peso, denota a parte auto
regressiva.

2. Média Mével (MA): Semelhante ao modelo Auto Regressivo (AR), este
modelo define a observacao por meio da atribuicdo de peso aos ruidos
de observacdes anteriores. Onde q denota a parte da média moével. O
processo de MA relaciona o valor atual com o erro prévio do valor q.

3. Modelo hibrido ou modelo ARMA: E uma combinac&o dos dois modelos
anteriores. Considera os valores passados e os ruidos do presente e do
passado, onde d denota o grau primario de diferenciacdo envolvido. O
modelo é formado utilizando uma combinacdo apropriada auto
regressiva e de médias mdveis. Sua aplicacdo limita-se a séries
estacionarias, em que ndo haja variacdo de tendéncia e que as meédias
e variancia sejam constantes. E, é importante observar que séries

temporais reais podem néo seguir um padrdo estacionario.

Os modelos descritos acima podem ser utilizados quando uma série é

estacionaria, ou seja, quando suas caracteristicas estatisticas, como média,
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covariancia e variancia permanecem constantes ao longo do tempo (HANKE &
WICHERN, 2014).

Existem diversas técnicas disponiveis para determinar se uma série é
estacionaria. Essas técnicas também sdo conhecidas como teste de raiz unitéria,
sendo o modelo mais utilizado o teste Dickey-Fuller. Um detalhamento maior desta

técnica pode ser encontrado no trabalho de Dickey, Bell & Miller (1986).

Quando uma série é descrita como néo estacionaria, uma transformacgéo é
realizada por meio do processo de diferenciacdo dos dados com o objetivo de torna-
la estacionaria (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT & HYNDMAN, 1997). Para tanto,
complementando os modelos anteriormente descritos, 0 componente de integracao

(), denotado por d é acrescido ao modelo, resultando no modelo ARIMA.

Os modelos ARIMA (Box & Jenkins, 1976) sédo geralmente representados pelos
parametros p, d e g. O primeiro diz respeito a quantidade de termos AR, o segundo a
guantidade de diferenciacdes necessarias para transformacdo de uma série nao
estacionaria em estacionaria, e por fim o ultimo, descreve o nimero de médias méveis
utilizadas no modelo. Este modelo pode ser representado pela Equacéo 9 descrita por
Shukur & Lee (2015, p. 639):

{(1 — $1B = §,B° = = ¢po)}
AR(p)
y {(1 — ®B% — 9B — - — dprPS)}{(l — B)d}{(l — Bs)dYt}
AR(P) I(d) I;(D)
_ {(1 — 0,B — 6,B? — - — quQ)}
MA(q)
y {(1 — 0,B — 0,B% — ... — GqBQS)}at
MA(Q)
9)
Onde:

e AR(p) é aordem p do componente auto regressivo;
e MA(q) € a ordem q do componente de médias méveis
e [(d) é aordem d da diferenciagdo ndo sazonal;

e AR (P) é a ordem P do componente auto regressivo sazonal;
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e MA,(Q) é aordem Q do componente de médias mdveis sazonal;

e [.(D) é diferenciacdo sazonal de ordem D s é o periodo do padrédo
sazonal,

e B! é aordem ido operador de retrocesso; e

o ¢, d 0,0 sdo os parametros do modelo ARIMA.

Nos modelos ARIMA, coeficientes de auto correlacéo identificam a associacéo
de uma variavel em um periodo com a mesma variavel em outro periodo, como por
exemplo, a correlagdo da variavel com ela mesma. O coeficiente de correlagdo pode
ser encontrado por meio da Equacédo 10 descrita por Makridakis, Wheelwright &
Hydman (1997, p. 39):

— k1 (=N (Y e—g=1) 10
T S T (10)

Onde:

e 1, = coeficiente de correlacdo da observacao Y, com a observacao Y;_;;
e k =representa a ordem do coeficiente de correlagéo;

e n=ordem da observacao;

e Y, =demanda no periodo observado (t); e

e Y = média das observacdes da série temporal.

Segundo Kolassa & Siemesen (2016), estes modelos podem ser vistos como
uma generalizacdo dos modelos baseados em suavizacdo exponencial. Métodos
como a suavizacao exponencial sdo Uteis para previsfes de curto prazo, mas sao
ineficazes quando os padrdes de dados estudados sdo mais complexos e combinam
fatores como tendéncia, sazonalidade, flutuag@es ciclicas e aleatérias. Para lidar com
esses cenarios, é necessario adotar um método mais compreensivel e que nao tenha
um grau de complexidade muito elevado. O método de regressédo, apesar de sua
facilidade de interpretacdo por conta das representacdes graficas, torna este também
seu principal ponto fraco, pois depende de visualizacOes e analises estatisticas para
determinar o melhor modelo para a predicao, dependendo de seu objetivo. Podemos
concluir que o processo iterativo de determinacdo do melhor modelo a ser utilizado é

custoso sob a otica financeira e consome muito tempo.



46

Na Secdo 3.3 serdo detalhas técnicas de Aprendizagem de Maquina que

podem ser utilizadas para a realizacédo de previsoes.

3.3. TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Para Mitchell (1997), um algoritmo de aprendizagem € um conjunto de
instrucdes que sao necessarias para um computador realizar um aprendizado a partir
de dados de entrada. Ainda, segundo o autor, um programa de computador aprende
a partir de sua experiéncia com suas tarefas. Seu desempenho é avaliado por meio

de parametros e o ciclo é reiniciado até que os erros encontrem seus valores minimos.

Na Secdo 3.2 observamos que os modelos matematicos que conduzem as
técnicas quantitativas sao aplicados ap0s uma analise exploratoria realizada no
conjunto de dados disponiveis, e 0 responsavel por realizar esta atividade acaba
avaliando a eficiéncia e eficacia do modelo baseado em algumas assuncfes. Em
muitos casos, um modelo Unico é considerado, resultado de uma analise comparando
os diversos modelos disponiveis e baseando-se na interpretacdo - da pessoa que
realiza a atividade - do contexto. Segundo Breiman (2001), esse processo esta
relacionado a cultura de modelagem de dados. Para estudos focados em atividades
de predicdo, novas tecnologias se popularizaram, entre elas o Aprendizado de
Maquina (do inglés Machine Learning), tendo um desempenho relevante tanto na
andlise de dados atuais quanto para determinacdo do modelo mais apropriado para
transformar esses dados em previsdo (CLARK, 2013). Para Breiman (2001), essa

perspectiva esta mais relacionada a cultura de modelagem algoritmica.

Para Lantz (2015), os algoritmos de aprendizagem de maquina séo divididos
em categorias de acordo com seu proposito. Um modelo preditivo € usado para
atividades que envolvem prever um valor usando outros valores presentes no conjunto
de dados. O algoritmo, nesse caso, tenta descobrir e modelar o relacionamento entre
o elemento alvo (o valor a ser previsto) e os preditores. O processo de treinamento de
um modelo preditivo € chamado de aprendizado supervisionado. Ainda segundo o

autor, a supervisao nao esta relacionada com a necessidade de um envolvimento
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humano, mas sim no fato de que os valores alvo apresentam um caminho para que a

maquina saiba o quao bem ela aprendeu a tarefa que lhe foi repassada.

Uma das tarefas de previsdo relacionada ao aprendizado supervisionado é a
classificacdo. Neste caso, o elemento alvo pode ser previsto de maneira categorica
por meio de sua classe, que é entdo dividida entre niveis. Uma classe pode ter dois
ou mais niveis e 0s niveis podem ou ndo ser ordinarios. Um exemplo de tarefa de
classificagdo, seria prever se um determinado e-mail se trata de uma mensagem

publicitaria, ensinando a maquina a reconhecer o contetdo do e-mail.

Outra tarefa do aprendizado supervisionado®, trata-se da predicdo, ou
regressao. Ao realizar previsées numéricas, € comum a utilizacado de modelos lineares
gue comportem os dados de entrada, utilizados para treinar o modelo. Esses modelos
sdo amplamente utilizados em previsdes pois torna-se possivel quantificar em termos
exatos a associacao entre os valores de entrada (preditores) e o alvo, incluindo a

magnitude e a incerteza sobre o relacionamento (LANTZ, 2015).

Nas proximas sec¢des serdo detalhadas algumas técnicas de aprendizagem de

maquina aplicaveis no contexto da pesquisa.

3.3.1. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) foram inicialmente desenvolvidas como uma
tentativa de estudar e compreender como o cérebro humano funciona e originalmente

eram utilizadas em disciplinas como neurociéncia e linguistica

Uma RNA pode ser descrita como uma rede de “neurbnios” que € organizada
em camadas. Os preditores (ou variaveis de entrada) formam a base inferior e as
previsbes (saidas) criam a camada superior. E possivel que também sejam formadas

por camadas intermediarias contendo “neurdnios ocultos”. Uma vez que essa camada

8 Existe também o aprendizado nado-supervisionado, também chamado de aprendizado estatistico. Os
conceitos sobre estes temas ndo serdo detalhados no presente estudo, por ndo serem utilizados para
as tarefas de predicdo. Mais detalhes podem ser encontrados no trabalho de Gutierrez (2015).



48

esteja presente, a RNA se torna entdo nao-linear (HYNDMAN &
ATHANASOPOULOS, 2018).

Em contraste com a linearidade dos modelos baseados em ARIMA para
predicdes, gque sdo dependentes de assunc¢des estatisticas que acabam por diminuir
sua capacidade de prever um comportamento que nao foi previamente registrado, as
RNA tem como objetivo simular o comportamento de células neurais naturais,
tornando-se orientadas a dados e auto adaptaveis de acordo com o0 processo de
aprendizado na qual sdo submetidas e ndo necessitam de conhecimento prévio dos
relacionamentos entre os métodos de previsdo e os dados disponiveis (CRODA,
ROMERO & MORALES, 2018). Com o avanco da tecnologia e a populariza¢do do uso
e computadores em ambientes corporativos, as RNA se tornaram alternativas viaveis
para resolver uma grande variedade de problemas (LIN & WU, 2010). Um exemplo de
RNA é exibido na Figura 9.

Figura 9 - Redes Neurais feedforward

ECamada de Camada Camada
Entrada Oculta de
Saida

Entrada 1

Entrada 2 —

Entrada3 — Alvo
Entradad4

Entrada 5 —

Fonte: Adaptada de Salcedo (2019).

A Figura 9 ilustra uma rede neural feedforward (sem realimentacdo) também
conhecida como MLP (do inglés Multilayer Perceptron), contendo cinco entradas, uma
camada oculta com trés neurdnios ocultos. Para Ramasubramanian & Singh (2019),

as RNA possuem trés componentes principais:
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e Arquitetura: Configuragdo do niumero de camadas, matriz de pesos, viés
e conexoes;

e Regras: Mecanismo que regula como 0s neurdnios se comportam com
relacéo as respostas de um para 0 outro;

e Regra de aprendizado: A forma em como 0s pesos atribuidos as redes

neurais se alteram de acordo com o tempo.

No exemplo de RNA da Figura 9, o sinal de entrada percorre a rede em sentido
anico e os neurdnios da mesma camada nédo sdo conectados. Cada camada de nés
recebe informacdes de entrada das camadas anteriores. As saidas dos nés alimentam
0S nos seguintes. As entradas para cada n6 sdo combinadas usando uma combinacao
linear ponderada. A Equacgéo 11 descrita por Borovykh, Bohte & Oosterlee (2018, p.
4):

al() = ¥j-1 0" (L )x() + b1 (@) (11)
Onde:

e X representa os dados de entrada;

e ! e RMuxt representa as ponderacoes;
bl Ml tAa

o € R™1 representa o viés;

e al(i) representa a saida da rede.

O resultado entdo é modificado por uma funcdo ndo linear antes de se
transformar em saida, conforme a Equacdo 12 descrita por Hyndman &
Athanasopoulos (2018, p. 444), que apresenta uma funcéo sigmoide.

1
1+e~7?

s(z) = (12)

A Equacéo 11 trata-se de uma funcéo de ativagdo, responsavel por processar
o sinal de saida da funcao linear das entradas dos dados e seus respectivos pesos. A
funcdo sigmoide, exibida na Equacao 12, pode ser definida como uma fungao
crescente, responsavel por balancear o comportamento linear e ndo linear dos dados,

onde s(z) representa o parametro de inclinagdo da fungéo.

Existem outros tipos de arquiteturas de RNA utilizadas para tarefas de previséo,
a exemplo das ja citadas por Zhang, Patuwo & Hu (1998): Redes Neurais Recorrentes
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de Hopfield (1982), Mapas de Kohonen (1982), Redes Neurais com Funcdes de
Ativacdo de Base Radial (Chng et al., 1996), Ridge polynomial networks (Shin &
Ghosh, 1995) e Wavelet Networks (Zhang & Benveniste, 1992).

De acordo com Lantz (2015), as Redes Neurais Recorrentes tém sido
utilizadas para uma variedade muito grande de aplicacdes e tem se tornado muito
populares. Porém, segundo o autor, para desenvolver e aplicar esse tipo de RNA,
geralmente, S80 necessarios recursos computacionais especializados ou acesso a
servidores cloud. Por outro lado, RNA mais simples como a feedforward sao capazes
de lidar com muitas tarefas do mundo real e requerem menos recursos
computacionais, e por essa razao, e por estar implementada no R, essa arquitetura

foi escolhida para esta pesquisa.

Algumas facilidades implementadas em linguagens de programacdo e
softwares, permitem que, por meio da avaliacgdo do conjunto de dados e suas

variaveis, um modelo mais adequado seja sugerido para utilizacéo.

