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Melhoria e modeliza¢do dos processos de planeamento e previsdo da procura numa empresa produtora

de tintas, num contexto de S&OP

RESumo

Com o aumento da competitividade empresarial e velocidade de inovacdo, surge cada vez mais a
necessidade de as empresas disporem de uma maior capacidade para prever o comportamento da
procura dos seus produtos, aumentando a eficacia e eficiéncia de todas as areas de negocio, e
satisfazendo as necessidades dos seus clientes. Uma boa precisdo na previsao da procura torna-se fulcral
para planear e interligar todos os processos inerentes a cadeia de abastecimento, servindo de suporte

ao planeamento que coordena as areas de compras, producao, distribuicao e vendas.

O presente projeto de dissertacédo, enquadrado no curso do Mestrado Integrado em Engenharia e Gestao
Industrial da Universidade do Minho, procura contribuir para a melhoria dos diversos processos inerentes
ao planeamento da procura num contexto S&OP, na empresa CIN, uma empresa cuja atividade é

centrada na comercializacao e producao de tintas e verniz.

0 trabalho desenvolvido nesta dissertacao iniciou-se com a avaliacdo dos processos de planeamento da
procura, medindo a sua eficacia e eficiéncia. A precisao das previsdes, e a subsequente organizacéo e
governacao do processo de planeamento da procura, foram identificadas como potenciais areas de
melhoria conducentes a uma analise critica das metodologias de previsao utilizadas. Um novo processo
de planeamento da procura emergiu da analise, apoiado por melhorias em diversas vertentes, entre as
quais o tratamento de dados histéricos, um novo processo para a geracao e monitorizacao de previsoes,
e um novo procedimento para o tratamento de campanhas. Os beneficios das iniciativas foram
quantificados sempre que possivel, de forma quantitativa e qualitativa, destacando-se o aumento de 4%
na Precisao das previsdes, e 0 aumento da confianca nas mesmas por parte dos elementos da equipa

de planeamento.

Todas as acdes implementadas no planeamento da procura revelaram simultaneamente beneficios no
processo de S&OP, onde agregadas ao desenvolvimento de uma dashboard de apoio, oferecerem uma
maior reatividade da cadeia de abastecimento a presenca de variabilidade na procura, uma maior

eficiéncia operacional e uma maior coesao entre departamentos.

PALAVRAS-CHAVE

Planeamento da Procura, Previsoes, S&OP.



Improvement and modelling of demand planning and forecasting processes in a paint manufacturer,

under a S&OP context

ABSTRACT

With increasing business competitiveness and speed of innovation, there is a constant need for
companies to have a greater ability to forecast the behaviour of demand for their products, increasing the
effectiveness and efficiency of all business areas and satisfying the needs of their customers. Good
accuracy in demand forecasting is essential to plan and connect all processes inherent to the supply

chain, supporting the planning that coordinates the purchasing, production, distribution and sales areas.

This thesis, which is part of the Integrated Master’s in Industrial Engineering and Management at the
University of Minho, seeks to contribute to the improvement of several processes inherent to the demand
planning in a S&OP context, at CIN, a company whose activity is centred on the commercialisation and

production of paints and varnishes.

The work developed in this thesis began with the evaluation of the demand planning processes, measuring
their effectiveness and efficiency. The forecasting accuracy and the subsequent organisation of the
demand planning process were identified as potential areas for improvement leading to a critical review
of the forecasting methodologies used. A new demand planning process emerged from the analysis,
supported by improvements in several areas, including the preparation of historical data, a new process
for generating and monitoring forecasts, and a new procedure for dealing with campaigns. The benefits
of the initiatives were quantified wherever possible, both quantitatively and qualitatively, highlighting the
4% increase in the accuracy of the forecasts and the increased confidence in them by the planning team

members.

All the actions implemented in demand planning simultaneously revealed benefits in the S&OP process,
where added with the development of a support dashboard, offer greater reactivity of the supply chain to
the presence of variability in demand, greater operational efficiency and greater cohesion between
departments.

KEYWORDS

Demand Planning, Forecasting, S&OP.
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1. INTRODUCAO

A presente dissertacao foi desenvolvida no ambito do Mestrado Integrado em Engenharia e Gestdo
Industrial da Universidade do Minho. Este capitulo tem como objetivo apresentar um breve
enquadramento do projeto de dissertacéo, onde sao enumeradas as areas de atuacdo e objetivos a

atingir, é descrita a metodologia de investigacao utilizada e revelada a estrutura do documento.

1.1. Enquadramento

Hoje em dia, com o aumento da competitividade empresarial e velocidade de inovacao, surge cada vez
mais a necessidade de as empresas disporem de uma maior capacidade para prever 0 comportamento
da procura dos seus produtos, aumentando a eficacia e eficiéncia de todas as areas de negdcio, e
satisfazendo as necessidades dos seus clientes.

Os métodos de previsao da procura consistem em analisar um conjunto de dados histéricos, identificando
padroes e tendéncias com vista a projetar um comportamento futuro. Existem varias pecas fundamentais
para uma boa capacidade de elaborar previsdes, nomeadamente a identificacéo dos fatores que afetam
a procura e a quantidade de dados disponiveis (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

Uma boa preciséo na previsdo da procura torna-se fulcral para planear e interligar todos os processos
inerentes a cadeia de abastecimento, servindo de suporte ao planeamento que coordena as areas de
compras, producao, distribuicdo e vendas. Este planeamento agregado é geralmente denominado de
Sales & Operations Planning (S&OP) (Affonso et al., 2008).

0 S&OP contribui diretamente para um melhor desempenho da empresa, oferecendo uma maior coesao
e agilidade & empresa como todo. E também possivel verificarem-se melhorias mais detalhadas em
diversas areas funcionais no decorrer deste processo (Grimson e Pyke, 2007). A melhoria de
desempenho proveniente do S&OP traduz-se numa maior capacidade para oferecer uma vasta gama de
produtos a um vasto publico, ao menor custo, e com um elevado grau de personalizacdo. Concisamente,
a integracao das vendas com as operacdes, sustentada por uma elevada precisao na previsao da procura,
€ uma peca chave para o sucesso das empresas.

O projeto apresentado nesta dissertacdo, é desenvolvido na Tintas CIN, um grupo multiempresa cuja
atividade principal € a producao e comercializacao de tintas, vernizes e outros produtos, atuando no
segmento de mercado decorativo/construcao civil, industria e anti corrosao. A Tintas CIN apresenta um

elevado numero de produtos distintos, estando assim muito dependente da capacidade que a equipa de



planeamento da procura apresenta para efetuar previsdes dos produtos. A performance das previsdes
tera um impacto muito relevante no nivel de servico apresentado aos clientes, e na eficiéncia e eficacia
de todos os processos das diversas areas funcionais.

A implementacdo de um novo software de previsdo da procura, aumenta a exigéncia atribuida a equipa
de planeamento, obrigando a uma reestruturacao de todos os processos ja estabelecidos, primando pela
adaptacao as novas ferramentas. Esta transicdo impde a criacao de diversas analises, desenvolvimentos
e implementacbes de novos procedimentos, para que toda a reestruturacao revele melhorias
significativas nas previsdes geradas, e, consequentemente, melhorias na performance global da
empresa.

Simultaneamente, a empresa incorpora um processo de S&OP que se desenrola trimestralmente. Este
processo é coordenado pela equipa de planeamento da procura, onde sao verificadas algumas
dificuldades na criacdo de relatorios de apoio, sendo estas ferramentas fundamentais para o bom
desenvolvimento deste processo. Deste modo, surge a necessidade de desenvolver novos relatorios de
apoio, por forma a garantir uma boa base de informacao as analises e tomada de decisdes originadas

durante este processo.

1.2.  Objetivos

O objetivo geral deste projeto de dissertacdo é melhorar os processos inerentes ao planeamento da
procura, tendo por base a geracao de previsdes, a sua monitorizacdo e integracdao com o S&OP.

Detalhadamente este projeto tem como objetivos:

e Aumentar a Precisdo das previsdes com base no historico de vendas, campanhas e /nputs
comerciais, considerando as varias tipologias de produtos;

e Aperfeicoar a implementacdo de um novo software Enferprise Resource Planning (ERP)
recentemente adquirido, modelizando o processo estratégico e operacional associado ao
planeamento da procura;

e Modelizar o processo de monitorizacao e ajuste de modelos de previsao, acompanhado de um
report de indicadores;

e Interligar o projeto com S&OP.

Foram definidas as seguintes perguntas de investigacdo para esta dissertacdo de mestrado:
P1: “Qual a melhor abordagem para a previsao da procura tendo em conta as diferentes tipologias de

produtos?”



P2: “Quais as melhores analises a serem efetuadas a performance das previsdes da procura, num

contexto de S&OP?”

1.3. Metodologia de Investigacao

No contexto da presente proposta de investigacao que se encontra orientada a resolucdo de problemas
a diversos niveis, sera aplicada a metodologia investigacao-acdo. Esta metodologia é também
normalmente referida como “aprender fazendo”, onde o investigador efetua a sua pesquisa através da
acao, participando ativamente no projeto. Esta metodologia é normalmente constituida por cinco fases:
diagnostico, planeamento das acdes, implementacao das acdes, avaliacao de resultados e especificacao
da aprendizagem (Susman e Evered, 1978).

Inicialmente, na fase de diagnostico os processos inerentes ao planeamento da procura foram avaliados,
assim como o processo de S&OP da empresa, onde foram identificadas todas as partes envolvidas e os
métodos utilizados. Nesta fase foi possivel determinar os principais problemas existentes. A partir da
identificacao dos problemas detetados na fase de diagnostico, desenvolveu-se um plano de acao para
resolver os problemas verificados. Ao definir as melhores praticas, o plano teve em consideracao
sinergias com a area planeamento da procura e com o processo geral de S&OP.

Definidas as acdes, algumas das propostas de melhoria foram aprovadas e implementadas. Apos a
implementacao das propostas, procedeu-se a analise e revisdo dos resultados obtidos. Parte dos
resultados foram avaliados de forma qualitativa, tanto nos processos de planeamento da procura como
no processo de S&OP. Por outro lado, existiu também uma avaliacdo quantitativa, onde-se destaca a
medicao da Precisdo das previsoes.

Concluido o projeto, foi efetuada uma avaliacéo final do trabalho desenvolvido, identificando-se se as
melhorias aplicadas aos problemas inicialmente detetados, apresentaram melhorias. Foi também criado
um relatoério que apresenta os resultados, metodologias e os processos utilizados para melhorar os
problemas verificados. Sendo este um processo ciclico, é esperado que apds a conclusao do projeto, um
novo ciclo de aprendizagem se inicie, especialmente no que a previsdo da procura e ao processo S&OP

diz respeito.

1.4. Estrutura da Dissertacéo

O presente documento esta estruturado em seis capitulos: introducdo, enquadramento tedrico, descricao
e analise critica da situacao atual da empresa, apresentacao de propostas de melhoria, discussao e

avaliacao dos resultados, e conclusoes.



O primeiro capitulo introduz o enquadramento do projeto, os seus objetivos, a metodologia de

investigacao e a estrutura global da dissertacao.

No segundo, é realizada uma revisao bibliografica com o intuito de oferecer uma base tedrica para os
temas abordados. Inicialmente é efetuada uma revisao da literatura aos desafios de implementacao de
um novo sistema ERP. Posteriormente, para complementar a solucdes desenvolvidas, sao abordadas

diversas areas, tais como o planeamento da procura, previsdes da procura, S&OP e gestao de stocks.

O capitulo trés apresenta uma analise critica aos processos de planeamento da procura e de S&OP a

data de inicio do projeto, com vista a identificar os principais problemas.

No quarto capitulo sdo apresentadas as propostas de melhoria formuladas com o objetivo de
eliminar/mitigar os principais problemas encontrados nas diversas areas de analise, destacando-se a
criacao de um novo processo para a selecao dos modelos de previsao e a criacao de dashboards de

apoio a monitorizacao das previsdes e de apoio ao processo de S&OP.

No quinto capitulo s@o demonstrados os resultados obtidos pelas solucdes implementadas nos diversos

processos.

Por fim, no sexto capitulo sdo apresentadas as conclusdes e limitacdes do projeto.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, é exposto um enquadramento tedrico onde sao revistos os conceitos e ferramentas que
serviram de apoio ao projeto de dissertacao. Inicialmente, é realizada uma introducéo as dificuldades
relacionadas com a implementacdo de um novo sistema ERP. Posteriormente, é apresentado o conceito
de planeamento da procura, assim como sao abordados varios temas associados as previsdes de venda,

S&OP e gestao de stocks.

