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RESUMO

A competitividade no setor automotivo impde desafios logisticos criticos, especialmente na
gestdo de insumos pereciveis com longo lead time de fornecimento. Este trabalho apresenta um
diagnostico do desempenho dos métodos de previsdo de demanda aplicados ao controle de
estoque de um produto quimico (Primer) com validade restrita, utilizado por uma empresa
vidraceira fabricante de para-brisas. O estudo de caso, de natureza aplicada e abordagem
exploratdria, avaliou 0 método de média simples atualmente utilizado pela empresa e prop6s a
aplicacdo de modelos estatisticos mais acurados. Os resultados indicam que a baixa acuracia da
previsdo atual compromete a gestdo de estoque, expondo a empresa a riscos de obsolescéncia e
ruptura. A metodologia proposta visa identificar padrdes de sazonalidade e comportamento da
demanda, oferecendo subsidios para um planejamento logistico mais eficiente e sustentavel,
minimizando os impactos das incertezas do mercado e otimizando a eficiéncia da cadeia de
suprimentos.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda; Gestdo de Estoques; Produto Perecivel; Logistica
Automotiva.
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ABSTRACT

The competitiveness of the automotive sector imposes critical logistical challenges, particularly
in managing perishable inputs with long supply lead times. This study presents a diagnostic
analysis of the performance of demand forecasting methods applied to inventory control of a
chemical product (Primer) with limited shelf life, used by a glass manufacturing company that
produces windshields. The case study, applied in nature and exploratory in approach, evaluated
the simple average method currently used by the company and proposed the adoption of more
accurate statistical models. The results indicate that the low accuracy of the current forecasting
method compromises inventory management, exposing the company to risks of obsolescence
and stockouts. The proposed methodology aims to identify patterns of seasonality and demand
behavior, providing support for more efficient and sustainable logistical planning, minimizing
the impacts of market uncertainties and optimizing supply chain efficiency.

Keywords: Demand Forecasting; Inventory Management; Perishable Product; Automotive
Logistics.

1 INTRODUCAO

A competitividade no setor automotivo exige que todos os elos da cadeia de
suprimentos operem com alta eficiéncia. Segundo Ballou (2006), a logistica é responsavel por
disponibilizar produtos e servigos no local e tempo corretos, ao menor custo possivel, 0 que se
torna um diferencial estratégico em mercados competitivos. Os desafios logisticos tornam-se
ainda mais criticos, especialmente quando o fornecimento de insumos depende de rotas
internacionais e produtos quimicos com prazo de validade restrita, exigindo alto nivel de
controle, planejamento e agilidade.

E necessario analisar e propor melhorias no processo de abastecimento logistico de um
produto quimico perecivel, utilizado por uma empresa vidraceira fabricante de para-brisas, cuja
producdo esta inserida diretamente na cadeia automotiva. O Primer € um insumo fundamental
para a fixacdo do vidro na carroceria dos veiculos, e sua integridade impacta diretamente a
seguranca e a qualidade final do produto. Conforme Bowersox, Closs e Cooper (2014), a
coordenacdo eficiente dos fluxos de materiais € essencial para manter a continuidade das
operacdes e evitar rupturas na cadeia produtiva.

O produto em questdo possui uma vida Util limitada de aproximadamente seis meses,
sendo que cerca de quatro meses sdo utilizados apenas no processo de transporte e tramites
aduaneiros, 0 que representa um risco ao aproveitamento da carga. O trajeto logistico atual
envolve a saida do produto do Japao via modal maritimo, seguido por uma etapa de transbordo

e transporte aéreo a partir dos Estados Unidos até o Brasil.
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O lead time dos fornecedores confronta com a agilidade exigida pelo cliente final, que
depende de uma cadeia produtiva continua e com baixa tolerancia a atrasos. Isso exige a
adogdo de solucBes que assegurem o abastecimento da fabrica sem a geracdo de estoques
excessivos, 0s quais podem se deteriorar devido a perecibilidade do material. Segundo Slack,
Chambers e Johnston (2009), o equilibrio entre estoque, demanda e capacidade produtiva é um
dos principais desafios da gestdo operacional. Assim, o planejamento de demanda se torna uma
ferramenta indispensavel, pois esta diretamente ligada ao controle de estoque, a gestdo da mao
de obra, as compras, a capacidade produtiva e as vendas.

A empresa vidraceira estudada utiliza médias simples para calcular a necessidade de
compra. No entanto, esse método muitas vezes ndo contempla variacdes sazonais, oscilacdes
de mercado e imprevistos operacionais, 0 que compromete a acuracidade das projecdes. Ballou
(2006) ressalta que o uso de modelos estatisticos mais avancados e 0 monitoramento continuo
dos dados permitem maior precisdo nas previsdes e melhor desempenho logistico.

O objetivo geral do trabalho é de analisar a operacao atual, identificar pontos criticos e
propor melhorias com base em boas préaticas logisticas e previsdo de demanda. A abordagem
tedrico-pratica deste trabalho busca construir um modelo mais eficiente, garantindo o
abastecimento sem comprometer sua validade e a produgdo vidraceira.

A relevancia desse estudo € demonstrar como a previsibilidade de demanda influencia a
cadeia de suplemento de um material quimico perecivel em uma empresa do setor automotivo
especializada na fabricacdo de para-brisas, buscando minimizar os impactos das incertezas do
mercado e otimizar a eficiéncia logistica.

Para alcancar os objetivos propostos, este trabalho foi estruturado como uma pesquisa
aplicada, de natureza qualitativa e abordagem exploratéria, utilizando o método de estudo de
caso. A coleta de dados sera realizada com base em documentos internos da empresa.

