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RESUMO

De uma forma ampla, prever a demanda de forma
acurada é parte fundamental do processo de Gestdo de
Demanda das empresas. Como em muitos casos ndo é
possivel que a producdo seja sob encomenda, ha a
necessidade de estimar a quantidade de produtos a serem
vendidos e utilizar esta previsdo. Considerando este
cenario, prever demanda com o minimo erro possivel

deve ser a principal prioridade para as empresas. Para
atingir este objetivo, sdo apresentadas, basicamente, duas
técnicas de previsdo: a Decomposicdo Classica e a
previsdo baseada em Logica Fuzzy. Como principal
resultado, pode-se ressaltar 0 baixo erro encontrado por
ambas as técnicas, com pequena vantagem para a Légica
Fuzzy.

PALAVRAS-CHAVE: Previsdo de Demanda, Decomposicéo Classica, Logica Fuzzy.

DEMAND FORECAST PROCESS PLANNING WITH FUZZY LOGIC
SUPPORT

ABSTRACT

Generally, demand forecast is a crucial part of demand
management process. As in many cases production
cannot be of the make-to order type, it becomes
necessary how many products will be sold. In this
scenario, minimizing sales forecasting error should be
the top priority in any company. In order to attain this

goal, two techniques are presented here: Classic
Decomposition and Forecast based on Fuzzy Logic. The
main result is the low error found when applying both
techniques, with a slight advantage for the latter.

KEYWORDS: Demand Forecasting, Classic Decomposition, Fuzzy Logic.
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1. INTRODUCAO

Prever a demanda é uma acdo muito importante e presente na rotina de pequenas, médias ou
grandes empresas, seja de maneira mais intuitiva e rudimentar (simplesmente repetindo as vendas
do periodo anterior) ou utilizando métodos estatisticos mais rebuscados (analise de dados historicos,
por exemplo). Todo negdcio desenvolve em algum momento um modelo de previsdo de demanda,
que € capaz de auxiliar a tomada de decis6es no ambiente empresarial.

Entende-se por demanda a disposic¢ao dos clientes ao consumo de bens ou servigos ofertados
por uma empresa. Esta demanda pode ser influenciada por diversos fatores, desde as condicdes
macroecondmicas até questdes operacionais, como a disponibilidade de matéria-prima para iniciar o
processo produtivo ou o0 preco no ponto de venda. Por este motivo, no processo de previsdo de
demanda, € comum rever os dados referentes aos periodos de vendas atipicas.

Neste trabalho busca-se efetuar a previsdo de demanda com base em dados historicos a
partir de dois métodos. Um é amplamente divulgado em escolas de Administracdo: denomina-se
Decomposicdo Classica e permite a projecdo de tendéncias com sazonalidade. O outro, ndo téo
difundido nesse meio, consiste em prever a demanda utilizando a Ldgica Fuzzy, que pode ser
interpretada como um processo de composicao de relagdes fuzzy.

Este artigo esta estruturado em cinco sec¢des, com 0s conteldos apresentados na sequéncia.
Na secdo 1 sdo apresentados, o problema e os objetivos principais. Na se¢do 2 sdo apresentados 0s
materiais e métodos de pesquisa aplicados neste trabalho. A secdo 3 trata dos fundamentos
conceituais, isto €, as principais referéncias bibliogréaficas que embasaram este trabalho. A secédo 4
aborda a andlise e discussdo dos resultados. A secdo 5 apresenta as conclusdes e estudos futuros.