2.1. Desafios na implementacdo de um novo sistema ERP

Num mercado tdo competitivo, as empresas necessitam constantemente de ficar capacitadas para reagir
de forma rapida e eficaz contra as constantes mudancas nas necessidades do mercado. A elevada
concorréncia a nivel global forcou as empresas a implementar tecnologias de informacao avancadas,
nomeadamente softwares de ERP. Estes sdo sistemas capazes de efetuar o planeamento dos recursos
empresariais, desde o planeamento da procura a gestao das operacdes de fabrico (Ma, 2013).

Um sistema ERP destina-se a automatizar as diversas atividades empresariais, desde a geracao de
previsdes da procura, planeamento da producao, planeamento dos processos, gestdo da cadeia de
abastecimento, controlo de inventarios, entre outros. Estes sistemas geralmente possuem diversos

modulos, tais como:

e (Gestdo de encomendas:

e Planeamento da procura;

e (estdo de capacidade produtiva;

e Programacao e planeamento da producéao;
e Gestao de produtos e/ou servicdes;

e (estdo financeira.

Na implementacao de um novo sistema ERP é comum verificar-se uma elevada taxa de falhas, sendo
estas normalmente originadas pela desadequacao da tecnologia selecionada face aos processos de
producédo da empresa, falta de capacidade técnica para investigacdo e desenvolvimento do software, e
transicdo entre o novo software ERP e o antigo (Ma, 2013).

Pela implementacao de um novo software ERP podem ser obtidas enormes vantagens. Por outro lado,
caso as empresas ndo consigam gerir com sucesso a sua implementacéo, podera ser um problema com
impactos significativos em todas as areas funcionais (Zarei e Naeli, 2010). Segundo Ma (2013) os

projetos de implementacao de um software ERP s&o os projetos de desenvolvimento mais complicados



para as organizacdes, pois devido a sua complexidade, exigem um alinhamento entre o novo sistema e
todos os processos empresariais, sendo muitas das vezes necessario a implementacdo de alteracoes
significativas. Assim, torna-se critico uma boa integracdo de um novo sistema ERP com todas as areas

envolvidas.

2.2. Planeamento da Procura

O planeamento da procura representa um conjunto de metodologias e tecnologias de informacao, cujo
objetivo passa por estabelecer um processo de previsdo capaz de gerar dados de /nput para apoiar a
tomada de decisdes em diversas areas funcionais, tais como: abastecimento, producao, distribuicdo e
vendas (Bdéna e Lénart, 2014; Haberleitner et al., 2010; Vickova e Patak, 2010).

A Figura 1 ilustra todos os fluxos de informacdo existentes entre as diversas areas funcionais presentes

num processo tradicional de planeamento da procura.
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Figura 1 - Fluxo de informacao nos processos do planeamento da procura
(Fonte: Vickova e Patak, 2010)




Desta forma, torna-se fundamental uma boa execucdo do planeamento da procura, pois isso permitira
que gestores e executivos possam elaborar as suas decisdes de uma forma robusta, capazes de equilibrar
a procura e a capacidade de abastecimento da empresa (Tuomikangas e Kaipia, 2014).

Segundo Bdna e Lénart (2014), o planeamento da procura pode ser dividido em cinco fases principais,

representadas na Figura 2:
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Figura 2 - Processo do planeamento da procura
(Fonte: Bona e Lénart, 2014)

O processo de planeamento da procura inicia-se com a preparacao dos dados, que inclui a recolha de
informacdes que poderao ter efeito na procura, como por exemplo o lancamento de novos produtos,
promocdes ou alteracoes de preco. A segunda fase é a identificacdo. Nesta seccao o objetivo passa por
determinar o comportamento da procura real do produto, identificando-se se a procura possui
sazonalidade, tendéncia, um padréo de intermiténcia, entre outras analises estatisticas. O terceiro passo
¢ baseado nos primeiros dois, onde integrando toda a informacao recolhida e calculada, séo definidos
0s modelos de previsao e respetivos parametros que mais se adequam ao produto em analise. Esta fase
é normalmente desempenhada pelas equipas comerciais e/ou de planeamento da producdo. E de
destacar que produtos novos normalmente carecem de um tratamento especial devido a falta de dados
historicos ou devido a correlacbes com outros produtos, nomeadamente canibalizacédo das vendas ou
substituicao da versao anterior. Nestes casos a geracao automatica de previsdes podera nao ser a mais
indicada, sendo necessaria a criacao de previsées manualmente através de métodos qualitativos. Apos
a geracao das previsdes da procura, estas sao normalmente sujeitas a pequenas correcdes usualmente
originadas por restricoes existentes na producao ou no armazenamento, como por exemplo limites de

producao por lotes. Por fim, as previsdes sofrem uma validacao final, sendo comum a concretizacao de



reunides onde sao analisados os resultados historicos das previsdes e posteriormente analisadas as
novas previsoes e respetivos ajustes (Bona e Lénart, 2014; Kaipia et al., 2017).

Este € um processo ciclico e dependente de diversas ferramentas estatisticas, sendo que quanto maior
for a integracdo de informacédo externa, como promocdes ou alteracdes de preco, maior serd a
capacidade de todo este processo resultar numa maior precisao das previsoes, o que consequentemente
terd um impacto muito relevante e positivo nas diversas areas. E também de ressalvar que um dos
fatores avaliados em diversas analises a processos planeamento da procura é o nivel de integracéo do
célculo de previsdes com todos os mddulos presentes no ERP, de modo que se permita um fluxo agil de
toda a informacao necessaria para o calculo de previsdes, melhorando assim consideravelmente a sua

eficiéncia (Hulthén et al., 2016; Olhager et al., 2001; Wagner et al., 2014).

2.3. Previsao da procura

As previsdes da procura sao a base para as atividades de planeamento a varios niveis, conduzidas por
diferentes unidades organizacionais. Por conseguinte, torna-se necessario um sistema de previsao
flexivel, que, dependendo do cenario individual em que se encontra a ser aplicado, seja capaz de cobrir
multiplas dimensdes (Haberleitner et al., 2010).

A previsado da procura, tal como o0 nome indica, pretende projetar o volume da procura de um ou varios
artigos para um periodo temporal futuro. Este processo caracteriza-se pela utilizacdo de modelos
preditivos que desempenham funcdes fundamentais quando o tempo de resposta a determinado
estimulo ndo é imediato. Para que todo o processo seja conduzido da melhor forma, este envolve a
analise de dados historicos, padroes e tendéncias para uma projecdo de uma situacéo futura,
influenciada pelos fatores que impedem a capacidade inerente de previsdo da pessoa responsavel, tais
como: até que nivel é capaz de identificar corretamente os fatores que influenciam a procura, quantos
dados tem disponiveis e se a sua propria previsao podera ter impacto no que se esta a tentar prever
(Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

Com o objetivo de determinar o volume de produtos, local e horizonte temporal em que serdo
necessarios, torna-se necessario lidar ndo s6 com o aspeto quantitativo das necessidades (o volume
exigido pelos clientes) mas também com o seu aspeto qualitativo (o tipo de necessidades dos clientes).
A precisdo da previsao da procura € assim importante para a gestdo da producéo e distribuicao, mas
também para outras areas, como por exemplo: marketing (distribuicdo de forcas de vendas,
comunicacao, promocao e planeamento de novos produtos); financas (necessidade de gestao e célculo

de orcamentos), projetos de investimento (construcdo de areas produtivas, oficinas e armazéns);



investigacado e desenvolvimento; recursos humanos (estrutura e planeamento do volume da forca de

trabalho, formacao) (Vickova e Patak, 2010).

2.3.1. Modelos de previsao

A previsdo de vendas em periodo ndo-promocional caracteriza-se essencialmente pela extrapolacéo da
quantidade vendida em periodos anteriores. Neste tipo de processos a procura € prevista com base em
modelos de previsao, sendo a sua Precisao medida através de métodos estatisticos. Tipicamente, estes
modelos apresentam um foco sobre o historico de vendas e consideram fixos ou nao relevantes outros
fatores, explicando as variacdes encontradas pela decomposicdo da série-temporal. Goncalves (2006)
faz a divisdo dos modelos de previsdo entre modelo qualitativos e modelos quantitativos, como

exemplificado na Figura 3.
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Figura 3 - Modelos de previsao
(Fonte: Gongalves, 2006)

Os métodos qualitativos caracterizam-se pela utilizacdo de visdes e percecdes subjetivas como base da
previsdo, e sdo frequentemente utilizados num espectro a longo prazo ou em situacdes cujos dados
disponiveis nao sao suficientes para se extrairem resultados viaveis dos modelos estatisticos utilizados.
Os estudos de mercado ou 0 método Delphi sdo exemplos de modelos qualitativos. Por outro lado, os
métodos quantitativos, s@o normalmente utilizados para decisdes a curto prazo e em situacdes cujos
dados possuem qualidade suficiente para que possam ser extraidas percecdes valiosas (Wright, 1988).
Estes métodos podem ser divididos em modelos de Séries Temporais e modelos de Regressdo. Os
modelos de Séries Temporais baseiam a previsdo em dados historicos, padrdes e tendéncias
identificados no passado, enquanto os métodos de Regressao produzem previsdes baseadas em relacoes
de causa e efeito entre as variaveis explicativas e a propria variavel de procura. Para além dos modelos
convencionais apresentados, tem-se verificado nos ultimos tempos a utilizacdo de modelos mais

complexos baseados em Inteligéncia Artificial, nomeadamente Machine Learning.



Identificar e selecionar o melhor modelo de previsdo é um processo desafiante, onde existem sempre
muitas incertezas a considerar e onde nem sempre o que & estipulado como a melhor previsao esta bem
definido (Kourentzes et al., 2019). Exemplo disso é o facto de na literatura ndo existir um melhor método
amplamente aceite para a criacdo de previsdes. Assim, inicialmente a escolha de um método de previsao
€ normalmente baseada na natureza do comportamento do produto que se pretende prever, podendo
ser estendida ao comprimento da série temporal e ao horizonte estatistico. Por exemplo, nos casos em
que a natureza de um produto indica uma necessidade de previsao baseada em dados histéricos, sao
frequentemente utilizados métodos de séries temporais (Fulcher et al., 2013). Por outro lado, os modelos
de regressao sao normalmente aplicados em casos onde a previsao se devera basear em variaveis
causais previamente definidas e com um possivel impacto significativo no comportamento da procura.
Desta forma, a atribuicdo do modelo de previsdo que melhor se ajuste a um produto requer assim um
conhecimento prévio dos dados associados ao comportamento da sua procura (Hyndman e
Athanasopoulos, 2018).

IFS (2020) apresenta um conjunto de nove modelos previsdo: Naive, Média movel, Least Square
Regression (LSR), Single EWMA, Adaptive Single ENMA, Double ENMA, Brown's Level & Trend, Croston

e Bayesian. De seguida é descrito cada um dos modelos.

Modelo Naive: O modelo Naive afirma que qualquer periodo futuro terd exatamente a mesma procura

que o periodo anterior, como representado na seguinte formula:

Feyq = D¢ (1)

0O modelo Naive pode ser util como referéncia para a avaliacao de outros modelos. Para padrdes de
procura extremamente volateis e onde o horizonte de previsao é muito curto, o modelo Naive
normalmente apresenta uma boa performance face aos restantes métodos. Este método possui também

a vantagem de ser facil de compreender (IFS, 2020).
Média mével: A média movel utiliza a média dos ultimos N periodos para prever a procura em qualquer

periodo futuro.

t
J — D'
iI=t—N+1 l (2)

F, =
t+1 N

Um valor de N entre quatro e doze é normalmente o mais recomendado. Uma vantagem deste método

€ a capacidade para eliminar anomalias do histérico a medida que o horizonte temporal avanca. Por
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outro lado, a previsdo ficara sempre atrasada em relacdo a uma possivel tendéncia. Quanto maior for o

valor de N, maior sera o atraso, o que o torna inadequado para previsoes a longo prazo (IFS, 2020).

LSR: O método LSR determina uma linha reta ao longo da série temporal, de forma que a soma dos

residuos quadrados seja minimizada. Esta linha é posteriormente entao extrapolada para o futuro.

n
Linha da regressao: Yi=Li_p+tXT; >min {Z ;- Yi)z}
i=1
. TxMmn+1
Intercecao: Li_,=D~— %
(3)
, n+1
o ?=1lXDi_( ) )XZ?=1D1'
Inclinagao: T = y T
X132
Previsao: Firqy=Lipa+(A+n)XTXp

Onde n representa o nimero de periodos observados e p uma constante amortecedora de tendéncia. O
LSR é util para previsdes a médio e longo prazo pois atribui um menor peso a flutuacdes a curto prazo
face a modelos como a média movel. Este método é também utilizado para a inicializacdo de outros

métodos (IFS, 2020).