Ao final, espera-se apresentar propostas viaveis que possam ser aplicadas na empresa

estudada, contribuindo para uma gestdo de demanda mais previsivel.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1. Efeito Chicote

Conforme apontado pelo autor Forrester (1961), O efeito chicote, ocorre quando ha

falhas na comunicacgéo entre os agentes da cadeia de suprimentos diante de uma alteragdo na
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demanda do consumidor final. Nessas situagdes, os fornecedores tendem a reagir de forma
exagerada, ampliando os pedidos a cada etapa da cadeia. Cada elo busca se proteger,
aumentando ou reduzindo suas encomendas além do necessario. Em cadeias mais extensas,
esse fenbmeno pode gerar impactos bastante negativos, ja que as distor¢cbes se acumulam
progressivamente do consumidor até o fornecedor. Isso pode causar sérios prejuizos as
programacdes de producao.

Em outras palavras, segundo Zhang (2004), O efeito chicote ocorre quando uma
expectativa de demanda ou oferta ndo se concretiza, devido a diferentes fatores, como a
dificuldade em prever com precisdo as necessidades do mercado. Essa discrepancia provoca
um impacto que se propaga ao longo de toda a cadeia de suprimentos, afetando diretamente os
niveis de estoque e os volumes de pedidos entre as empresas envolvidas.

A demanda do cliente serve como ponto de partida para todo o processo operacional.
Considerando que a cadeia de suprimentos € composta por mdultiplos agentes, como
fornecedores, fabricantes, atacadistas e varejistas, a informacao precisa atravessar todos esses
elos antes de alcancar o consumidor final. Essa estrutura evidencia a necessidade de fortalecer
tanto os processos quanto a coordenacdo da informagdo, com o objetivo de mitigar as
variabilidades decorrentes ao longo da cadeia. Mesmo uma leve alteracdo ou flutuacéo sazonal
na demanda dos clientes pode desencadear o efeito domind, conhecida como "bater o chicote”,
impactando diretamente os fornecedores.

Em uma tentativa de quantificar os danos decorrentes da propagacdo de erros na
avaliagéo das incertezas da demanda, os autores Lee, Padmanabhan e Whang (1997) estimaram
que, o efeito chicote pode resultar em um aumento de custo que varia na faixa de 12,5% a 25%
ao longo da cadeia de suprimentos.

O Efeito Chicote é um desafio complexo de identificar, uma vez que envolve detalhes
que passam despercebidos por muitas empresas. A prevencgéo desse efeito requer esforgcos para
suavizar as flutuacbes na demanda. Além disso, manter uma comunicacdo clara e eficiente
entre todos os agentes da cadeia de suprimentos é crucial, envolvendo o compartilhamento de

informacdes sobre demanda, niveis de estoque e previsdes de maneira integrada.

2.2. Demanda

A demanda representa a quantidade de bens ou servigos que 0s consumidores desejam

adquirir em determinado periodo, a um dado prego. Dentro do contexto organizacional,
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entender e prever a demanda sdo essenciais para alinhar os recursos produtivos, planejar
estoques, coordenar compras e definir estratégias de atendimento ao mercado (MARTINS;
LAUGENI, 2005).

Segundo Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009, p. 437), "na origem da maioria das
decisdes de negdcios estd o desafio de prever a demanda do cliente. E uma tarefa dificil porque
a demanda por servicos e bens pode variar muito”. Essa variagdo pode ocorrer por fatores
sazonais, tendéncias de consumo, condi¢Bes econémicas, mudangas tecnoldgicas ou até
eventos inesperados, como crises ou desastres naturais.

Além disso, a natureza da demanda pode ser classificada como dependente ou
independente. A demanda independente é aquela que ndo estd ligada a demanda de outros
produtos (como os bens finais), enquanto a dependente esta relacionada a outros itens, como
componentes ou matérias-primas (SLACK et al., 2009). A correta identificacdo desse tipo de
demanda influencia diretamente na escolha do modelo de gestdo a ser adotado, como MRP
(Material Requirements Planning), sistemas de producao puxada (pull) ou empurrada (push).

Em resumo, uma gestdo eficiente da demanda néo s6 garante o atendimento aos clientes
com qualidade e pontualidade, como também oferece vantagens competitivas ao diminuir os
custos operacionais, prevenir acumulos de estoque e ampliar a eficiéncia no uso dos recursos

internos.

2.3. Previsao de demanda

A demanda pode ser compreendida como a quantidade de produtos ou servicos
necessarios para atender as necessidades dos consumidores em determinado mercado, sendo
influenciada por fatores como o tipo de produto, a localizagcdo geogréafica e o tempo de
atendimento. A correta estimativa e gestdo dessa demanda sdo fundamentais para melhorar o
nivel de servigo ao cliente e para otimizar os processos logisticos e produtivos dentro das
organizacfes. Empresas que utilizam dados historicos e técnicas de previsdo conseguem
planejar melhor suas operagdes, reduzindo estoques desnecessarios e aumentando a eficiéncia
operacional (BALLOU, 2007; ANZANELLO; FOGLIATTO, 2010; WERNER, 2004).

A consolidacdo desses dados proporciona uma orientagdo para o ambiente produtivo,
servindo como justificativa para investimentos no aumento da capacidade, impactando toda a
abrangéncia estratégica da organizacdo (CASAGRANDE, 2010; LEMOS, 2006).
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A previsdo da demanda possibilita agir sobre estoques, numero de funcionarios
processos e operacdes problematicas, além de gerenciar a relacdo com o cliente. Isso possibilita
prever 0s insumos que serdo necessarios para a producao.

