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RESUMO

Este estudo investiga o problema da gestdo de estoques em uma empresa varejista de
refrigeragdo comercial e equipamentos para food service localizada em Mato Grosso do Sul,
que baseia suas decisdoes de compra predominantemente na intuicao gerencial, resultando em
desequilibrios de estoque e perdas financeiras. O objetivo geral consistiu em realizar uma
andlise comparativa de métodos simples de previsdo de demanda para identificar os modelos
mais adequados ao comportamento de demanda dos produtos da empresa. A pesquisa
caracteriza-se como aplicada, de abordagem quantitativa e objetivo exploratorio. O portfolio
de produtos foi categorizado em trés perfis distintos baseados em valor agregado e volume de
vendas. Utilizando o método Curva ABC com os pardmetros de quantidade de vendas e
faturamento, selecionou-se um produto representativo de cada categoria. Foram coletados
dados historicos de demanda mensal no intervalo de julho de 2022 a setembro de 2025,
totalizando 39 registros por item. Aplicaram-se trés métodos de previsdao: Média Movel
Simples, Média Movel Ponderada e Suavizagdo Exponencial Simples. O desempenho dos
modelos foi avaliado através das métricas Tracking Signal, MAPE e MAD. Os resultados
demonstraram que nao existe um método universalmente superior para todos os produtos.
Para o produto P1, a Média Movel Ponderada com intervalo de 3 meses apresentou o melhor
desempenho. O produto P2, apesar de ter obtido o melhor resultado com Média Movel
Simples de 3 meses, apresentou MAPE de 290,76%, indicando alta volatilidade e
inadequacao dos métodos simples para sua previsdo. Para o Produto P3, a Média Movel
Simples com intervalo de 3 meses foi mais adequada. Conclui-se que a escolha do método
ideal depende diretamente do perfil historico da demanda de cada item, e que produtos com
alta variabilidade exigem técnicas mais sofisticadas que métodos tradicionais de séries

temporais.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda; Gestao de Estoque; Métodos de previsao.



ABSTRACT

This study investigates the stock management issue at a retail company specializing in
commercial refrigeration and food service equipment located in Mato Grosso do Sul, which
bases its purchasing decisions predominantly on managerial intuition, resulting in an
unbalanced inventory and financial loss. The general objective was to perform a comparative
analysis of simple demand forecasting methods to identify the most suitable models for the
company’s product demand behavior. The research is characterized as applied, with a
quantitative approach and exploratory objective. The product portfolio was categorized into
three distinct profiles based on added value and sales volume. Using the ABC Curve method
with sales quantity and revenue parameters, one representative product was selected from
each category. Monthly demand historical data were collected from July 2022 to September
2025, totalling 39 records per product. Three forecasting methods were applied: Simple
Moving Average, Weighted Moving Average and Simple Exponential Smoothing. Model
performance was evaluated using Tracking Signal, MAPE and MAD metrics. Results
demonstrated that no universally superior method exists for all products. For product P1, the
Weighted Moving Average with a 3-month interval showed the best performance. Product P2,
despite achieving the best result with 3-month Simple Moving Average, presented a MAPE of
290.76%, indicating high volatility and inadequacy of simple methods for its forecasting. For
product P3, the Simple Moving Average with a 3-month interval was most suitable. The study
concludes that the choice of ideal method depends directly on each item’s historical demand
profile, and that products with high variability require more sophisticated techniques than

traditional time series methods.

Keywords: Demand Forecasting; Stock Management; Forecasting Methods.
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1.INTRODUCAO

O cenario mercadologico em que o varejo estd inserido estd em constante evolugao, a
postura tradicionalista de empresas com décadas de existéncia as coloca em cheque devido ao
surgimento acelerado de avancgos tecnologicos cada vez mais impactantes. Tal contexto obriga
as partes interessadas a enxergar a inovagao nao mais como algo externo a ser arrematado,
mas como uma filosofia a ser absorvida por cada etapa da cadeia produtiva, porém em
ambientes mais conservadores a mudanca precisa ser gradual, pois esta transformacdo ¢
também uma reestruturagao da cultura organizacional.

A previsao da demanda ¢ a base para o planejamento estratégico da produgdo, vendas e
finangas de qualquer empresa (Tubino, 2020), sendo componente crucial para a gestdo
eficiente de estoques ao lidar com o desafio de equilibrar o capital investido parado, que gera
custos de armazenagem, com a oportunidade de dispor a pronta entrega bens aos seus clientes,
que agrega valor a experiéncia de compra.

Embora seja consolidada no meio académico a importancia da previsao de demanda
para todos os niveis de planejamento, ¢ comum se deparar com empresas de pequeno e médio
porte do setor varejista que pautam sua gestdo de compra e de estoque somente em percepgdes
e intuicdo gerencial. Essa abordagem, que funciona somente até certo ponto, acompanha
muitos empresarios em ascensao, € se mostra ineficiente diante da volatilidade do mercado
atual, resultando em descontrole de estoques, podendo gerar custos desnecessdrios por
excesso, ou perdas de venda por ruptura de estoque.

Este estudo trata de um grupo de lojas de varejo referéncia no ramo de maquinas de

refrigeragcdo e food service nos estados de Mato Grosso do Sul e Mato Grosso, além disso,
para este trabalho foram considerados os dados de volume de vendas e realidade do setor de
compras do estado de MS.
O objetivo geral do trabalho foi realizar uma anélise comparativa de métodos simples de
previsdo de demanda em uma empresa de varejo, com proposito de determinar aquele que
mais se adequa ao comportamento de demanda dos perfis de produto da empresa. Os
objetivos especificos sdo:

a. definir produtos que sirvam como representantes para suas categorias;

b. aplicar e avaliar métodos de previsao de demanda;

c. definir qual o modelo mais indicado para cada perfil de produto.

A pesquisa foi estruturada em cinco capitulos. No primeiro capitulo, a Introdugao

contextualiza o cenario do varejo e pontua a relevancia da previsdo de demanda, trazendo



também a justificativa, o problema de pesquisa e os objetivos propostos. No segundo capitulo,
foi desenvolvido o Referencial Tedrico, tratando temas como Gestao de Estoques no Varejo,
Curva ABC, Previsao de Demanda, Métodos de Previsao e Métricas de Avalia¢ao de Erros.