Single ENMA: O modelo EWMA Unico assemelha-se a média mével, onde é atribuido um maior peso as

observacdes mais recentes.

Fgpy=axD + (1—a) X F (4)

Onde a é uma constante de alisamento. Quanto maior for o valor de &, maior é o peso atribuido a ultima
observacdo. O EWMA Unico terd sempre um atraso na identificacdo de tendéncia: quanto mais baixo for
0 &, maior sera o atraso. Deste modo, verifica-se a presenca de um #rade-off, pois valores de a mais
elevados sao mais sensiveis a picos aleatorios na procura historica. O método LSR é utilizado para a

inicializacao deste modelo (IFS, 2020).
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Adaptive Single ENMA: O modelo Adaptive Single ENMA aumenta automaticamente o peso das

observacdes mais recentes caso seja detetado um enviesamento, e vice-versa. Definicao:
Fiyp=ar XDy + (1—a)) XF,

E;
M,

Aiy1 =

5
E,=pxe+(1—p)XE_; ©

M= xle]+(1—p) XM,

e =Dy — F

Onde a representa a taxa de resposta ao enviesamento e f uma constante de suavizagao para a taxa
de resposta. Este modelo revela-se normalmente eficiente para produtos C segundo a classe ABC (IFS,

2020).

Double ENMA: O método double EWMA duplo inclui tanto uma componente de nivel como uma

componente de tendéncia.

Nivel: Le=axXDi+(1—a)X (Ly_q +Te_q)
Tendéncia T, =B X(Li— L)+ (1 —B) X T4 (6)
Previséo: Fioi=L:+(Q+n)XTXxp

O double ENWMA ¢é Util para previsdes a curto e médio prazo se uma componente de tendéncia for

verificada na procura (IFS, 2020).
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Brown'’s Leve/ & Trend: O modelo Brown's Leve/& Trend semelhante ao Double ENMA, sendo mais facil

de manter, por apenas ser necessario introduzir o valor de @, ao invés de a e f3.
Feyr = Le+nTep
Ly=ag Dy + (1 —ap) (Le—y + Ti_q)

Te=Pg (L —Le—y) + (1= Bp) Tty (7)

0(B=1—(1—0.’)2

aZ

bo =110y

O modelo LSR ¢ utilizado para a inicializacdo deste modelo (IFS, 2020).

Croston: O modelo de Croston é uitlizado em produtos que apresentem uma procura intermitente. O
método de Croston constroi duas séries temporais a partir da amostra fornecida, separando os valores
diferentes de zero dos restantes, registando o periodo temporal para cada um dos casos. De seguida,
sao separadas as previsdes simples de suavizacao exponencial em duas novas séries temporais, a e q,
sendo q; a i — ésima quantidade diferente de zero, e a; a diferenca entre q; e g;_1. q € normalmente

considerada a procura e a o tempo entre chegadas.

Giv1i = (1 — a)q;ji-1 + agq;
(8)
Qi) = (1 —a)@;i—1 + aq;
Gi+1)i © Gi+1); S80 um passo de previséo para (i + 1) — ésima procura e tempo entre chegadas,
baseadas na procura até ao ponto i. 0 < a < 1 e é 0 mesmo valor para ambas as equacoes.
_ Givaj

Frinr = G 9)

Finalmente, FT+h|T € 0 h — ésimo passo de previsdo para a procura no tempo T + h. j é o tempo

para a Ultima observacao positiva (IFS, 2020).
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Bayesian: O modelo Bayesian é calculado através da média simples dos seguintes quatro modelos: Média
movel, LSR, Single AEWMA e Bowns Leve/ & Trend. Este € um modelo que apresenta resultados
globalmente bons, produzindo previsdes estaveis pela combinacdo dos modelos supracitados. A

utilizacdo deste modelo é normalmente indicada para previsdes a médio-longo prazo (IFS, 2020).

Os Apéndice 2 - Indicadores e métodos estatisticos para a analise de séries temporais e Apéndice 3 -
Decomposicdo de séries temporais, oferecem uma visdo mais aprofundada sobre diversos conceitos
complementares as previsdes da procura. Sao aqui descritos varios conceitos adjacentes aos modelos,
onde se destacam os conceitos de tendéncia, sazonalidade, intermiténcia, entre outros, que possuem

uma enorme relevancia na criacao de previsoes.

2.3.2. Previsao da procura em contexto promocional

O contexto promocional confere a previsdo da procura uma dindmica nao encontrada em analises
realizadas para um periodo regular (ndo promocional) (Trapero et al., 2015). A um nivel macro, na
literatura cientifica é possivel verificar uma distincao entre duas categorias de acordo com o objetivo das

previsdes e o nivel de agregacao utilizado, como representado na Tabela 1:

Tabela 1 - Categorias de modelos para previsdes em contexto promocional a um nivel macro

Modelos Nivel de agregacao Objetivo
Household models Familia de produtos (Nivel | Utilizado normalmente em contextos
de agregacéao elevado) de maketfing onde se pretende

capturar o comportamento do

consumidor.
Store-level models Loja (Nivel de agregacao | Utilizado normalmente para os
reduzido) processos de  aprovisionamento

onde se pretende identificar o

padrédo de vendas.

Nas previsdes da procura promocionais destacam-se duas classes distintas (Trapero et al., 2015):

e Calculo direto da quantidade prevista da procura promocional;
e Abordagem indireta ao problema através do incremento percentual previsto face a uma base

regular para a procura previamente determinada, normalmente denominada de baseline.
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Contrariamente aos modelos de previsao utilizados em periodos regulares (ndo-promocionais), dada a,
por vezes, elevada heterogeneidade entre promocdes, a previsao promocional para além da quantidade
de venda, inclui outros fatores que podem igualmente influenciar o padrdo de consumo (Kourentzes e
Petropoulos, 2016). Existem diversos fatores definidos & priori que se podem tornar relevantes numa

analise de vendas promocionais, nomeadamente:

e Preco;
e Disposicao do artigo em loja;
o Numero de artigos pertencentes a mesma familia/categoria;
e Campanha de marketing:
o Tipologia da campanha (anuncio nas redes sociais, televisao, folhetos, ...);
o Destaque dado ao artigo na campanha;
o Tipologia do desconto;
o Condicdes da campanha.
e (Condicdes meteoroldgicas;

e (Caracteristicas do produto.

Para além do momento promocional existem também dois momentos igualmente importantes e que
devem ser tidos em consideracdo ao efetuar previsdes para a procura promocional, sendo estes o0s
momentos pré e pds campanha (Hewage et al., 2021). No que diz respeito ao momento pré-campanha,
0s clientes possuindo o conhecimento prévio da promocao, poderao aguardar pela mesma e assim
retardar a aquisicao do produto, o que originara um decréscimo na procura no periodo que antecede a
campanha face a um periodo regular. Algo semelhante poder-se-a verificar no periodo pds campanha,
onde por vezes se verifica também um decréscimo na procura normalmente originada pela aquisicao do
produto por parte do cliente, em quantidades superiores a suas necessidades, aproveitando assim a
promocao e consequentemente dilatando o tempo que demorara para a voltar a adquirir novamente o
mesmo produto. Assim torna-se importante adequar os modelos de previsdo, de modo que contemplem

um ajuste das previsdes nestes periodos.

2.3.3. Nivel de agregacéo nas previsdes

Existe uma necessidade comum de efetuar previsdes utilizando diferentes niveis de agregacao. A escolha
do nivel de agregacao usado para o calculo das previsdes requer uma analise cuidada de acordo com o
objetivo da previsdo, e esta agregacdo podera ser efetuada utilizando diversos atributos, tais como

familias de produtos, componentes, localizacdo das lojas, marcas, canais de vendas, entre outros.
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Existem diferencas significativas entre, por exemplo, prever o volume de vendas de um artigo numa
semana (nivel agregado) ou prever o volume de vendas de um artigo, numa determinada loja, num dado
dia (nivel desagregado). Assim sendo existe sempre um frade-off entre a capacidade de capturar
variabilidade e de gerir a variabilidade.

Tal como sugere a Figura 4, os modelos sdo mais capazes de gerir a variabilidade numa perspetiva
agregada, pelo contrario, sdo mais capazes de captar a variabilidade num nivel mais desagregado
(Widiarta et al., 2009). Desta forma, existe uma necessidade comum de agregar e desagregar as

previsdes para uma maior precisao das mesmas.

Capacidade I

de prever Capacidade para
N\ captar variabilidade

Capacidade para gerir a
< variabilidade
— T Exemplo: estimar pardmetros

P Nivel de
Agregado Desagregado agregagdo

Figura 4 - Capacidade de previsdo em funcao do nivel de agregacéo
(Adaptado: Widiarta et al., 2009)

Os produtos possuem uma tendéncia natural para se agruparem através de hierarquias, através dos
seus atributos. Normalmente as hierarquias no seu nivel mais basico sao representadas pelas vendas
individuais por produto, seguindo-se de um ou varios niveis intermédios e, por fim, um nivel superior
onde se encontram as vendas totais (Pennings e van Dalen, 2017).

Devido as distintas necessidades dos diversos departamentos de uma empresa, em varias situacoes é
necessario prever a diferentes niveis da hierarquia. Enquanto por um lado o departamento da producao
necessita das previsées por produto, por outro lado o departamento de vendas para a tomada de
decisdes, muitas das vezes necessita de previsdes mais agregadas. Existem duas abordagens mais

utilizadas a este tipo de problemas, a abordagem Bottormn-up e Top-Down (Zotteri et al., 2005).
Abordagem Boitom-up

Na abordagem boftom-up a previsdo é calculada a um nivel de agregacdo baixo, fragmentando o
problema em varios subsistemas. Esta perspetiva é normalmente considerada uma previsao cumulativa,

onde a agregacao é efetuada pela soma das previsdes de cada componente, representada por:
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Y, = Yan+ Vsn tIcn+Ipn (10)

Onde Y}, representa a previsao agregada para o periodo h € 94 n; 95.n; Ve .ns Vp.n 530 exemplos de
componentes. O processo pode ser replicado até ao nivel mais elevado da hierarquia. Esta abordagem
tem como vantagem permitir que as propriedades da procura dos componentes fiqguem representadas
na previsao total, o que por outro lado reproduz também um efeito negativo associado a presenca de
ruido nas previsoes, tornando-se assim mais complicado modelar e prever a procura, pois poderao existir
padrdes de tendéncia e sazonalidade que combinados com alguma variabilidade aleatéria sejam

complicados de ser identificados (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).
Abordagem 7op-down

A abordagem fop-down, ao invés da abordagem bottorm-up, parte de um nivel mais agregado e através
de processos de decomposicdo a quantidade prevista é fragmentada ao detalhe necessario (Zotteri et
al., 2005). O processo de desagregacao necessita de um método capaz de distribuir as previsdes pelo
nivel mais desagregado. Gross e Sohl (1990) descreve dois métodos distintos, mas com beneficios
praticos muito semelhantes. Num dos métodos €é calculada a média da proporcao de vendas para o nivel

de agregacao desejado:

T
1IN

t=

(11)

Onde pj representa a proporcéo nao ponderada para cada produto j, Yt representam as vendas em

relacdo ao total de vendas, Y;, na categoria de produtos y ao longo do periodo de tempo T.
Um método alternativo é o calculo da proporcao ponderada, com uma proporcédo unica e total ao longo

de todos os periodos de tempo:

T
_ Zt=1)jt

e T (12)
PI=3ry,

Apds o calculo da proporcao esta é multiplicada pelas previsdes totais, obtendo-se assim a desagregacao
das previsoes. A abordagem 7op-Down, tem como beneficio a reducao do ruido ao serem agregados os
dados, enfatizando tendéncias e padrdes de sazonalidade, o que consequentemente podera melhorar a

precisao das previsoes (Widiarta et al., 2009).
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Uma metodologia intermédia foi também desenvolvida, onde a previsdo é calculada a um nivel intermédio
da hierarquia, e posteriormente é agregada ou desagregada mediante as necessidades (Hyndman et al.,
2011).

Apesar dos beneficios identificados, ndo ha resultados concretos que provem superioridade por qualquer
um dos trés métodos. Rostami-Tabar et al. (2015), Sbrana e Silvestrini (2013), e Widiarta et al. (2009)
chegaram também a esta conclusao, onde os diferentes métodos produzem resultados semelhantes.
Assim, o sucesso na utilizacdo de cada método dependera do contexto do problema em que se encontra

inserido.

2.3.4. Medicao do desempenho das previsoes

Na maioria das previsdes verificam-se erros face as vendas verificadas. Por este motivo,
independentemente da metodologia utilizada para prever observacdes futuras, existe uma grande
probabilidade da previséao nao se encontram totalmente acertada.