O comportamento da demanda em um periodo de tempo especifico origina as séries
temporais, que sdo categorizadas em regulares e irregulares. A demanda regular pode ser
dividida em elementos como a demanda média (mantém uma demanda horizontal), sazonal
(representa picos e valores que se repetem sempre nos mesmos periodos, ou seja, has mesmas
épocas do ano), tendencial (representa a movimentacdo em um periodo especifico) e ciclica
(representa variagdes aleatorias que podem se repetir em periodos de dia, més, ano ou outros
intervalos de tempo). Por outro lado, a demanda irregular, também referida como aleatoria, se
distingue pela irregularidade e intermiténcia dos dados (KRAJEWSKI, RITMAN,
MALHOTRA, 2009; LEMOS, 2006).

2.4. Métodos de previsdo de demanda

De acordo com Moreira (2011) e Corréa (2012), os métodos de previsdo podem ser
classificados com base nos instrumentos e conceitos utilizados, sendo a partir dessa estrutura
que se desenvolve o processo de previsdo. Os principais métodos destacados pelos autores sao:

a) Qualitativos (ou baseados no julgamento): referem-se a métodos fundamentados
principalmente no julgamento de pessoas que, direta ou indiretamente, estejam aptas a opinar
sobre a demanda futura, como gerentes, vendedores, clientes, fornecedores, entre outros.

b) Matematicos (ou quantitativos): consistem em métodos que utilizam modelos
matematicos para estimar os valores previstos. Essa abordagem permite o controle do erro,
mas exige a disponibilidade de informacdes quantitativas preliminares.

Segundo Corréa (2012), os métodos qualitativos sdo mais complexos de serem
avaliados, pois dependem da analise subjetiva de especialistas. Nesse contexto, Moreira (2011,
p. 295) explica que “os métodos qualitativos sdo baseados no julgamento e na experiéncia de
pessoas que possam, por suas préprias caracteristicas e conhecimentos, emitir opinides sobre
eventos futuros de interesse”.

Por outro lado, os métodos quantitativos exigem dados historicos para possibilitar

previsdes, como destacam Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009, p. 439): —Previsdes com
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métodos quantitativos sdo possiveis apenas quando existem dados historicos adequados, muitas
vezes chamados arquivos historicos por varios softwares comerciaisl.
2.5 Meétodos quantitativos

Os métodos quantitativos de previsdo utilizam dados histéricos como base para
identificar padrdes de comportamento ao longo do tempo. A partir dessas andlises, é possivel
projetar esses padrbes para o futuro, com o objetivo de estimar resultados de forma mais
precisa. Como destaca Corréa (2012), sdo os métodos de previsdo baseados em séries de dados
histéricos nas quais se procura, através de andlises, identificar padrées de comportamento para

que estes sejam entdo projetados para o futurol.

2.5.1 Modelo de Média Mdvel Simples

O modelo de média mével simples utiliza a média de periodos anteriores para estimar a
demanda futura. Segundo Martins e Laugeni (2005, p. 228), é necessario definir previamente a
quantidade de periodos considerados para o céalculo da média. Krajewski, Ritzman e Malhotra
(2009) apresentam a formula utilizada:

D1+D2++Dn
MMS = ———

(4)
Onde:
D1, D2...Dn = demanda registradas em cada periodo

n = ndmero de periodos considerados na média

O resultado é a previsdo para o préximo periodo.

Martins e Laugeni (2005) destacam que, por serem baseadas em dados historicos, essas
previsdes assumem que o futuro sera uma continuacdo do passado. Moreira (2011, p. 312)
afirma que a média movel simples é eficiente quando a demanda é estacionéria, ou seja,
quando oscila em torno de uma média constante, mas apresenta limitacbes em casos de

sazonalidade.

2.5.2 Modelo de Média Movel Ponderada (MMP)
Martins e Laugeni (2005, p. 228) explicam que o modelo de média mdvel ponderada

atribui pesos especificos aos dados historicos, de forma que a soma desses pesos seja igual a 1.

XIl CIMATech: XX de Xxxxxxxx de 2025, FATEC-SJC, Sao José dos Campos / SP



Xl Congress of Industrial SAO N
Management & Aeronautical CPS '- PAULO Fast?c ™
Technology - ISSN 2447-5378 50 ESTAO bt v v r

Tech

Assim como no modelo simples, considera-se n periodos passados, mas os valores recebem
pesos diferentes.

De acordo com Moreira (2011, p. 312), esse modelo valoriza mais os periodos mais
recentes. Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009) explicam que o célculo consiste em
multiplicar cada valor da demanda pelo seu respectivo peso e somar o0s resultados.

Apesar disso, 0 modelo apresenta limitagdes semelhantes ao da média mével simples:
exige n periodos consecutivos de dados para o calculo (KRAJEWSKI; RITZMAN;
MALHOTRA, 2009, p. 446). A definicdo dos pesos pode ser um desafio, pois depende de
informacdes internas da empresa e da importancia atribuida a cada periodo, o que varia de

organizacdo para organizacéao.

(D1 x P1)+(D2 XP2)+-+(Dn XPn)

MMP = P1+P2+-+Pn (5)

Onde:

D = demanda em cada periodo
P = peso atribuido a cada periodo (maior peso para periodos mais recentes/0

N = ndmero de periodos analisados

2.5.3 Modelo de Suavizacao Exponencial

Segundo Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009), a suavizacdo exponencial € um modelo
mais avanc¢ado, que combina a previsdo anterior com a demanda real mais recente, atribuindo
peso decrescente aos dados passados. Por sua simplicidade e pela exigéncia de poucos dados, é

um dos métodos mais utilizados.