2. MATERIAIS E METODOS
A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. mostra as macro etapas do trabalho com
base na metodologia de estudo de caso de Yin (2010).
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Figura 1- Metodologia de Pesquisa
Fonte: Elaborado pelos autores (2015)

As etapas apresentam as seguintes caracteristicas:
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a) Definigcdo das grandes areas a serem estudadas: crucial para que se estabele¢a o0 escopo
de atuacdo do projeto e para que o trabalho fique completo conceitualmente, sem a
preocupacdo, no entanto, de abordar todos os conceitos relacionados com o tema, mas
sim de apresentar uma contribuicdo a discussao proposta.

b) Pesquisa bibliografica para construgdo de conhecimento: uma vez estabelecidos os
campos do conhecimento, efetua-se a busca bibliografica para adquirir conhecimento a
respeito dos temas.

c) Elaboracdo da metodologia de pesquisa: fundamental para garantir rigor cientifico ao
trabalho. A boa descricdo destas etapas servira de auxilio a quem desejar seguir a
mesma linha de pesquisa.

d) Construcdo do arcabougo conceitual do projeto: esta etapa € cumprida a partir da
pesquisa e leitura de teses, artigos e periddicos relacionados ao tema do trabalho. Desta
forma é construido o corpo de conhecimentos que serve de base para a abordagem do
problema proposto.

e) Selecionar dados para estudo de caso: etapa que costuma ser a mais critica em um
projeto deste porte. Apesar de serem claros os beneficios para as empresas (recebem
uma solucdo para um problema real a custo zero), estas relutam muito em divulgar seus
dados operacionais (ainda que alterados e com o0 nome da empresa em sigilo). Tal fato
torna dificil a obtencdo de dados reais para o caso pratico. Neste caso, a solugédo
encontrada foi utilizar séries historicas disponiveis em FIRJAN (2011). A seérie histérica
escolhida para efetuar a previsdo foi a série de vendas téxteis. Apesar de ser um
agregado do mercado como um todo, este € um dado interessante para que as empresas
possam ter no¢cdo do mercado que héa para ser explorado.

f) Analisar série historica obtida e aplicar técnicas: uma vez obtida a serie historica,
aplicam-se as técnicas pertinentes ao escopo do trabalho e comparacgdes sao realizadas.

g) Preencher relatério final: esta etapa consiste na elaboracdo deste trabalho, compilando
todos os experimentos realizados, as dificuldades encontradas, bibliografias pesquisadas
e sugerindo trabalhos futuros.

h) Apresentar solucdo e discutir resultados: uma vez desenvolvido o trabalho, inicia-se a
discussdo sobre eventuais aprimoramentos e desdobramentos. Como melhorar os
resultados encontrados? Como critica-los de forma construtiva? O que pode ser
aprimorado para que o trabalho adquira maior robustez e contribua mais para a
sociedade? Esta etapa engloba este debate amplo.

3. REVISAO DE LITERATURA

Para embasar o trabalho tecnicamente, faz-se necessario revisar parte da literatura
qualificada acerca do tema. Na primeira parte desta secdo efetua-se uma discussdo conceitual da
Gestdo de Demanda e da importancia da previsdo da demanda dentro deste conceito. Na segunda
parte, abordam-se a Decomposi¢cdo Classica e a Logica Fuzzy, tendo em vista o problema de
previsdo da demanda.

Uma busca pelo termo “fuzzy” na base SCOPUS produz mais de 500.000 resultados. O
grafico da Figura 2 mostra a evolugdo das publicagdes ao longo do tempo. Mais especificamente,
ressalta-se um crescimento mais acentuado do nimero de publicacdes a partir da segunda metade
dos anos 90, o que é explicado pela maior popularizagdo dos computadores.
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Figura 2- Quantidade de publicacdes onde o termo “fuzzy” é encontrado na Scopus
Fonte: Autores (2015)

No entanto, efetuando uma busca pelo termo “sales forecast” dentro deste universo de
500.000 publicacGes, sdo retornadas apenas 99 ocorréncias, 0 que mostra que ainda ha muito
potencial de pesquisa no que diz respeito a aplicacdo da Logica Fuzzy em previsdo de vendas. A
Figura 3 mostra o aumento da relevancia também para a combinacéo dos termos “fuzzy” e “Sales
forecast”
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Figura 3- Quantidade de publicag¢des na Scopus onde o termo “sales forecast” é encontrado (Dentre 0s
resultados de “fuzzy”)

Fonte: Autores (2015)