Assim, torna-se fundamental as equipas de planeamento, efetuarem constantemente uma avaliacdo a
Precisao das previsoes de venda, para que possam atuar no sentido de a melhorar constantemente. A
Precisao da previsao & normalmente mensuravel pelo calculo dos erros de previsao através da utilizacao
de diversos métodos (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). Dois dos métodos mais utilizados o Bias e o
MAPE.

Mean Percentage Error ou MPE: normalmente denominado de Bias, é principalmente utilizado para

verificar se existe uma subestimacao ou sobrestimacao continua das previsoes.

Bias = ((Previsdes — Procura)/Procura)/n) * 100% (13)

n
i=1

Mean Average Percentage Error ou MAPE: representa o erro médio absoluto da previsdo em funcao da

procura.

n
MAPE = Z(|Previsées — Procura|/Procura)/n) * 100% (14)

=1

Por vezes, para a analise da performance é utilizada a Precisao ao invés dos desvios.

Precisao =1 — MAPE (15)
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A principal vantagem destas medidas, para além de permitir a avaliacdo da Precisdo da previsdo em
multiplas séries temporais de diferentes escalas, é sua boa capacidade de interpretacao, especialmente
dentro das empresas e organizacdes (Hyndman e Koehler, 2006; Koutsandreas et al., 2021). Por este
motivo, estas trés métricas serdao utilizadas para a realizacdo de diversas medicoes ao longo desta
dissertacao.

No entanto, estas métricas apresentam algumas limitacdes devido a dependéncia da divisdo entre o erro
da previsdo e a procura, tornando-se infinitas quando a procura é proxima de zero ou indefinidas quando
a procura € igual a zero. Para prevenir este tipo de situacdes, uma das métricas comummente utilizada
& 0 Mean Absolute Error (MAE) (Hyndman e Koehler, 2006; Koutsandreas et al., 2021).

MAE: representa a média dos erros absolutos.

n
1
MAE = Ez |Previsdes — Procura (16)
=1

l

2.3.5. Selecao dos métodos de previsao

Para escolha do melhor método de previsao, apesar de os modelos serem muitas das vezes definidos
subjetivamente ou tendo em consideracao as caracteristicas dos modelos, a forma mais fiavel é a analise
de dados historicos. O método habitualmente utilizado é o Sum of Squared Errors (SSE) (Hyndman e

Athanasopoulos, 2018).

T

T
SSE = E(J’t —Vye-1)? = Z ef (17)
t=1

t=1

Neste método é calculada a diferenca quadratica entre os diversos pontos de dados e as suas previsoes,
para um grande numero de observacdes. O modelo com a soma mais baixa de SSE é o que apresenta

um maior "ajuste" a série temporal observada.

2.3.6. Importancia das previsdes

Uma boa precisdo na previsao de vendas torna-se fulcral para planear e interligar da melhor forma
possivel todos os processos inerentes a cadeia de abastecimento, servindo de suporte ao planeamento
que coordena as areas de compras, producao, distribuicao e vendas, sendo este planeamento agregado

geralmente denominado de S&OP (Affonso et al., 2008). A proxima seccao introduz o conceito de S&OP.
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2.4, S&OP

O processo de S&OP contribui diretamente para um melhor desempenho da empresa, oferecendo uma
maior coesao e agilidade a empresa como todo, assim como melhorias mais detalhadas em diversas
areas funcionais (Grimson e Pyke, 2007). Desta forma, esta melhoria de desempenho através do S&OP
traduz-se numa maior capacidade para oferecer uma vasta gama de produtos a um vasto publico, ao
menor custo, e com um elevado grau de personalizacao. Concisamente, a integracao das vendas com
as operacdes, sustentada por uma elevada precisdo na previsao da procura sao pecas chave para o
sucesso das empresas.

Assim, o processo S&OP tem como objetivo nivelar a area de producao da empresa, o0 abastecimento de
matérias-primas e a distribuicdo do produto final com vista a satisfazer a previsdo de vendas,
assegurando simultaneamente que o0s objetivos comerciais sao concretizados com sucesso (Pereira et
al., 2020). Para que tudo possa ser concretizavel de uma forma eficiente e eficaz, torna-se fundamental
uma visao holistica sobre os processos e planeamento da empresa, algo que é cuidadosamente
assegurado pela natureza do S&OP, pois: permite o alinhamento vertical da empresa, composto pelos
objetivos, estratégias, planos de acdo e decisdo ao longo dos diferentes niveis na organizacdo, e
horizontal na qual estéo incluidas as relacoes entre os diferentes elementos da cadeia de abastecimento
(Thomé et al., 2012).

A primeira referéncia para a necessidade de um processo como o descrito, remota para 0 ano de 1998,
quando um mecanismo que fosse capaz de integrar decisbes estratégicas e operacionais, tanto
verticalmente como horizontalmente, foi visto como uma solucdo para problemas como falta de
coeréncia, comunicacao e integracao entre departamentos, transversais a toda a empresa. Desde entao
0 S&OP evoluiu para um processo de negocio completo, capaz abranger objetivos a todos os niveis da
empresa, e simultaneamente métricas departamentais especificas tais como as relacionadas com

vendas, producao, abastecimento e distribuicao (Thomé et al., 2012).

2.4.1. Processo S&OP

O processo S&OP é usualmente composto por cinco passos fundamentais, com grande énfase em acoes
colaborativas entre departamentos que se encontram correlacionados. Os cinco passos encontram-se

ilustrados na Figura 5.
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Planeamento da Planeamento do . - - i
Recolha de dados [—™ —> —> Pré-reunido —* Reunido executiva
Procura abastecimento

Figura 5 - Processo S&0OP

O processo inicia-se por recolher os dados necessarios, fornecidos pelos departamentos envolvidos. De
seguida, estes dados sao utilizados nos dois passos seguintes, compostos pelo planeamento da procura
e 0 planeamento do abastecimento, sendo o planeamento da procura normalmente considerado o passo
mais desafiante, pois as previsdes efetuadas tém uma enorme influéncia na criacdo de planos
operacionais e nos resultados da sua implementacao. Apds delineados os planeamentos, sao efetuadas
reunides para aperfeicoar os planos, primeiramente existe uma pré-reunidao em que Se procuram
identificar ajustes necessarios, e por fim, uma reuniao executiva onde se pretende assegurar que existe
um alinhamento a mais alto nivel (Grimson e Pyke, 2007).

No que diz respeito as reunides, a utilizacao de dashboards no processo S&OP sao essenciais com vista
a facilitar as analises efetuadas durante as reunides. Através das dashboards devera ser possivel retirar
conclusdes sobre a performance de todos os planos funcionais, efetuando por exemplo comparacdes

entre a procura prevista e a verificada (Thomé et al., 2012).

2.4.2. Inputs do processo S&OP

Os inputs do processo S&OP sado obtidos pelas diversas pelas areas funcionais envolvidas,
nomeadamente: procura, producdo, abastecimento, distribuicdo e financiamento. Estas areas sao
coordenadas por um planeamento tatico numa perspetiva agregada, com o objetivo de alcancar um
alinhamento através da coordenacao do seu trabalho. A analise da evolucdo da procura prevista face ao
plano diretor desenvolvido, contendo a producao planeada, o stock do produto final, o aprovisionamento
de matérias-primas e os planos de distribuicdo, é o que vai permitir efetuar uma avaliacdo significativa
de como se encontra a performance global da empresa.

Thomé et al. (2012) indica que os inputs do processo S&OP podem ser divididos em cinco areas distintas,
sendo que cada uma devera conter um plano e as respetivas variaveis, conforme apresentado na Tabela

2.
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Tabela 2 - S&OP inputs: planos e variaveis

(Adaptado: Thomé et al. (2012))

Area Planos Variaveis
Procura Planos de marketing Previsdes da procura
e vendas para Informac0es relativas aos clientes

as previsoes da procura Informacdes relativas as vendas

Acdes de concorrentes que podem afetar a

procura
Aprovisionamento Planeamento Dados relativos as compras
do aprovisionamento Lead Time (LT)
e fornecimento Capacidade dos fornecedores

Informacdes sobre os fornecedores

Previsdes de matérias-primas

Producéo Planeamento Inventario
da producao e capacidade Capacidade de producao
Recursos humanos disponiveis
Tempos de producao

Flexibilidade dos recursos

Distribuicao Plano de distribuicao Capacidade de entrega
LT
Nivel de servico

Estado do servico de transporte

Financas Planeamento financeiro Orcamentos

Objetivos financeiros

2.4.3. Resultados esperados do processo S&OP

Diversas melhorias desenvolvidas nas diferentes areas funcionais de uma empresa sdo derivadas do
processo S&OP. Com o foco no principal resultado final para as empresas, otimizacao do lucro, fatores
impulsionadores como melhorias na precisdo das previsbes da procura tornam-se também

extremamente importantes do ponto de vista de acdes complementares ao processo S&0OP. Thomé et
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al. (2012) apresenta aqueles que pensa ser os pontos principais de melhorias a serem verificadas por

um processo S&OP, descritas na Tabela 3.

Tabela 3 - Melhorias geradas por um processo S&OP

(Adaptado: Thomé et al. (2012))

Objetivo Principais melhorias

Alinhamento e integracdo  Alinhamento e integracéo vertical
Alinhamento e balanceamento da producdo
Alinhamento entre os diversos planos

Alinhamento horizontal com a cadeia de abastecimento

Melhorias operacionais Aumento da precisao das previsbes
Aumento da performance operacional
Alocacao de recursos criticos

Otimizacdo da capacidade de abastecimento

Resultados focados numa Aumentar o nivel de servico do cliente
so perspetiva Minimizar os custos da cadeia de abastecimento
Aumentar a performance de toda a cadeia de abastecimento

Aumentar o lucro

Resultados baseados em Satisfazer a procura com o menor inventario possivel

trade-offs Satisfazer as necessidades dos clientes ao custo mais baixo

Em suma, é sensato considerar a melhoria especifica de todas as areas funcionais da empresa pelo

processo S&OP, é uma peca chave para um melhor desempenho global da empresa.

2.5. Gestdo de stocks

A gestao de stocks € um processo que procura garantir stock na quantidade ideal para satisfazer a
procura de um artigo. O reaprovisionamento € uma componente deste processo e tem como objetivo

garantir o processo ciclico de colocacao de encomendas de forma a satisfazer a procura futura (Chang
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et al., 2014). De um modo geral, o objetivo da gestdo de inventarios contempla também nédo so6 a
satisfacdo da procura requerida, mas também o minimo custo para que tal se alcance. Este objetivo
pode ser divido em trés vertentes que devem ser otimizadas, nomeadamente o servico ao cliente, os
custos de inventario e os custos de operacao. O foco da gestdo de inventarios devera ser a otimizacao
do balanco entre as trés vertentes referidas (Wild, 2017).

Nahmias e Olsen (2015) identificaram algumas das principais razdes para o continuo armazenamento
de stocks por parte das empresas, destacando a variabilidade na procura e 0s erros das previsoes.
Quanto maior for o erro de previsdo, maior sera o desvio entre 0s niveis de stocks esperados e verificados.
O impacto sentido por este desvio pode variar consoante se verifique excesso ou a falta de stock. O
excesso de stock origina custos de manutencdo de inventarios desnecessarios e custos derivados da
obsolescéncia de alguns produtos. Por outro lado, a falta de stock leva a que existam atrasos nas
encomendas dos, o que, em alguns casos, podera originar a perca das vendas.

Assim, a empresas encontram-se constantemente perante um frade-offentre maximizar o nivel de servico
ao cliente (maximizar a disponibilidade de inventario) e minimizar os custos de inventario (neste caso o
custo de armazenamento). A literatura revista destaca ainda efeitos como o buliwip effect (distorcao da
percecao da procura ao longo da cadeia de abastecimento) e order bulking (processamento de grandes
encomendas por desregulacdo da procura) como potenciais problemas de um processo de
aprovisionamento ineficiente e pouco integrado na cadeia de abastecimento (Nahmias e Olsen, 2015).