A seguir, sera apresentada a técnica de Aprendizagem de Maquina baseada
em Modelos Lineares Generalizados.

3.3.2. Modelos Lineares Generalizados

Em estudos de natureza experimental ou observacional, encontramos
problemas em que o principal objetivo torna-se entender a relacao entre variaveis e,
analisar a influéncia que uma ou mais variaveis (explicativas), tem sobre uma variavel
de interesse. Em estatistica, o problema é abordado por meio de um estudo de um
modelo de regressdo, que seja capaz de relacionar a variavel de interesse com as
variaveis classificadas como explicativas (TURKMAN & SILVA, 2000).

O estudo proposto por Nelder & Wedderburn (1972) estabelece que modelos
lineares podem ser generalizados para outros padrdes por meio de uma fungéo de
ligagcdo, que especifica de forma mais complexa o relacionamento entre duas
variaveis. Esse método permite que a regressdo seja aplicada para praticamente
qualquer tipo de dado. Essa generalizacdo € capaz de produzir uma previsao linear
(LANTZ, 2015).
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Segundo Paula (2013), a ideia principal seria permitir a abertura de um leque
de opcdes para a distribuicdo da variavel resposta, permitindo que pertenca a familia
exponencial de distribuicdo, permitindo uma maior flexibilidade para a relagéao

funcional entre a média da variavel resposta e o preditor linear.

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG) estendem a ideia de uma regressao
linear ordinaria para outros tipos de distribuicdo de variaveis de resposta em uma
familia exponencial, assumindo que a variavel dependente € gerada por uma
distribuicdo de familia exponencial. A titulo de conhecimento, as familias exponenciais
incluem normal, binomial, Poisson e distribuicdes gamma, entre outras, que nao serao
detalhadas no presente estudo. Um MLG é descrito por Ramasubramanian & Singh
(2019, p. 330) por meio da Equacéo 13:

EY) = u = g '(XB) (13)
Onde:

e E(Y)é o valoresperado de;
e Xp é o preditor linear, uma combinac¢é@o de pardmetros desconhecidos
B;

e g é afuncdo de ligagéo.

Os modelos de regressao generalizados tém forte influéncia estatistica e sédo
um dos primeiros algoritmos de aprendizagem de maquina por sua simplicidade e
eficiéncia. Com o passar dos anos, novas técnicas de regressao surgiram, o que
acabaram se desdobrando em abordagens e aplicagbes mais complexas
(RAMASUBRAMANIAN & SINGH, 2019). Na proxima secdo, sera apresentado outro

algoritmo baseado em Florestas Aleatorias.

3.3.3. Florestas Aleatorias

As Florestas Aleatorias sdo combinagdes de arvores de preditores de forma
que cada arvore depende de valores que tem origem em um vetor de amostras
aleatdrias construido de forma independente e com a mesma distribuicdo para todas

as arvores da floresta. A generalizacdo de erros para as florestas converge para o
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limite de arvores enquanto a floresta cresce. Essa generalizacdo de erros dos
classificadores das arvores dependera da influéncia das arvores (individualmente

falando) presentes na floresta e a correlagéao entre elas (BREIMAN, 2001).

Em outros métodos de arvore de decisdo, cada no é dividido usando o melhor
no entre todas as variaveis. Em uma Floresta Aleatoria, cada no é separado usando
o melhor entre um conjunto menor de preditores selecionados aleatoriamente em um
determinado n6 (LIAW & WIENER, 2002). Essa estratégia contra intuitiva demonstra
ter um desempenho melhor se comparada com outros classificadores, incluindo
analise discriminatoria, maquina de suporte de vetores e redes neurais, por sua
robustez (BREIMAN, 2001).

O algoritmo das florestas aleatorias, é descrito por Liaw & Wiener (2002, p. 18):

1. Desenhar n4,0res d€ amostras bootstrap* dos dados originais;
2. Para cada amostra bootstrap, criar uma arvore “ndo-podada” de
regressao ou classificagdo, com a seguinte modificagcéo:
a. Para cada nd, ao invés de escolher a melhor divisdo entre todos
os preditores, coletar uma amostra aleatoria .., dos preditores
e escolher a melhor separacéo entre aquelas variaveis.
3. Prever os dados agregando as predicoes das arvores 1ns,.0res (Maioria

dos votos para classificacdo, média para regressao).

Ja Breiman (2001, p. 6) define as Florestas Aleato6rias como:

“[...] um classificador que consiste em uma colecdo de classificadores
estruturados em arvore {h(x, 0,), k = 1,...} onde os {©,} sdo vetores
aleatérios distribuidos de forma independente e cada arvore emite um voto
unitario para a classe mais popular na entrada x”

Essa estrutura pode ser melhor entendida a partir da Figura 10, que demonstra
a arquitetura das florestas aleatorias.

4 Definida por Alves (2013, p. 11) como “métodos computacionais intensivos que usam reamostragem
para calcular as medidas de incerteza dos estimadores [...]".
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Figura 10 - Arquitetura das Florestas Aleatorias
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Fonte: Adaptada de Verikas et al. (2016).

Na Figura 10, observamos X como um vetor de caracteristicas representando
a amostra a ser classificadas e entdo, temos a entrada de dados como origem das
construcbes das arvores aleatérias, onde cada ramificacdo destaca o caminho
escolhido para o algoritmo para se chegar no resultado esperado. Ao final do percurso,
caso se trate de uma tarefa de classificacdo, teremos a avaliacdo da maioria dos votos
para aquele resultado, e no caso de regressao, teremos a média encontrada ao final

do percurso de cada arvore.

A aplicacdo desse modelo se mostra bem sucedida em uma grande variedade
de areas, incluindo tarefas de predicéo (VERIKAS et al., 2016). Por esse motivo, torna-
se uma técnica promissora para o objetivo desta pesquisa, levando em consideracao

a disponibilidade de dados e ao resultado esperado.

Este estudo vai ao encontro do entendimento de Hoshmand (2010), ao assumir
gue o processo de modelagem iterativa proposto por Box-Jenkins € o mais apropriado
para realizacdo de predi¢do, pois sua metodologia permite perceber uma grande
variacdo de padrdes de dados, além da possibilidade de escolher o melhor modelo a
ser empregado, de acordo com o conjunto de dados disponiveis.
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Na préxima secao, serdo apresentadas as métricas para medicdo de acuracia
de predicbes. O entendimento destas métricas € de vital importancia para avaliacao

da eficiéncia do modelo, e irdo nortear o processo de determinagcéo do melhor modelo.

3.4. METRICAS PARA MEDIR ACURACIA DE PREDIGOES

Para que seja possivel mensurar a precisdo das técnicas de predicdo de
demandas, torna-se necessaria a utilizacdo de métricas que fornecam a comparacéao
entre os dados previstos por um determinado método e os dados observados em um
determinado horizonte temporal. Analisando os resultados gerados pelos célculos de

erros de previsao, € possivel avaliar a qualidade do ajuste do modelo testado.

A seguir, serdo detalhas as métricas de Erro Médio Absoluto, Raiz Quadrada
do Erro Médio, Erro Percentual Absoluto Médio e o Coeficiente de Determinacéo.

3.4.1. Erro Médio Absoluto

Uma das métricas mais basicas utilizadas para avaliar um modelo é o Erro
Médio Absoluto (EMA) também conhecida por MAE, do inglés Mean Absolute Error
(RAMASUBRAMANIAN & SIGH, 2019). O MAE tem como principal objetivo avaliar,
em média, o quéo distante a predicao esta do valor medido (LANTZ, 2015). A Equacéo
14 demonstra a formula utilizada para o seu célculo, que considera a média do valor
absoluto dos erros, uma vez que 0s erros sao apenas a diferenca entre os valores da

previsao e os valores reais observados:

MAE = (%) ilyt — x| (14)

Onde:

e yrepresenta o valor observado no momento t;

e x representa o valor previsto para 0 momento t;
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e nrepresenta os valores observados desde t = 1.

3.4.2. Raiz Quadrada do Erro Médio

A Raiz Quadrada do Erro Médio (RQEM) ou Root Mean Square Error (RMSE)
€ uma das métricas mais populares no que diz respeito a avaliacdo de erros continuos
em modelos (RAMASUBRAMANIAN & SING, 2019). Sua formula é descrita na
Equacéo 15:

RMSE = (%) zn:(yt — x;)? (15)
t=1

A representacdo dos elementos é semelhante a Equacgdo 13, mas nesse caso
cada erro absoluto € elevado ao quadrado antes de ser somado e a raiz quadrada do

erro médio quadratico € extraida antes de ser retornada.

3.4.3. Erro Percentual Absoluto Médio

Ja o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) ou Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), tem como objetivo transformar o MAE em valor percentual, conforme a
Equacéo 16:

n

MAPE = (%) ;

Y — Xt
Yt

x 100

(16)

3.4.4. Coeficiente de Determinacao

Outra métrica bastante popular utilizada para mensurar a acuracia de modelos
baseados em regressdes lineares é o coeficiente de determinacao, também conhecido

como R2, Essa métrica descreve a propor¢ao da variacao de Y que pode ser explicada



56

por variacbes em X de acordo com o0 modelo de regresséao utilizado. A correlacdo é
denotada por um valor entre 0 e 1. O valor extremo e positivo, indica uma relacao
linear perfeita, enquanto uma correlagédo proxima de zero indica a inexisténcia de uma

relagdo linear. A equacgdo 17 demonstra como o valor é calculado.

_ o= (Y — x)? (17)

R* =1 =

Onde:

o Y (Y, —x,)? éaSoma Total dos Quadrados (STQ);
e Ym . (Y,—x,)?éaSomados Quadrados Explicada (SQE);

Podemos entender o R2 como uma medida da qualidade geral do modelo de

regressao utilizado (LEWIS, 2017).

No Capitulo 4, os procedimentos metodoldgicos e o ambiente do estudo seréo

detalhados.
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4. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Quanto ao processo de coleta de dados, Lakatos & Marconi (1992) afirmam
que podemos obter dados por meio de dois processos: documentacdo direta e
indireta. O primeiro processo refere-se a coleta dos dados no local que os fenémenos
se manifestam usando a pesquisa de campo ou a pesquisa de laboratério. A segunda
utiliza dados coletados por outras pessoas, tendo como fonte um material ja
elaborado. Os dados deste trabalho foram obtidos por meio da documentacéo direta,
ou seja, do acervo pertencente a administracdo da empresa objeto desta pesquisa,
utilizando uma abordagem quantitativa, tendo como principal objetivo a utilizacdo de
dados histéricos para a previsao de dados no futuro. Por fim, esta pesquisa assumira
o perfil de pesquisa exploratoria permitindo que seus resultados sejam explorados em

trabalhos futuros.

As etapas desta pesquisa, seguem 0s passos sugeridos por Hanke & Wichern
(2014) e ilustrados na Figura 11.

Figura 11 - Processos de desenvolvimento da pesquisa

Formulagdo do Manipulacao e Construgao e
problema e - L Implementagao Avaliagao da
limpeza dos avaliagao do -
coleta de d do modelo predigao
dados ados modelo

Fonte: Adaptada de Hanke & Wichern (2014).

7

A primeira etapa deste processo € a formulacdo do problema que é
representado neste estudo pelo problema de pesquisa. A segunda etapa descrita no
processo, é a manipulacdo e limpeza dos dados. Para tanto, é necessario realizar a
extracdo e integracdo dos dados para construcdo de um formato padrdo. E comum
gue os dados, mesmo que sejam provenientes da mesma fonte, apresentem falhas
ou uma organizacao inadequada para a aplicacdo de algoritmos. Essas condicdes
geram diversos problemas durante o processo de descoberta do conhecimento e
podem ocasionar na falha da andlise pretendida. Neste sentido, é de vital importancia
a realizacdo de etapas de pré-processamento buscando corrigir inconsisténcias além
da possibilidade de agregar valor aos dados para que os resultados sejam confiaveis

e de qualidade. Os problemas mais comuns relacionados a qualidade de dados, de
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acordo com (Silva, Peres & Boscarioli, 2016) sdo auséncia de valores, dados com

ruidos, valores inconsistentes e redundancia nos dados.

Para dar suporte ao negdcio e fornecer inteligéncia para apoio a deciséo, as
empresas tém investido cada vez mais em ferramentas como o R para construcdo de
algoritmos de aprendizagem de maquina e realizar analise dos conjuntos de dados
disponiveis (FOWDUR et al., 2018). A linguagem de programacéao R foi selecionada,
por se tratar de uma suite integrada de facilidades para manipulacdo de dados,
realizacdo de célculos e visualizagdo de graficos. Trata dados de maneira eficiente
facilitando seu armazenamento, pode realizar calculos complexos por meio de listas
ou matrizes, oferecendo uma colecdo de ferramentas para andlise de dados e para

criacdo e visualizacao de graficos.

A linguagem de programacgéo R esta disponivel como um software livre e de
codigo aberto, sob os termos GNU (General Public License). Seu cédigo pode ser
compilado e executado em grande variedade de plataformas UNIX e sistemas
similares (incluindo FreeBSD e Linux), Windows e MacOS (R Core Team, 2015). A
implementagdo foi realizada utlizando o software R Studio Versdo 1.2.5042

(https://lwww.r-project.org/).

Para iniciar a segunda etapa do processo, foram extraidos da base de dados
do ERP utilizado pela franquia, os relatérios referentes a vendas dos meses de
setembro de 2019 a janeiro de 2020, periodo este que foi a janela autorizada pela
franqueadora para abertura dos dados relativos a vendas. E importante ressaltar que
a franqueadora optou por alterar o ERP utilizado nas unidades, por conta de decisées
estratégias relativas ao negdécio e isso acabou por reduzir o horizonte de dados
disponiveis para consulta, uma vez que, por razdes técnicas, os dados do ERP
anterior ndo puderam ser importados na base de dados do novo software.