A Metodologia ¢ explicada no terceiro capitulo, apresentando a classificagdo da
pesquisa, os critérios de selecdo da amostra de produtos, os procedimentos empregados na
coleta e tratamento dos dados, além dos parametros estabelecidos para identificar o modelo de
previsdo mais adequado. No quarto capitulo, que contempla os Resultados e Discussoes, €
descrita a empresa estudada, sao apresentados os dados histoéricos dos produtos selecionados
para representar seus perfis de venda, ¢ demonstrada a aplicacdo dos métodos de previsdo e
realizada a andlise comparativa para selecdo dos métodos mais eficazes segundo as métricas

de erro e por fim, o quinto capitulo traz as Conclusdes e Consideragoes Finais.



2.REVISAO BIBLIOGRAFICA

Segundo Marconi e Lakatos (2017), a revisdo da bibliografia ¢ uma etapa crucial em
qualquer pesquisa, uma vez que nenhum estudo parte do zero. Mesmo em investigacdes
exploratdrias sobre assuntos aparentemente inéditos, € provavel que exista material acerca de
questdes semelhantes. Esse exercicio evita o retrabalho de “descobrir” algo que ja existe,

favorecendo a geragdo de contribuigdes originais ao campo de estudo.

2.1.GESTAO DE ESTOQUES NO VAREJO

Uma boa gestdo de estoques ¢ essencial para reduzir perdas financeiras decorrentes de
excesso ou falta de produtos. A adoc¢do de melhores praticas influencia diretamente a reducao
de custos logisticos, a minimizacdo da obsolescéncia e a diminuicdo de gastos com
armazenagem, resultando em processos otimizados, maior rentabilidade e melhor servigo ao
cliente. Frente a transformacao digital e alta competitividade, compreender a interacdo entre
logistica e o estoque se torna uma necessidade estratégica para gestores e tomadores de

decisdao (Junior; Silva; Alves, 2025).

2.2.CURVA ABC

Conforme o principio da lei de Pareto, existe um fendmeno caracteristico na gestdo de
estoques em que uma parcela reduzida dos itens armazenados corresponde a uma propor¢ao
expressiva do valor total movimentado. Essa relagdo, frequentemente chamada de regra
80/20, reflete o padrao tipico de 80% das vendas de uma operacao responderem por apenas
20% dos itens que compdem o estoque (Slack; Brandon-Jones; Johnston, 2018).

Desta forma, de acordo com Chiavenato (2022,), ¢ possivel classificar os estoques em
trés classes: “A” que envolve de 15% a 20% do total de SKUs (Unidade de manutengdo de
estoque) responsaveis por em média 80% do valor do estoque; “B” com 35% a 40% do total
de produtos representando aproximadamente 15% do valor; “C” que dispdoe 40% a 50% do
total de itens com o valor infimo de 5% a 10% do estoque. Podendo ser visualizado em

formato de grafico conforme a figura 1.
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Figura 1 - Curva ABC de estoques
Fonte: Chiavenato (2022)

2.3.PREVISAO DE DEMANDA

A previsao de demanda possui fungdo estratégica para as empresas, visto que abastece
de informagdes de extrema importancia os gestores ¢ tomadores de decisdo da logistica,
marketing, producdo e financas. O comportamento de venda dos produtos influencia
diretamente o desempenho operacional, afetando aspectos de capacidade, recursos financeiros
e estrutura organizacional. Todos os setores inseridos na cadeia produtiva enfrentam desafios
especificos relacionados a previsdo, onde a logistica, por exemplo, precisa considerar nao
apenas quando a demanda ocorre, mas também onde ela se manifesta, exigindo flexibilidade
de acordo com a variabilidade e comportamento aleatério (Ballou, 2006).

Realizar a proje¢do de demanda possibilita diversas vantagens para o negocio, dentre
elas a projecdo de receitas, funcionando como ferramenta preventiva contra prejuizos
financeiros, a identificagdo e interpretacdo de oscilagcdes de mercado, o planejamento de

campanhas promocionais, ¢ no dimensionamento da necessidade da mao de obra. Esse
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planejamento traz mais seguranga as estratégias organizacionais, facilitando a elaboragdo de

planos alternativos para lidar com situa¢des que fogem do controle (Sebrae, 2023).

2.4 METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA
2.4.1.Média Movel Simples
A média movel simples (MMS) utiliza um ntmero pré-determinado de periodos,

sempre substituindo o dado mais antigo pelo mais recente a cada avancgo de periodo. (Tubino,

2020). O célculo de média moével simples pode ser obtido na férmula a seguir:

5D,
MMS == (1)
n n

Onde:

M MSn = média mével de n periodos;
Di = demanda ocorrida no periodo i;

n = nimero de periodos;

i = indice do periodo (i=1, 2, 3, ...).
2.4.2.Média Movel Ponderada

A média movel ponderada (MMP) ¢ uma alternativa que leva em consideragdo a
importancia relativa dos intervalos de tempo. Este método consiste em atribuir pesos
diferentes a um ntmero pré-determinado de periodos, conforme a relevancia que se queira
dar. Usualmente utilizam-se pesos maiores nos dados mais recentes. (Tubino, 2020). O
calculo de média mével ponderada pode ser obtido na férmula a seguir:

2 (@-D)
MMP =-—— 2

n

._1pi

i=

Onde:

MM Pn = média movel ponderada de n periodos;
P, = peso atribuido ao periodo i;
Di = demanda ocorrida no periodo i;

n = nimero de periodos;
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i = indice do periodo (i=1, 2, 3, ...).
2.4.3.Suaviza¢ao Exponencial Simples

Para a suavizagdo exponencial simples (SES), cada nova previsao ¢ obtida com base na
anterior, onde ¢ corrigido com um coeficiente de ponderagdo o erro da previsao anterior e
entdo adicionado a ultima previsdo. (Tubino, 2020). O célculo de média movel simples pode

ser obtido na formula a seguir:

Mt = Mt_1 + a(Dt_1 — Mt—l) (3)

Onde:

M = previsao para o periodo t;

M 1 previsdo para o periodo t — 1;

a = coeficiente de ponderacao;

D = demanda do periodo t — 1.