As principais referéncias em previsdo de demanda utilizando l6gica fuzzy podem ser vistas
no Quadro 1 Estes artigos foram destacados, dentre 99 resultados da procura, por serem
relativamente novos e por possuirem uma gama bem variada de técnicas aplicadas. Um deles, em
especial (Liu etal., 2013), é um Review bem completo, sumarizando conceitualmente as técnicas.
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Quadro 1 — Cinco dos principais trabalhos encontrados

Autores Trabalho Periodico Métodos

Segmento

Linares-Mustaros,

S.; Merigé, J. M.; Processing Extreme

Values in Sales

Cybernetics and Previsao de vendas

Ntmeros Fuzzy triangulares

Ferrer-Comalat. J. Forecastin Systems em novos negadcios
C.(2015) &
A seasonal discrete gre SGDM (sea-
- . grey Knowledge- sonal discrete grey model), GM (Grey forecasting
Xia, M.; Wong, W.K. forecasting model for . e L
- . Based Systems model), AR (Autoregression), ANN (Artificial Industria da moda
(2014) fashion retailing : .
Min journal Neural Networks), FGR (Fuzzy Grey Regression
Model), Método Tseng e Markov Melhorado
Compara os métodos Amortecimento
Hybrid multi-model exponer'1c1al, ARIMA (Auto Regressive Integrated
. . . Moving Average, BPNN (Back-Propagation .
Lin, C. C,; Lin, C.L,; forecasting system: A Knowledge- Neural Network, SVR (Support Vector Produgio de
Shyu, J. Z. (2014) case study on display Based Systems ! PP Monitores

market

Regression) e ANFIS (Artificial Neural Network e
Fuzzy Inference Systems). Ao final, um sistema
hibrido integra os modelos.

Sales Forecasting for

Fashion Retailin Mathematical Review - Comparacdo conceitual de varios
Liy, N. et al. (2013) ) 8 problems in métodos, entre eles, varios que utilizam Légica Industria da Moda
Service Industry: A . .
. engineering Fuzzy
review
Demand forecasting of International
Du, S.F. etal. perishable farm Combina SVM (Supporting Vector Machine) com  Produtos agricolas
. Journal of . Py
(2013) products using support Teoria Fuzzy pereciveis

vector machine

Systems Science

Fonte: Elaborado pelos autores

3.1. O processo de gestdo da demanda

O processo de Previsdo de Demanda é um dos processos fundamentais em uma Cadeia de
Suprimentos (LAMBERT, 2004). A Figura 4 mostra 0s principais processos que devem ser
considerados na Gestdo de uma Cadeia de Suprimentos.
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Figura 4 - Processos de Negocios de Cadeias de Suprimentos

Fonte: Lambert, 2004
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O planejamento da demanda tem sido um dos principais aspectos em que 0s gestores
concentram esforcos para encontrar uma solucdo Otima. A questdo da previsdo de demanda esta
diretamente relacionada com os estoques e a producao.

No caso de uma producéo contra pedido (producdo puxada) faz-se necessaria uma resposta
rapida ao mercado para que a producdo tenha tempo de reagir ao pedido colocado. No caso da
producdo empurrada, de acordo com a previsao de vendas, ha a necessidade de se determinar o
nivel de confianca da previsdo de acordo com os SLAs (Service Level Agreements). Com os altos
SLAs exigidos pelo cliente, foram desenvolvidos diversos métodos de planejamento da demanda,
sejam eles quantitativos (amortecimento exponencial, médias méveis, decomposicéo cléssica, redes
neurais, Logica Fuzzy e etc.), qualitativos (Técnica Delphi) ou ainda iniciativas de planejamento
integrado e colaborativo, como, por exemplo, 0 S&OP, que basicamente visa a integrar 0s estoques,
a producdo e a previsao de demanda.

Ainda para Lambert (2004), o processo de Gerenciamento da Demanda pode ser detalhado
de acordo com o mostrado na Figura 5.