Ademais, o periodo foi selecionado para contemplar as vendas do cardapio
utilizado quando a pesquisa foi conduzida. Ja os dados referentes as vendas nos
meses de fevereiro de 2020 foram utilizados para comparar a margem de erro do
modelo sugerido. A Figura 12, demonstra um recorte de um relatorio gerencial das

vendas diarias do més de setembro de 2019.


https://www.r-project.org/

Figura 12 - Relat6rio de movimentacao de produtos por dia

CcODIGO PRODUTO DATA QUANTIDADE
Qutras despesas, Descontos & Frete 0,00

1 ICE LEMON - MATE ROYALE, POP MARACUJA 01/0%/201% 1,00Un
1 ICE LEMON - SICILIANO BLUE, POP MACA VERDE, POP BLUEBERRY 01/09/2019 1,00Un
1 ICE LEMON - CLASSIC PEACH, POP BLUEBERRY 01/0%/2019 2,00Un
1 ICELEMON - BLACK MINT 01/09/2019 1,00Un
1 ICELEMON - FRUTAS VERMELHAS, POP MORANGO 01/09/201% 4,00Un
1 ICE LEMON - FRUTAS VERMELHAS, POP MACA VERDE, POP BLUEBERRY 01/09/2019 1,00Un
1 ICELEMON - SUNSET, JEL ABACAXI 01/0%/201% 1.00Un
1 ICELEMON - MENTAE LIMAQ, JEL ABACAXI 01/0%/201% 1,00Un
1 ICELEMON - SUNSET 01/09/201% 1,00Un
1 ICE LEMON - LYCHEE LUSH, POP LICHIA 01/09/2019 2,00Un
1 ICE LEMON - MATE COM LIMAQ, POP BLUEBERRY 01/0%9/201% 2,00Un
1 ICE LEMON - MENTAE LIMAQ, POP MORANGC 01/09/201% 2,00Un
1 ICE LEMON - MATE COM LIMAO, POP MACA VERDE, POP BLUEBERRY 01/09/2019 1.00Un
1 ICE LEMON - HIBISCO, POP MACA VERDE 01/0%9/2019 2,00Un
1 ICELEMON - RED HILL, POP MACA VERDE, POP BLUEBERRY 01/0%9/201% 1.00Un
1 ICE LEMON - MARACUCHA, POP MAGCA VERDE, POP BLUEBERRY 01/09/2019 1,00Un
1 ICE LEMON - GREEN LIGHT, POP MARACUJA 01/09/2019 1.00Un
1 ICE LEMON - GREEN LIGHT, POP MACA VERDE, POP BLUEBERRY 01/0%/201% 1,00Un
1 ICELEMON - FRUTAS CITRICAS, POP BLUEBERRY 01/0%/201% 1,00Un
1 ICE LEMON - SICILIANO BLUE, POP MACA VERDE 01/09/2019 2,00Un
1 ICELEMON - FRUTAS VERMELHAS, POP BLUEBERRY, POP LICHIA 01/09/2019 1.00Un
1 ICE LEMON - MATE ROYALE, POP BLUEBERRY, POP LICHIA 01/09/2019 1,00Un
1 ICE LEMON - FRUTAS VERMELHAS, POP MACA VERDE 01/0%/201% 1,00Un
1 ICE LEMON - FRESH'N GINGER, POP BLUEBERRY 01/09/2019 2,00Un
TOTAL: 3744,00
TOTAL PAGINA: 34,00

O software permite a exportacdo do arquivo para o formato .CSV (Comma

Fonte: ERP utilizado pela franquia (2020).
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Separated Values) e pode ser aberto por programas de edicdo de planilhas

eletrdnicas. O formato de exportacdo, conforme é possivel observar na Figura 12,

possui uma estrutura adequada para um relatério gerencial, porém, inadequada para

aplicacdo para fins de predicdo. Segundo Silva, Peres & Boscarioli (2016), a

importacdo de arquivos em R pode ser feita de duas formas: por meio da leitura do

préprio arquivo ou a partir de bases de dados. O procedimento mais comum € a leitura

de arquivos com valores separados por um identificador, como o CSV, que € um

formato de exportacéo presente em ambientes de exploracao de dados.

Focando no modelo preditivo proposto para vendas, um método de previsao foi

selecionado de acordo com a disponibilidade de dados da unidade piloto pertencente
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a rede de franquias de bubble tea. Os modelos de séries temporais e de regressao
podem ser utilizados com eficiéncia para gerar predicbes na maioria dos ambientes
de negocio ou econdbmicos, porém, esses modelos nem sempre identificam os

padrdes dos dados exibidos em muitas séries temporais.

Portanto, a pesquisa empregou processo proposto por Box-Jenkins para
selecdo do modelo preditivo. Os tratamentos estatisticos do conjunto de dados —
foram realizados utilizando a linguagem de programacédo R. A Figura 13 ilustra o

processo realizado para predi¢cao do estoque.

Figura 13 — Processo para predi¢cdo do estoque

@, s iR

Analise Proposta de - Avaliacdo do
Exploratéria modelo o modelo

Dados Pré-Prc ito -

ERP I

A

Y

Predicao de Ajustes no
estoque modelo

o=
=

Fonte: Baseada em Hanke & Wichern (2014).

A

Os dados dos produtos do cardapio disponiveis no ERP da empresa foram
extraidos por meio de relatérios gerenciais das vendas diarias no periodo determinado
para a pesquisa. Estes dados foram processados por uma implementacédo feita na
linguagem de programacdo R, em que foram transformados para um formato
adequado para posterior realizacdo da analise exploratéria, que teve com principal
objetivo, identificar correlagbes entre variaveis internas e externas ao processo de
vendas da unidade. Esta andlise permitiu a criacdo de um novo conjunto de dados,

contendo as variaveis de interesse identificadas durante a analise exploratoria.

ApGs a criagdo do conjunto de dados, os modelos candidatos foram aplicados,
produzindo um novo conjunto com os valores projetados para o periodo de um més.
Para avaliacdo dos modelos candidatos, foram verificados os erros de previsao,
utilizando o MAE (Erro Médio Absoluto), MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio), o
RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio) e quando possivel, o coeficiente de
determinacdo (R?). Para a adequacdo do modelo, foram realizados ajustes de

parametros baseados nas avaliagbes e uma projecdo do nivel de estoque foi
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calculada, considerando a quantidade necesséria de cada insumo por meio de sua

Ficha Técnica de Preparo (FTP) definida por Vasconcellos (2002, p. 36) como:

‘Uma receita padronizada, na qual sao discriminados todos os ingredientes
utilizados em cada uma das preparacées. E, portanto, um instrumento gerencial de

apoio operacional, pelo qual se fazem o levantamento dos custos [...]”

Por fim, utilizando o modelo proposto de predi¢cdo de vendas, seu resultado foi
comparado utilizando os dados das vendas do més de fevereiro de 2020, com o
objetivo de avaliar a eficiéncia e acuracia do modelo. Esse periodo foi selecionado, foi
o horizonte determinado pela empresa, levando em consideracdo a autorizacao

concedida para realizacdo desta pesquisa, presente como Anexo deste documento.

4.1. Analise Experimental

O principal objetivo da andlise das séries temporais neste estudo é estimar o0s
itens que compdem a demanda (sazonalidade, ciclo, tendéncia e erro) com o objetivo
de encontrar uma equagdo matematica que represente seu comportamento, como
descrito em (CHOPRA; MENDL, 2016). Neste estudo, foram analisadas as vendas
mensais durante os meses de setembro, outubro, novembro e dezembro de 2019 e

janeiro e fevereiro de 2020.

A Figura 14 demonstra o total de vendas por categoria durante o periodo

analisado.
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Figura 14 - Vendas de bubble tea por categoria
Total de vendas por categoria

ICE LEMON -
TRADICIONALS -

YAKULT -

COFFEE MIXNESPRESS0 -

FROZEM -

Categorias

BLACK COFFEE-

HOT COFFEE MIX NESPRESSO - 1

-

HOT TRADICIOMNAIS -

2500 5000 7500 10000
Unidades vendidas

=

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) a partir dos dados da pesquisa.

O gréfico da Figura 14 apresenta as vendas totais durante o periodo observado,
exibindo os grupos de produtos comercializados: Black Coffee (café espresso), Coffee
Mix Nespresso (bubble tea a base de café), Frozen (espécie de milkshake), Hot Coffee
Mix Nespresso (bubble tea a base de café em sua versdo quente), Hot Tradicionais
(bubble tea cremoso em sua versao quente), Ice Lemon (bubble tea refrescante a
base de lim&o), Tradicionais (bubble tea cremoso) e Yakult (bubble tea a base de cha
verde com leite fermentado). A Figura 15 exibe o comportamento mensal das vendas
por categoria no periodo observado e demonstra uma irregularidade, ndo sendo
possivel determinar se existe um padrdo de sazonalidade. Este padrdo poderia ser
mais evidente se a massa de dados apresentasse a0 menos um ou mais anos de
vendas acumuladas, mas por conta das razdes ja exploradas anteriormente que

envolvem troca do ERP e o formato dos dados, uma andlise ciclica néo foi possivel.
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Figura 15 - Vendas mensais por categoria
Total de vendas por categoria por més

100 Categorias

— BLACK COFFEE

— COFFEE MIX NESPRESS0O

— FROZEN

— HOT COFFEE MIX NESPRESSO
— HOT TRADICIONAIS

— ICELEMON

—— TRADICIONAIS

— YAKULT

Vendas

50

09-2019 10-2019 11-2019 12-2019 01-2020 02-2020 03-2020
Meses

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Na Figura 16, podemos observar as vendas diarias por categoria, durante o
periodo observado. A partir dessa ilustracdo € possivel determinar visualmente as
categorias de maior interesse do publico consumidor, para que posteriormente essa

Visdo seja comparada com os resultados da previséo.

Figura 16 - Total diario de vendas por categoria

i

out jan
Meses

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Autores como van der Vorst et al. (1998) e van Donselaar et al. (2006) afirmam
que as variagbes na demanda podem ser causadas por questdes internas
(promocgodes, reducédo de precos, liquidagbes etc.) ou questdes externas (feriados,
férias escolares, clima etc.). Para identificar se a série possui correlacdo com outras
variaveis nao visiveis ao observar sua variacdo, € importante entender quais fatores
externos podem influenciar o comportamento do consumidor. A pesquisa de Granger
(1978) evidenciava que o clima e suas variagdes possuem um impacto consideravel
no desempenho econbmico de diversos setores e pesquisas mais recentes
comprovam estatisticamente essa influéncia (DELL, JONES & OLKEN, 2013). A
pertinéncia do clima com a venda de bebidas n&do alcodlicas é comprovada em
pesquisas especificas que investigam essa relacdo (DIVAKAR et al.,, 2005;
GUSTAVSEN, 2005; RAMANATHAN & MULDERYMANS, 2010; STULEC, PETLJAK
& NALETINA, 2019).

Buscando evidenciar esta influéncia investigada em estudos correlatos, foram
coletados dados sobre o clima de Foz do Iguacu — PR (cidade onde a unidade
investigada estd instalada) na plataforma do INMET - Instituto Nacional de
Meteorologia®, dos meses de setembro, outubro, novembro e dezembro de 2019 e

janeiro e fevereiro de 2020. A Figura 17 exibe o relatorio parcial exibido pela consulta.

Figura 17 - Dados histdricos sobre o clima de Foz do Iguagu — PR

Data Inicial:  01/09/2019 Data Final:  29/02/2020 | Download de Dados |
01/09/2019 00 18.7| 19.8| 18.7 78 78 76| 14.8| 15.3| 14.8| 986.8| 9856.8| 985.9| 4.9 3300 9.5 -2.49 0.0
01/09/2019 01 17.6| 18.7| 17.6 81 81 78| 14.2] 14.8| 14.2| 986.7| 987.0| 986.6| 4.1 332 9.5 -3.31 0.0
01/08/2019 02 16.9 82 13.8 987.2 -0.06 0.0
01/09/2019 03 16.0| 16.9| 1&8.0 84 84 82| 13.2| 13.8| 13.2| 987.4| 987.5| 987.1 2.3 336| 5.2 -3.52 0.0
01/09/2019 04 15.5| 16.0| 15.5 85 85 84| 12.9| 13.2| 12.9| 987.2| 987.5 987.1 2.2 341 4.7 -3.12 0.0
01/09/2019 05 14.8| 15.5| 14.8 85 85 85| 12.4| 12.9| 12.3| 987.2| 987.4| 987.1 2.0 351 3.8 -3.49 0.0
01/09/2019 12 15.4| 15.7| 14.4 86 88 86| 13.00 13.4| 12.3| 989.1]| 989.3| 988.0 3.1 321 7.4 634.0 0.0
01/09/2019 14 18.4| 19.8| 17.2 75 82 75| 12.9| 15.56| 12.8| 989.5| 989.5| 989.0 5.1 240 9.3 2013, 0.0
01/09/2019 15 18.0| 18.7| 18.0 74 76 74| 13.3| 14.2| 13.3| 989.1| 989.7| 989.0| 4.6 337| 9.3 967.8 0.0
01/09/2019 16 17.8| 18.3| 17.8 74 74 73| 13.1] 13.6| 12.9| 988.9| 989.7| 988.8| 2.4 357| 7.9 427.8 0.0
01/09/2019 20 15.7| 16.1| 15.5 77 77 75| 11.8| 11.8| 11.4| 987.3| 988.0| 987.0] 3.1 352| 6.5 476.1 0.0
01/09/2019 21 14.9| 15.8| 14.9 77 77 77| 11.00 11.8| 11.0| 987.5| 987.7| 987.3 3.2 345 7.2 180.2 0.0
01/09/2019 22 14.2] 14.9| 14.3 78 78 77| 10.6| 11.0| 10.56| ©988.0| 988.1| 987.5 2.0 248 5.8 12.02 0.0
01/09/2019 23 13.4| 14.3| 13.3 79 79 78 9.8| 10.6 9.8| 988.3| 988.3| 988.0 1.6 330 3.9 -3.54 0.0

Fonte: INMENT (2020)

5 Consulta disponivel em: http://www.inmet.gov.br/sonabra/pg_dspDadosCodigo_sim.php?QTgONg==


http://www.inmet.gov.br/sonabra/pg_dspDadosCodigo_sim.php?QTg0Ng==
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A possibilidade de download dos dados no formato CSV contribuiu para o pré-
processamento e inclusdo no conjunto de dados proposto para a andlise. A Figura 18

ilustra a dispersdo da temperatura no tempo.