Moreira (2011, p. 313) reforca que este modelo € mais sofisticado que os anteriores. A

formula geral é:

DT = axYt—1+(1—-a)XDt—-1 (6)

XIl CIMATech: XX de Xxxxxxxx de 2025, FATEC-SJC, Sao José dos Campos / SP



Tech

Xl Congress of Industrial SAO N

Management & Aeronautical CPS '- PAULO Fast?c ™

Technology - ISSN 2447-5378 50 ESTAO bt v v r
Onde:

Dt = previsédo para o periodo t

Dt—1 = previsdo anterior

Yt—1 = demanda real no periodo anterior
a = constante de suavizagao (entre O e 1)

Martins sugere o seguinte calculo para o valor de a, com base no nimero de periodos:

2
(n+1) 7)

2.5.4 Modelo de tendéncia e sazonalidade

Martins e Laugeni (2005) salientam que para que a previsdo de um ajuste sazonal de
tendéncias lineares seja uma reta, deve-se eliminar ou reduzir a influéncia das variagoes
sazonais e irregulares, como eventos aleatérios e flutuagdes ciclicas, para que a reta seja apenas
a representacdo da tendéncia de longo prazo. Isso € feito por meio de técnicas como o pré-

ajuste para garantir que o modelo de ajuste sazonal se torne tecnicamente superior.
Yt=Tt+St+1t (8)

Onde:
Yt = valor observado no tempo t;

Tt = componente tendéncia (mudanga de longo prazo);
St = componente sazonal (variagdo periodica);
It = componente irregular (ruido aleatdrio)

2.5.5 Holt Winter

Nos estudos realizados por Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), o modelo
Holt-Winters é apresentado como um método de suavizagdo exponencial que incorpora uma

equacdo adicional destinada ao ajuste da previsdo de sazonalidade. Tal técnica de suavizacéo
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exponencial é capaz de considerar séries temporais, abrangendo tanto os registros historicos
quanto os componentes sazonais. Para isso, utiliza trés pardmetros de alisamento que
controlam as dimensdes de nivel, tendéncia e sazonalidade.

Morettin e Toloi (1987) destacam que o modelo Holt-Winters fundamenta-se em
processos estruturados por meio de trés equacOes distintas, cada uma com constantes de
alisamento especificas. Tais equagdes sdo diretamente associadas as componentes principais
das séries temporais: nivel, tendéncia e sazonalidade.

Segundo a andlise realizada por Caiado (2006), o modelo Holt-Winters revela-se
particularmente adequado para séries que apresentam comportamento de tendéncia linear e
flutuacbes sazonais. Entre os métodos desenvolvidos no ambito do modelo Holt-Winters,
destacam-se as abordagens Multiplicativa e Aditiva, ambas concebidas para atender as
caracteristicas e técnicas especificas das analises de séries temporais. Esses métodos serdo

discutidos com maior profundidade nos topicos subsequentes.

Conforme Morettin e Toloi (2006), o modelo Holt-Winters aditivo é mais adequado
quando a amplitude das flutuagdes sazonais permanece constante ao longo do tempo, sendo que
a componente sazonal é somada ao nivel e a tendéncia da série. J& 0 modelo multiplicativo é

indicado quando a variacao sazonal é proporcional ao nivel da série, ou seja, cresce ou diminui.

2.6 Medidas de acuréacia

A escolha do modelo de previsdo depende, entre outros fatores, do nivel de precisdo
desejado. No contexto da previsdo de demanda, é essencial avaliar a qualidade das estimativas
geradas para garantir decisdes mais assertivas. Para entender o qudo eficaz € uma determinada
abordagem, é necessario estimar o quanto se esta errando. Essa andlise permite comparar
diferentes modelos e selecionar aquele que melhor desempenho.

Root Mean Square Error (RMSE) e o Mean Absolute Percentage Error (MAPE) séo duas
das métricas mais conhecidas e utilizadas na avaliacdo do desempenho de modelos de previséo
de demanda. Ambas tém um papel essencial no diagnostico da qualidade preditiva dos
métodos, pois traduz, em numeros, 0 quanto as previsdes se aproximam da realidade. O
RMSE, segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021), mede a raiz quadrada da média dos erros
ao quadrado, ou seja, calcula a distancia média entre os valores observados e os valores
previstos, dando maior peso aos erros de maior magnitude. Sua formula pode ser expressa

como.
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RMSE = Ji L (yt—yrt)?
TZt—l(yt yt) (17)
Onde yt representa a demanda real, y*t a demanda prevista e T 0 nimero de observacdes.

De forma simples, quanto menor o RMSE, melhor € o desempenho do modelo, pois indica

previsdes mais consistentes e proximas dos dados reais (MORETTIN; TOLOI, 2018).

Ja o MAPE é um métrico percentual que mede o erro médio absoluto em relacdo aos
valores reais. Sua grande vantagem é permitir uma interpretacdo mais intuitiva, especialmente
para gestores e profissionais que ndo lidam diretamente com estatistica. Segundo Hyndman e
Koehler (2006), o MAPE é calculado pela formula.

100 yt=y"t
MAPE = T, - 18)

Onde:
T = numero de observacgdes

yt = demanda real y*t demanda prevista

3 METODOLOGIA

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, com abordagem quantitativa e
qualitativa, de natureza exploratoria e descritiva. O objetivo é analisar e propor melhorias no
processo de previsdo de demanda para um insumo critico, com foco em comparar os modelos
estudados e simular através dos dados disponibilizados pela empresa, identificar a melhor

opcao para calcular a previsao de demanda.