Chopra e Meindl (2014) segmentou as necessidades de stock da seguinte forma:

e Stock ciclico: A quantidade média de inventario necessaria para satisfazer a procura até ao
proximo lote de producao.

e Stock sazonal: Utilizado para uma previsivel variacdo sazonal na procura. Este stock é
normalmente fabricado em periodos de baixa procura e armazenado durante os periodos de alta
procura.

e Stock de seguranca (SS): Inventario realizado para os casos em que a procura ou 0 prazo de
entrega excede as expectativas. Este stock € normalmente utilizado para fazer face a incertezas

na procura e na producao.
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A Figura 6 ilustra a descomposicdo do stock nos trés segmentos referidos:
A

Stock
Stock

Sazonal

Stock
Ciclico

Stock de
seguranga

v

Dias
Figura 6 - Decomposicao do stock em trés segmentos

Num cenario sem qualquer tipo de incertezas, so seria necessario ter em consideracao stocks ciclicos e
sazonais para cobrir todas as necessidades. No entanto, a variabilidade da procura desempenha um
papel muito relevante na maioria das cadeias de abastecimento, exigindo assim existéncia de SS, para
cobrir possiveis imprevistos que levem a escassez de stock. Os SS s&do utilizados diretamente na
programacao da producdo, uma vez que o SS pode potencialmente ter impacto direto na quantidade e
frequéncia das ordens de producdo (Chase et al., 2013). Desta forma, o método utilizado para calcular
0 SS tem um grande impacto sobre o Planeamento da Producdo e sobre custos de manutencdo do
inventario.

Segundo a formulacdo proposta por Chase et al. (2013) e Nahmias e Olsen (2015), o SS é calculado em
funcdo do nivel de servico e do desvio padrdo da procura no LT e Review Time (RT), como demostra a

equacao 18.

S§S=z* Oprocura(LT+RT) (18)

Onde z representa o fator que relaciona o numero de desvios padrdo necessarios para um dado nivel de
servico, tipicamente a distribuicao normal padronizada, € Op;ocyurq © desvio padrdo da procura para o
LT e tempo de RT.

Kourentzes e Petropoulos (2016) propdem uma abordagem distinta que oferece vantagens nos casos
em que se verifica uma grande variabilidade da procura, onde o SS varia consoante o nivel de servico e
o desvio padrao dos erros de previsdo associados ao periodo de LT e RT, como demostra a equacao 19.
Neste caso, o calculo do desvio dos erros tem como pressupostos a normalidade e centralidade dos

erros ao longo do tempo.
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SS = Z * Ogrros de previsio (LT+RT) (19)

Onde Ogrros de previsio representa o desvio padrao dos erros de previséo.

2.6. Andlise critica da revisdo da literatura

A revisao da literatura desenvolvida e apresentada no presente capitulo foi extremamente importante
para o desenrolar de todo o projeto, onde foi possivel aprofundar diversos conceitos relacionados com
as areas de planeamento de previsoes e S&OP.

No que ao planeamento de previsdes diz respeito, a informacao apresenta-se bem consolidada, sendo
possivel identificar diversos desenvolvimentos de extrema relevancia nas diversas areas que o compoem,
desde os métodos de previsao ao seu controlo e monitorizacdo. Relativamente aos processos de S&OP
verificou-se uma boa definicdo da atuacéo expectavel de todas as partes envolvidas, assim como os
objetivos desejados. No entanto, verifica-se a falta de exemplos concretos de melhorias operacionais
extraidas deste processo, assim como o contributo dado para um aumento da coesdo entre as partes
envolvidas, e, por conseguinte, uma melhoria da performance da empresa no seu global.

Outros pontos abordados como os desafios na implementacdo de um novo sistema de planeamento da
procura, e a gestdo de inventarios, foram também fundamentais para uma boa contextualizacdo do
projeto a ser desenvolvido. Tais fatores ajudaram a compreensao do estado atual da empresa, o que
gera um efeito positivo e de extrema relevancia nas analises efetuadas e possiveis desenvolvimentos de
melhorias.

Assim, pela consulta e analise de diversas publicacdes cientificas e livros sobre os temas abordados, foi

possivel elaborar o presente enquadramento tedrico que serviu de suporto a todo o projeto desenvolvido.

26



3. DESCRIGAO E ANALISE CRITICA DA SITUAGAO ATUAL

Este capitulo tem como obijetivo inicial apresentar o contexto organizacional do sistema em estudo,
descrevendo o seu funcionamento geral, para uma melhor compreensao de toda a problematica em
questdo. Posteriormente é efetuada uma analise a todo o sistema inerentes as previsdes da procura,
sendo identificados os principais pontos de melhoria. Este capitulo sera segmentado em quatro principais
seccdes: contextualizacdo organizacional; analise ao processo de mudanca para um novo software de
previsdes; analise critica ao planeamento da procura e, processo S&OP.

A informacao apresentada neste capitulo é o resultado de uma avaliacdo pratica na empresa Tintas CIN.
Foram realizadas diversas reunides formais e informais com diversos elementos dos departamentos de
planeamento, marketing e vendas, de modo a obter a melhor informacéo possivel através dos seus
conhecimentos, e assim conduzir todas analises pretendidas. Muitos dos resultados devem-se também

ao papel fundamental que a analise de dados revelou durante todo o projeto.

3.1. Contextualizagao organizacional

Atualmente, a empresa CIN — Corporacao Industrial do Norte S.A. — é um grupo multiempresa cuja
atividade principal ¢ a producao e comercializacao de tintas, vernizes e outros produtos. Os principais
segmentos de mercado em que a empresa atua sdo o mercado decorativo/construcao civil, industria e
anti corrosdo, como se podera visualizar na Figura 7. No que ao volume de vendas diz respeito, a CIN
foi considerada a maior empresa ibérica de tintas em 2020.

Protec&o Anticorrosiva
13%

Decoragao / Construcao Civil

34%

Industria

Figura 7 - Vendas por Unidade de Negocio
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O grupo, cuja empresa mae ¢ a CIN, é constituido por oito empresas, armazéns de fabrico e de
distribuicao, centros de I&D e lojas em varios paises, nomeadamente Portugal, Espanha, Franca, Angola
e Mocambique. A distribuicdo dos seus produtos é efetuada através de lojas proprias, franchisings,
concessionados e revendedores autorizados, exportando para varios mercados da Europa Central e
Ameérica Latina. Atualmente fazem parte do grupo CIN as empresas: CIN, Celliose, MONOPOL, Tintas
CIN Angola, Artilin, CIN Industrial Coatings, CIN Espanha e Tintas CIN Mogambique.

A sede da empresa principal encontra-se localizada na Maia, sendo que o presente projeto foi
desenvolvido no Departamento de Planeamento Industrial pertencente a Direcdo de Operacdes da CIN,

onde sao desempenhadas as seguintes funcdes principais:

e (Calculo, ajuste e manutencao de previsdes da procura;

e lLancamento diario de ordens de fabrico e ordens de enchimento, bem como o respetivo
tratamento e manutencéo de ordens anteriormente lancadas;

e Compra e gestdo dos produtos que ndo sdo fabricados pela CIN;

e (estdo de stocks na CIN;

e (estdo do reabastecimento as empresas do grupo e respetivas lojas.

Na CIN, os produtos s&o inicialmente divididos em dois grupos, mediante o seu stafus, podendo ser:

e Produtos de Lote: produtos que a empresa compra/fabrica e posteriormente armazena;
e Produtos especiais: produtos comprados/fabricados apenas quando os clientes efetuam

encomendas.

Dentro dos dois grupos, os produtos sao ainda divididos em diferentes categorias. Na Tabela 4 encontra-

se representada esta divisao.
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Tabela 4 - Classificacao dos produtos mediante o seu Status

Status Descricédo

Lote Lote (L) Produtos dos quais se espera que exista sempre stock

disponivel em armazém.

Lote Especial Cliente Produtos colocados em armazém para um cliente

(LC) especifico e que possuem regras de gestdao de sfock
proprias.
Especiais  Sem Restricao (S) Produtos apenas fabricados/comprados mediante

encomenda do cliente, nao existindo uma quantidade
minima de encomenda.
Quantidade Minima Produtos apenas fabricados/comprados mediante
(QM) encomenda do cliente, existindo uma quantidade minima

de encomenda.

Quantidade Total (QT) Produtos que mediante uma encomenda sdo produzidos
em quantidades superiores devido a restricbes. A
quantidade do produto que nao é entregue ao cliente
passa a ser gerida como se um produto de lote se tratasse

até ao seu esgotamento.

Na CIN os produtos sdo normalmente identificados tendo por base trés caracteristicas distintas:

e Familia do produto;
e Cor base para a concecdo da tinta;

e Volume da embalagem final do produto.

Simultaneamente, existe também uma divisdo dos produtos pela Direcao Comercial (DC) e DCs
agrupadas as quais pertencem. O presente projeto abordou quatro DCs Agrupadas as quais se
encontram associadas dez DCs. Por motivos de confidencialidade nédo é possivel revelar a designacéo

das mesmas.

3.2. Analise ao processo de mudanga para um novo software de previsoes

Recentemente adquirido a data em que o presente projeto se iniciou, o IFS é um software ERP que possui

na sua conjuntura um modelo especifico para as previsdes da procura, o Demand Planner (DP). A
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transicao para o IFS levou a que fosse necessario concretizar uma série de procedimentos para uma boa

integracao do mesmo, nomeadamente:

e Preparacao dos colaboradores;
e Transicao de todos os dados historicos dos produtos presentes no software antigo (ASW) para o

novo (IFS).

Apds a transicdo dos dados entre softwares, alguns colaboradores comecaram a detetar algumas falhas
no histérico presente no IFS, verificando procuras historicas diferentes nos dois softwares, para um
mesmo produto. Esta detecdo de alguns erros alarmou a equipa de planeamento, pois erros existentes
no historico da procura poderao originar previsdes completamente desfasadas da realidade, o que
consequentemente podera ter um impacto grave em todas as areas funcionais que necessitam de

previsfes para a sua atuacao.

3.3. Analise critica ao Planeamento da Procura

Esta seccdo oferece uma analise detalhada de todo os processos inerentes ao planeamento da procura,
assim como o seu desempenho global. Aqui sdo identificados os principais problemas detetados, a partir
dos quais posteriormente sao desenvolvidas acdes de melhoria. Todos os resultados deste estudo séo
baseados na analise de dados historicos e na recolha da percecao de varios colaboradores envolvidos.

O departamento de planeamento da procura é responsavel por assegurar para o periodo de 12 meses,
as previsdes da procura dos produtos agregadas de acordo com as suas necessidades. Como descrito
na Tabela 5, para cada Classe ABC é considerado um periodo temporal distinto a cobrir pelo Lot Size na
producdo dos produtos. Assim, a determinacdo do Lot Size dependera das previsdes determinadas no
planeamento da procura. No Apéndice 1 — Analises complementares ao comportamento dos produtos,

encontra-se descrita de forma detalhada a formulacéo da analise ABC.

Tabela 5 - Tempo de cobertura do Lot Size por Classe ABC

Classe ABC Tempo de cobertura do Lot Size
A 30 dias
B 60 dias
C 180 dias
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A Figura 8 ilustra todos os departamentos envolvidos no planeamento da procura. Ao longo do projeto,

foram estabelecidos pontos de contacto com membros de todos os departamentos.

Previsao de vendas

Departamento de
marketing

Departamento de

planeamento Departamento de IT

Equipas comerciais

Figura 8 - Equipas envolvidas na geracdo de previsdes de venda

Nas préximas subseccdes é apresentada uma analise a performance do planeamento da procura e aos
processos de criacao e monitorizacao de previsoes.

A CIN possui mais de 6000 produtos distintos derivado da elevada quantidade de variacdes possiveis
que oferece aos seus clientes. A Figura 9 apresenta a distribuicdo da quantidade vendida por segmento

de produto.

7%

14%

9%

Decoracao Industria Protecao
Anticorrosiva

Figura 9 - Distribuicdo das vendas por segmento de produto

Os produtos para decoracdo representam 77% das vendas, sendo que analisando o historico de
previsdes, sao também em simultaneo aqueles que apresentam uma maior Precisao nas previsdes e um
menor Bias?, como se verifica na Figura 10. No global o Bias € negativo, o que significa que as previsdes

possuem uma tendéncia a ser inferiores a procura verificada.

! Unidades vendidas entre setembro 2018 e dezembro 2020

2 Precisao e Bias medidos entre setembro 2018 e dezembro 2020
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Industria

Decoracao

Preciséo

Bias

Anticorrosiva

Protecao
Global

Figura 10 - Precisdo e Bias das previsdes por segmento de produto

Tal como referido acima, a empresa caracteriza os produtos quanto a Classe ABC, permitindo assim

identificar aqueles que sao naturalmente responsaveis por uma maior parte do volume de vendas da

empresa face a outros, e, por isso, potencialmente merecedores de uma maior atencéo e esforco. No

entanto, esta analise possui algumas limitacées, nomeadamente ndo permite identificar se um produto

possui uma elevada ou reduzida variacao da procura ao longo do tempo. De modo a complementar a

analise ABC com esta informacao, foi realizada uma analise XYZ que tem como objetivo caracterizar os

artigos segundo a variabilidade da sua procura. Esta analise encontra-se descrita detalhadamente no

Apéndice 1 - Analises complementares ao comportamento dos produtos.