Figura 18 - Dispersdo da temperatura no tempo
Variag&o climatica de Setembro/2019 a Fevereiro/2020

Temperatura
5

09-2019 10-2019 11-2019 12-2019 01-2020 02-2020
Meses

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

De posse dessas informacdes, é possivel distribuir essas informacdes em um
gréafico, comparando a flutuacdo dos dados climéticos com a flutuacéo das vendas no
periodo observado. As variaveis selecionadas para composi¢ao do conjunto de dados
foram a temperatura instantanea e a umidade instantdnea. A Figura 19 exibe as séries
temporais dessas variaveis em conjunto com a série temporal de vendas, de todos 0s
produtos do cardapio, com excec¢ao de produtos sazonais (para datas comemorativas)

ou edicdes limitadas que ndo fazem parte do cardapio de rotina da unidade.
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Figura 19 - Dispersao das vendas, temperatura e umidade no tempo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Apenas observando o grafico na Figura 19 é possivel afirmar que existe uma
correlacao de leve a moderada com relacao a influéncia dos aspectos climaticos nas
vendas. Para verificar a correlacdo de forma mais detalhada, foi calculado o

coeficiente de relacdo de Pearson.

Figura 20 - Vendas de acordo com a temperatura
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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A hipdtese mais provavel ao visualizar o grafico da Figura 20, é que a
correlacéo seja leve, uma vez que os pontos relacionados as vendas estdo proximas
a linha central, quando a temperatura aumenta, mas ndo estdo agrupados de forma
uniforme e linear. Os tons de azul aplicados a umidade testam se esta variavel se
relaciona de alguma forma com a percepcao da temperatura. A realizacdo do calculo
do coeficiente de Pearson para compreender a correlagdo numérica entre essas
variaveis (Vendas e Temperatura), demonstra que R = 0.23 e p = 0.0021. De acordo

com Fernandes (1999), a interpretacéo € que:

e As correlagbes podem ser positivas ou negativas, tendo seus valores entre
-1 e +1;

e A proximidade de +1 ou -1 representa uma forte correlacéo;

e Se o0s valores de X formam pares aleatoriamente com os valores de Y, a

medida de correlacdo deve estar proxima de zero.

Na Figura 20, observa-se um coeficiente de correlacdo da amostra de Pearson
denotado pelo valor de R = 0.23, logo, podemos afirmar que existe uma correlagcéo
positiva leve entre as duas variaveis. Uma hipétese nula descreve a inexisténcia da
relacdo entre duas variaveis. Se o valor de p for igual a zero, significa que as variaveis
sdo independentes e ndo possuem correlacdo. O valor de p encontrado, se mostra
menor do que 0.05, entdo, é possivel afirmar que existe uma significancia estatistica
que fortalece a existéncia de uma hipotese alternativa investigada nesta pesquisa, de

gue a temperatura tem influéncia no niamero absoluto de vendas de bubble tea.

Ainda seguindo esta linha de raciocinio, temos uma outra hipotese, a de que a
estacdo do ano pode influenciar a flutuacao de vendas, ja que verificamos uma relacao
positiva entre a temperatura e o niumero de bebidas comercializadas. Para que seja
possivel identificar essa relacéo, foi necessario a criagdo de uma nova coluna no

conjunto de dados que represente a estacdo do ano de cada dia das vendas.

A Tabela 3 demonstra como essa estrutura retorna a informagéo e a Figura 21

ilustra o reflexo da informag¢éo em um recorte do conjunto de dados.
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Tabela 3 - Estrutura dos dados de estacfes climaticas

Estacao climatica Referéncia
Outono 1
Inverno 2

Primavera 3
Verao 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 21 — Recorte do conjunto de dados contendo as estacdes

s

date quantity temp_inst umid_inst SEA50N
1 2019-09-01 135 16.24286 79.64286 3
2 2019-08-02 53 16.30000 £9.30000 3
3 2019-0%-03 56 9.56500 53.85000 3
4 2019-09-04 g5 16.45095 58.23810 3
5 2019-08-05 102 18.07059 62.70583 3
6 2019-0%-06 136 20.35714 T0.71425 3
7 2019-09-07 253 25.58636 54.0909 3
g 2019-0%-08 191 28.96667 908333 3
9 2019-0%-09 111 30.26518 3343455 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Apés a informacdo inserida, é possivel criar um gréfico para visualizar a
correlacdo entre as vendas e as estacdes do ano. A Figura 22 exibe o grafico contendo
essa informacé&o. Neste caso, uma observacao importante deve ser feita, por conta da
limitagdo dos dados disponibilizados. Em um cenério ideal, seria necesséario que o
conjunto de dados refletisse um ano completo para que a correlacdo seja
compreendida considerando o ciclo das estacdes e a flutuacdo das vendas durante
todo o periodo. Neste estudo, o conjunto de dados criado ndo permite uma visao mais
detalhada sobre os aspectos sazonais relacionados as esta¢fes climaticas. Logo, a
Figura 22 evidencia apenas a correlagdo das vendas entre a primavera e o0 verao, que

compreendem exatamente o periodo de 180 dias presente no conjunto de dados.
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Figura 22 - Vendas de bebidas por estacdo do ano

Estacfes
Primavera

—— Verao

100-

Quantidade de bebidas vendidas
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Essa limitag@o se torna ainda mais evidente quando realizamos o céalculo do
coeficiente de Pearson, retornando o R = -0.033 e o valor de p = 0.6587. Interpretando
esses resultados, podemos verificar a existéncia de uma correlacéo negativa entre as
variaveis, e o valor de p demonstra ser acima de 0.05, o que torna a hipétese nula.
Nesse caso, € importante entender que 0s testes matematicos apenas consideram a
correlagcdo entre essas duas estacbes na flutuacdo das vendas, o que torna o
resultado inconclusivo por conta da auséncia de dados de vendas das demais

estacdes (outono e inverno).

Para entender melhor os padrdes de consumo da unidade estudada, torna-se
necessario levar em consideracao os efeitos de calendario nas vendas dos produtos.
Uma das hipéteses a ser explorada dentro destes efeitos, é a flutuacdo de vendas em
fins de semana e feriados. Os dados coletados diretamente do sistema de gestao da
unidade, néo diferencia os efeitos de calendario, portanto, para que seja possivel
realizar esta analise, foi criada uma coluna no conjunto de dados a partir de uma lista
contendo os feriados da cidade de Foz do Iguacu — PR por meio do Decreto N° 26.945
de 8 de janeiro de 2019 que “Divulga os feriados e pontos facultativos para o exercicio

de 2019, para os 6rgéos e entidades da Administracdo Municipal Direta, Autarquica e
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Fundacional, do Poder Executivo” (Foz do Iguagu (PR), 2019) e do Decreto N° 27.806
de 6 de janeiro de 2020 que “Divulga os feriados e pontos facultativos para o exercicio
de 2020, para os 6rgéos e entidades da Administracdo Municipal Direta, Autarquica e

Fundacional, do Poder Executivo” (Foz do Iguagu (PR), 2020).

Essa coluna verifica se a data das vendas totais se encaixa nestes casos,
retornando um valor booleano caso seja confirmado um feriado em uma determinada
data. Um procedimento semelhante foi realizado para identificacdo dos finais de
semana, sendo considerados no contexto do negécio: sexta-feira, sabado e domingo
como dias pertencentes a esta categoria. A Figura 23 exibe a estrutura de dados

idealizada para que essa atividade seja executada:

Figura 23 - Estrutura com feriados e fins de semana

date quantity temp_inst umid_inst S€ason is.weekend is.holyday
1 201%-08-01 135 16.24286 78.64286 3 1 0
2 201%-08-02 53 16.30000 £9.30000 3 0 0
3 2018-09-03 36 19.56500 53.55000 3 0 0
4 2019-08-04 g5 1645095 58.23810 3 0 0
5 2019-09-05 102 18.07059 £2.70588 3 0 0
& 2019-08-06 135 20.35714 70.7142% 3 1 0
7 2019-08-07 253 25.38636 54.09091 3 1 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Na Figura 23, podemos confirmar a eficiéncia da criacdo desta informacéo
verificando a data de 07 de setembro de 2019, feriado de celebracdo da
independéncia do Brasil e classificado como um fim de semana, ja que em 2019 esta
data aconteceu em um sabado. A seguir, vemos uma representacao grafica na Figura
24 que ilustra 0 aumento de vendas em fins de semana, e a Figura 25, que destaca o

aumento de vendas em feriados.
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Figura 24 - Vendas em dias Uteis e fins de semana

Dias
— [ias (teis

—*— Fins de semana

100-

Quantidade de bebidas vendidas
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ago-18  set19  out-19  now-19  dez-19  jan-20  fev-20 mar-20 abr-20
Meses

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Apesar de a Figura 24 demonstrar visualmente que existe uma flutuacdo
positiva que denota o aumento das vendas de bubble tea nos fins de semana, o
coeficiente de relacdo de Pearson foi calculado para confirmar matematicamente a
existéncia de uma correlacéo positiva entre as duas variaveis analisadas, encontrado
os valores para R =0.57 e o valor de p < 0.001, o que mais uma vez invalida a hipétese
nula e confirma uma hipétese alternativa proposta por este estudo. O valor de R deixa
explicito que temos uma correlac@o consideravel entre os fins de semana e as vendas

nestes dias.

Por se tratar de uma cidade turistica amplamente conhecida em territorio
nacional e internacional, a cidade de Foz do Iguacu possibilita a assuncédo de uma
outra hipétese, de que as vendas podem ser influenciadas positivamente em dias que
sao categorizados como feriados, por conta da maior probabilidade do aumento do
fluxo de pessoas nestes dias, especialmente em feriados prolongados. Para verificar
essa hipotese, o gréafico de correlacao é ilustrado na Figura 25, em que as vendas em

feriados sdo comparadas com as vendas em dias Uteis:
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Figura 25 - Vendas em dias Uteis e feriados
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Apesar de existirem pontos em que as vendas atingiram picos maiores em
feriados, como no caso dos feriados de 07 de setembro de 12 de outubro, podemos
perceber que as vendas em dias Uteis em alguns casos ultrapassam as vendas em
feriados, observando os pontos dentro do contorno em azul. O coeficiente de relagéo
de Pearson neste caso apresenta os valores para R = 0.15 e o valor de p = 0.032, o
gue demonstra que apesar de ter uma significancia estatistica, a correlacéo entre as
duas variaveis ndo tém forte tendéncia, ao contrario do que visualizamos na Figura 24

que trata dos fins de semana.

Por conta da caracteristica do bubble tea e seus diferenciais perante produtos
concorrentes, a propria franquia objeto de estudo destaca o apelo do produto entre
criancas, adolescentes e jovens adultos. Por conta deste apelo, € possivel formular a
hipotese de que o periodo de férias escolares pode influenciar na flutuagdo de vendas
dos produtos, pois as pessoas que se encaixam neste perfil, poderiam ter mais
oportunidades de visitar o shopping center e acabar consumindo o bubble tea como
uma compra de conveniéncia. Para investigar se esta hipétese é verdadeira, foi

necessario a criacdo de uma coluna no conjunto de dados com um valor booleano,
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para verificar se a data das vendas coincide com o periodo de férias escolares. A

Figura 26 demonstra a nova estrutura ap0s acrescimento desta informacéao.

156
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160
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2019-12-18

2019-12-20

2019-12-21

2018-12-22

2019-12-23

2019-12-24

2019-12-28
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2019-12-28

2019-12-28

Figura 26 - Estrutura com informag6es sobre as férias escolares
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para a definicdo da faixa de intervalo para as férias escolares foi utilizado o

Anexo da Resolugcéo N° 9/2019 da Secretaria de Estado da Educacgéao do Governo do

Parana (Curitiba (PR), 2019). A Figura 27 demonstra a flutuacdo de vendas durante

as férias escolares, comparando-as com as vendas durante periodo letivo.

Quantidade de bebidas vendidas

100 -

ago-19 set19  out19  nov-19  dez-19

Figura 27 - Vendas de bebidas durante as férias escolares

Meses

jan-20

Dias
—*— Dias letivos

—#— Fdrias escolares

fev-20 mar-20 abr-20

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Verificando o coeficiente de relacdo de Pearson temos os valores de R = 0.25
e o valor de p < 0.001, o que demonstra que existe uma correlacdo positiva entre a
quantidade de bebidas vendidas durante o periodo de férias escolares, e o valor de p
menor do que 0.001 indica a hipétese alternativa que este estudo se baseia, ou seja,

de que o periodo de férias possibilita um aumento nas vendas.