3.2. Classificacéo de pesquisa

Gil (2010) destaca que a pesquisa aplicada abrange estudos elaborados com a finalidade
de resolver problemas no ambito das sociedades em que os pesquisadores vivem. Ja Gerhardt e
Silveira (2009, p. 35) mencionam que “este tipo de pesquisa tem como objetivo gerar
conhecimentos para aplicacdo pratica, dirigidos a solucdo de problemas especificos.” Desta
forma, Vergara (2013), aponta que a pesquisa aplicada tem como finalidade a pratica e é

motivada por uma necessidade imediata ou néo.
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3.3. Empresa

A empresa em estudo esta localizada na Regido do Vale do Paraiba, especializada na
fabricacéo de para-brisa automotivo, onde possui um enorme complexo fabril para atendimento
das maiores montadoras do mundo. A empresa foi fundada em meados de 1979. Os vidros séo
produzidos seguindo rigorosos critérios de qualidade, com tecnologia de ponta e altos padrdes
de seguranca, cumprindo assim todos os requisitos determinados pelos principais 6rgdos

certificadores.

3.4. Problema

A empresa vidraceira enfrenta desafios criticos relacionados a gestdo de um insumo
perecivel, importado do Japdo e fundamental na fabricacdo de para-brisas. Os principais
problemas identificados estéo ligados ao curto prazo de validade do material (6 meses), ao lead
time de importagéo (110 dias).

Apesar do uso de ERP e da aplicacdo do método FIFO, a empresa ainda depende
fortemente de controles manuais em planilhas, o que limita a acuracidade das previsdes.
Atualmente, a previsdo de demanda é realizada por meio do modelo de média simples, 0 que,
embora de facil aplicacdo, pode nédo ser efetiva para esse cenario, e, portanto, contribui para
decisdes imprecisas de compra e reposicao.

Essa limitacdo, aliada a variabilidade da demanda e a rigidez da cadeia de suprimentos,
contribui para o agravamento do efeito chicote, em que pequenas variacdes na demanda do
consumidor final geram grandes distor¢des nos pedidos ao longo da cadeia, levando a excessos
ou faltas de estoque. Tal distor¢do é critica considerando o longo tempo de reposicdo e a curta
validade do insumo, resultando em riscos simultaneos de desabastecimento e desperdicio.

Em resumo, o cenario atual combina riscos de desabastecimento, desperdicio de
insumos de alto custo, baixo flexibilidade diante de oscilagbes do mercado e desafios
operacionais que demandam uma revisao nas praticas de previsdo e planejamento da cadeia de

suprimentos.

3.5. Proposta de solucéo
A previsdo de demanda é uma pratica essencial para o planejamento eficiente da cadeia
de suprimentos, especialmente em contextos em que o lead time é longo, como no caso
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analisado neste trabalho, o tempo de 110 dias imp&e desafios adicionais a acuracidade das
previsdes, exigindo modelos mais robustos e estratégias de mitigacao de riscos.

O principal impacto estd na limitacdo da capacidade de resposta da empresa frente as
variagOes inesperadas na demanda. Com um intervalo de mais de trés meses entre o pedido e a
chegada do material a fabrica, qualquer erro na previsao pode resultar em rupturas de estoque,
atrasos na producdo ou excesso de inventario, comprometendo a eficiéncia operacional e a
saude financeira da organizacao.

Para lidar com essa complexidade, este estudo propde a substituicdo do modelo atual de
previsdo — baseado em média simples — por uma abordagem estatistica mais avangada, capaz
de incorporar varidveis sazonais, tendéncias histdricas e flutuacbes de mercado. A simulacéo
sera realizada com base em dados reais de demanda entre janeiro de 2023 e fevereiro de 2025,

permitindo a comparacdo entre os resultados previstos e os valores efetivamente registrados.

3.6. Coleta de dados

Os dados foram coletados a partir dos registros historicos do consumo mensal em
gramas do Primer disponibilizado pela empresa, considerando um periodo de janeiro de 2022 a
fevereiro de 2025 como base. Esse intervalo foi escolhido pois sdo suficientes para identificar
sazonalidades e tendéncias, proporcionando maior confiabilidade as previsdes.

Com base nos dados histéricos de produgdo fornecidos pela empresa, por meio de
planilhas e relatérios, foi realizada uma analise detalhada seguida da aplicacdo de célculos e
dos principais métodos quantitativos, com o objetivo de estimar o modelo de previsdo de
demanda que melhor se ajusta aos dados disponiveis. A adocao desses métodos visa minimizar
os efeitos da variabilidade, contribuindo para a reducdo de desperdicios e a prevencdo de

possiveis rupturas na cadeia produtiva.

3.7. Ferramenta utilizada

Para a realizagcdo das andlises e calculos de previsdo de demanda, foi utilizada a
ferramenta Microsoft Excel, amplamente adotada no meio académico e corporativo por sua
versatilidade e capacidade de tratamento de dados. Segundo Lima (2020), o Excel € um recurso
eficiente para o desenvolvimento de modelos quantitativos, pois permite a aplicacdo de
férmulas estatisticas, analise de sensibilidade e construgdo de graficos de apoio a decisdo de

forma acessivel e visual.
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O uso do Excel possibilitou a criagdo de planilhas automatizadas para calculo de média
simples, suavizagdo exponencial, tendéncia e sazonalidade, além da implementagdo do método
de Holt-Winters para previsGes de séries temporais. As principais formulas utilizadas no
processo foram:

- MEDIA: aplicada para o célculo da média simples, representando a soma dos valores
historicos dividida pela quantidade de periodos. Essa fungdo serviu como base para
comparacdo com metodos mais avangados de previsao.

« INCLINACAO: utilizada para determinar a taxa de variacdo ou tendéncia da série
temporal, indicando o crescimento ou decréscimo ao longo do tempo.

« INTERCEPCAO: usada para calcular o ponto de intersecdo da reta de tendéncia no
eixo Y, auxiliando na projecdo linear da demanda.

» ABS: funcdo auxiliar que retorna o valor absoluto, aplicada na mensuracdo de erros
entre o valor previsto e o real, evitando distor¢des negativas.