2.5.METRICAS DE AVALIACAO DE ERROS
2.5.1.Desvio Médio Absoluto

O desvio médio absoluto, do inglés Mean Absolute Deviation (MAD), representa a
média acumulada dos erros absolutos dos ultimos periodos. Para o calculo, utiliza-se a
seguinte formula (Peinado; Graeml, 2007):

MAD =~
n

n

EA, “4)

L

e

l

Onde:

MADn= desvio médio absoluto do periodo n;

E Al, = erro absoluto cometido no periodo i.

2.5.2.Tracking Signal

Para Martins e Laugeni (2005) o Tracking Signal (TS), ou Sinal de Rastreamento, ¢ uma
variavel normal de média zero e desvio padrdo 1 e aceita-se que o modelo de previsao
utilizado continua valido sempre que o valor do TS esteja compreendido entre um intervalo de

controle pré-estabelecido. O valor da tendéncia de viés deve permanecer entre -4 ¢ +4, com
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alguns autores admitindo a variagdo entre -6 e +6. O Tracking Signal é calculado da seguinte

forma (Peinado; Graeml, 2007):

n
YE.
i=1 !

TSn = Tl (5

n

Onde:

TSn = Tendéncia de viés (tracking signal) do periodo n;
DMAn= desvio médio absoluto do periodo n;

E = erro simples de previsao do periodo i.
4

2.5.3.Erro Absoluto Médio Percentual

Existem cendrios em que analisar erros de previsdo utilizando porcentagens ¢ mais
vantajoso do que por quantidades. O erro absoluto médio percentual, do inglés mean absolute
percentage error (MAPE), ¢ realmente 1itil quando os valores de demanda real sdo grandes, e
pode ser utilizado para comparar a precisio da mesma ou diferentes técnicas (Hanke;

Wichern, 2014). A formula segue:

MAPE 1 " |Dt_Et|
= = 6
2 :

Onde:

MAPE = Erro médio absoluto percentual
n = numero de periodos;

t = indice do periodo;

Dt = Demanda do periodo t;

E = Erro do periodo t.
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3.METODOLOGIA

O estudo realizado ¢ classificado quanto a sua finalidade como pesquisa aplicada, ao
explorar alternativas para um problema real de previsdao de demanda enfrentado pela empresa
objeto do estudo, de abordagem quantitativa, uma vez que trata e analisa estatisticamente
dados historicos de demanda, com objetivo exploratdrio, pois busca amadurecer ideias e
ajustar conceitos, possibilitando a estruturagao de questoes e hipdteses a serem exploradas em

trabalhos futuros (Gil, 2008).

3.1. SELECAO DA AMOSTRA

Para definir uma amostra que represente o catalogo de produtos da empresa, os produtos
foram inicialmente categorizados em trés perfis distintos: o primeiro composto de produtos
com alto valor agregado e baixo volume de venda; o segundo de produtos com baixo valor
agregado e alto volume de venda, e o terceiro com produtos com baixo valor agregado e
médio volume de venda.

As categorias de produtos foram classificadas utilizando o método Curva ABC com
dois parametros, quantidade de vendas e faturamento. Apenas os itens enquadrados na classe
“A” em ambos os cendrios foram mantidos. Em seguida, realizou-se a soma da posicao de
cada SKU em ambos os ranqueamentos a fim de obter uma pontuagdo. O produto com menor
pontuagdo em cada categoria foi escolhido como representante, garantindo assim uma escolha
relevante no ambito logistico e financeiro. No caso do perfil de categoria 3, o primeiro
colocado foi desconsiderado por apresentar um produto com situacdo comercial especifica
(parte do setor comercial focado apenas em sua venda), sendo substituido pelo item

subsequente no ranqueamento.

3.2. COLETA E TRATAMENTO DE DADOS

Os dados histéricos de demanda mensal dos SKUs coletados compreendem o periodo
entre julho de 2022 e setembro de 2025, totalizando 39 registros mensais de demanda por
produto. O armazenamento dos dados, o tratamento ¢ a aplicagdo dos modelos matematicos e
estatisticos foram realizados em planilhas eletronicas dos softwares Microsoft Excel e Google

Sheets.
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3.3. PROCEDIMENTOS DE ANALISE E PREVISAO

Para avaliacdo dos métodos de previsao (MMS, MMP e SES), as previsdes foram
geradas més a meés, utilizando sempre todo o historico disponivel até o periodo imediatamente
anterior ao previsto. Com relagdo ao método Média Movel Simples, foram escolhidos para o
teste os intervalos de 3 (MMS3), 6 (MMS6) e 12 (MMS12) meses; com a Média Movel

Ponderada foram escolhidos dois intervalos: 3 meses (MMP3) com os pesos P,= 0,1, p,= 0,2
ep,= 0,3; e 6 meses (MMP6) com os pesos P,= 0,1, P,= 0,1, Py~ 0,1, P~ 0,2, P~ 0,2, P~

0,3. Ja para a Suavizacao Exponencial, o modelo foi testado com os coeficientes o = 0,8 (SES
a=0,8);0a=0,5(SESa=0,5¢e¢a=0,3(SES a=0,3).

O desempenho de cada método foi mensurado através das métricas Erro acumulado,
Desvio Médio Absoluto (MAD), Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e Tracking Signal
(TS). E finalmente, os resultados sdo apresentados por meio de graficos, possibilitando a
visualizagdo demonstrativa das previsdes em relagdo a demanda real e auxiliando na
percep¢ao de valores acentuados, e tabelas, evidenciando a distribuicdo das métricas de

desempenho.