Utilizando as informacdes descobertas na analise exploratéria dos dados e do
incremento no conjunto de dados para contemplar estas descobertas, na Secédo 4.1
testes com as técnicas quantitativas previamente detalhadas no Capitulo 3 seréo
apresentados e discutidos.

4.2. Aplicacao das Técnicas Quantitativas selecionadas

Ap0Os analise exploratéria acerca do conjunto de dados criado para este estudo,
as técnicas quantitativas discutidas no Capitulo 3 foram aplicadas com o objetivo de
identificar o modelo mais adequado para a proposta de modelo preditivo de vendas
para a franquia Bubble Mix. A Figura 28 ilustra o processo para aplicacao das técnicas
guantitativas apresentadas nesta pesquisa.

Figura 28 - Processo para aplicacdo das técnicas quantitativas

Pré-processamento Divisao dos dados Aplicagao da teécnica Avaliacao dos
dos dados de interesse para treino e teste guantitativa resultados
.o 3

l

Total de observacoes diarias

180 dias

Treinamento Teste

151 dias 29 dias
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Os dados de interesse foram pré-processados para abarcar as variaveis
descobertas durante a anélise experimental e o conjunto de dados foi dividido em duas
partes: treino e teste. O primeiro consiste em 151 observacdes diarias entre 01 de
setembro de 2019 a 31 de janeiro de 2020 e o segundo em 29 observacfes diérias
entre 01 e 29 de fevereiro de 2020. Estas observacdes contemplam os produtos
vendidos durante o periodo. Apés a separacao dos dados, a técnica quantitativa a ser
testada foi aplicada e uma avaliacéo dos resultados foi feita utilizando os dados de
teste. O objetivo desta etapa foi verificar os erros de previsdo para cada técnica
utilizando as seguintes métricas: EAM (Erro Absoluto Médio), Erro Percentual
Absoluto Médio (EPAM) e Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM). Nas proximas
secdes, serdo verificados os erros para as técnicas de Médias Moveis, Suavizacdo
Exponencial e Box-Jenkins (ARIMA).

4.2.1. Aplicacéo da técnica de Médias Moveis

As médias mdveis realizam uma tarefa de suaviza¢do dos dados relativos a
vendas para constru¢cdo de um indicador de tendéncia da sequéncia observada. O
objetivo ndo se torna prever a dire¢do das vendas, mas definir a direcdo atual com um
atraso baseado nos dados passados, filtrando seus ruidos. Utilizando o processo
detalhado na Figura 28, a técnica de Médias Méveis foi aplicada criando uma previsao

de vendas para o més de fevereiro de 2020.

A Tabela 4 exibe os valores, comparando as vendas reais com a previsao,
calculando a margem de erro diaria em percentual e a Figura 29 ilustra o resultado
obtido.
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Tabela 4 - Calculo de Médias Moveis para vendas de fevereiro de 2020

Data Vendas Previsdo Margem de erro
01/02/2020 130 154 18%
02/02/2020 125 162 30%
03/02/2020 72 159 121%
04/02/2020 100 161 61%
05/02/2020 101 157 55%
06/02/2020 100 157 57%
07/02/2020 109 153 40%
08/02/2020 194 160 -18%
09/02/2020 115 158 37%
10/02/2020 73 158 116%
11/02/2020 116 158 36%
12/02/2020 110 158 44%
13/02/2020 114 158 39%
14/02/2020 109 158 45%
15/02/2020 166 158 -5%
16/02/2020 115 158 37%
17/02/2020 83 158 90%
18/02/2020 95 158 66%
19/02/2020 62 158 155%
20/02/2020 88 158 80%
21/02/2020 84 158 88%
22/02/2020 122 158 30%
23/02/2020 87 158 82%
24/02/2020 119 158 33%
25/02/2020 99 158 60%
26/02/2020 93 158 70%
27/02/2020 74 158 114%
28/02/2020 80 158 98%
29/02/2020 126 158 25%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Na Figura 29 temos a série contemplando todas as observac¢des do conjunto
de dados (180 dias), os valores ajustados pelo modelo ilustradas pela linha pontilhada,
o inicio da previsao (a partir de observacdo 151, conforme os dados separados para
treinamento) e a partir da observacao 151 em diante temos a linha azul ilustrando as
previsdes pelas médias méveis. A linha da série demonstra o comportamento real da
série (dados para teste), sendo possivel comparar visualmente o resultado do modelo
com os resultados reais. A Tabela 5 exibe as métricas de erro encontrado as médias

moveis considerando o conjunto de teste para efeitos comparativos.
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Figura 29 - Médias Mdveis para fevereiro/2020
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 5 - Métricas para erros de previsao de Médias Moveis

Métrica Valor

Erro Absoluto Médio (MAE) 51.75

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) 56.33
Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) 55.20

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Pela Tabela 5 podemos identificar que houve um EAM de aproximadamente 56
unidades vendidas neste modelo de previsédo, sendo o EPAM de 56,33% e o REQM
de 55.20, sendo este Ultimo valor considerado alto pois quando mais proximo de zero,
significa que melhor é a previsao. Pela simplicidade de sua formula, as médias moveis
apresentam uma forma de previsdo com uma margem de erro considerada alta, pois
nao leva em consideracdo tendéncia, sazonalidade ou pontos de virada em suas

observacoes.
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4.2.2. Aplicacéo da técnica de Suavizacdo Exponencial

Enquanto as Médias Mdveis atribuem pesos iguais para os valores distribuidos
no tempo, a Suavizacdo Exponencial permite que as médias sejam ponderadas em
gue pesos maiores podem ser atribuidos a observacfes mais recentes, e menores
pesos em observacfes mais antigas. Esse método é considerado bastante intuitivo,
computacionalmente eficiente e geralmente aplicavel a uma grande variedade de
séries temporais. Por meio dos processos descritos na Figura 28, uma previséo foi
gerada utilizando a técnica de suavizacao exponencial. A Tabela 6 exibe os valores

encontrados por essa projecao.

Tabela 6 - Calculo de Médias Moveis para vendas de fevereiro de 2020

Data Vendas Previsdo Margem de erro
01/02/2020 130 111 -15%
02/02/2020 125 111 -11%
03/02/2020 72 111 54%
04/02/2020 100 111 11%
05/02/2020 101 111 10%
06/02/2020 100 111 11%
07/02/2020 109 111 2%
08/02/2020 194 111 -43%
09/02/2020 115 111 -3%
10/02/2020 73 111 52%
11/02/2020 116 111 -4%
12/02/2020 110 111 1%
13/02/2020 114 111 -3%
14/02/2020 109 111 2%
15/02/2020 166 111 -33%
16/02/2020 115 111 -3%
17/02/2020 83 111 34%
18/02/2020 95 111 17%
19/02/2020 62 111 79%
20/02/2020 88 111 26%
21/02/2020 84 111 32%
22/02/2020 122 111 -9%
23/02/2020 87 111 28%
24/02/2020 119 111 -7%
25/02/2020 99 111 12%
26/02/2020 93 111 19%
27/02/2020 74 111 50%
28/02/2020 80 111 39%
29/02/2020 126 111 -12%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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A Figura 30 demonstra o comportamento da série, com a linha em azul
ilustrando a flutuac&o de vendas no periodo de setembro de 2019 a fevereiro de 2020.
A linha em vermelho ilustra a previsdo de vendas com a técnica de Suavizacdo
Exponencial. Fica evidente a partir deste ponto, que a limitacdo dos dados disponiveis

influencia diretamente na qualidade da previsao a ser realizada.

Figura 30 - Previsdo de vendas com Suavizacdo Exponencial
Previséo de vendas de bubble tea com Suavizagdo Exponencial
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Apesar dos dados historicos utilizados para treinamento do modelo, ao realizar
uma previsao de um horizonte de 29 dias (més de fevereiro de 2020), a linha se
mantém reta por todo o periodo, demonstrando que mesmo com a utilizacdo do valor
de a = 0.2, a série se mantém constante pois a previsao para esses dias € feita com
observacbes passadas, mas sem a atualizacdo das vendas mais recentes, que
poderiam ser utilizadas para melhorar o modelo. Essa limitacdo se deve ao fato de a
massa de dados disponibilizada para esta pesquisa ndo contemplar um periodo maior,
por conta da diferenca de formato dos dados do sistema utilizado anteriormente e da
janela temporal disponibilizada pela franqueadora para a pesquisa. A Tabela 7 exibe

as métricas de erros encontradas para esse modelo.
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Tabela 7 - Métricas para erros de previsao da Suavizacdo Exponencial

Métrica Valor

Erro Absoluto Médio (MAE) 20.68

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) 21.43
Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) 27.75

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Tabela 7 demonstra um EAM de aproximadamente 20 bebidas considerando
todo o conjunto de dados, com um EPAM de 21,43% e um REQM de 27.75. Podemos
observar que embora as métricas sejam melhores do que as meédias moveis, a
suavizagao exponencial ainda possui limitacfes relacionadas a sua capacidade de

predi¢do, por conta da simplicidade do modelo.

4.2.3. Aplicacdo do modelo ARIMA

Para uma identificacdo apropriada do modelo, o primeiro passo é analisar o
gréafico de séries temporais das observacdes pois este pode indicar uma tendéncia ou
uma alteracdo em sua flutuacdo, o que pode contribuir para identificar se uma série é
estacionaria ou ndo estacionaria. A Figura 31 demonstra a série temporal observada

durante o periodo de setembro de 2019 a marco de 2020.

Figura 31 - Séries temporais vendas de bubble tea
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Observando a Figura 31 é possivel afirmar que a série apresenta uma leve
tendéncia decrescente e com pouca inclinacéo, o que fortalece a hipétese se tratar de
uma série estacionaria. Para a confirmacdo desta hipotese, aplicamos o teste de
Dickey-Fuller com o resultado demonstrado pela Figura 32, que confirma a hipétese
de que se trata de uma série estacionaria. Por conta desta confirmacdo, ndo é
necessario realizar o processo de diferenciacdo na série e ela esta apta a comportar
uma simulacao utilizando ARIMA. O proximo passo seria a identificagdo do modelo a
ser utilizado e, portanto, torna-se necessario visualizar a Funcao de Auto Correlacao
(FAC) e a Funcao de Auto Correlacdo Parcial (FACP) para as séries observadas,
limitando estas as primeiras 90 observacdes, conforme visualizagdo da Figura 33.

Figura 32 - Resultado do teste de Dickey-Fuller

augmented Dickey-Fuller Test

data: ts_sales
Dickey-Fuller = -4.4602, Lag order = 5, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Fonte: Funcédo adf.test() do pacote tseries (Trapletti & Hornik, 2019).

Figura 33 — FAC e FACP
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Analisando a FAC ilustrada na Figura 33, vemos gque a Ssérie inicia com uma
correlacdo negativa nas 4 primeiras observacdes e logo ap0s vemos picos acima de
zero nas trés observacdes seguintes, voltando rapidamente para zero o que ilustra
gue ndo ha correlacédo forte entre as observacbes passadas e as futuras. Séries
temporais que demonstram néo ter correlacédo sdo chamadas de ruido branco. Para
estas séries € esperado que cada correlacdo seja proxima de zero mesmo que haja
uma pequena variacao aleatoria (HYNDMAN & ATHANASOPOULOS, 2018).
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Para identificacdo dos elementos ARIMA(p, d, q), o modelo sera escolhido
utilizando o critério de AIC (Akaike Information Criteria), pois para Aho, Derryberry &
Peterson (2014, p. 633): “Critério como o AIC maximiza a precisdo preditiva”.
Utilizando a funcao auto.arima(), do pacote forecast (HYNDMAN et al.,2020) da
linguagem de programacao R, temos como retorno alguns modelos avaliados e a

definicdo do melhor modelo a ser utilizado, conforme detalhes exibidos na Tabela 8.

Tabela 8 — Critério para selecdo do modelo

Modelo AlIC
ARIMA(2, 0, 2) 1496.219
ARIMA(O, 0, 0) 1492.354
ARIMA(1, 0, 0) 1495.432
ARIMA(O, 0, 1) 1494.485
ARIMA(L, 0, 1) 1494.222

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Segundo o critério AIC, observando o valor de 1492.35 na Tabela 8,
encontramos o modelo ARIMA(O, 0, 0) como sendo o melhor modelo. Apos aplicacéo
do modelo selecionado, obtemos a previsdo para 0 més de fevereiro conforme a
Tabela 9. Na Figura 34, a linha azul representa a flutuagcdo de vendas durante o
periodo observado, tendo a linha laranjada como sendo a previséo realizada pelo
modelo ARIMA (0, 0, 0).