Apos a aplicacdo da Classe XYZ a todos os produtos, foi possivel segmenta-los em nove quadrantes. A

Figura 11 possui quatro matrizes onde é possivel analisar por quadrante: a percentagem de vendas, a

percentagem de produtos, a Precisao das previsdes e o0 Bias das previsoes.

Volume

de vendas

% de vendas

19% 3% 71%
_ 7% 10% 2% 19%
1% 2% 1% 4%
64%  31% 5%  100%

Precisao das previsoes

P =
75% 62% 70%

62% 58% | 21%  57%

-] a2 [0 29%

Total 72% 59% 37% 66%

Dificuldade em prever

% de produtos

Classe Total

5% 38%

B >+ s SN 3%

27%  43%  29%  100%
Bias
Classe Total
1% -10% 7% -11%
23% 9%  -8% -15%
74%  -14%  -10% -34%
4%  -10%  -8% -12%

Figura 11 - Analise ABC/XYZ
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Pela analise indicada concluiu-se que 55% das vendas sdo obtidas através de 18% dos produtos, para os
quais a empresa tem 75% de Precisdo nas previsdes e um Bias de -11%. Verifica-se também que
aproximadamente 27% dos produtos possuem uma reduzida variabilidade na sua procura (produtos X),
43% sao produtos de média variabilidade (produtos Y) e os restantes 17% sao produtos de elevada
variabilidade (produtos Z). Genericamente, verifica-se que os produtos com maior volume de vendas e
menor variabilidade na procura, sdo 0s mais faceis de prever, e possuem um Bias mais préximo de zero.
E também possivel concluir por esta analise que os valores da Precisdo das previsdes sdo baixos de um
modo geral, especialmente nas classes com menor volume de vendas e maior variabilidade. Neste
seguimento, com o objetivo de identificar problemas e possiveis pontos de melhoria, foram analisados

detalhadamente os processos de criacao e monitorizacao de previsdes.

3.3.1. Processo de criacao de previsoes

O processo de criacdo de previsdes envolve um conjunto de etapas que sdo operadas sequencialmente,

como ilustrado na Figura 12. Este processo é realizado mensalmente.

i IFS a IFS £"IFS £YIFS
Parametrizacao de Limpeza do Geracao de Ajustes de Validacao das
novos produtos historico de vendas previsoes previsoes previsoes
g
. Z+IFS
Calculo externo de “ _
Insercao das

previsoes >

promocionais previsoes no IFS

Contexto Promocional

Figura 12 - Processo de criacao de previsoes

Parametrizacdo de novos produtos

O primeiro passo do processo passa pela parametrizacdo de novos produtos, sendo importante distinguir
0s produtos totalmente novos daqueles que sao introduzidos no mercado com pequenas variagées no
seu conteldo face a produtos ja existentes, ou seja, produtos que substituem outros ja existentes. Nestes
produtos substitutos, como exemplificado na Figura 13, a existéncia de historico do produto substituido
torna-se uma vantagem que pode e deve ser aproveitada, e, por isso, o estabelecimento da

hereditariedade entre os produtos deve ser sempre efetuado.
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20 — Antecesor — Produto A — Ligacdo efetuada

15

10

20
15
10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Figura 13 - Estabelecimento de ligacdes no historico perante substituicdes de produtos

Apesar do estabelecimento desta ligacdo aparentar ser um processo simples, olhando para os
procedimentos necessarios a ser efetuados no IFS, verifica-se um processo muito moroso onde €
necessario inserir manualmente as ligacdes de hereditariedade caso a caso, onde, para além de ser
necessario indicar o produto substituto e o substituido, é também necessario inserir as datas de inicio e
fim relativas ao historico que se pretende importar para o produto novo.

Devido a situacdo supracitada, verifica-se, em alguns dos casos, atrasos na insercao das ligacdes. Em
casos mais extremos, podera acontecer que alguns produtos acabem por nao ficar conectados, ou
conectados de forma incorreta. Deste modo, tornou-se importante desenvolver um procedimento que
permita de uma forma simples e massiva efetuar todas as ligacdes necessarias entre produtos
atempadamente, para que todos os processos posteriores se possam desenrolar com a maxima

confianca nos dados historicos.

Limpeza do histdrico de vendas

Um passo extremamente importante antes de se dar inicio a geracdo de previsdes, € a limpeza do
historico para todos os produtos. Esta acao tera impactos relevantes nas previsdes criadas pelos modelos
de previsao, que na auséncia deste passo poderao acabar por extrapolar a procura futura baseada em
acontecimentos pontuais que alteraram significativamente a procura real. Na limpeza do historico

deverdo ser removidos:

e Efeitos promocionais - apds a realizacdo de uma promocao € importante remover o efeito criado,

pois apesar de promocao poder voltar a ser repetida, muito provavelmente nao sera efetuada
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no mesmo periodo temporal e com as mesmas condicOes, e, por isso, torna-se importante
remover estes valores da procura derivados do efeito promocional;

e Roturas de stock - o facto de ndo terem sido geradas vendas pode néo significar diretamente
gue nao existia uma procura real durante uma rotura de stock;

e QOutliers- variacdes verificadas na procura e que ndo é expectavel que voltem a ocorrer no futuro.

A Figura 14 ilustra o efeito previsto na baseline do historico apos as correcdes efetuadas.

61

— Procura —— Corregdo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 1 2 3 4 5 6 7 g8 9 10 1 12

Figura 14 - Corregéo de efeitos promocionais, roturas de stock e outliers

Quanto a identificacao de outliers, o IFS automaticamente identifica os mesmos através dos limites de

confianca calculados pela férmula 20.

1
Conf, = ;2@- _F)? (20)

Onde D; representa a procura ajustada e F; a previsao historica. Apds o célculo dos limites de confianca

definidos pelos automaticamente pelo IFS sao atribuidas cores no IFS pelas condicdes apresentadas na

formula 21.
Branco : |Desvio| <1 = Conf,
Amarelo : 1 * Conf, < |Desvio| <2 * Conf, (21)
Vermelho : 2 * Conf, < |Desvio|
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A presenca de cores, permite ao utilizador identificar visualmente possiveis outliers no IFS, como ilustra

a Figura 15.

Demand Adj.Deman Inh.Deman HistForec
2020-07 141100 141100 644 66
2020-08 960,00 960,00 112042
2020-09 133892 1338,92 951,51
2020-10 370492 370492 1190,02
2020-11 373,92 373,92 2009,70
2020-12 578,00 578,00 957,92
2021-01 451,00 451,00 406,68
2021-02 298376 298376 275,27
2021-03 902,00 902,00 199,52
2021-04 325392 325392 1091,19
2021-05 202300 202300 175791
2021-06 714992 714992 2124 61
2021-07 451,00

Figura 15 - Representacao dos outfiers no IFS

Relativamente ao tratamento de ouwtliers e roturas identificados, ¢ normalmente utilizada a procura do
periodo anterior ou as previsdes calculadas pelo sistema para a substituicdo da procura do periodo no
qual é identificado um outifer. Estas alteracdes sao efetuadas manualmente produto a produto, ndo tendo
sido definida até a data uma regra standard para as mesmas, ou seja, a substituicdo encontra-se ao
critério do colaborador responsavel.

No que diz respeito aos efeitos promocionais, estes poderao ser detetados automaticamente pelos limites
de confianca determinados pelo sistema. Caso tal ndo se suceda, o utilizador devera identificar estes
casos manualmente. Na correcao é retirado o efeito promocional anteriormente previsto.

Através desta analise verificou-se que todo o processo para a correcado do historico € muito moroso e
complicado para os colaboradores, pois sendo necessario efetuar todo o tratamento dentro do IFS, é
necessario percorrer todos os produtos um a um e corrigir os mesmos manualmente. As dificuldades
reveladas ao longo deste processo levou a que se verificasse que em muitas das situacoes os outliers
acabavam por nao ser corrigidos, o que podera potencialmente gerar um impacto significativo na geracéo
de previsdes. Numa analise efetuada ao més de dezembro de 2020, antecedente ao inicio do projeto,

verificou-se a existéncia de 61% de casos identificados como outfiers, um valor muito elevado.

Geracao de previsoes

O processo de geracdo de previsdes é iniciado com a escolha dos métodos de previsdo para cada um
dos produtos. O IFS apresenta um conjunto de métodos de previsdo que se encontram descritos no
subcapitulo 2.3.1.. Devido a recente introducéo do novo software, foi decido pela equipa de planeamento

que inicialmente seria utilizado 0 modelo Bayesian para todos os produtos, independentemente das suas
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caracteristicas. A escolha deste método em detrimento dos restantes, deveu-se essencialmente ao facto
de ser um modelo que, pelas suas caracteristicas, revela uma boa capacidade de previsao global no que
a selecao de um s6 método para todos os produtos diz respeito, pois possui a capacidade de conectar
quatro modelos distintos, diminuindo assim ineficiéncias presentes nestes métodos em alguns casos
especificos.

Durante a anadlise verificou-se também que para os produtos Make-to-order (MTO) nao se encontrava
definido um procedimento para o tratamento dos mesmos. No entanto, a empresa tinha como objetivo
estabelecer um procedimento inicial para a geracao de previsdes para estes tipos de produtos. Desta
forma, o presente projeto contemplou o desenvolvimento de uma acéo para a inicializacdo do calculo de
previsdes para produtos MTO, caracterizados por possuirem uma procura muito irregular e dificil de ser
prevista.

Relativamente as previsdes associadas a campanhas, devido a suas caracteristicas distintas face a
periodos nao-promocionais, estas sdo tratadas pela empresa de forma destinta, e, por isso, serdo

posteriormente abordadas numa subseccao dedicada as mesmas.

Ajustes de previsoes

Apds concluida a fase de geracdo de previsdes, o IFS por defeito determina uma previsdo para o periodo
seguinte ao atual, numa base mensal, e para os posteriores onze meses é replicada a mesma previsao

calculada para o primeiro periodo, conforme ilustrado na Figura 16.

— Vendas
Previsoes

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 130 33 36 39 42

Periodo atual

Figura 16 - Geragao de previsdes no IFS
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No entanto, o IFS oferece a possibilidade de adicionar um indice de sazonalidade as previsoes através

de dois mecanismos:

e Mecanismo automatico:

Ao selecionar a opcao de “Aufornatic’ num dos campos disponibilizados pelo IFS denominado de
“Seasonal Profile’, o DP do IFS ira calcular automaticamente um indice de sazonalidade para cada
periodo. O calculo de sazonalidade automatico varia consoante a quantidade de histérico disponivel para
0 produto. Se o produto possuir menos de dois anos de histérico o calculo do indice de sazonalidade por
produto ¢ efetuado mensalmente segundo a férmula 22:

média(D,,)

1S, =
" média(média(Janeiro . Dezembro)) 22

Onde n corresponde ao més em analise e IS ao indice de sazonalidade calculado para o periodo em
questdo, onde é efetuada a divisdo da média da procura D,, para o més em analise, pela média da
média anual da procura, ou seja, na presenca de dois anos de historico é calculada a média da procura
para cada ano, e de seguida efetuada a média dos dois anos.

Por outro lado, se o produto possuir mais de trés anos de histérico, o calculo do indice de sazonalidade

¢ efetuado a partir das férmulas 23 e 24:

IS, = D
" Dy + Dy_s+...+Dy+... Dy (23)
13
1S, = média(IS, 1) (24)

Nestes casos, inicialmente para cada més do historico é efetuada a divisdo da procura pela média
centrada, sendo considerando um ano para o calculo. Posteriormente, é calculada a média dos indices

determinados para os periodos homaologos do periodo em analise.

e Mecanismo Manual:

Por outro lado, € também possivel definir um perfil de sazonalidade manualmente. A criacdo de um perfil
de sazonalidade é independente de um produto, sendo que, apos a sua criacao, este podera ser alocado
a um produto especifico ou a um conjunto de produtos. A utilizacao do mecanismo manual é uma
ferramenta util para a criacao de cenarios otimistas e/ou pessimistas, o que permite atuar de uma forma

agil em situacdes excecionais, onde seja necessario corrigir rapidamente as previsdes. No entanto, este
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mecanismo possui uma caracteristica estatica, sendo sempre necessario atualizar estes indices
manualmente.

A criacdo de um indice de sazonalidade pelo processo manual é concretizada numa base mensal, onde
a média do indice de sazonalidade definido para a cada més devera ser igual a um. O IFS

automaticamente realiza a normalizacdo dos indices de sazonalidade através da formula 25:

N
IS, =N (25)

n=1

N representa o numero de periodos para um ciclo de sazonalidade e IS,, o indice de sazonalidade

mensal.

