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Resumo: Este trabalho aborda técnicas de previsdo de vendas de cerveja para uma
industria do setor de bebidas de Ribeirdo Preto, que possam auxiliar na tomada de
decisdo dos executivos da referida empresa. Em particular, as anélises sdo feitas com a
utilizagdo de modelos estatisticos de previsdo auto-regressivos e de regressao causal, os
quais projetam para o futuro, observagdes feitas no passado. Os testes computacionais
sdo apresentados e analisados com o objetivo de mostrar a importancia de uma boa previsao.
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1. Introducao

A previsao de vendas desempenha um papel fundamental nas empresas que
trabalham com grandes flutuagdes na demanda para vendas diretas. E, em geral, de
responsabilidade dos departamentos de vendas e/ou marketing, e ¢ um input para a
decisio no planejamento e controle de capacidade, que ¢ normalmente uma
responsabilidade da geréncia de produgdo. Uma previsdo de demanda deve ser expressa
em termos Uteis para o planejamento e controle da capacidade, podendo haver a
necessidade de alguma traducdo em termos de hora-maquina, homem-hora, espago etc.
Além disso, deve ser tdo exata quanto possivel, pois enquanto a demanda muda
instantaneamente, existe a defasagem entre decidir alterar e essa alteracdo surtir efeito.
Por fim, deve dar uma indicacdo da incerteza relativa, ou seja, de igual importancia ¢
uma estimativa de quanto a demanda real pode diferir da média (Slack et al, 2002).

A varia¢do da demanda com o tempo ¢ um resultado de crescimento ou declinio
em taxas de vendas, sazonalidade na demanda-padrao e flutuagdes gerais causadas por
uma infinidade de varidveis controladas ou ndo. A maioria dos métodos de previsdo de
curto prazo lida com este tipo de variacdo temporal, freqlientemente chamado de série
de tempo ou série temporal (Ballou, 2001).

As previsdes de demanda sdo elaboradas através de métodos quantitativos,
qualitativos ou da mistura dos dois tipos. Os métodos quantitativos utilizam dados
historicos para prever a demanda em periodos futuros. A previsdo futura da demanda
requer a construgdo de modelos matemadticos e estatisticos que utilizam os dados
disponiveis ao longo do tempo (série temporal). Na pratica sdo menos usados, pois
necessitam de um dispéndio de tempo maior para estudo do melhor modelo para o
problema, assim como a necessidade de implementagcdes computacionais ou uso de
pacotes estatisticos.

J& os métodos qualitativos baseiam-se nas opinides, julgamentos, intuicao,
pesquisas, métodos comparativos e depoimentos de especialistas na area, tais como
gerentes de area, vendedores, fornecedores e clientes. Como as pessoas, em geral, t€ém
diferentes preferéncias, o modelo pode ser tornar tendencioso, ndo retratando a
realidade e, portanto, podendo nao ser confiavel. O terceiro modelo seria uma mistura
que considerasse a opinido de especialistas e utilizasse alguma modelagem matematica
para a resolug@o de um problema (Larson, 2004)



Os métodos quantitativos dividem-se ainda em: Séries Temporais (ou projecdes
de tendéncias) que podemos destacar os modelos de Suaviza¢do Exponencial, Método
de Winters, Holt, Médias Mdveis, Box-Jenkins (ARMA, ARIMA, SARIMA), Redes
Neurais; e M¢étodos causais (ou explicativos) que compreendem as Correlagdes,
Regressdoes ¢ Modelos Econométricos. J& os métodos qualitativos dividem-se em:
Avaliacdo subjetiva, que pode ser pesquisa de opinides de vendedores, juri de
executivos, pesquisa de mercado com consumidores finais; Exploratérios, que
englobam métodos de construcdo de cenarios, Método Delphi e métodos de analogia.

Uma classe de modelos de previsdao que tem sido muito 1til ao longo dos anos ¢
a da decomposicdo de série de tempo. Esses métodos incluem a analise espectral, a
analise cléssica das séries de tempo e as andlises de séries de Fourier. A previsdo da
decomposicao classica da série de tempo € construida sobre a filosofia de que o padrao
de vendas historicas pode ser decomposto em quatro categorias: tendéncia, variagao
sazonal, varia¢ao ciclica e variagao residual ou aleatoéria.