3.4. CRITERIOS PARA SELECAO DO MELHOR MODELO

A recomendagdo conclusiva do método mais adequado para cada perfil sera definida
com base em dois critérios, inicialmente pelo filtro de viés que considera aptos apenas as
previsdes cujo Tracking Signal permaneca dentro do intervalo satisfatorio [-4,+4],
eliminando-se previsdes que apresentem viés sistematico exagerado; seguido pela selegdo por
precisdao, que dentre os modelos que apresentarem desempenho satisfatorio, com tracking
signal dentro do intervalo desejavel, serd selecionado a previsdo que apresentar 0 menor

MAPE. Caso necessario, sera utilizado o MAD como critério de desempate.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. APRESENTACAO DA EMPRESA

A empresa que forneceu os dados para a realizagdo deste estudo atua no ramo de
refrigeracdo comercial e equipamentos para food service, com 44 anos de atividade no varejo.
Seu mix de produtos inclui itens de alto valor agregado, como cervejeiras, expositores de
alimentos, camaras frias e freezers, além de equipamentos para cozinha industrial,
bebedouros, purificadores, pecas de reposi¢ao, EPIs e utilidades domésticas e industriais. Para
a execugdo deste trabalho, os produtos foram classificados em trés perfis distintos baseados
em seu valor agregado e volume de venda (alto, médio e baixo), sendo selecionado um
produto representativo de cada perfil para a aplicacdo dos métodos de previsao de demanda.

O setor comercial deste negocio atende principalmente o mercado B2B, servindo e
equipando comércios, restaurantes, hotéis, supermercados e agougues, sem deixar de realizar
também vendas diretas ao consumidor final (B2C). As operagdes de venda cobrem ndo apenas
as regioes onde possui lojas fisicas, mas todo o territorio nacional através do E-Commerce.

A loja Matriz da empresa esta localizada em Campo Grande, MS, cidade que também
conta com um Centro de Distribuicdo (CD), um deposito e a assisténcia técnica do grupo. No
estado de Mato Grosso do Sul, a empresa possui ainda filiais em Trés Lagoas e Dourados.
Embora também opere com filiais e um deposito no estado de Mato Grosso (Cuiaba e
Rondonopolis), este estudo delimita-se apenas a demanda referente ao estado de Mato Grosso
do Sul.

A estrutura logistica dispde de frota propria de caminhdes, utilizada majoritariamente
para transferéncia entre filiais e entrega final aos clientes, enquanto o recebimento de
mercadorias de fornecedores utiliza-se de transportadoras terceirizadas. As compras de
mercadorias para revenda sdo centralizadas por estado, ou seja, o abastecimento de todos os
produtos disponiveis para venda nas lojas de MS ¢ gerido pela Matriz em Campo Grande.

O quadro de funcionarios ¢ estimado em 200 funcionérios. A equipe de vendas esta
estruturada em vendedores internos e externos, todos subordinados a um gerente lider por
loja. Estes gerentes possuem autonomia para conduzir suas operagdes em suas respectivas
unidades, dedicando-se ao cumprimento das metas e manutencdo do nivel de atendimento

exigido pela empresa.
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4.2. ANALISE DE DADOS HISTORICOS

Os dados historicos de demanda dos produtos foram coletados via relatorios gerenciais
do sistema de gestdo ERP (Enterprise Resource Planning) utilizado na empresa, o CISSPoder.
Os itens estdo categorizados em trés perfis, que se diferenciam de acordo com o valor
agregado e volume de venda de cada grupo. O perfil de cada categoria pode ser visualizado na

tabela 1 a seguir.

Tabela 1 — Perfil das categorias

Valor agregado |Volume de venda
Categoria 1 Alto Baixo
Categoria 2 Baixo Alto
Categoria 3 Baixo Meédio

Fonte: Esta Pesquisa (2025)

4.3.CLASSIFICACAO DE CURVA ABC

Conforme o procedimento detalhado no subcapitulo 3.1, a tabela 2 a seguir apresenta os
dados historicos de demanda dos produtos P1, P2 e P3, escolhidos a fim de representar cada
categoria, assim como valores monetarios mensais que aqui foram ajustados por um
coeficiente multiplicador para preservar a confidencialidade dos valores reais, mantendo a

proporcionalidade de prego de venda dos itens.

Tabela 2 — Dados historicos de demanda e faturamento ajustado dos produtos representantes selecionados