Figura 34 - Previsdo de vendas para fevereiro/2020 com ARIMA (0,0,0)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Para verificar a acuracia do modelo, a Tabela 10 demonstra as métricas de erro

observadas.
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Tabela 9 — Previsdo ARIMA (0, 0, 0) para vendas de fevereiro de 2020

Data Vendas Previsdo Margem de erro
01/02/2020 130 166 28%
02/02/2020 125 163 30%
03/02/2020 72 110 53%
04/02/2020 100 113 13%
05/02/2020 101 116 15%
06/02/2020 100 118 18%
07/02/2020 109 170 56%
08/02/2020 194 170 -12%
09/02/2020 115 170 48%
10/02/2020 73 114 56%
11/02/2020 116 112 -3%
12/02/2020 110 115 5%
13/02/2020 114 113 -1%
14/02/2020 109 163 50%
15/02/2020 166 168 1%
16/02/2020 115 162 41%
17/02/2020 83 118 42%
18/02/2020 95 118 24%
19/02/2020 62 116 87%
20/02/2020 88 120 36%
21/02/2020 84 157 87%
22/02/2020 122 136 11%
23/02/2020 87 146 68%
24/02/2020 119 142 19%
25/02/2020 99 141 42%
26/02/2020 93 106 14%
27/02/2020 74 99 34%
28/02/2020 80 157 96%
29/02/2020 126 176 40%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 10 - Métricas para erros de previsao ARIMA (0, 0, 0)

Métrica Valor

Erro Absoluto Médio (MAE) 33.65

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) 35.55
Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) 39.64

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Neste modelo torna-se ainda mais relevante a limitacdo da amostra de dados
disponiveis, pois a auséncia de um ciclo completo de vendas (periodo de 365 dias),
torna-se impossivel verificar com eficiéncia os efeitos sobre a sazonalidade na

flutuagéo das vendas. O modelo poderia ter um resultado melhor com uma janela de
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tempo maior, contendo mais observacfes para alimentar os componentes auto
regressivos. Observando a Tabela 10, temos o valor para EAM de aproximadamente
33 bebidas, com um EPAM de 35,55% e um REQM de 39,64 demonstram que o
modelo é mais preciso que Médias Moveis, mas com métricas inferiores se comparado

com a Suavizacao Exponencial.

Observando a Figura 34, vemos que a faixa de previsdo apresenta uma
flutuacdo que reflete a inconstancia nas vendas. Por conta desta limitagéo,
utilizaremos métodos baseados em inteligéncia computacional para comparar a sua

acuracia com os métodos quantitativos.

4.2.4. Aplicacédo das Técnicas de Aprendizagem de Maquina

Para que seja possivel que o algoritmo aprenda sobre os dados, sdo passados
dados de entrada separados como dados de “treinamento” e entdo, seu desempenho
€ avaliado a partir de dados “desconhecidos”, separados como dados de “teste”. A
aplicacdo das Técnicas de Aprendizagem de Maquina utiliza a mesma separacao do
conjunto de dados para as etapas de treinamento e teste ilustradas na Figura 28. Os
erros gerados pelo algoritmo durante a sua fase de treinamento, nos dao a ideia de
como esse algoritmo esta se comportando com relacdo aos dados analisados. Estes
erros também podem ajudar a esclarecer se o algoritmo esta usando sua capacidade
plena ou se necessita de ajustes em seus parametros (GHATAK, 2017).

A Figura 35 ilustra o processo de aplicacdo de Técnicas de Aprendizagem de
Maquina, na qual podemos observar que o contexto denota os fatores ambientais da
empresa, ou seja, sua area de atuacédo e as rotinas diarias de trabalho. As saidas dos
processos de trabalho, alimentam seu sistema ERP, que por sua vez, armazena 0S
dados em um banco de dados. Porém, caso deste estudo, esses dados sao
classificados como raw data, ou seja, dados “crus”, apresentados em formatos

diferentes do necessario para aplicacéo das diferentes técnicas.
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Figura 35 - Processo de Aprendizagem de Maquina
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Esses dados foram limpos e tiveram sua integridade verificada por meio de
atividades de pré-processamento até que estivessem prontos para o inicio do
processo de aprendizagem. Entdo, para cada método selecionado: Redes Neurais
Artificial feedforward, Modelos Lineares Generalizados e Florestas Aleatdrias, seu
respectivo algoritmo aquele conjunto de dados preparados, indicou um ou mais
modelos candidatos, que foram aplicados aos dados possibilitando a avaliacdo do
modelo. Caso 0 modelo avaliado fosse compativel com o problema a ser resolvido,
uma previsao era entdo gerada, caso contrario, o ciclo iterativo se reiniciaria até que

um modelo satisfatorio fosse encontrado.

4.2.5. Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais

Zhang, Patuwo & Hu (1998) afirmam que as redes MLP sao utilizadas em uma
grande variedade de problemas, especialmente em tarefas de previsdo por sua
capacidade inerente de mapeamento arbitrario de entradas e saidas. Como temos os
dados das séries temporais observadas, podemos utilizar os valores defasados das
séries temporais como entradas para uma RNA, e com isso, usaremos um modelo de

auto regressao de RNA conhecida como NNAR (Neural Network Auto Regressive),
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por meio da funcéo nnetar() do pacote forecast (HYNDMAN et al., 2019) presente na

linguagem de programacéo R.

Utilizando os dados de treinamento como entrada para a fungédo, o melhor
modelo encontrado foi o NNAR(9, 5) que representa um modelo com as nove Ultimas
observacdes usadas como entrada para previsdo do valor alvo e cinco neurdnios em

sua camada oculta. A Tabela 11 exibe os valores encontrados para a previsao.

A Figura 36 exibe as vendas observadas de setembro de 2019 a fevereiro de
2020, representadas pela linha na cor azul, enquanto a linha laranja representa a

previsao realizada utilizando o modelo NNAR (9, 5).
Figura 36 - Previsdo de vendas diarias de bubble tea utilizando RNA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Tabela 11 — Previsdo NNAR(9, 5) para vendas de fevereiro de 2020

Data Vendas Previsdo Margem de erro
01/02/2020 130 116 -11%
02/02/2020 125 121 -3%
03/02/2020 72 65 -10%
04/02/2020 100 90 -10%
05/02/2020 101 99 -2%
06/02/2020 100 106 6%
07/02/2020 109 68 -38%
08/02/2020 194 112 -42%
09/02/2020 115 102 -11%
10/02/2020 73 86 18%
11/02/2020 116 83 -28%
12/02/2020 110 112 2%
13/02/2020 114 94 -18%
14/02/2020 109 88 -19%
15/02/2020 166 88 -47%
16/02/2020 115 107 -7%
17/02/2020 83 86 4%
18/02/2020 95 91 -4%
19/02/2020 62 97 56%
20/02/2020 88 108 23%
21/02/2020 84 89 6%
22/02/2020 122 85 -30%
23/02/2020 87 103 18%
24/02/2020 119 102 -14%
25/02/2020 99 87 -12%
26/02/2020 93 93 0%
27/02/2020 74 100 35%
28/02/2020 80 97 21%
29/02/2020 126 89 -29%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

As métricas para os erros de previsao sao apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 - Métricas para erros de previsao NNAR (9, 5)

Métrica Valor

Erro Absoluto Médio (MAE) 20.10

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) 18.12
Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) 28.34

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Observando as métricas para erros de previsdo, até o momento a utilizagédo de
RNA para previsdes apresentou o menor MAPE entre todas as previsdes até o
momento. Porém, por conta das limitacbes dos dados disponiveis para a etapa de

aprendizagem, ainda € possivel notar o MAE com um valor relativamente alto, assim
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como o RMSE. Mas se comparadas com as técnicas quantitativas, a Rede Neural

Artificial demonstrou maior potencial para realizar previsoes.

4.2.6. Aplicacdo de Modelos Lineares Generalizados

A partir de utilizacdo de técnicas mais avancadas de Aprendizagem de
Maquina, torna-se possivel utilizar recursos computacionais para processar e avaliar
modelos mais complexos que possam ser utilizados para predi¢cao de estoques. Tanto
para os Modelos Lineares Generalizados (MLG), quanto para o modelo da proxima
secdo, as Florestas Aleatérias, o conjunto de dados foi expandido para levar em
consideracdo ndo soO as vendas diarias como um todo, mas cada venda especifica de
acordo com a categoria da bebida. Essa facilidade foi permitida pela utilizacdo do
pacote caret criado por Max Kuhn (2020).

O pacote caret permite a utilizacdo da funcao train() que utiliza um algoritmo de
aprendizagem com a possibilidade da escolha do método e a configuracdo de
parametros para controle do treinamento. O pacote também fornece as métricas para

avaliar a acuracia das predi¢cdes: MAE, RMSE e R2.

Para fins comparativos, a Tabela 13 exibe a previsdo realizada pelo modelo
MLG.
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Tabela 13 — Previsdo MLG para vendas de fevereiro de 2020

Data Vendas Previsdo Margem de erro
01/02/2020 130 165 -27%
02/02/2020 125 126 -1%
03/02/2020 72 81 -12%
04/02/2020 100 99 1%
05/02/2020 101 101 0%
06/02/2020 100 140 -40%
07/02/2020 109 124 -14%
08/02/2020 194 192 1%
09/02/2020 115 139 -21%
10/02/2020 73 92 -26%
11/02/2020 116 85 27%
12/02/2020 110 108 2%
13/02/2020 114 99 13%
14/02/2020 109 109 0%
15/02/2020 166 179 -8%
16/02/2020 115 121 -5%
17/02/2020 83 97 -17%
18/02/2020 95 88 7%
19/02/2020 62 81 -31%
20/02/2020 88 104 -18%
21/02/2020 84 105 -25%
22/02/2020 122 151 -24%
23/02/2020 87 144 -66%
24/02/2020 119 114 4%
25/02/2020 99 103 -4%
26/02/2020 93 96 -3%
27/02/2020 74 79 -7%
28/02/2020 80 81 -1%
29/02/2020 126 153 -21%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Na Tabela 14 podemos observar as métricas de erros de previsdo para 0s
produtos agrupados, ou seja, considerando as vendas diarias sem distincdo por

categoria ou produto.

Tabela 14 - Métricas para erros de previsao utilizando MLG

Métrica Valor

Erro Absoluto Médio (MAE) 14.51

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) 14.68
Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) 20.05

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

O modelo implementado para este caso, oferta a possibilidade de retornar a

previsdo por dia e por produto, levando em consideragdo a sua categoria e 0S
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preditores disponiveis para o modelo. A Figura 37 demonstra um recorte do conjunto
de dados gerados pelo MLG e a Figura 38 ilustra a previsdo de vendas por dia, onde
temos a linha em azul como sendo os dados observados e a linha em laranja os

valores previstos para o més de fevereiro de 2020.

Figura 37 - Recorte do conjunto de dados gerado pelo MLG

product quantity ~ date  © day  weekday is.holyday is.vacation is.weekend category temp_inst umid_inst season predicted error
BLACK COFFEE - ESPRESSO FORTE 1 1 FALSE FALSE TRUE BLACK COFFEE 2630455 7213636 2 1
BLACK COFFEE - LUNGO FORTE 1 1 FALSE FALSE TRUE BLACK COFFEE 2630455 7213636 2 1
COFFEE MIX NESPRESSO - AMARETTO 1 1 FALSE FALSE TRUE COFFEE MIX NESP... | 2630455 7213636 2 1
TRADICIONAIS - ASSAM CREAMY 1 1 FALSE FALSE TRUE TRADICIONAIS 2630455 7213636 2 1
ICE LEMON - BERRY GO 2 1 FALSE FALSE TRUE 2630455 7213636 2

ICE LEMOM - FRESH'N GINGER 2 1 FALSE FALSE TRUE 2630455 7213636 2 0
TRADICIONAIS - INDIAN CHA 2 1 FALSE FALSE TRUE TRADICIONAIS 2630455 7213636 2 0
YAKULT - NATURAL 2 11 7 FALSE FALSE TRUE YAKULT 2630435 7213636 2 0
ICE LEMON - CLASSIC PEACH 1 1 FALSE FALSE TRUE ICE LEMON 2630455 7213636 3 2
TRADICIOMAIS - COCONUT CREAMY 1 1 FALSE FALSE TRUE TRADICIONAIS 2630455 7213636 3 2
YAKULT - CRANBERRY 1 1 FALSE FALSE TRUE YAKULT 2630455 7213636 3 2
YAKUL 1 1 FALSE FALSE TRUE YAKULT 2630435 7213636 3 2
YAKULT - LIANO 1 1 FALSE FALSE TRUE YAKULT 2630455 7213636 3 2
COFFEE MIX NESPRESSO - DULCE DELECHE 2 1 FALSE FALSE TRUE COFFEE MIX NESP.. | 2630455 7213636 3 1
ICE LEMOM - TROPICAL MINT 2 1 FALSE FALSE TRUE ICE LEMON 2630455 7213636 3 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Em um primeiro momento, a Figura 38 demonstra que ja temos previsdes muito
mais préoximas dos valores reais do que utilizando as técnicas de Médias Mébveis
(Secéo 4.2.1), Suavizagao Exponencial (Secao 4.2.2), ARIMA (Secéo 4.2.3) e Redes
Neurais Artificiais (Sec¢do 4.3.1).
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Figura 38 - Total de vendas por categoria para fevereiro/2020
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
A Figura 39 traz um gréafico de correlagdo entre os valores previstos e 0s
encontrados, fazendo uma extensdo das métricas de erros agora sob a Otica de

produto, tratados individualmente.
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Figura 39 — Correlacéo entre previsto (MLG) e realizado
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Quanto mais préximos o0s pontos estiverem na linha diagonal no centro dos
gréaficos, maior a eficiéncia da previsdo. O R2 de 0.57 indica uma precisdao moderada,
pois como ja citado, quanto mais proximo de 1, maior a acuracia do modelo. Podemos
concluir que o0 RMSE e o MAE para os produtos estdo bem abaixo das métricas
encontradas para os produtos de forma agrupada, demonstrando que o modelo
sugerido tem potencial para realizar previsdes mais proximas da realidade. A Tabela

15 demonstra os resultados da previséo por categoria.
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Tabela 15 - Previsdo MLG por Categoria

Categoria Venda Previsao Erro

BLACK COFFEE 28 25 11%
COFFEE MIX NESPRESSO 287 243 15%
FROZEN 6 3 50%

HOT COFFEE MIX NESPRESSO 6 4 33%
HOT TRADICIONAIS 7 4 43%

ICE LEMON 1296 1508 -16%
TRADICIONAIS 821 881 -T1%
YAKULT 610 688 -13%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Como em todas as técnicas de Aprendizagem de Maquina, a acuracia do
modelo pode ter relacdo com a quantidade de dados disponiveis para realizacdo do
treinamento do modelo. Por conta da limitacdo de dados ja citada em secdes
anteriores, surge a hip6tese de que, com o passar do tempo, quanto mais dados este

modelo receber como parametro de entrada, maior serd sua acuracia.