A tendéncia representa o movimento em longo prazo nas vendas, no
desempenho do marketing na empresa, ¢ mudancas fundamentais na aceitagdo do
mercado dos produtos e servigos da empresa. A variagdo sazonal refere-se aos picos e
vales regulares nas séries temporais que repetem, geralmente, a cada 12 meses. As
forcas que causam esta variagdo regular incluem mudangas climaticas, padrdes de
compras vinculados as datas de calendéario e disponibilidade dos bens. A variagdo
ciclica ¢ a ondulagdo de longo prazo (mais de um ano) no padrio de demanda.
Variacdes residuais, ou aleatorias, sdo aquelas parcelas do total das vendas que ndo sdo
responsaveis pelos componentes de tendéncia, sazonal ou ciclica. Se a série temporal for
bem descrita pelos outros trés componentes, a variagdo residual deverd ser aleatoria
(Ballou, 2001).

2. Modelagem e Métodos de Solucao

A modelagem foi obtida, no contexto deste trabalho, quantitativamente, por
meio de séries temporais (modelos de Box-Jenkins) e de métodos causais (regressdao
simples).

2.1 Modelos de Box-Jenkins

Uma série temporal, denotada por z,, ¢ um conjunto de valores sucessivos e

dependentes de alguma variavel (volume de vendas, temperatura, etc) registrada no
decorrer do tempo.

Uma estatistica importante na analise de séries temporais € o coeficiente de auto-
correlacdo p, sendo este utilizado para descrever a correlacdo entre dois valores da
mesma série temporal, em diferentes periodos de tempo (dias, semanas ou meses, por
exemplo). De modo geral, o coeficiente de auto-correlagdo p; mede a correlagdo entre
observac¢des distantes k periodos de tempo (ou seja, uma auto-correlagdo de lag k).

A auto-correlacao de lag k ¢ medida pelo coeficiente p; , definido por:

E[(Zt —/,l).(Zt_k —/,l)]

k =
VEILz, - 11 EL(z,y — 10)°)
onde x ¢ amédia da série temporal (em equilibrio).

(1)

Os modelos de Box-Jenkins (Box-Jenkins, 1976) assumem que os valores de
uma série temporal sdo altamente dependentes, isto é, cada valor atual pode ser



explicado por valores anteriores da série. Os modelos ARIMA e SARIMA representam
uma das classes mais gerais de modelos para a andlise de séries temporais.

Os modelos, mais especificamente, sao o AR(p) (auto-regressivo de ordem p) e
MA(g) (média-mével de ordem ¢), que podem ser integrados, gerando os modelos
ARIMA(p,d,q), ou seja, composto de AR(p) e MA(g) com d diferenciacdes. Essas

diferenciacdes sdo referentes a estacionariedade de z,, ou seja, podem ser aplicadas

diferenciagdes na série até que esta se estabilize no tempo. Em geral d assume os
valores 0, 1 ou 2 no méximo, sendo que para d = () nenhuma diferenciacao foi aplicada.
Existem ainda os modelos com sazonalidade. Esses sdo utilizados para analisar séries
temporais que apresentam comportamento recursivo no tempo, por exemplo, a cada s
periodos de tempo. Assim, se um comportamento se repete a cada ano, ou seja, com
sazonalidade anual, entdo s = 12 meses. S3o denotados por SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) s,
onde as letras mailsculas denotam a parte sazonal do modelo e sdo andlogas a p,d,q
sendo que s funciona como descrito acima. Trata-se, portanto, de um modelo
multiplicativo geral considerando conjuntamente as partes ndo sazonal e sazonal.

2.2 Analise de Regressdo e Correlacao

A andlise de regressdo causal ¢ uma técnica estatistica para investigar ¢ modelar
relacdes existentes entre variaveis. Trata-se de uma técnica bastante utilizada em varias
areas de conhecimento tais como engenharia, economia, ciéncias fisicas, sociais e
biologicas, entre outras.