Determinar
abordagem da
previsao

Planejar fluxo de
informacoes

Determinar
procedimentos de

sincronizacdo

Desenvolver sistema
de gerenciamento de
contingéncia

Desenvolver métrica

Figura 5 - Gerenciamento da Demanda - Panorama Estratégico
Fonte: Lambert (2004)

Vale ressaltar que, entre 0os métodos qualitativos, estdo as técnicas baseadas no consenso de
opinides, enquanto que os métodos quantitativos se caracterizam pelo emprego de técnicas
estatisticas para obtencdo das previsdes de demanda (LUSTOSA et al., 2008). Para Wanke e
Julianelli (2011), apesar dos evidentes beneficios que tais iniciativas de previsao colaborativa de
demanda trazem, nem sempre as motivacgdes e desafios a serem enfrentados estéo claros para as
empresas.

Conclui-se entdo, que é fundamental conhecer os problemas e impactos nas decisGes de
areas funcionais para que se entendam as principais motivagdes e desafios para a implantagéo de
programas de colaboracdo entre as empresas. Entre os principais impactos que um planejamento da
demanda mal empregado pode ocasionar, pode-se mencionar a falta de produtos, que gera um custo
tangivel da perda de vendas e um custo intangivel de deterioracdo de marca e perda de clientes. Tais
falhas podem ser resultado de alguns fatores cruciais no planejamento da demanda, como:

a) Escolha mal feita do software de previsdo de demanda;
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b) Técnicas e formalismo estatisticos ndo aderentes a realidade da empresa.
3.2. Previsdo de Demanda

Para iniciar o processo formal de previsdo de demanda é necessario definir claramente seu
objetivo principal, que esta associado a real necessidade de se realizar uma previsdo. Dependendo
deste objetivo, determinam-se, entre outros aspectos, qual o nivel de precisdo, quais 0s prazos e
recursos necessarios e disponiveis, etc.

A partir da definicdo dos objetivos e da abrangéncia do processo de previséo, 0 passo
seguinte consiste na coleta de dados, que inclui dados historicos e informagbes sobre eventos
passados e futuros que podem influenciar o comportamento das vendas de um determinado produto.
Uma anélise preliminar destes dados pode indicar a necessidade de corre¢cdo ou mesmo de exclusao
de alguns dados histéricos. Evidentemente, a quantidade e o tipo das informacg6es estdo associados
ao propdsito da previsdo, assim como a natureza do modelo de previsdo empregado (LUSTOSA et
al., 2008).

3.3. Conjuntos Fuzzy

A Teoria de Conjuntos Fuzzy e os Conceitos de Ldgica Fuzzy podem ser utilizados para
traduzir, em termos matematicos, a informacdo imprecisa expressa por um conjunto de regras
linguisticas do tipo SE-ENTAO. Se um ser humano for capaz de articular o seu raciocinio como um
conjunto de regras da forma SE-ENTAO, é possivel criar um sistema de inferéncia, cujo algoritmo
pode ser implementado através de um programa computacional, no qual a Teoria de Conjuntos
Fuzzy e Logica Fuzzy fornecem o ferramental matematico para se lidar com as tais regras
linguisticas (TANSCHEIT, 2004).

Desenvolvida por Zadeh (1965), a Logica Fuzzy é a ciéncia que estuda os principios formais
do raciocinio aproximado e tem como base a Teoria de Conjuntos Fuzzy. A Logica Fuzzy lida com
a imprecisdo intrinseca, ou seja, associada com a descricdo das propriedades de um fenémeno, e ndo
com a imprecisao associada a medicdo do fenémeno propriamente dito. Enquanto a Logica Classica
foi construida com base no principio de bivaléncia, a Ldgica Fuzzy foi construida com base no
principio da multivaléncia a partir da adaptacdo dos conceitos ja estabelecidos de Ldgica Classica e
da defini¢do de operadores a semelhanca dos tradicionalmente utilizados.