* RAIZ: empregada no célculo do erro quadratico médio (RMSE), permitindo avaliar o
desempenho dos modelos de previséo.

« PROCV: utilizada como formula auxiliar para buscar e retornar um valor em uma
tabela com base em uma correspondéncia na primeira coluna.

Além dessas funcdes, o Excel foi utilizado para a construcdo de graficos de linhas e
colunas, fundamentais para a visualizacdo das tendéncias historicas e 0 comportamento sazonal
da demanda. Essa etapa permitiu identificar padrbes e validar os resultados obtidos com o0s
modelos de previséo.

Também foi utilizado o complemento solver, ferramenta que possibilita a otimizacéo de
varidveis. No presente trabalho, o Solver foi aplicado para minimizar o valor do parametro alfa
() nos modelos de suavizagdo exponencial, buscando reduzir 0 erro médio absoluto e
aumentar a acuracidade da previsdo. Conforme Morettin e Toloi (2018), a suavizacéo
exponencial requer a escolha adequada dos parametros de suavizagdo (a, B € y), os quais
impactam diretamente na sensibilidade do modelo as variagdes recentes da demanda.

* Os métodos implementados no Excel contemplaram as seguintes abordagens de
previsdo:

» Média simples: calculo basico da média dos periodos anteriores para projecéo do valor

futuro.
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* Suavizagao exponencial simples: aplicacdo de um peso (o) maior aos valores mais
recentes, foi utilizado otimizac&o via solver.

» Tendéncia e Sazonalidade: decomposicdo da serie em componentes, utilizando as
funcdes INCLINACAO e INTERCEPCAO para identificar tendéncias lineares, e
ajustes periodicos para captar o comportamento sazonal.

Método de Holt-Winters: modelo mais avancado de previsdo, que considera
simultaneamente tendéncia e sazonalidade, ajustado por parametros de suavizagdo (a, B, 7).
Esse método foi operacionalizado com auxilio de planilhas personalizadas e otimizagdo via
solver.

Dessa forma, o Excel demonstrou ser uma ferramenta eficaz para o tratamento dos
dados e o desenvolvimento de modelos de previsdo aplicados a logistica, permitindo analises

quantitativas de forma préatica e visualmente interpretavel.

3.8. Aplicacdo dos métodos quantitativos
Com o objetivo de estimar 0 modelo de previsdo de demanda mais adequado a realidade
da empresa, foi aplicada a simulacéo os seguintes métodos quantitativos:
« Meédia Movel Simples;
» Suavizacdo Exponencial;
» Tendéncia + Sazonalidade;
*  Holt-Winter.

A ideia foi analisar o consumo durante o tempo, observar tendéncias e sazonalidade,
comparar o desempenho de cada modelo e identificar qual oferece maior precisdo para a
realidade operacional. A escolha desses modelos baseou-se em sua relevancia académica,
ampla aplicabilidade no ambiente corporativo e compatibilidade com as ferramentas
atualmente utilizadas pela empresa. Além disso, por serem modelos relativamente simples de
implementar, representam uma alternativa viavel.

O primeiro passo consistiu na organizacdo e tratamento dos dados historicos de
consumo, referente ao periodo entre janeiro de 2022 a fevereiro de 2025 para se calcular e
simular a previsdo de janeiro de 2023 a fevereiro de 2025. Apos isso, foram realizados 0s
calculos através do Excel, a fim de identificar aquele que apresentasse 0 melhor desempenho

em relagcdo a demanda real observado. A partir dessa comparacéo, foi calculada a RMSE e o
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MAPE permitindo identificar o modelo com menor variacdo em relacdo a demanda observada

e, consequentemente, 0 mais adequado para o conjunto de dados analisado.
4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Simulagdes dos modelos quantitativos

A figura 2 apresenta a simulacdo da previsdo de demanda obtida por meio do modelo de
média simples, método atualmente utilizado pela empresa para estimar o consumo do insumo
analisado. No gréfico, observa-se a relacdo entre os valores reais de consumo e os valores
previstos pelo modelo ao longo do periodo avaliado. A linha azul representa o consumo real do
insumo, enquanto a linha vermelha indica os valores estimados pela média simples.

Visualmente, percebe-se que o modelo consegue acompanhar a tendéncia geral da
demanda, mas verifica-se uma limitacdo significativa na sua capacidade de capturar variagdes
sazonais, como 0s picos e quedas observados em meses especificos, a exemplo de fevereiro e
novembro. Essa caracteristica € comum em modelos de média simples, uma vez que o método
se baseia exclusivamente em valores passados, atribuindo o0 mesmo peso a todas as
observac@es, 0 que o torna menos sensivel a mudancas repentinas na demanda.

Apesar de sua simplicidade e facil aplicabilidade, o0 modelo de média simples tende a
apresentar erro quando a série temporal apresenta comportamento sazonal ou irregular. Assim,

sua utilizacdo se mostra mais adequada em contextos de estabilidade de consumo.

Figura 2 — Simulagdo com 0 modelo Média Simples

Modelo Média Simples
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Fonte: Elaborado pelos autores, com base nos dados (2025)

A figura 3 apresenta a simulacdo da previsdo de demanda utilizando o modelo de
suavizacdo exponencial. No gréfico, a linha azul representa o consumo real (em gramas),
enquanto a linha vermelha indica os valores previstos pelo modelo ao longo do periodo
analisado.

Para a aplicacdo do modelo, foi utilizado o recurso Solver do Microsoft Excel, com o
objetivo de determinar o valor 6timo do pardmetro de suavizagdo (o) que minimizasse 0O erro
das previsdes. O resultado obtido para o parametro foi a = 0,39236, indicando que o modelo
atribui cerca de 39% de peso aos dados mais recentes.