Apds a criacao de um indice de sazonalidade, verifica-se uma alteracao nas previsdes oferecidas pelo

IFS, conforme ilustrado na Figura 17.

— Vendas Previsces sem indices de sazonalidade Previsoes com indices de sazonalidade

Periodo atual

Figura 17 - Geracao de previsdes no IFS apos a aplicacao dos indices de sazonalidade

Para além de alteracbes efetuadas aos indices de sazonalidade, é também nesta fase que os
colaboradores do planeamento efetuam alguns ajustes manuais as previsdes caso sintam necessidade
para tal. Estes ajustes sdo normalmente efetuados a um nivel agregado, mas excecionalmente sao
também efetuadas alteracdes as previsdes desagregadas. Para além destas alteracoes, neste ponto do
processo poderao ser também adicionados /nputs indicados pelas equipas comerciais, que por vezes,
devido a acontecimentos relevantes no mercado, enviam ao planeamento um pedido de alteracao das

previsdes por produto ou familia de produtos.
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Validac&o das previsoes

Apds os ajustes efetuadas, existe uma breve analise das previsdes, ndo existindo qualquer tipo de alertas
criados pelo sistema ou externamente para a validacao das previsdes obtidas. Por conseguinte, existe
um elevado risco de as previsdes geradas possuirem valor excessivamente desviados da realidade,

podendo afetar assim a credibilidade do sistema e a usabilidade das previsdes geradas.

Calculo externo de previsdes promocionais

Conforme indicado anteriormente, o calculo de previsdes em contexto promocional ¢ efetuado
externamente, fora do sistema. Este calculo é efetuado pelas equipas comerciais, ndo existindo uma
metodologia clara definida, sendo estas previsdes muita das vezes apenas baseadas no histérico de
promocdes semelhantes ou em opinides qualitativas. Na Figura 18 é possivel verificar a forma como sdo

enviadas as informacdes relativas as campanhas por parte das equipas comerciais.

Empresa Marca MNome Campanha Data Inicio Data Fim Data Stock Arm. Principal
PCC PCC N1 02/08/2021 29/08/2021 19/07/2021
SKU Qtd Un Embalagem Propria (X} Fornecedor

Al 462 F1

A2 170 F2

A3 20 F3

A4 66 F4

A5 66 F5

Ab 140 F&

AT 282 F7

Figura 18 - Informacdes das campanhas indicadas pelas equipas comerciais

Como se pode também verificar, para além da quantidade que se prevé vender durante o periodo de
campanha, apenas sdo indicadas as datas de inicio e fim da campanha, assim como a designacdo da
mesma. A reduzida quantidade de informacao leva a que nao seja possivel efetuar conexdes robustas
entre campanhas e consequentemente definir um processo capaz de gerar previsdes. Encontram-se
assim em falta diferentes variaveis que possuem um grande impacto nas promocoes.

Apos diversas reunides com equipas comerciais, identificou-se uma caracteristica propria das

campanhas da CIN, os periodos de sel-ine sell-out que sdo descritos como:

e Periodo de se/kin: periodo no qual a promocéao ¢ oferecida inicialmente aos clientes retalhistas;
e Periodo de sefl-out: sucede-se o periodo de sef-in. Neste periodo as promocdes sao oferecidas

aos consumidores finais, nas lojas CIN e retalhistas.

O tempo associado a cada periodo varia consoante a campanha, sendo estimado pelas equipas

comerciais que em média o periodo de se/-in representa entre 20% a 30% do tempo de campanha. Estes
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dois periodos acabam por normalmente apresentar volumes de procura distintos. Apesar de se revelar
uma informacdo com um impacto significativo no comportamento das vendas, as datas associadas a
cada um dos periodos ndo sao fornecidas ao planeamento, o que consequentemente faz com que nao

seja possivel ajustar as previsdes entre os dois periodos, da melhor forma.

Insercao das previsdes de campanha no IFS

Apds receber as previsdes das campanhas determinadas pelas equipas comerciais, a equipa de
planeamento fica responsavel por inserir as mesmas dentro do sistema. Para cada produto é necessario

inserir as seguintes informacdes no IFS:

e Designacédo da campanha;
e Data de inicio e fim da campanha;

e Previsdo de vendas extra da campanha face a um periodo regular.

Quanto a indicacao da previsao de vendas extra da campanha face a um periodo regular, o IFS, apds a
insercao da campanha, soma as previsdes regulares ja calculadas por si as previsdes inseridas para a
campanha. Por outro lado, as equipas comerciais enviam o valor total para o periodo de campanha,
sendo que, desta forma, a equipa de planeamento fica responsavel por subtrair as previsdes das equipas
comerciais pelas previsdes regulares ja calculadas pelo sistema, antes de inserir as campanhas no IFS.
Apesar das campanhas serem inseridas dentro do IFS, verificou-se uma falta de confianca no impacto
produzido pelas previsdes na producao. Desta forma, existia como pratica habitual a alteracdo manual e
forcada dos SS antes das campanhas, para que o planeamento mestre despoletasse atempadamente
todas as necessidades. Apos a conclusdo da campanha, o SS era reposto para os valores anteriores a
mudanca.

Desta forma, conclui-se que todo o processo de insercdo de campanhas no IFS & muito moroso e pouco
eficiente, potencializando a existéncia de erros. A alteracdo forcada do SS para as campanhas devido a
desconfianca em todos os processos existentes, ¢ também uma medida pouco eficiente e que podera

originar problemas graves caso o SS nao seja alterado atempadamente.

3.3.2. Monitorizacdo das previsdes

Na CIN, devido a integracao do novo software, ainda nao se encontrava definido um processo
padronizado para a monitorizacao da performance das previsdes. Como se pode visualizar na Figura 19,

0 IFS no DP oferece uma ferramenta onde é possivel elaborar uma guery e assim selecionar um conjunto
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de produtos, mediante uma caracteristica do mesmo, ou selecionando um valor especifico para um ou

mais KPIs disponibilizados pelo IFS, destacando-se 0 MAPE e o Bias.

Saved Queries: - Delete

Conditions Sgl

Part Mo +
Part Description
Flow 1D HCURREMNT_FLOWE <
Flow Description
Flow Type

Abc Class

Part Product Family Hard Liguor |E]
Planner Buyer
Prime Commaodity
Second Commodity
Adjustment Factor =

[ Group ] [ List | [ErroriAnalysis Graph| [ Configure |

Figura 19 - Querydo IFS

Apds a colocacao dos filtros pretendidos é possivel agrupar os produtos resultantes e assim analisar o
comportamento de cada um de forma agregada ou desagregada. No entanto esta € uma analise muito
pouco eficiente, sendo dificil retirar conclusdes relevantes acerca da performance das previsdes. Através
da query, o IFS oferece também um grafico denominado de “Error/Analysis Graph', representado na

Figura 20.

| o0 90O

10000

FL A T

Forecast Error(MSE)

T T — T T T T T T B R S e T — T T T T T — T T T
7 5810 E N N N KN BNW m WM M0 0 KNT 100 M0 WO K0 0 10000 oW 0w K00
Demand velatlity(variance)

Figura 20 - Error/Analysis Graph

No grafico cada uma das bolhas representa um produto, e 0 seu posicionamento varia consoante a
volatilidade da procura (eixo do x) e a Precisdo das previsdes (eixo do y). Para facilitar a identificacdo dos
casos mais criticos a analisar, é adicionada uma cor a bolha mediante o seu posicionamento no grafico.
A dimensao da bolha encontra-se associada ao peso das vendas do produto.

Apesar deste grafico revelar algumas informacdes interessantes para a monitorizacao da performance
das previsdes, possui varias limitacdes, nomeadamente o facto de se tornar um grafico muito confuso

quando selecionada uma quantidade significativa de produtos, e também o facto de ser posteriormente

42



necessario navegar manualmente produto a produto no sistema, o que torna a analise muito demorada
para o utilizador.

Relativamente ao processo de analise dos produtos identificados pelas analises anteriores o IFS oferece
um conjunto de KPIs na sua interface que permitem ao utilizador efetuar algumas monitorizacdes, como

ilustrado na Figura 21.

Parameter Value Parameter Value
Planned Sales Price 0,00 MSE 250480,46
Net Weight 0,12 Variance 208235,00
Part Flow Value 0,00 ME 174,35
}de. Expected Demand Size 975,00 RME -1,25
Sys. Expected Demand Size 975,00 PVE 16,35
Sys. Inter Arrival Time 1,00 Tracking Signal 0,45
MAE 364 41 Adjustment Factor 5,92
Value Of MAE 1129 68 Performance Fact 1,20
MAPE 46,81 Service Level 100,00
WMAPE 41 55Fill Rate Service 100,00

Figura 21 - KPIs apresentados no IFS

No entanto, derivado da forma como estas métricas sao calculadas surgem algumas limitacdes:

e O calculo dos KPIs é efetuado tendo por base um numero de periodos do historico definido
inicialmente na implementacdo do sistema, nao sendo por isso possivel filtrar por datas e/ou
avaliar a evolucdo dos mesmos no IFS;

e Alterando o0 modelo de previsdo selecionado, a métrica Explanation Forecast, que representa as
previsdes histéricas para 0 modelo selecionado, ¢ recalculada. No entanto, todas as métricas,
exceto a métrica “Performance Factor”, sao calculadas utilizando apenas o Historical Forecast,
gue nao varia consoante o modelo selecionado, tornando-se assim complicado avaliar de uma

forma direta na interface, melhorias provenientes de uma alteracdo do modelo de previsao.

Assim, pela falta de um processo normalizado e sistematico para a monitorizacao das previsdes, um
passo extremamente importante para garantir que objetivos definidos sejam atingidos, verifica-se uma
oportunidade de melhoria que podera ter um impacto muito relevante na prevencao de erros
significativos. A CIN realiza previsdes para um conjunto consideravel de produtos, sendo por isso
insustentavel a revisdao e validacdo manual de previsdes para todos eles, mesmo utilizando as

ferramentas disponiveis pelo IFS, o que podera originar a nao detecao sistematica de grandes desvios.

3.3.3. Reflexdo da analise ao processo de planeamento da procura

Globalmente, o processo de planeamento da procura ¢ considerado pouco eficiente e demorado. A

previsao do sistema é subvalorizada e carece de confianca no seio das equipas comerciais. O processo
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atual necessita de ferramentas padronizadas que poderiam potencialmente apoiar a geracao, validacao
e monitorizacao das previsdes. Consequentemente, a equipa de planeamento ndo valida na totalidade
as previsdes do sistema, uma vez que exigiria uma extensa validacdo manual. Da mesma forma, em
contexto promocional, cada membro da equipa comercial necessita de elaborar previsdes para cada
Stock Keeping Unit (SKU), nas suas préprias ferramentas, independentemente da importancia da SKU
para a empresa e independentemente da Precisao do sistema para esse mesmo produto. Por vezes, e
devido as razdes mencionadas, as previsdes fornecidas pelas equipas comerciais sdo baseadas em
fatores qualitativos, nao beneficiando de previsdes estatisticas, e distribuindo o seu esforco através de
uma miriade de produtos diferentes, independentemente da qualidade do seu contributo face a previsdo
estatistica. Deste modo, num processo onde as ineficiéncias apresentadas se verificam, existe

potencialmente uma Precisao reduzida, ou a uma utilizacao ineficiente dos recursos disponiveis.

3.4. Processo de S&OP

A CIN possui um processo de S&OP estipulado que & desenvolvido trimestralmente e efetuado por
segmentacao de produto. Este processo colmata numa reunido organizada pela equipa de planeamento,
onde se encontram envolvidos os diretores do departamento de planeamento de producéo, vendas e
compras. As reunides de S&OP sao divididas por DC agrupada. Em cada uma das reunides S&OP estéo
presentes os diretores das equipas comerciais das DCs envolvidas. A data de inicio de projeto
encontravam-se inseridas neste processo apenas 3 DCs. No entanto, um dos objetivos futuros era a

inclusdo de mais uma DC.

3.4.1. Descricdo do processo de S&OP

O processo inicia-se pela analise dos resultados do trimestre anterior onde é utilizado como base um
relatorio elaborado pelo planeamento, em Excel Este relatdrio contém uma analise macro do
comportamento das vendas, onde normalmente os produtos sao agregados por classe ABC e por unidade
de negocio (UN). Os principais KPIs apresentados sdo: o nivel de servico, a percentagem de vendas
associada a cada classe ABC e UN, e os desvios verificados face as previsdes oferecidas pelo responsavel
da area comercial na reunido de S&OP do trimestre anterior. Apos a analise ao relatdrio elaborado, o
responsavel da area comercial indica a sua estimativa para as vendas do trimestre seguinte, oferecendo
também alguns pontos de informacéo associados ao mercado, e que possam ser relevantes para 0s

restantes departamentos, de modo que assim exista uma boa coordenacédo entre todos. Da mesma
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forma, todos os departamentos sdo também convidados a indicar pontos de interesse para discussao,
gue possam ser relevantes para a boa sintonia na atuacéo futura do departamento.