Categoria 1 Categoria 2 Categoria 3
P1 Pz P3

Més. Quantidade Valor Quantidade Valor CQuantidade Valor
JUL 22 1 RE 1.282,51 192 R% 1.105,60 80 R$ 2.540,51
AGOD 22 ] R3 0,00 631 R% 3.633,52 114 RE 3.254,13
SET 22 " R§ 14.107 66 663 R% 3.817,78 109 R% 3.111,41
ouT 22 5 RE6.41257 917 R% 5.280,40 108 R% 3.082,86
NOV 22 7 RE 8.977.60 708 R% 4.076,91 102 RE2.911,59
DEZ 22 g RE 11.542 63 arz R$ 5.5987,11 55 R% 1.569,98
JAN 23 15 R§ 19.237,72 188 R% 1.082,57 58 R% 1.655,61
FEV 23 5 R: 6.41257 286 R% 1.646,89 112 R% 3.197,04
MAR 23 7 R3 8.977.60 620 R% 3.570,17 78 R% 2 226,51
ABR 23 g RS 11.542 83 356 R% 2.049,97 48 R% 1.370,16
MAI 23 10 R§ 12.825,15 675 R% 3.886,88 90 R% 2.569,05
JUMN 23 3] RE6.412 57 103 RE 593,11 68 RE 1.941,06
JUL 23 4 R% 5.130,06 189 R% 1.088,33 76 R% 2169, 42
AGD 23 " R$ 14.107 66 281 R% 1.618,10 36 R% 1.027,62
SET 23 14 R 17.955 21 360 R% 2.073,00 83 RE 2. 369,24
ouT 23 16 R§ 20.520,24 a0 R% 518,25 3 R§ 85,64
MOV 23 16 R§ 20.520,24 720 RS 4.146,01 0 RE 0,00
DEZ 23 12 F§ 15.390,18 T3 R% 4.249 66 63 R% 1.798,34
JAN 24 20 R 25.650,30 920 R% 5.207.68 78 R% 2 226,51
FEV 24 13 R% 16.672,69 26 RS 495 22 69 R% 1.969,61
MAR 24 34 R$ 43.605,50 632 R% 3.639,27 57 R% 1.627,07
ABR 24 g R3 11.542 63 T36 R% 4.238,14 64 R% 1.826,88
MAI 24 7 R% 8.977,60 10 R% 57,58 53 R% 1.512,89
JUN 24 19 R§ 24.367,78 637 R% 3.668,07 40 R% 1.141,80
JUL 24 3] RE6.412 57 206 R 1.704,47 42 R% 1.198,89
AGD 24 14 R 17.955 21 136 RE 783,14 51 R% 1.455,30
SET 24 ] R$ 10.260,12 790 R% 4.549,09 49 R% 1.388,71
ouT 24 3 RE 3.847 54 159 RE 91558 19 RE 542 36
NOV 24 7 R3 8.977.60 332 R% 1.911.77 66 R% 1.883,97
DEZ 24 3 RE 3.847 54 318 R% 1.831,15 68 R% 1.941,06
JAN 25 ] R$ 10.260,12 200 R% 1.151,67 45 RE 1.284,53
FEV 25 ] R$ 10.260,12 70 R3 403,08 43 RE 1.227 44
MAR 25 ] RE 7.695,09 182 R% 1.048,02 28 RE 799,26
ABR 25 4 RE 5.130,06 126 RE 725,55 17 RE 48527
MAl 25 1 R3 1.282,51 1.626 R% 9.363,07 47 R% 1.341,62
JUN 25 1 RE 1.282,51 105 RE 604,63 16 RE 458,72
JUL 25 3 R% 3.847 54 639 R% 3.679,58 45 R% 1.284,53
AGOD 25 1 RE 1.282,51 246 R% 1.416,55 46 R% 1.313,07
SET 25 2 R3 2.565,03 212 R% 1.220,77 37 R% 1.066,17

Total 333 R$ 427.077,37 17147 RS 98.738,34 2272 RS 64.854,33

Fonte: Esta Pesquisa (2025).
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4.4. ESCOLHA DO METODO DE PREVISAO

A partir dos dados tabulados foram plotados graficos de demanda em relagao ao tempo

para cada um dos produtos selecionados. A Figura 2 traz o grafico gerado do produto P1.
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Figura 2 — Grafico de demanda por més do produto P1

Fonte: Esta Pesquisa (2025).

O comportamento de P1 ao longo dos meses mostra grande variagdo, nao € possivel
visualizar um padrao de venda médio estavel para o periodo além de possuir varios intervalos
que se aproximam de zero. No grafico ndo ¢ possivel visualizar ciclos sazonais e ¢ mostrado
que a demanda diminuiu nos ultimos periodos em relacdo ao restante do historico. Esta
configura¢do da indicios de que métodos mais simples de previsdo de demanda podem nao

gerar resultados satisfatorios.
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Figura 3 — Grafico de demanda por més do produto P2
Fonte: Esta Pesquisa (2025).

J& o produto P2 possui um comportamento mais estdvel em relacdo ao P1, sem
sazonalidade perceptivel, ¢ possivel perceber que na maior parte do tempo a demanda segue
uma tendéncia horizontal, sem tendéncia clara de subida ou descida, apesar disso ainda sim
existe grande variagdo entre meses subsequentes o que exige do método de previsdo que ele

seja rapido para reagir as mudangas.
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Figura 4 — Grafico de demanda por més do produto P3
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Fonte: Esta Pesquisa (2025).

Neste caso, existe uma clara tendéncia de queda, e em relacio a P, possui
comportamento mais previsivel, assim como P2. Novamente ndo sdo observados ciclos
sazonais. Aqui € possivel visualizar que a demanda segue um padrao de comportamento mais
favoravel a ser previsto, percebe-se também que existem quedas acentuadas como em
dezembro de 2022 e outubro de 2023, por exemplo, que se recuperam logo em meses
seguintes.

Para a escolha dos métodos de previsdo foram levados em consideragdao aspectos
organizacionais, como o baixo nivel técnico dos compradores que sdo os encarregados de
prever a demanda para efetivar os pedidos de compra, esta caracteristica alinhada a uma
cultura conservadora e resistente 4 mudanga exige que o assunto seja inserido aos poucos e
com métodos de facil adesdo. Também ¢ considerado o grande mix de produtos que a empresa
dispoe, de pouco mais de 16 mil SKUs ativos para o estado de Mato Grosso do Sul, o que
sugere a escolha métodos mais faceis de implantar e automatizar por meios manuais, como
planilhas. Por ultimo, foram descartados métodos que se adequam a sazonalidade, visto que
este comportamento nao pode ser observado no historico dos itens representantes.

De acordo com o panorama apresentado, os métodos de previsao de demanda
escolhidos foram a Média Movel Simples, a Média Movel Ponderada e a Suavizagdo
Exponencial Simples, pois sdo ferramentas de baixa complexidade de entendimento e
execugdo que possibilitam a aplicacdo para milhares de produtos sem que seja necessario

adaptacoes.

4.5. PREVISAO DE DEMANDA

A previsdo de demanda foi calculada a partir dos dados historicos de venda mensais no
intervalo de tempo de julho de 2022 até setembro de 2025, aplicados os métodos de previsao
Média Movel Simples para os intervalos de 3, 6 e 12 meses, Média Mdvel Ponderada para os
intervalos de 3 e 6 meses ¢ a Suavizagdo Exponencial utilizando os alfas 0,3, 0,5 ¢ 0,8. O
comportamento das previsdes em relagdo a demanda real do produto P1 pode ser visualizado

na figura 5.



21

40 == Demanda Real
- MMS3
w= MNMSE
MMS12
= MMP3
MMP6
= SESa=08
= SESa=05
= SESa=03

Demanda

Figura 5— Previsdes dos métodos para P1
Fonte: Esta Pesquisa (2025).