Um Sistema de Inferéncia Fuzzy faz o mapeamento de entradas precisas em saidas precisas
utilizando a Logica Fuzzy, conforme explicitado na Figura . Neste Sistema de Inferéncia Fuzzy,
consideram-se entradas nédo-fuzzy, ou precisas — resultantes de medic¢des ou observagdes (conjuntos
de dados, por exemplo), que € o caso da grande maioria das aplicacdes praticas. Em virtude disto, é
necessario efetuar-se um mapeamento destes dados precisos para 0s conjuntos fuzzy (de entrada)
relevantes, o que é realizado no estagio de fuzzificagcdo. Neste estagio, ocorre também a ativacéo
das regras relevantes para uma dada situacdo. Uma vez obtido o conjunto fuzzy de saida através do
processo de inferéncia (modus ponens generalizado), no estagio de defuzzificacdo e efetuada uma
interpretacdo dessa informagdo. Isto se faz necessario, pois em aplicagdes praticas, geralmente séo
requeridas saidas precisas.
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Figura 6 - Sistema de inferéncia Fuzzy
Fonte: Tanscheit, 2004

3.4. Técnicas de Previsdo de Séries Temporais

De acordo com Morettin e Toloi (1986), uma série temporal € uma colecdo de observacdes,
feitas em diferentes instantes de tempo, ndo necessariamente igualmente espacadas e sujeitas a
variagOes aleatorias. Como exemplos, tem-se:

a) Valores mensais de temperatura da cidade de S&o Paulo.

b) Quantidades anuais de chuva na cidade de Fortaleza.

c) Valores mensais do indice de produto industrial no Brasil.

d) Alturas de marés no porto de Santos, obtidas através de um marégrafo.

e) Registro de um eletrocardiograma (ECG) de uma pessoa.

f) Registro do movimento da crosta terrestre, obtido através de um sismografo.

Nos exemplos (a) - (c) tém-se séries temporais discretas, ao passo que (d) - (f) sdo exemplos
de séries temporais continuas. Na maioria das vezes, as séries discretas sdo observadas em instantes
de tempo igualmente espacados, como nos casos acima. Mas é possivel que as observacGes
aparecam de forma irregular ou, ainda, que haja perda de observacoes.

A inevitdvel presenca de ruido em sinais experimentais torna o estudo de series temporais
ainda mais dificil, podendo acarretar interpretacdes erréneas dos resultados. Desta forma, o uso de
técnicas adequadas é extremamente importante na anélise destas séries (SAVI, 2006). Um modelo
adequado que forneca uma visdo do funcionamento do mecanismo gerador dos dados pode ser
usado, por exemplo, para prever valores futuros da série (FERREIRA, 2008).

Algumas caracteristicas sdo particulares deste tipo de dados, como, por exemplo:
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a) E preciso levar em conta a ordem temporal das observagoes.

b) Fatores complicadores como presenca de tendéncias e variacdo sazonal ou ciclica
podem ser dificeis de estimar ou remover.

c) A selecdo de modelos pode ser bastante complexa e as ferramentas podem ser de dificil
interpretacéo.

d) E mais dificil lidar com observacdes perdidas e dados discrepantes, devido a natureza
sequencial.

Apesar de ndo ser o objetivo do trabalho discutir exaustivamente técnicas de previsdo de
demanda, cabe uma breve discussdo acerca de alguns métodos. Neste trabalho, efetua-se a previsao
de demanda por meio da Logica Fuzzy e, para efeito de comparagdo, faz-se uso da Decomposicao
Cléssica.

3.4.1. Decomposicéo Classica

A Decomposicao Classica pode ser classificada como uma técnica de séries temporais de
modelo aberto, que analisa em primeiro lugar as séries disponiveis de modo a identificar as
componentes que existem e a sua natureza.

Segundo Wanke & Julianelli (2011), ha vérias técnicas de modelo aberto (OMTS), entre elas
a analise por decomposicdo, a analise espectral, a analise de Fourier e a ARIMA (Box-Jenkins).
Todas estas técnicas, além de analisarem 0s componentes presentes nas séries, exigem um historico
razoavel de dados. De fato, na maioria das técnicas de OMTS recomenda-se um histérico de 48
periodos.