4.2.7. Aplicacao de Florestas Aleatorias

Para Lantz (2015), as Florestas Aleatérias combinam versatilidade e poder em
uma unica bordagem de Aprendizagem de Maquina e permite tratar conjunto de dados
volumosos ao mesmo tempo em que oferece indices baixos de erros nas tarefas de

aprendizagem se comparado com qualquer outro método.

Ainda segundo o autor, por conta da facilidade de uso, poder e versatilidade,
as Florestas aleatérias estdo se tornando rapidamente em um dos métodos de
Aprendizagem de Maquina mais populares. Para Ramasubramanian & Singh (2019),
a acuracia dos modelos baseados em Florestas Aleatérias tende a ser maior do que
a maioria dos outros métodos baseados em arvores de decisdo. A implementacao
neste estudo, assim como no caso do MLG, também foi realizada utilizado o pacote
caret por meio da funcao train(). A Tabela 16 demonstra as previsdes pelo algoritmo

de Florestas Aleatorias.
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Tabela 16 - Previsao para vendas de fevereiro de 2020

Data Vendas Previsdo Margem de erro
01/02/2020 130 144 -11%
02/02/2020 125 125 0%
03/02/2020 72 101 -40%
04/02/2020 100 115 -15%
05/02/2020 101 106 -5%
06/02/2020 100 118 -18%
07/02/2020 109 123 -13%
08/02/2020 194 155 20%
09/02/2020 115 124 -8%
10/02/2020 73 105 -44%
11/02/2020 116 112 3%
12/02/2020 110 119 -8%
13/02/2020 114 103 10%
14/02/2020 109 120 -10%
15/02/2020 166 158 5%
16/02/2020 115 122 -6%
17/02/2020 83 108 -30%
18/02/2020 95 100 -5%
19/02/2020 62 96 -55%
20/02/2020 88 106 -20%
21/02/2020 84 121 -44%
22/02/2020 122 150 -23%
23/02/2020 87 137 -57%
24/02/2020 119 116 3%
25/02/2020 99 105 -6%
26/02/2020 93 115 -24%
27/02/2020 74 104 -41%
28/02/2020 80 117 -46%
29/02/2020 126 145 -15%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 17 - Métricas para erros de previsao utilizando Florestas Aleatorias

Métrica Valor

Erro Absoluto Médio (MAE) 18.58

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) 20.17
Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) 22.61

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Assim como apresentado para o caso da previsdo MLG, a Tabela 16 exibe as

métricas de erro para a previsao utilizando o algoritmo de Florestas Aleatdrias.

Para esse modelo, podemos observar na Tabela 16 que todas as métricas
(MAE, MAPE e RMSE) para o caso de Florestas Aleatdrias, apresentam menores

indices de acertos se comparado com os Modelos Lineares Generalizados.
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Assim como no caso do MLG, o algoritmo criado para implementar os modelos
de Aprendizagem de Maquina para este estudo, permitem que a funcao receba uma
lista com os métodos de predicdo a serem testados e retorna entdo uma previsao
detalhada por dia, por produto e por categoria de produto. Essa visao detalhada,
permite uma melhor analise, se compararmos com a visdo agrupada, que nao faz
distincdo entre os produtos comercializados. A previsdo detalhada permite uma
visualizacdo do conjunto de dados muito semelhante a apresentada na Figura 38,
porém, trazendo as previsfes relativas a utilizagdo do algoritmo de Florestas
Aleatodrias. Podemos observar na Figura 40 a visualizacéo da previsao, sendo a linha

azul as vendas reais e a linha laranja a previsao.

Assim como no caso do MLG, o modelo de Florestas Aleatérias apresenta
previsdes mais proximas da realidade, como podemos ver no caso dos produtos da
categoria “Hot Coffee Mix Nespresso”, onde as linhas estao sobrepostas o que indica
gue o modelo foi capaz de prever o que aconteceu de forma exata no conjunto de

dados separados para teste, ou seja, as vendas reais do més de fevereiro de 2020.



Figura 40 - Previsdo de vendas para fevereiro/2020
Total de vendas por categoria més de Fevereiro/2020
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 41 ilustra os graficos de correlacdo entre a previsdo e as vendas.

96
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Figura 41 - Correlacdo entre previsto (RF) e realizado
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Analisando a Figura 41, verificamos um R2 de 0.55 o que indica uma previséao
de qualidade moderada, e inferior ao valor de 0.57 encontrado no Modelo Linear
Generalizado. Os valores do RMSE e do MAE também indicam que na comparacao
entre os dois modelos, por conta da disponibilidade de dados, o modelo MLG segue
com erros menores do que o modelo de Florestas Aleatérias. A Tabela 17 exibe a

margem de erro para as previsdes por categoria.
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Tabela 18 — Previsédo de Florestas Aleatérias por Categoria de Bebidas

Categoria Venda Previsao Erro

BLACK COFFEE 28 23 18%
COFFEE MIX NESPRESSO 287 258 10%
FROZEN 6 9 -50%

HOT COFFEE MIX NESPRESSO 6 6 0%
HOT TRADICIONAIS 7 6 14%
ICE LEMON 1296 1522 -17%
TRADICIONAIS 821 936 -14%
YAKULT 610 710 -16%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Tabela 17 nos confirma que os erros produzidos pela previséo utilizando o
algoritmo de Florestas Aleatérias encontra valores mais distantes da realidade, se

comparado ao Modelo Linear Generalizado.

Na préxima sec¢do, uma breve comparagdo entre os modelos seréa realizada
para que a proposta do modelo preditivo para recomendacdo de estoque seja

realizada.

4.3. COMPARATIVO ENTRE TECNICAS DE PREDIGCAO
APLICADAS

A aplicacdo de métodos de previsdo progrediu substancialmente desde a
década de 40 com os primeiros usos de Suavizacdo Exponencial para prever a
demanda e projetar o inventario de diversos itens em estaleiros da marinha norte
americana. A introducdo da metodologia Box-Jenkins e dos modelos ARIMA
aproximaram a area académica de campos de atuacdo que eram dominados por
profissionais com  experiéncia  pratica (MAKRIDAKIS;  SPILIOTIS &
ASSIMAKOPOULOQS, 2018).

Para Tsoumakas (2018), a tarefa de predicdo de vendas de alimentos € uma
tarefa de previsdo de séries temporais e abordagens estatisticas classicas como
ARIMA podem ser utilizadas para realizacdo dessa tarefa. Porém, ainda segundo o
autor, utilizar uma abordagem baseada em técnicas de aprendizagem de maquina

para lidar com previsdes de séries temporais € geralmente mais flexivel e poderosa,
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porque permite usar algoritmos modernos de aprendizagem, como por exemplo,

modelos baseados em arvores, como € o caso de Florestas Aleatorias.
Tsoumakas (2018, p. 5) € categdrico em afirmar que:

“Previsdo de vendas para alimentos € uma tarefa importante para negdcios
modernos. Pode prover assisténcia em decisdes de curto e longo prazo e
pode levar a redugao de custos e aumento de vendas.”®

7

Para a proxima etapa desta pesquisa, € importante analisar os resultados
encontrados até o momento para definicdo do modelo preditivo mais adequado para
responder ao problema identificado no inicio do presente trabalho. Percebemos pela
Tabela 18, que com a evolucdo do experimento para a utilizacdo de técnicas mais
complexas, como o Aprendizado de Maquina, as métricas de erro apresentaram uma
reducdo significativa, com excecado da Suavizagdo Exponencial, que apresentou

métricas com erros proximos a técnicas mais complexas.

Tabela 19 — Comparativo entre técnicas de predicdo

Técnica MAE MAPE RMSE

Médias Moveis 51.75 56.33 55.20
Suavizacao Exponencial 20.68 21.43 27.75
ARIMA 33.65 35.55 39.64

Redes Neurais 20.10 18.12 28.34
Modelos Lineares Generalizados 14.51 14.68 20.05
Florestas Aleatérias 18.58 20.17 22.61

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

O modelo que se mostrou mais promissor, por conta dos indices de erros
significativamente mais baixos que as demais, foram o0s Modelos Lineares
Generalizados. Se comparado com outras técnicas de Aprendizagem de Maquina,
como Redes Neurais e Florestas Aleatérias, demonstrou realizar previsdes mais
préximas da realidade, com MAE = 14.51, MAPE = 14.68 e RMSE = 20.05.
Comparando os resultados de correlagédo levando em consideracdo o detalhamento
da previsédo, vemos que o MLG apresentou R2 = 0.57 frente ao R? = 0.55 do método
de Florestas Aleatorias.

6 Tradugéo livre a partir do trecho original: “Food sales prediction is an important task for the modern
business. It can assist in both short and long term decision making and can lead to cost reduction and
sales increase.”
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Para demonstrar o consumo de recursos computacionais durante o
processamento, a Tabela 19 exibe métricas relacionadas a esta visdo comparando
diferentes técnicas baseadas em Aprendizagem de Maquina. A maquina onde 0s
testes foram executados possui um processador Intel i5 9600K 3.70 GHz, 16 GB com
2400 Mhz de Memoria RAM e SSD M.2 NVMe de 500GB.

Tabela 20 — Recursos computacionais utilizados

Usode Tamanho
Técnica Memoria do Duracdo MAE RMSE R?
RAM Arquivo

Modelos Lineares
Generalizados

Florestas
Aleatérias

33.8mb 239mb 12,92s 1.35651 1.98402 0.57243

63.3mb 246mb 1h33m 1.35455 2.00953 0.55307
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Analisando as métricas relacionadas a previsdo, vemos que o MLG apresenta
0 R? = 0.57243, sendo o melhor entre os dois modelos comparados, demonstrando
que a acuracia da previsdo é mais alta. Além disso, a utilizacdo de recursos
computacionais é consideravelmente mais baixa, levando apenas aproximadamente
13 segundos para execuc¢ao do algoritmo, bem como menor uso de memaria e menor
tamanho do arquivo gerado pela execugcdo do modelo, quando comparado com a

técnica de Florestas Aleatorias.

E possivel concluir entdo, que com o conjunto de dados disponiveis — em que
suas limitacfes ja foram discutidas em secdes anteriores — e por conta das métricas
de acuracia da previsdo serem mais elevadas e o consumo de recursos
computacionais menor, que o melhor modelo para realizar a predi¢do de estoque € a

Técnica de Aprendizagem de Maquina baseada em Modelos Lineares Generalizados.

No Capitulo 5, o modelo seréa utilizado como ponto de partida para que uma
recomendacao de estoque seja realizada para a unidade da franquia Bubble Mix que

foi objeto deste estudo.
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5. O MODELO PREDITIVO DE ESTOQUE PROPOSTO

A Ficha Técnica de Preparo se demonstra atil para previsdo do estoque, uma
vez que descreve a quantidade de insumos utilizado na preparacédo de cada bebida
oferecida no cardapio da unidade. A partir dos resultados da previsdo de vendas da
unidade em questao, foi necessério calcular a quantidade de cada ingrediente da FTP

dos produtos.

A proxima etapa entdo, foi a criacdo de uma forma de armazenar as
informacdes referentes aos ingredientes presentes na Ficha Técnica de Preparo para
as bebidas, de modo que permitisse a mensuracéo de todos 0S inSUMOS Necessarios
para atender a demanda. A Figura 42 demonstra um recorte da FTP completa
disponibilizada pela franqueadora, onde os ingredientes para cada bebida séo

apresentados.

Figura 42 - Recorte da FTP da bebida Yakult Cranberry
22 - YAKULT CRANBERRY

Insumo Quantidade Unidade
Verde 3,5 gr.
Yakult 1 1
Acucar 15 gr.
Esséncia 25 ml.
Copo 1 un.
Canudo 1 un.
Filme 1 un.

Fonte: FTP da franqueadora Bubble Mix (2018).

A partir do recorte da FTP contendo os ingredientes, foi gerado um arquivo
.CSV com as informacdes detalhando as receitas de todas as bebidas disponibilizadas
no cardapio da franquia Bubble Mix. A Figura 43 demonstra um recorte do arquivo
criado para posterior célculo da quantidade de ingredientes necessarios para

atendimento a demanda prevista.
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Figura 43 - Recorte do arquivo CSV contendo parte da FTP dos produtos

Produto Ingrediente Quantidade Unidade
YAKULT - CRANBERRY Cha verde 3549
YAKULT - CRANBERRY Yakult 1 un
YAKULT - CRANBERRY Acucar 15 ml
YAKULT - CRANBERRY Esséncia de cranberry 25 ml
YAKULT - CRANBERRY Copo tradicional 1 un
YAKULT - CRANBERRY Canudo 1 un
YAKULT - CRANBERRY Filme 1 un
YAKULT - LARANJA VERMELHA Cha verde 3549
YAKULT - LARANJA VERMELHA Yakult 1 un
YAKULT - LARANJA VERMELHA Actcar 15 ml
YAKULT - LARANJA VERMELHA Esséncia de laranja vermelha 25 ml
YAKULT - LARANJA VERMELHA Copo tradicional 1 un
YAKULT - LARANJA VERMELHA Canudo 1 un
YAKULT - LARANJA VERMELHA Filme 1 un

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

O arquivo contendo o “livro” de receitas é importado pelo script criado no R
Studio, criando um objeto que se torna disponivel para consulta possibilitando assim
que todas as vendas previstas para os produtos, determine a quantidade de
ingredientes necessarios para produzi-las. A Figura 44 exibe a sumarizacao realizada
para saber exatamente quantas e quais bebidas foram previstas para serem

comercializadas no horizonte contemplado.