E possivel verificar que os modelos que valorizam dados histéricos mais recentes
apresentando uma maior proximidade da demanda real, e também que a Média Modvel

Simples para 12 meses se mostrou ineficaz.
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Figura 6 — Previsoes dos métodos para P2
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Fonte: Esta Pesquisa (2025).

Na figura 6, ¢ possivel observar que a oscilacdo de demanda do item P2 responde
melhor também aos modelos de reagdo rapida, que priorizam historico préximo, e o pico de

demanda de julho de 2025 comparado com as previsdes deixa essa constatacao evidente.
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Figura 7 — Previsoes dos métodos para P3
Fonte: Esta Pesquisa (2025).

O produto P3 apresenta variabilidade em seu comportamento de venda, com muitos
vales e picos, e novamente os modelos mais estdveis se mostraram defasados quanto as
previsdes para este cenario, aumentando significativamente o risco de excesso de estoque ou

ruptura. Os métodos de previsdo de curta distancia reagem melhor a instabilidade de P3.

4.6.VERIFICACAO DE PREVISOES

A andlise grafica contribui para a identificagdo da natureza da demanda e para a
detec¢do de anomalias, além de possibilitar a observagdo do comportamento dos modelos de
previsdo. Sua principal vantagem estd na capacidade de comunicar de forma intuitiva,
evidenciando ao intérprete eventuais pontos de divergéncia entre as séries previstas e

observadas.
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No entanto, para decidir qual dos métodos ¢ o melhor para o contexto de cada produto,
uma analise grafica ndo ¢ o suficiente. A analise por meio das métricas € objetiva, fornecendo
informacao padronizada e incontestavel, que tem a capacidade de levar em consideracao
aspectos que podem passar despercebidos em anélises graficas.

Os métodos que apresentarem o Tracking Signal inferior a -4 ou superior a +4 serdo
automaticamente descartados, pois valores que excedem este limite demonstram viés
significativo estatisticamente, isto ¢, o modelo esta errando consistentemente positiva ou
negativamente. Dentre os modelos que apresentem o Tracking Signal satisfatorio, serad
escolhido aquele que apresentar menor MAPE, visto que isso significa optar pelo modelo que
apresenta menor distancia percentual média das previsdes em relagdo a demanda observada.

A Tabela 3 apresenta as métricas selecionadas para avaliar o comportamento dos

modelos de previsao.

Tabela 3 — Critérios de medic@o dos erros de previsdo para o P1

Critério NMMS3 MMS6 MMS12 MMP3 MMPG SESoa=08|SES0=05|8SES5a=0,3
Tracking Signal -2,36 -4,26 -5,40 1,43 3,40 0,96 2N 3,54
MAPE 84, 79% 104, 81% 142 21% 82,67% 93,62% 82,76% 86,74% 99,22%
Erro acumulado -11.00 -20,67 -30,58 7,20 16,00 5,10 10,37 16,77
MAD 4,66 4,85 567 5,03 4,70 b,32 4,92 4,74

Fonte: Esta Pesquisa (2025).

Inicialmente, aplicando o critério do Tracking Signal, os métodos MM6 (-4,26) e MM 12
(-5,40) foram imediatamente descartados pois extrapolam o limite de controle (+4). Dentre os
modelos validos, prosseguiu-se com o segundo critério, MMP3 (82,67%) e SES com 0=0,8
(82,76%) apresentaram os menores valores para o MAPE, configurando um empate devido a
proximidade das porcentagens.

Para desempate, o critério utilizado foi o MAD, o MMP3 (5,03) demonstrou ser o

método que mais se adequa para prever a demanda da categoria do produto P1.

Tabela 4 — Critérios de medigao dos erros de previsdo para o P2

Critério MM 53 MMS5E MM512 MMP2 MMPE S5ES5o=08|5E50=05| 5SES5a=02
Tracking Signal -0.20 041 -2.02 0,11 -0,20 -0,08 0.12 0,35
MAFPE 280, 76% 330,03% 201,75% 266,55% 333.12% 405.20% 358, 86% 328.31%
Erro acumulado -B267 118,00 518,17 2420 -57.50 -32.45 3817 105,88
MAD 281,48 288,48 304,55 312,52 202,85 347,21 206,82 204 50

Fonte: Esta Pesquisa (2025).
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Para o produto 2, a aplicagdo do critério TS demonstrou que todos os métodos
permaneceram dentro do limite de controle (+4), estando todos aptos com relagdo aos seus
vieses. Ao proceder para o segundo critério, de menor MAPE, o método MMS3 (290,76%)
foi identificado como o mais preciso. Portanto, 0 MMS3 ¢ definido como o método que mais
se adequa a previsdo de demanda da categoria do item P2.

E valido salientar que os valores de MAPE para todos os modelos estio muito altos,
acima de 290%. Isso ¢ resultado da volatilidade e imprevisibilidade da demanda registrada
para este produto e apesar de ter sido escolhido como o melhor, devido a este valor de MAPE,
ndo ¢ um modelo confidvel para o planejamento operacional da categoria do produto P2 e
portanto ndo deve ser utilizado como parametro para realizar a previsdo devido a instabilidade

recorrente de registro mensal de demanda que resultam em previsdes imprecisas.

Tabela 5 — Critérios de medigao dos erros de previsdo para o P3

Critério MMS3 MMS6 MMS12 MMP3 MMPG |SESa=0,8|SESa=0,5SESa=0,3
Tracking Signal | -2.96 -6.43 -15,84 2,42 5.04 2,03 348 6.46
MAPE 123,16% | 12550% | 131,59% | 127.14% | 12543% | 13655% | 127.42% | 125.67%
Erro acumulade|  -61,33 -129,17 -270,75 43,90 89,00 40,54 53,11 120,81
MAD 20,73 20,00 17,09 20,23 10,65 20,01 10,56 18,70

Fonte: Esta Pesquisa (2025).

Na analise do produto P3, ao aplicar o critério TS foram eliminados 4 métodos: MMS6
(-6,43), MMS12 (-15,84), MMP6 (5,04), SES com 0a=0,3 (6,46), pois todos ultrapassaram o
limite de controle (+4). Dos modelos restantes, 0 MMS3 (123,16%) apresentou o menor
MAPE, assim o definindo como o método mais indicado dentre estes para realizar a previsao
de demanda da categoria que o item P3 representa. A fim de sumarizar os resultados obtidos,

esta disposto na tabela 6 a seguir o que foi discutido nesta se¢do do trabalho.