Cada uma das quantidades das parcelas é expressa em unidades de demanda que se somam.
No entanto, 0 modelo multiplicativo é mais utilizado na prética e é representado pela equacéo 1:

Y=(T). (S) . (C). (i) 1)
onde:
Y = valor da série (demanda prevista)
T = componente de tendéncia
S = componente de sazonalidade
C = componente ciclica
i = residuo devido a flutuagdes irregulares
3.4.2. Previséo por Logica Fuzzy

A previsdo por meio da Logica Fuzzy é realizada a partir do método de extracdo de regras de
Wang & Mendel (1992), que é apresentado de forma resumida a seguir.

Seja x(k), k = 1, 2,..., uma série temporal. Supde-se como objetivo, dada uma janela de n
medidas x(k-n+1), x(k-n+2),..., x(k), determinar x(k+l) — o valor de x em | pontos a frente (n e I:
inteiros positivos), como mostra a Figura 7.
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Série temporal

janela P’eﬂ%ﬁto
(n=5) previs

/\/\j\/\/\/\ .
x(k-n+1)Ak_n{2) ..... \x(k) X(k+l)

x(k-4) x(k-3) | x(k-1) " X(K)
x(k-2)

-

X(k+4)

Figura 7 - Extracdo de regras
Fonte: Tanscheit, 2011

Para extrair as regras séo seguidos alguns passos:

a) Especificam-se previamente o0s conjuntos fuzzy e associam-se os dados a estes
conjuntos.

b) Como o valor a ser previsto depende de n valores passados de X, cada regra possui n
antecedentes.

Primeiramente, divide-se a série, contida nos limites [U", U'], em um numero impar de
conjuntos fuzzy. A Figura mostra um exemplo com 7 conjuntos, representados por funcfes de
pertinéncia triangulares.

7 2=
oL >

x(k)

Figura 8 - Formacao de regras
Fonte: Tanscheit, 2011

Para gerar as regras deve-se:
a) Determinar o tamanho da janela n.
b) Determinar o horizonte de previséo.
Executar os passos a seguir, para cada regra j.
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c) Determinam-se os graus de pertinéncia dos elementos x;.
d) Atribui-se a cada variavel o conjunto com maior grau.
e) Obtém-se uma regra para cada par entrada-saida.

O tamanho da janela n depende da aplicacdo e de quantos e quais valores passados tém mais
influéncia no futuro. O horizonte de previsdo é definido em fungdo de quantos valores a frente se
deseja fazer a previsao

3.4.3. Indicador de qualidade do método de previsdo

Os dois métodos foram aplicados e os resultados foram analisados e comparados de acordo
com critérios de desempenho baseado em medidas de erro, isto é, 0s desvios entre valores previstos
e efetivamente observados. O método utilizado foi o MAPE (Mean Absolute Percentage error),
expresso na equacdo 2. O MAPE é uma medida da acuréacia da previsdo e, para calculé-lo,
considera-se desvios relativos ou percentuais no calculo do erro. A partir da comparacdo dos
resultados pdde-se eleger o método de previsdo mais eficiente para esta aplicacéo.

n |M|
t=1|"p,

MAPE = (2)

n
D, = Valor real de demanda no periodo t
F; = Valor previsto de demanda no periodo t

n = NUmero de periodos.

4. ANALISE DOS RESULTADOS

A série historica estudada possui 103 dados ao todo; € mensal, diz respeito a materiais
téxteis e foi retirada do site do sistema FIRJAN. O indicador industrial — adimensional — avalia
cinco indices de desempenho de 170 industrias do estado (FIRJAN, 2011). Os primeiros 78 dados
foram utilizados para calibrar ambos os métodos. A previsdo foi efetuada considerando-se os 25
valores finais. Pela Decomposicdo Classica sdo obtidos os resultados apresentados na Figura 9:
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Figura 9 - Decomposicao Classica e vendas Reais
Fonte: Elaborado pelos autores (2015)
O MAPE encontrado é de 15,5%. Para a previsdo por meio do método de Wang & Mendel
(1992), os resultados dependem do nimero de conjuntos fuzzy escolhido. A janela de previsdo

(valores histdricos considerados) é de tamanho 4. Como pode ser observado a partir dos graficos, o
melhor resultado é obtido para 7 conjuntos fuzzy.