E necessario tomar bastante cuidado para ndo extrapolar as limitagdes que se
podem obter destas relagdes. Um comportamento revelado para os dados observados em
uma determinada circunstancia pode sofrer mudangas quando esta ¢ alterada.

Como exemplo, seja y representando a pressdo atmosférica e x representando o
ponto de ebulicdo da dgua, entdo se pode aproximar a relacdo dessas duas varidveis por
uma equacao de reta, dada por

y=p,+px (2)
onde, B, ¢ o intercepto e f3, ¢ a inclinagdo. Contudo, evidentemente, os pontos nao

passam exatamente sobre a reta existindo entdo uma diferenca, denotada por & e
denominada erro aleatorio (ou residuos). O modelo mais adequado para os dados ¢
entao

y=PB,+pfx+e. (3)

A equagdo acima ¢ chamada de modelo de regressao linear, sendo x a variavel
independente e y a variavel dependente, ou ainda, x como varidvel preditora € y como
variavel resposta.

Uma estatistica, denotada por R*, e freqiientemente denominada de coeficiente
de determinacdo, pode ser entendida como uma “propor¢ao de variagdo explicada pelo
preditor x”. Sabe-se que 0<R’<1 e ainda que valores perto de 1 implicam que boa
parte de variabilidade ¢ explicada pelo modelo de regressdo e, ao contrario, quando
tende a zero, que grande parte da variabilidade estara nos residuos.

3. Ferramentas e Resultados Computacionais

A série apresentada para analise representa o volume de vendas por semana de
cerveja em unidades especificas da empresa. Esta série compreende 156 semanas, sendo
que, as ultimas quatro foram retiradas e reservadas, para avaliar a qualidade das
previsdes fornecidas pelos modelos encontrados. A série pode ser contemplada



observando-se o Grafico 1 abaixo. Por este grafico pode-se observar que nao parece
haver tendenciosidade quanto a estacionariedade da série.
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Grafico 1: Grafico da série semanal para volume vendido de cerveja,
em unidades especificas da empresa.

3.1 Modelo obtido com Regressao Causal

Juntamente com a série de volume de vendas semanais de cerveja foi obtida a
série do prego médio praticado para a respectiva semana. Com esta informacdo foi
possivel a modelagem do volume tendo como causa (explicagdo) seu prego médio
semanal utilizando-se o software Minitab, versdo 12. A equacao de regressao obtida é

Volume =261129 - 13181 . Preco Médio.

A equagdo acima faz sentido, ja que um aumento do pre¢o médio praticado deve
provocar uma diminui¢do do volume vendido. Os testes T-Student para constante e
preco médio (preditores) do modelo estdo na Tabela 1, com os respectivos P-valores
(probabilidade do preditor ndo estar na equacao de regressao ajustada).

Tabela 1: Teste para os preditores da regressao.

Preditor Coeficiente Teste t-student P-valor
Constante 261129 6,40 0,000
Preco Médio -13181 -3,20 0,002

Apesar dos testes apontarem para que os preditores sejam altamente
significativos (Tabela 2) e que isto também ocorre com a analise de varidncia da
equacdo de regressio (com P-valor 0,002), o coeficiente de determinacdo (R*) ¢é
bastante baixo, ficando apenas em 0,058 (ou 5,8%). Assim, os resultados ndo podem
negar que haja uma relagdo entre volume e preco médio, contudo este modelo ndo ¢
apto a predizer esta relagao.

Para uma melhor avalia¢ao faremos a previsdo para os quatro pontos retirados da
série. Os resultados podem ser observados na Tabela 2.

Tabela 2: Predi¢cdo para os quatro pontos futuros da série.



Observacgao Real Predito Erro
153 120603 120112 -0,4%
154 120938 121247 0,3%
155 125143 122569 -2,1%
156 158327 123439 22%

A predigdo para a semana 156 revela a fragilidade do modelo apos erros
irrelevantes nas anteriores. Assim pode-se esperar que, para algumas semanas, haja
grandes distor¢des para as previsdes, se 0 modelo for utilizado.