Tabela 6 — Resultados obtidos

Produto Método selecicnado MAPE Resultado
P1 MMP3 82.67% Satisfatoriamente Preciso
P2 MMS3 290,78% Impreciso
P3 MMS3 123,16% Satisfatoriamente Preciso

Fonte: Esta Pesquisa (2025).
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5.CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho buscou realizar uma analise comparativa de métodos simples de previsao
de demanda em uma empresa de varejo, com o objetivo de identificar os modelos mais
precisos e adequados para o seu mix de produtos de acordo com sua realidade. Por meio da
aplicacdo de uma metodologia de avaliagio com multiplos critérios, foi possivel alcancar
conclusdes satisfatorias.

Inicialmente categorizou-se o portfolio de produtos em trés perfis com base em volume
de vendas e valor agregado, entdo através de Curva ABC foi selecionado um item para
representar cada categoria, de acordo com a relevancia de vendas e impacto no faturamento,
ap6s isto foram aplicados modelos de previsdo que faziam sentido para a realidade da
empresa em vista o nivel de maturidade do setor que realiza as previsdes. Utilizando o
Tracking Signal (TS), o MAPE (Erro absoluto percentual médio) e o MAD (Desvio Médio
Absoluto) foram obtidos trés resultados distintos.

A principal conclusdao deste trabalho ¢ que nao existe um método de previsdo
universalmente superior para todos os produtos. O desfecho mostra que a escolha do método
ideal depende diretamente do perfil histérico da demanda de cada item. O método de Média
Movel Simples com intervalo de trés meses (MMS3) foi o mais adequado para P3, enquanto a
M¢édia Movel Ponderada com intervalo de trés meses (MMP3) foi o melhor para P1.

A descoberta mais relevante foi a do item P2. Embora o MMS3 tenha sido considerado
o melhor método de acordo com os critérios metodologicos de escolha aplicados, seu MAPE
com 290,76% indica que ele é na verdade inadequado e ndo praticavel para a previsao da
demanda. Este resultado indica que a demanda deste item possui caracteristicas de alta
variabilidade, um perfil que métodos simples de média mével e suavizagao exponencial nao
conseguem responder bem.

Para pesquisas futuras, existe a oportunidade de investigar a demanda dos produtos com
alta variabilidade, como o item P2 que demonstrou um MAPE superior a 290% e portanto
inadequado a ser previsto com métodos simples de previsdo. E recomendado a aplicacio e
comparagdo de modelos de previsdo mais sofisticados, como os modelos de séries temporais
ARIMA ou técnicas de aprendizado de maquina como Redes Neurais ¢ Random Forest. E
valido também estudar a influéncia de variaveis externas e causais na demanda, a fim de
complementar a analise de séries temporais.

Este estudo cumpre seu objetivo ao fornecer uma andlise comparativa clara e, mais

importante, ao entregar um diagnostico que permite & empresa otimizar seu planejamento de
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demanda, diferenciando os produtos que se adequam as previsdes simples daquelas que

exigem ferramentas mais sofisticadas.
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APENDICE A — PREVISAO DE DEMANDA DOS MODELOS

Tabela 7 — Previsdes dos métodos para P1

TESTADOS

Més Demanda Real MMS3 MMS6 MMS12 MMP3 MMPG SESa=08 SESa=05 SESa=03
JuL23 4 £.00 250 7.00 6.90 2,00 5,94 7,07 748
AGO 23 1 6.33 6.67 725 490 6.30 439 5,54 5,43
SET23 14 6.67 767 817 830 7.70 9,68 8,27 7,50
ouT 23 16 9.67 283 8.42 12,10 9,60 13,14 11,13 9,66
NOV 23 16 13,67 10,00 933 14,90 11,70 15.43 13,57 11,56
DEZ 23 12 15,33 11,00 10,08 15,80 12,80 15,89 1478 12,89
JAN 24 20 14,67 1217 10.33 13,60 12.90 1278 13,39 12,63
FEV 24 13 16,00 14.83 10.75 17.20 15,70 18,56 16,70 1484
MAR 24 34 15,00 15,17 11,42 15,00 14,90 14,11 14,85 14,29
ABR 24 9 2233 18,50 13,67 26,30 21,20 30,02 24,42 20,20
MAI 24 7 18.67 17.33 13,67 16,90 16,90 13,20 16,71 16,84
JUN 24 19 16,67 15,83 13,42 10,30 1520 8,24 11,86 13,89
JUL 24 5 11.67 17,00 14,58 14,40 15,60 16,85 15.43 15,42
AGO 24 14 10,33 14,50 14,67 9.40 12,30 7.37 10,21 12,30
SET 24 8 12,67 1467 14,92 11.80 14,00 12,67 12,11 12,81
oUT 24 3 9.00 10.33 14.42 9,50 9.70 8,93 10,05 11,36
MOV 24 7 8.33 933 13,33 5.60 8.40 419 6,53 8,86
DEZ 24 3 6.00 9.33 12,58 5.90 8.10 6,44 6,76 230
JAN 25 8 433 6.67 11.83 420 5.60 3,69 488 6,71
FEV25 g 6.00 717 10.83 6.40 6.90 7,14 B.44 7,10
MAR 25 6 6,33 617 10,42 7.50 6,40 7.83 7,22 7,37
ABR 25 4 733 5.83 2,08 6.20 6.30 6,37 6,61 596
MAI 25 1 6,00 6,00 7567 5,00 5.80 447 5,31 6,07
JUN 25 1 367 5,00 717 2.40 420 1,69 3,15 455
JUL 25 3 2,00 457 567 1,30 350 1,14 2,08 3,48
AGO 25 1 1,67 383 550 2.20 3.10 2,63 254 334
SET25 2 1,67 267 4,42 1,60 2,20 133 1,77 2,64