Visualmente, percebe-se que o modelo acompanha a tendéncia geral do consumo,
apresentando varia¢des mais suaves ao longo do tempo. Contudo, assim como a média simples,
demonstra certas limitacdes ao capturar flutuacfes sazonais. Em alguns periodos o consumo
real registra picos ou quedas significativas que ndo sdo integralmente refletidos pelas
previsdes. Isso ressalta que, apesar de sua eficiéncia em identificar tendéncias amplas, o

modelo enfrenta dificuldades em responder com precisdo as varia¢fes abruptas da demanda.

Figura 3 — Simulagdo com o modelo Suaviza¢do Exponencial

Modelo Suavizacao Exponencial
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Fonte: Elaborado pelos autores, com base nos dados (2025)

A figura 4 exibe uma simulagéo da previsdo de demanda com base em um modelo que
leva em consideragdo tanto a tendéncia quanto a sazonalidade do consumo. No gréfico, a linha
azul representa os dados reais de consumo (em gramas), enquanto a linha vermelha indica a
tendéncia estimada ao longo do tempo, e a linha verde mostra os valores projetados pelo

modelo.
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Nota-se que o modelo acompanha bem a tendéncia geral do consumo e, ao contrario do
modelo anterior, demonstra maior habilidade em capturar as variagdes sazonais. A linha de
previsdo (verde) se aproxima mais dos picos e quedas observados no consumo real, como nos
meses de mar¢o, julho e novembro do primeiro ano, assim como em agosto e dezembro do
segundo ano. Embora ainda existam pequenas divergéncias, especialmente em periodos de
mudancas mais abruptas, o desempenho do modelo mostra-se mais consistente na identificacéo
de padrdes sazonais. Isso evidencia que a inclusdo da componente sazonal contribui
significativamente para melhorar a precisdo das previsdes quando comparado ao modelo de

suavizacao exponencial simples.

Modelo Tendéncia + Sazonalidade
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Figura 4 — Simulacdo com o modelo Tendéncia e Sazonalidade
Fonte: Elaborado pelos autores, com base nos dados (2025)

A aplicacdo do modelo de Holt-Winters na simulacdo de previsdo de demanda revela
um método eficaz para considerar simultaneamente 0s componentes de tendéncia e
sazonalidade de forma equilibrada e precisa. Na analise gréafica, a linha azul representa os
valores reais de consumo (em gramas), enquanto a linha vermelha indica as estimativas
geradas pelo modelo ao longo do periodo avaliado.

No modelo Holt-Winters, os parametros de suavizagdo alfa (o), beta (f) e gama (y)
foram determinados por meio do Solver, buscando minimizar o erro das previsdes. O valor de
o
= 0,9263 indica que o modelo atribui maior peso as observagdes mais recentes, tornando-o
altamente responsivo as variagdes atuais da demanda. O f =0,3011 ajusta a tendéncia de forma
moderada, garantindo estabilidade ao modelo, enquanto o y = 0,5779 controla a influéncia da
sazonalidade, permitindo captar oscilacBes peridédicas sem exagerar sua intensidade. A
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calibracdo automatizada desses parametros resultou em previsdes mais precisas e alinhadas ao
comportamento real da demanda, reforgando a eficacia do método Holt-Winters no contexto
analisado.

Visualmente, fica evidente que um bom desempenho do modelo na aproximagéo dos
valores reais, apresentando precisdo na representacdo da tendéncia geral do consumo e nas
oscilagdes sazonais. A previsdo, ilustrada pela linha vermelha, reproduz com fidelidade os
picos e quedas no consumo real, como nos meses de margo, julho e novembro no primeiro ano,
além de agosto, dezembro e janeiro no segundo ano. Ha diferencas entre os valores reais e 0s
estimados, mas sdo menores em relacdo aos outros testados. Sua capacidade de adaptacao
rapida as variacfes sazonais e as tendéncias consolida sua utilidade como uma ferramenta

confiavel para a previsdo de demanda.

Figura 5 — Simulagdo com o modelo Holt-Winter

Modelo Holt Winter
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Fonte: Elaborado pelos autores, com base nos dados (2025)

4.2. RMSE e MAPE

Para selecionar o modelo mais adequado a previsdo de demanda, utilizou-se como
principal métrica o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), por sua fécil interpretacdo e
capacidade de expressar o0 erro em termos relativos. O MAPE permite comparar a acuracia
entre modelos, independentemente da escala dos dados, sendo 0 modelo com menor valor na

fase de teste considerado o mais eficiente. Complementarmente, foi calculado o Erro
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Quadratico Médio da Raiz (RMSE), visando avaliar o desempenho em termos absolutos. Os

resultados foram organizados de acordo com a Tabela 1.

Tabela 1 — Resultado da eficiéncia por modelo de previsao

Modelo de previsao RMSE | % RMSE | % MAPE
Média Simples 2163 31% 19%
Tendéncia Sazonalidade 1533 22% 14%
Suavizagdo Exponencial 2081 30% 19%
Holt-Winter 1112 16% 9%

Fonte: Elaborado pelos autores, com base nos dados (2025)

Observa-se que 0 modelo Holt-Winters apresentou o melhor desempenho entre as
metodologias avaliadas, com RMSE de 1112 e MAPE de 9%, indicando elevada acurécia e
menor desvio em relagdo aos valores reais. Esse resultado demonstra a eficiéncia do modelo
em capturar variacfes sazonais e tendéncias do consumo, aspecto especialmente relevante para
insumos pereciveis, cuja demanda tende a oscilar em funcdo de fatores externos e periodos
especificos do ano.