3.2 Modelo obtido com Box-Jenkins

Como observado anteriormente, pelo Grafico 1, na série de volume ndo parece haver
tendenciosidade quanto a estacionariedade da série. Desta forma, ndo se devem fazer
necessarias diferenciagdes para um bom ajuste do modelo a ser considerado. Para
comeco de analise, em qual modelo deve-se considerar, sdo calculadas as
autocorrelagdes, presentes no Grafico 2 abaixo.
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Grafico 2: Grafico da funcao de autocorrelagdo para a série de volume. lag

Para a funcdo de autocorrelacdo observa-se que, para os lags 4 e 9, se apresentam
respectivamente o maior ¢ o segundo maior valor calculado até o /lag 35. Isto ocorre
provavelmente devido ao més ter aproximadamente 4,3 semanas, extensdo de tempo
entre os provaveis planejamentos de compras. Se considerados dois meses, ou seja,
aproximadamente nove semanas, explica-se a alta autocorrelagdo para o /ag 9. Esta
analise leva a avaliar uma sazonalidade de periodo 4. Apods algumas tentativas
considerou-se o modelo (p, d, q).(P, D, Q)s = (1, 0, 1).(1, 0, 0)4, com resultados na
Tabela 3 (onde S, em SAR(1), denota sazonalidade ).

Tabela 3: Teste para estimativas de parametros: (p, d, q).(P, D, Q)s = (1,0,1).(1,0,0)4

Tipo Coeficiente Teste T-Student P-valor
AR(1) 1,0000 4307,69 0,000
SAR(1) 0,4629 6,30 0,000
MA(1) 1,0026 15259,74 0,000

Pela Tabela 3 pode-se observar que os tipos de componentes do modelo de série
temporal ndo foram rejeitados pelo teste T-Student, de forma muito clara, se forem
observados também os P-valores. E importante ressaltar que todas as suposigdes para o
modelo proposto, tais como, o teste F para valida-lo, normalidade, ndo tendenciosidade
e autocorrelagdao dos residuos ¢ sua fungao de autocorrelacdo foram checados, nao se



verificando maiores problemas. Somente a funcdo de autocorrelagdo nao teve a
estabilizagdo desejada.

Isto provavelmente ocorre devido ao descompasso entre a periodicidade do
modelo e o suposto comportamento mensal das vendas. Quanto a normalidade dos
residuos a situagdo parece bastante favoravel ao modelo. Os residuos tém bom
comportamento, com média em torno de zero e dispersdo aparentemente aleatdria, ndo
revelando tendenciosidade ou autocorrelacionamento.

Para avaliar melhor o modelo deve-se realizar as previsdes das quatro semanas
futuras e contrastar estas com os valores reais. As previsdes comparativas aos valores
reais podem ser vistas na Tabela 4 (onde L. denota limite). No Gréfico 3, pode-se ver as
previsdes das ultimas quatro semanas com seus respectivos intervalos de confianca

Tabela 4. Comparagdo dos valores previstos (95% de confianca) com valores reais.

Periodo Previsao L. Inferior | L. Superior Real Erro
153 125881 58841 192920 120603 4,4%
154 131267 64227 198307 120938 8,5%
155 130544 63505 197584 125143 4,3%
156 155167 88127 222208 158327 -2%
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Grifico 3: Grafico com as previsdes para as quatro semanas futuras com

seus intervalos de confianga.

Apesar dos intervalos de confianga possuirem grande amplitude, as previsdes
pontuais apresentam, em geral, erros suportaveis se considerada a natureza da série
estudada.

4. Considerag¢des Finais

Os dois modelos considerados tém caracteristicas bastante distintas em seus
ajustes. O modelo de regressdo causal ndo ¢ capaz de explicar os dados da série de
volume de vendas de cerveja, contudo ndo nega que exista uma relagdo entre este € o
preco médio praticado. O modelo de Box-Jenkins proposto pode ser utilizado para as
previsdes, pois 0s erros parecem ser suportaveis pela complexidade natural do
problema. Este modelo pode ser ainda melhor avaliado e caracterizado para sua
utilizagao.

Pode-se ainda pensar em compor algum modelo de Box-Jenkins conjuntamente
com varidveis explicativas, incorporando mais informag¢des ao modelo ¢ supostamente
melhorando suas previsoes.
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