Total 249 260 269,67 279,58 256,20 265 254,10 259,37 265,77

Fonte: Esta Pesquisa (2025).
Tabela 8 — Previsdes dos métodos para P2

Més  |DemandaReal|  MMS3 MMS6 MM$12 MMP3 MMPG SESa=08 | SESa=05 | SESa=0.
JuL23 189 378,00 371.33 52592 299,90 346 50 206,23 328,53 401,03
AGO 23 281 322,33 371,50 52567 211,80 338,50 192,45 258,76 33742
SET 23 360 191,00 370,67 496,50 235,60 307,80 263,29 269,88 320,49
OouT 23 90 276,67 327,33 471,25 319,20 315,40 340,66 314,94 332,35
NOV 23 720 243,67 283,00 40233 190,10 251,90 140,13 202,47 250,64
DEZ 23 738 390,00 290,50 40333 495,00 363,30 604,03 461,24 397.75
JAN 24 920 516,00 396,33 32383 667.80 466,40 711,21 509,62 499.82
FEV 24 26 792,67 518,17 444383 845,40 640,70 878,24 759,81 625,88
MAR 24 632 581,33 42567 42817 401,40 47440 244,45 422,90 463,91
ABR 24 736 545,00 531,00 42917 497,00 545,60 554,49 527 45 514,34
MAI 24 10 484 67 638,67 460,83 639,30 602,20 699,70 631,73 580,34
JUN 24 637 459,33 520,33 40542 290,00 451,00 147,94 320,26 409.59
JUL 24 2% 461,00 503,50 449,92 458,80 504,10 539,19 478,93 477.81
AGO 24 136 31433 399,50 45883 360.70 362,60 344,64 387,47 42327
SET 24 790 356,33 407,23 446,75 234,10 365,20 177,73 261,73 337,00
OUT 24 159 407,33 43417 48258 544 40 46170 667,55 525,87 472,96
NOV 24 332 361,67 338,00 42833 345,00 327,20 260,71 342,43 378,77
DEZ 24 318 427,00 391,67 456,00 325,90 396,30 317,74 37,22 364,74
JAN 25 200 269,67 338,50 421,00 306,30 315,80 317,95 327,61 350,72
FEV 25 70 283,33 322.50 361,00 243,60 298,50 223,59 263,80 305,50
MAR 25 182 196,00 311,50 359 67 133,80 252,70 100,72 166,90 23485
ABR 25 126 150,67 21017 32217 150,20 129,50 165,74 174,45 219,00
MAI 25 1.626 126,00 204,67 271.33 137,20 173.20 133,95 150,23 191,10
JUN 25 105 644,67 420,33 406,00 1031,60 508,20 132759 288,11 621,57
JUL 25 639 619,00 38423 361,67 563,40 427.10 349,52 496,56 466,60
AGO 25 246 790,00 458,00 390,25 577.50 575,70 581,10 567,78 518,32
SET 25 212 330,00 487,33 300,42 340,80 416,00 313,02 406,29 436,62

Total 10836 10918,67 10717 11452,17 10870,30 10778,50 10803,54 1087417 10941,98




Fonte: Esta Pesquisa (2025).

Tabela 9 — Previsdes dos métodos para P3
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Més Demanda Real MMS3 MMS6 MMS12 MMP3 MMP& SESa=0,2 SESa=0,5 SESa=0,3
JUL 23 76 68,67 75,67 85,92 72,60 72,80 71,00 73,00 7452
AGO 23 36 78,00 78,67 84,83 75,00 78,20 75,00 74,50 74,96
SET 23 a3 60,00 66,00 78,33 51,20 61,20 43,80 55,25 63,27
ouT 23 3 65,00 66,83 76,17 68,20 67,90 75,16 69,13 69,19
NOV 23 0 40,67 59,33 67,42 30,30 43,10 17.43 36,06 4933
DEZ 23 63 28,67 44,33 58,92 920 35,20 349 18,03 3453
JAN 24 78 22,00 43,50 59,58 38,10 39,00 51,10 40,52 43,07
FEV 24 69 47,00 43,83 61,25 65,70 43,20 72,62 59,26 53,55
MAR 24 57 70,00 49,33 57,67 71,10 57,50 69,72 64,13 58,19
ABR 24 64 68,00 45,00 55,92 62,70 53,10 59,54 60,56 57,83
MAI 24 53 63,33 55,17 57,25 62,40 58,50 63,11 62,28 59,68
JUN 24 40 58,00 64,00 54,17 56,70 61,10 55,02 57,64 57,68
JUL 24 42 52,33 60,17 51,83 46,30 55,80 43,00 48,82 52,37
AGO 24 51 45,00 5417 49,00 4250 50,20 4220 4541 49,26
SET 24 49 4433 51,17 50,25 47,20 49,10 49,24 48,21 49,78
ouT 24 19 4733 49,83 47,42 48,90 49,00 49,05 43,60 49,55
MOV 24 66 39,67 42,33 48,75 31,20 39,20 25,01 33,80 40,38
DEZ 24 68 44 67 4450 54,25 50,20 46,70 57.80 49,90 48,07
JAN 25 45 51,00 4917 54,67 62,50 51,60 65,96 58,95 54,05
FEV 25 43 59,67 49,67 51,92 54,00 52,20 49,19 51,98 51,33
MAR 25 28 52,00 48,33 4975 46,10 43,90 4424 47,49 43,83
ABR 25 17 38,67 44,83 47,33 34,20 41,30 31,25 37,74 42,58
MAI 25 47 2033 4450 43,42 22,90 37,20 19,85 27,37 3491
JUN 25 16 30,67 41,33 42,92 36,10 38,70 41,57 37,19 38,54
JUL 25 45 26,67 32,67 40,92 25,40 29,20 21,1 26,59 31,78
AGO 25 46 36,00 32,67 4117 36,50 34,90 40,22 35,80 35,74
SET 25 a7 35,67 3317 40,75 42,70 35,20 4484 40,90 38,82
Total 1241 1302,33 1370,17 1511,75 1289,90 1340,0 1281,54 130911 1361,81

Fonte: Esta Pesquisa (2025).
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