Tabela 1 - Resumo dos resultados

Técnica MAPE
Fuzzy 7 8,40%
Dec. Classica 15,50%
Fuzzy 5 34,20%
Fuzzy 11 35,50%
Fuzzy 9 44,10%

Fonte: Elaborado pelos autores (2015)

Com alguns ajustes finos é possivel obter solugdes melhores. Em uma segunda bateria de
experimentos, toma-se o melhor resultado (8,40% de erro médio percentual) e altera-se o tamanho
da janela de previsdo. Os resultados séo apresentados na Tabela 2:

Tabela 2 — Melhoria do melhor resultado variando a janela

Técnica F7 MAPE
Janela 4 8,4%
Janela 5 8,7%
Janela 6 7,7%
Janela 7 31,2%

Fonte: Elaborado pelos autores (2015)

O melhor MAPE encontrado foi obtido para a janela de tamanho 6.
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As influéncias do operador usado a para intersecdo dos antecedentes das regras (minimo ou
produto) e do método de defuzzificacdo (altura limite ou centroide).

Tabela 3- Variacao de parametros para melhoria do resultado

Intersecéo Implicagdo Defuzificacgo MAPE

Produto Minimo Altura Lim. 6,6%
Produto Produto Altura Lim. 6,6%
Produto Produto Centroéide 6,7%

Fonte: Elaborado pelos autores (2015)

O grafico da Figura apresenta uma comparag&o entre 0os melhores resultados.
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Figura 10 - Comparacao das técnicas
Fonte: Elaborado pelos autores (2015)

O MAPE obtido para a previsdo por Logica Fuzzy foi de 6,6%, enquanto que o da
Decomposicdo Cléassica foi de 15,5%. Ainda, a analise grafica mostra que a Decomposic¢do Classica
detecta os vales e picos de demanda com um periodo de defasagem, o que ndo ocorre com a Logica

Fuzzy.

5. CONCLUSOES

A Decomposigdo Cléssica € uma técnica bastante difundida e de fécil aplicacéo. Esta técnica
costuma apresentar bons resultados e € indicada para apoiar processos de previsao de demanda, que,
em muitas empresas sdo realizados de forma estritamente qualitativa. Além disso, muitas vezes a
meta de vendas da empresa é transformada na previsdo, o que é um equivoco (AROZO, 2000). A
previsdo por Logica Fuzzy para esta série temporal em especial apresenta melhores resultados, pois
é mais flexivel do que a decomposicdo classica por permitir alteragdes no numero de termos
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linguisticos. Neste trabalho o indicador utilizado para mensurar este erro foi o MAPE, por ser o
mais empregado na literatura.

Cabe ressaltar que a decomposi¢do classica também pode ser melhorada em suas etapas
prévias. Esta melhoria pode ser conseguida utilizando-se outro tipo de regressdo no céalculo da
tendéncia e combinando métodos qualitativos e quantitativos para a definicdo das sazonalidades. No
entanto, a modificacdo deste método néo é algo trivial e exigiria uma mudanca de paradigma por
parte da maioria das empresas, que sdo condicionadas ao uso do Excel e raramente procuram
solucdes alternativas.

Ainda é possivel apontar a possibilidade de alguns estudos futuros, como, por exemplo,
verificar como utilizar a Légica Fuzzy para previsdo de demanda sem o uso de séries historicas, mas
utilizando variaveis causais como preco e propaganda. Outras técnicas poderiam ser utilizadas tais
como amortecimentos exponenciais e Redes Neurais Artificiais.
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