Figura 44 - Recorte de produtos previstos sumarizados por categoria

56 YAKULT ¥AKULT - CRAMBERRY 41
57 | YAKULT YAKULT - LARANIA VERMELHA 70
58 YAKULT YAKULT - LICHIA 26
50 YAKULT YAKULT - LIMAD SICILIAND 36
60 YAKULT ¥AKULT - MAGA VERDE 165
61 VAKULT YAKULT - MELAD 32
62 YAKULT YAKULT - MORANGO 269
63 YAKULT YAKULT - NATURAL 19
64 YAKULT YAKULT - PESSEGO 52

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Os dados gerados pela previsao séo cruzados com os ingredientes listados no
arquivo de receitas, para que seja calculada entdo a quantidade total de todos os
insumos necessarios para atendimento da demanda. A Figura 45 ilustra um recorte

resultado deste célculo.
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Figura 45 - Calculo de ingredientes para atender previsao

18 Copo Frozen g un
19 Copo tradiciona 3187 un
20 Creamer 36150 g

21 Esséncia de abacaxi 800 m
22 Ezzénciz de abaxi 1385 m
23  Esséncia de amaretto 540 m
24 Essénciz de améndoas 430 m
25 Essénciz de aveld 2220 m
26 Esséncia de baunilha £570 m

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

E importante ressaltar que para que uma recomendacao de estoque seja feita,
€ necessario realizar uma transformacédo dos insumos com suas quantias brutas, para
o formato de embalagens comercializadas pelos fornecedores. Utilizando como
exemplo o insumo “Copo Tradicional”, veremos que 0 modelo nos retorna a
guantidade de 3.187 copos. Porém, o fornecedor que atende as franquias da Bubble
Mix, comercializa os copos no formato de caixas com 1.000 unidades presentes em
cada caixa. Para este caso em especifico, sabemos entdo, que ndo podem ser
comprados 187 unidades de copos avulsos, logo, o pedido deve ser arredondado para
4 caixas de 1.000 unidades, para que nao corra o risco de faltar este item, que tem

extrema importancia na composi¢ao do produto.

Para tratar essas condi¢des, a solucdo encontrada foi criar um arquivo CSV
contendo as conversdes das unidades de medida para o formato em que séo
comercializadas. A Figura 46 exibe um recorte do arquivo de conversfes para cada

um dos insumos presentes na FTP disponibilizada pela franqueadora:
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Figura 46 - Conversdes dos insumos

ingredient package_divisor package_label
1| Aclcar 10000 baldes
2 | Bolacha recheada oreo 1 pacotes
3 Calda de maracuja 1000 bisnagas
4  Canudo 1000 caixas
5  Capsula espresso forte 50 caixas
6 CZpsulz espresso leggero 50 Cainas
7 Capsulz lungo forte 50 caixas
8 | Capsula lungo leggero 50 Cainas
g | Cha de frutas vermelhas 15 caixas
10 Cha de hibisco 1000 pacote
11 Cha mate 250 caixinhas
12 (Cha preto assam 1000 kg
13 Cha preto ceildo 1000 kg
14 Cha verde 1000 kg
15  Chantilly 1000 kg
16 | Copo 110m 50 fardo

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Os insumos demonstrados na Figura 46, sdo entdo transformados para o
formato de embalagem no qual sdo comercializados pelo fornecedor. Em ambos os
casos, tanto quanto na lista de ingredientes, quanto no arquivo de transformacéao,
foram projetados de forma flexivel, para comportar mudancas. Para atualizar o
formato de embalagem de um insumo, por exemplo, basta alterar o arquivo .CSV
contendo os divisores e o formato do pacote. Uma mudanca semelhante pode ser feita
em uma receita, por exemplo, pois basta referenciar de qual bebida se trata, que o

modelo automaticamente vai passar a computar a nova receita para aquele produto.

A implementacdo realizada na linguagem de programacdo R por meio da
ferramenta R Studio, deixou o modelo flexivel para comportar a insercdo de novas
bebidas em uma eventual troca de cardapio, bem como realizar previsdbes com
horizontes pré-definidos. A previséo foi realizada para o més de fevereiro de 2020,
mas é possivel fazer para periodos mais curtos ou mais longos, dependendo da
avaliacao e necessidade do gestor da unidade. O resultado do experimento permite a
configuracdo das embalagens para compra de insumos junto a fornecedores. Essa
flexibilizacdo foi projetada para atender a eventuais mudancgas possibilitando uma

rapida adaptacéo para o contexto da unidade em que venha a ser utilizada.
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Ao final do processo, a Figura 47 ilustra um recorte do que seria a
recomendacado de estoque para atendimento ao horizonte utilizado para realizar as
predicbes. Neste caso, a lista de compras sugerida por esta pesquisa, seria 0
suficiente para atender a demanda prevista, diminuindo o desperdicio e a imobilizacao

do capital da unidade.

Figura 47 - Recorte da recomendacéo de estoque

ingredient order_quantity package_label
1 Aclcar 8 baldes
2 | Bolacha recheada oreo 4 pacotes
3 Calda de maracuja 3 biznagas
4 | Canudo 4 Caixas
5 Capsulz espresso forte 1 Caixas
& C3psulz esprasso leggero 1 Caixas
7 Capsula lungo forte £ caixas
8 Capsula lungo leggero 1 Caixas
9 Cha de frutas vermelhas 34 Caixas
10 Cha de hibisco 1 pacote
11 Cha mate 20 cainhas
12 Cha preto assam 1 kg
13 Cha preto ceildo 3 kg
14 Cha verde g kg
15 Chantilly 1 kg
16 Copo 110 m 1 fardo

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

No préoximo capitulo serdo apresentadas as Consideracdes Finais e

perspectivas referentes ao presente estudo.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa, de cunho aplicado, teve como tema a utilizacdo de tecnologias
para aprimoramento da gestdo de estoques em uma franquia de bubble tea,
considerando suas principais dificuldades no que diz respeito a gestdo de estoques e
explorando os motivos pelos quais um modelo preditivo de venda poderia contribuir

para sanar essas quest()es.

Para contextualizar o problema de pesquisa investigado, foram apresentadas
revisbes bibliograficas sobre Gestdo e Controle de Estoques e em seguida, foram
identificadas Técnicas de Predicdo de Demandas que poderiam ser utilizadas no
presente estudo. As previsfes de vendas, realizadas de forma precisa e por meio de
um meétodo cientificamente comprovado, podem contribuir para uma gestao eficaz de

estoques e influenciar diretamente na lucratividade em uma franquia de bubble tea.

A partir da identificacdo das técnicas, os dados disponibilizados pela empresa
estudada, foram preparados e consolidados para que pudessem ser utilizados como
dados de entrada para a aplicacdo das técnicas. Nesta etapa, uma Analise
Exploratéria dos dados disponiveis foi conduzida, com o objetivo de identificar
variaveis de interesse para os modelos preditivos e aplicar técnicas qualitativas que
contribuissem a formacao e consolidacao do conjunto de dados para a etapa seguinte.

Os dados consolidados foram divididos entre os dados de treinamento dos
modelos — periodo de 01 de setembro de 2019 até 31 de janeiro de 2020 - e os dados
para “teste” dos resultados dos modelos, que compreendiam as vendas efetivadas no
més de fevereiro de 2020. Esses dados foram utilizados para testar os modelos
sugeridos no presente estudo, com o objetivo de verificar sua acuracia por meio de
avaliacdo de métricas. ApOs avaliacdo das técnicas de predicdo, o melhor modelo
preditivo de acordo com as métricas de avaliacdo da acuracia e com o conjunto de

dados criados, se mostrou o0 modelo baseado em Modelos Lineares Generalizados.

O modelo proposto foi utilizado para construir um conjunto de dados de
previsdo de vendas, e esse novo conjunto contendo as informacdes relativas a
previsdo de produtos separados por categoria, serviu de ponto de partida para

identificacdo dos insumos necessarios para atendimento da demanda prevista e uma
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transformacao desses insumos no formato de comercializagéo foi realizada para que
a recomendacdo fosse entdo gerada. Como resultado, podemos concluir que a
previsdo de vendas pode contribuir positivamente para um nivel de estoque suficiente
para atendimento a demanda, sem que haja imobilizacado de capital ou incremento

nos custos de manutencao do estoque.

Com base nos resultados da Analise Experimental conduzida na Secéo 4.1,
ficou evidente que a adogéo de tecnologias e recursos computacionais, Como no caso
desta pesquisa a linguagem de programacgéo R, contribuem para um entendimento
mais profundo sobre os aspectos do negodcio, sendo o resultado mais valioso a
producado de novos conhecimentos, como a correlacéo entre as variaveis investigadas
e a sua influéncia na flutuagdo de vendas na unidade em que o experimento foi
conduzido. A aplicagdo de técnicas quantitativas e qualitativas demonstraram agregar

valor e influenciar na lucratividade do negécio.

O experimento gerou resultados expressivos, especialmente na relacao custo-
beneficio no que diz respeito a adocao de técnicas para gestéo e controle de estoques
aliadas a um modelo preditivo de vendas com recomendacdo de um estoque para
atendimento a demanda esperada. De posse da recomendacao, o gestor da unidade
sera capaz de investir o capital de giro na empresa apenas em insumos gue sejam
realmente necessarios para atendimento a demanda. As Técnicas de Aprendizagem
de Maquina se mostraram bastante promissoras, por se adaptarem ao contexto do
negocio conforme a base de dados do ERP utilizado seja alimentada. Uma massa de
dados maior pode prover mais informacgdes e alimentar o modelo, que ira reagir de
forma iterativa e incremental, melhorando seus resultados e consequentemente sua

recomendacao de estoque para atendimento a demanda.

E importante observar que os dados disponibilizados e suas limitacdes,
apresentaram alguns obstaculos que geraram lacunas de conhecimento que nao
foram possiveis de serem contornadas. A auséncia de um ciclo completo de vendas
para analise, pode ter enfraquecido algumas conclusdes, apesar de néo inviabilizarem
o experimento. E possivel afirmar que com um maior acimulo de dados no futuro,
tanto a analise experimental quanto o experimento em si, possam ser replicados com

resultados mais eficazes. O modelo construido permite a adaptacdo a este cenario
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mais favoravel, o que nos leva a concluir que podera ser utilizado de maneira continua,

possibilitando novas descobertas “escondidas” nos dados.

A interdisciplinaridade desta pesquisa demonstrou por seus resultados que
diferentes areas de conhecimento como computacdo e gestdo, quando aliadas,
podem trazer beneficios tanto para o campo académico quanto para a esfera
profissional, pois a aplicacdo do conhecimento gerado em um problema do mundo
real, contribui para a sustentabilidade dos negdcios, trazendo ndo s6 um beneficio de

cunho cientifico, como também social.

Por fim, visando uma extensdo das contribuicbes prestadas pelo presente

estudo, surgem algumas oportunidades alvo de trabalhos futuros:

e Desenvolvimento de um modelo preditivo para temperatura e umidade
do ar baseado em dados historicos;

e Desenvolvimento de mecanismos que implementam modelos de gestao
de estoques aliados as previsdes para atendimento a demanda;

e Automatizacdo dos pedidos de compra baseado na recomendacgéo e
utilizando os prazos de entrega para garantir o continuo abastecimento
do estoque;

e Aprimoramento do modelo preditivo de vendas apés aumento da massa

de dados disponiveis para utilizagao.
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ANEXO

Bubble Asia Comercio de Chas Ltda @ Bubble
Av. Presidente Gefuilio Vargas, 3620, Sala 603 - Agua Verde M H
Curitiba, PR, Brasil. SO\ I x
contato@bubblemixtea.com

www.bubblemixtea.com

AUTORIZAGAO PARA REALIZACAO DE PESQUISA PARA MESTRADO PROFISSIONAL

Informamos para os devidos fins, que autorizamos o Sr. Rodrigo Pereira Fontes, inscrito sob o CPF 058.476.439-
18, R.G 7.016.334-9, aluno regular do Mestrado PPGTGS: Tecnologias, Gestdo e Sustentabilidade da Universidade
Estadual do Oeste do Parana (UNIOESTE), a realizar a pesquisa intitulada: “PROPOSTA DE MODELO PREDITIVO DE
VENDAS PARA UMA FRANQUIA DE BUBBLE TEA PARA RECOMENDACAO DE ESTOQUE’, respeitando as seguintes

limitacoes:

¢  Omitir dados especificos de unidades que nido seja de propriedade do aluno citado nesta autorizacdo;

e Utilizar os dados de vendas da franquia Cataratas JL Shopping, do periodo de setembro de 2019 a fevereiro de
2020;

¢  Omitir dados relacionados a parceiros, fornecedores e demais ferramentas técnicas;

e Respeitar o acordo de confidencialidade descrito no contrato de franquia firmado entre as partes.

Destacamos que a Bubble Mix Tea é comprometida com esfor¢os empreendidos para estreitamento de lagos entre
universidades e empresas, gerando conhecimento e beneficiando a todos os interessados na discuss~!ao de temas
relevantes para o ecossistema empresarial.

Rodrigo Balotin _
Diretor Administrativa/F]
Bubble Mix Franqueadora