O modelo de Tendéncia com Sazonalidade obteve o segundo melhor resultado,
apresentando RMSE de 1533 e MAPE de 14%, revelando boa capacidade de ajuste aos padrbes
historicos, embora com menor sensibilidade a flutuagdes pontuais. Em contrapartida, 0s
modelos de Média Simples e Suavizacdo Exponencial demonstraram desempenho inferior,
com RMSEs acima de 2000 e MAPE em torno de 19%, refletindo menor precisdo e maior
dispersdo das previsdes em relacdo aos dados observados.

De modo geral, os resultados evidenciam que modelos que consideram tendéncia e
sazonalidade proporcionam previsfes mais coerentes com o comportamento real da demanda.
Assim, recomenda-se a adocdo do método Holt-Winters como principal ferramenta de previsédo
para a empresa estudada, visto que seu desempenho estatistico confere maior confiabilidade ao
planejamento de compras e a gestdo de estoques, reforcando a necessidade de revisdo do
modelo atualmente utilizado.

Compreender o comportamento da demanda é fundamental para a eficiéncia da cadeia
de suprimentos, pois impacta diretamente decisdes de compra, programacdo de producédo e
atendimento ao cliente. Contudo, a demanda é um fendmeno dinamico, sujeito a influéncias
como mudancas no comportamento do consumidor, sazonalidades e variagdes econdmicas.

Nesse contexto, depender de modelos simples pode ser arriscado, pois tais abordagens ignoram
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padrdes e oscilagOes relevantes, resultando em decisdes menos assertivas. A aplicacdo de
métodos avangados de previsdo, como o Holt-Winters, contribui para aumentar a precisdo e a
capacidade de resposta da empresa frente as variacbes do mercado, fortalecendo o
planejamento estratégico e a competitividade organizacional.

A integracdo de sistemas de informagdo, como ERPs e plataformas colaborativas,
também desempenha um papel crucial ao facilitar o fluxo de informagGes e promover uma
cadeia mais transparente e sincronizada. Quando todos os agentes tém acesso aos mesmos
dados em tempo real, as decisbes tornam-se mais racionais e estratégicas, reduzindo a
variabilidade dos pedidos e, consequentemente, minimizando o impacto negativo do efeito
chicote.

Em suma, entender que a demanda ¢é dindmica e que a previsdo deve ser constantemente
revisada, além de garantir uma comunicacao eficaz e integrada entre os elos da cadeia, séo
estratégias essenciais para evitar estoques desnecessarios, prevenir rupturas e melhorar a
eficiéncia global da cadeia de suprimentos. Empresas que adotam essas praticas estdo mais
preparadas para lidar com incertezas, reduzir riscos e manter sua competitividade no mercado,
especialmente em setores com produtos pereciveis, fornecedores exclusivos e longos tempos

de reposicéo.

4.3 Dados utilizados

Tabela 2 — Demanda real do Primer em gramas

Ano Més Consumo (g)
2022 Janeiro 3.150,55
2022 Fevereiro 2.526,80
2022 Marco 4.633,51
2022 Abril 3.469,27
2022 Maio 3.807,40
2022 Junho 2.974,87
2022 Julho 5.533,91
2022 Agosto 5.872,21
2022 Setembro 5.373,08
2022 Outubro 4.486,72
2022 Novembro 8.784,22
2022 Dezembro 3.302,31
2023 Janeiro 6.126,72
2023 Fevereiro 7.340,50
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2023 Marco 12.287,90
2023 Abril 8.289,79
2023 Maio 8.331,51
2023 Junho 9.117,85
2023 Julho 6.208,16
2023 Agosto 10.051,70
2023 Setembro 7.604,73
2023 Outubro 7.019,27
2023 Novembro 7.837,36
2023 Dezembro 4.562,62
2024 Janeiro 4.933,72
2024 Fevereiro 8.592,61
2024 Marco 9.177,54
2024 Abril 8.908,30
2024 Maio 8.973,55
2024 Junho 8.639,68
2024 Julho 9.679,20
2024 Agosto 11.773,91
2024 Setembro 9.987,31
2024 Outubro 12.807,11
2024 Novembro 11.008,25
2024 Dezembro 7.682,40
2025 Janeiro 9.422,80
2025 Fevereiro 11.150,53

Fonte: Dados fornecidos pela empresa estudada, adaptados pelos autores (2025)

5 CONCLUSAO

Diante dos desafios enfrentados pela empresa vidraceira na gestdo de um insumo
perecivel e estratégico, torna-se evidente que a previsibilidade da demanda desempenha um
papel central na eficiéncia da cadeia de suprimentos. A utilizacdo de modelos simples, como a
média aritmética, embora prética revela-se insuficiente frente a complexidade operacional, ao
longo lead time de importacdo e a variabilidade do consumo.

A proposta deste trabalho, ao sugerir a ado¢do de modelos preditivos mais avangados e
a realizacdo de simulagdes comparativas com a demanda real, busca evidenciar como uma
abordagem mais robusta pode reduzir riscos de desperdicio, minimizar faltas de insumo e
melhorar a tomada de deciséo.

Entretanto, a precisdo na previsdo nao é suficiente por si s6. A integracdo entre previsao

e comunicacéo eficiente em toda a cadeia de suprimentos é o que de fato transforma os dados
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em acles estratégicas. Quando os diversos setores da empresa e 0S parceiros externos
compartilham informagdes em tempo real, é possivel agir de forma mais coordenada e
proativa, reduzindo significativamente o impacto do efeito chicote.

Assim, este estudo reforca que a combinagdo entre tecnologia, andlise inteligente de
dados e comunicagdo transparente € o caminho para uma gestdo mais eficiente e alinhada com
as exigéncias de um mercado dinamico. Investir em previsdes mais precisas e fortalecer a

colaboracéo na cadeia ndo é apenas uma melhoria operacional € uma vantagem competitiva.
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