Para além da analise macro efetuada, o planeamento, por norma, efetua também uma analise as dez
familias de produtos com maior peso de vendas na CIN e as dez familias de produtos com maiores
desvios apresentados no ultimo trimestre. Nesta analise sao apresentados os mesmos KPIs utilizados na
analise macro, sendo que o objetivo passa por examinar, em casos mais especificos, possiveis problemas

ocorridos e causas associadas.

3.4.2. Resultados esperados

O resultado principal esperado pela empresa ao elaborar um processo de S&OP é o alinhamento e
coordenacao entre toda a empresa. Este alinhamento e coordenacado sao normalmente conseguidos na
sua maioria, uma vez que o envolvimento e participacdo dos diversos departamentos origina uma
discussao saudavel entre todos, levando sempre a idealizacdao de pontos de melhoria. Através desta
integracao, é possivel verificar o seu beneficio pela obtencdo de resultados inerentes a todas as areas de

negocio, nomeadamente:

° Reducao dos custos da cadeia de abastecimento, através da possivel reducao da quantidade em
stock originada pela boa comunicacéo entre departamentos;

° Melhoria operacional continua, uma vez que a empresa valoriza simultaneamente o desempenho
global e desenvolvimentos nas diversas areas funcionais;

° Aumento do nivel de servico, alcancado principalmente devido a melhor precisao das previsoes,

elevada eficiéncia operacional e boa gestao de stocks.

3.4.3. Conclusoes da avaliacao

Embora a presenca de um processo S&OP consistente da empresa seja inegavel, a sua eficacia e
eficiéncia poderao ser sempre alvo de melhorias. Como esperado, quanto mais precisa for a previsao,
menor sera o stock necessario a ser mantido e mais suaves serdo todos 0s processos operacionais.
Estes beneficios ttm um impacto claro ao nivel dos custos e recursos necessarios para os alcancar. O
processo atual apoia a quantificacdo dos ganhos obtidos essencialmente através do nivel de servico
alcancado e desvios verificados entre as vendas e as previsdes. No entanto, estes beneficios poderao ser
alavancados pela introducdo de novos KPIs e pela criacdo de analises mais dindmicas. E também
importante denotar que para a construcdo dos relatdrios em Excel por parte do planeamento verifica-se

um processo com algumas ineficiéncias e muito demorado, onde é necessario recolher constantemente
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0s dados necessarios e criar as analises desenvolvidas. Este processo muito demorado potenciava alguns

atrasos nas reunides trimestrais de S&OP.

3.5.  Descobertas e principais conclusdes

A analise critica realizada ao departamento de planeamento da procura e ao processo de S&OP permitiu
a identificacao de conclusdes-chave que poderiam ser potencialmente aproveitadas para oportunidades
de melhoria. A Tabela 6 oferece uma visao global do estado atual da empresa, onde os principais
problemas identificados sao estruturados. O capitulo seguinte aborda as questdes identificadas e

descreve as solucoes e metodologias aplicadas para resolver os problemas diagnosticados.

Tabela 6 - Principais problemas diagnosticados

Area Problemas diagnosticados

Geracao de previsoes Dificuldades na correcao e preparacédo do histérico da procura
Processos redundantes e demorados
Falta de confianca nas previsdes calculadas
Definicdo de um modelo de previsdo para todos os produtos
Validacdo manual das previsbes com poucos procedimentos
estabelecidos
As promocdes e outros eventos relevantes ndo estdo assinalados no
historico de vendas
Previsbes para as campanhas calculadas apenas pelas equipas
comerciais
Processo manual de insercao das campanhas no sistema muito
demorado

Nao caracterizacao das campanhas

Monitorizacao de previsdes  Dificuldades na monitorizacao das previsoes
Falta de uma analise da existéncia de tendéncias de erros na previsao

e erros sistematicos

S&OP Dificuldades na preparacéo dos relatorios

Analises estaticas e efetuadas a nivel muito macro

46



4. APRESENTAGAO DAS PROPOSTAS DE MELHORIA

Este capitulo tem como objetivo resumir as medidas desenvolvidas para resolver as questoes
identificadas e para melhorar o desempenho do departamento de planeamento, principalmente no que
as previsdes de vendas diz respeito. Inicialmente sera apresentado um breve resumo das acoes de
melhoria, e de seguida sera apresentada uma descricdo detalhada de cada uma. A Tabela 7 expde as
acoes de melhoria desenvolvidas para a resolucdo conjunta de todos os problemas identificados no

capitulo anterior.

Tabela 7 - Acoes de melhoria desenvolvidas

Area Iniciativas

Geracao de previsoes Novos procedimentos para tratamento do historico
Novo procedimento para a escolha de um modelo de previsao

Elaboracao de um procedimento para o tratamento de campanhas

Monitorizacao de previsdes  Criacao de uma nova dashboard para a monitorizacao de previsdes

Novo processo de monitorizacéao

S&OP Criacao de uma nova dashboard de apoio ao S&OP

4.1. Tratamento do historico

Um dos principais problemas identificados foi a dificuldade em preparar o histérico da procura dos
produtos. A preparacéo do histérico da procura € um passo essencial para a boa criacdo de previsoes.
A presenca de acontecimentos nao expectaveis no historico ou a ndo ligacao entre produtos substitutos,
€ algo que posteriormente sera replicado nas previsdes originando assim um maior desvio entre as
previsdes e as vendas.

Desta forma, com o objetivo de alavancar todo o processo de correcdo do historico, tornando-o mais

eficiente e normalizado, foram elaboradas trés acdes de melhoria:

e Correcao das diferencas no historico da procura entre o IFS e o ASW (software antigo);
e C(Criacao de um novo procedimento para identificacdo e correcédo de outliers,
e Melhoria do procedimento associado a insercao no sistema dos casos em que um produto

substituto herda o histérico do produto substituido.
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4.1.1. Correcao das diferencas no historico da procura entre o IFS e 0 ASW

No que diz respeito a transicdo do historico dos produtos, para garantir um bom funcionamento de todo
0 processo de previsdes, foi fulcral efetuar uma analise a todos os dados e validar se 0s mesmos se
encontravam em conformidade entre os dois softwares. Desta forma, para todos os produtos de lote foi
extraida a procura historica do més de novembro de 2020 presente nos dois softwares. De seguida foram
agrupados todos casos em que existiam diferencas e procedeu-se a realizacdo de reunides formais e
informais com a equipa de planeamento e a equipa de Tl, com vista a identificar as causas para as

diferencas assinaladas.

4.1.2. Procedimento para o tratamento de outliers

Através desta analise verificou-se que todo o processo para a correcdo do histérico € um processo muito
moroso e complicado para os colaboradores, pois efetuando todo o tratamento dentro do IFS é necessario
percorrer todos os produtos um a um e corrigir 0s mesmos manualmente caso seja identificado um
outlier. A dificuldade deste processo levou a que se verificasse que em muitas das situacdes os outliers
acabavam por nao ser corrigidos, o que potencialmente possuia um enorme impacto da geracao de
previsoes.

Apos uma analise a todas as possibilidades para a realizacdo do tratamento do histérico dentro do
sistema, verificou-se que devido ao elevado tempo despendido para tal, faria sentido recorrer a outras
ferramentas externas para melhorar todo o processo. Desta forma, desenvolveu-se uma analise externa,
que sera descrita de seguida.

Inicialmente elaborou-se junto da equipa de Tl um Quick Report (QR), um relatério em Exce/ onde é
possivel extrair informacdes do sistema para serem analisadas externamente, e que, apds a sua criacao,
podera ser gerado sempre que o utilizador desejar, sendo apenas necessario indicar algumas
informacoes de /nput. Neste caso em especifico € necessario indicar a data para a qual se pretende

efetuar a analise. Na Figura 22 é possivel analisar todos os dados extraidos pelo QR.
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Period

2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12
2020-12

~ PART_NO
P1
P2
P3
Pa
P5
P
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16

~ DEMAND

-T FORECAST ~ DEMAND PREV_YEAR .T OUTLIER_TYPE ~ OUTLIER
72 48.40 48 2 TRUE
30 112.00 18 2 TRUE
12 39.56 36 2 TRUE
60 131.53 132 2 TRUE
57 170.58 152 3 TRUE
5 12.64 20 2 TRUE
24 126.67 240 2 TRUE
1056 3170.50 2100 2 TRUE
1656 2952.37 2508 2 TRUE
78 516.75 240 2 TRUE
12 185.96 150 2 TRUE
18 70.36 60 2 TRUE
240 419.21 384 2 TRUE
238 435.00 288 2 TRUE
72 156.50 156 2 TRUE
21 82.58 14 2 TRUE

Figura 22 - QR outliers

T P1

- P2
106.22 48.40
90.59 112.00
34.44 39.56
211.31 131.53
77.89 170.58
9.68 12.64
123.28 126.67
3250.07 3170.50
4254.81 2952.37
440.98 516.75
159.74 185.96
72.21 70.36
382.66 419.21
421.00 435.00
148.45 156.50
98.22 82.58

Check
Check
Check
Check
Check
Check
123.28
3170.50
Check
Check
159.74
70.36
Check
421.00
148.45
Check

~ | Check - | Sugested Demand -

48.40
90.59
34.44
131.53
77.89
9.68
123.28
3170.50
2952.37
440.98
159.74
70.36
382.66
421.00
143.45
82.58

As primeiras cinco colunas do QR sao informacdes retiradas diretamente do sistema. A criacdo das

restantes seis colunas exigiu a aplicacdo de calculos e metodologias sobre dados do sistema, que passam

a ser descritas de seguida:

Outlier Type

Para a determinacéo desta coluna, inicialmente sdo calculados os limites de confianca pela férmula 20

apresentada no subcapitulo 3.3.1. Apos o calculo do limite de confianca é atribuido um nimero ao outlier

consoante as condicdes apresentadas na férmula 26:

Outlier

1 * Conf,, < |Desvio| <2 * Conf,

|Desvio| <1 * Conf,

2 * Conf, < |Desvio|

(26)

Aqui é indicado se, no caso em analise, a procura registada devera ser considerada um outlier, pela

seguinte condicao:

False
True
True

Outlier Type
Outlier Type
Outlier Type
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e PleP?

Apds a identificacao de um outlier, sao sugeridas duas propostas de correcao. A formula 28 apresenta a
Proposta 1 e a formula 29 a Proposta 2:
D, 12+ Dy_11+...+Dy_4

Pln = (0.7 * 12 + 0.3 * DTL—lZ (28)

P2, =E, (29)
o Sugested Demand

Calculadas as duas propostas de correcao ¢ sugerida uma ao utilizador, sendo esta determinada através

das condicdes representadas nas férmulas 30, 31 e 32:

Dify = |D — P4 (30)
Dif, = |D — P,| (31)

P, . min(Dify, Dif,) = Dif;

p, : min(Dif,, Dif,) = Dif; (32)

Sugested Demand = {

o Check

Apds verificar-se que, em alguns casos, as propostas de correcdo apresentavam valores muito
diferenciadas entre si, foi criado um alerta, onde, nos casos em que existe uma diferenca superior a 20%
entre as duas possiveis correcdes sugeridas (limite definido junto da equipa de planeamento), na coluna
Check estes casos sao identificados. Uma elevada diferenca entre as duas propostas podera sugerir que
o produto em analise possui um comportamento muito irregular, e que, consequentemente, devera sera
necessario analisa-lo com um maior detalhe e assim determinar se o outlier devera ou nao ser removido.
Deste modo, o utilizador podera efetuar uma analise muito mais eficiente utilizando o QR, sendo
facilmente identificaveis os casos em que podera existir um ouwtfier e oferecida uma sugestao para a sua
correcao. Caso contrario, o utilizador teria de efetuar uma avaliacao produto a produto dentro do sistema
e nos casos de detecao de outliers seria necessario determinar manualmente o valor para o qual
substituir a procura. Isto levava a que a grande maioria dos outliers acabassem por nao ser corrigidos,

e mesmo quando corrigidos, 0 novo valor para a procura nem sempre era 0 mais indicado.
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Complementariamente a esta analise foram também definidos os seguintes procedimentos para casos
especificos onde é conhecida uma variacdo na procura ndo habitual, mas que poderdo nao ser detetados

como outliers pela analise:

o Exportagdes: Eliminacdo da procura proveniente de vendas para exportacédo, pois na sua maioria
sao pedidos MTO, e que normalmente possuem um carater isolado, nao se repetindo ao longo
do tempo, como por exemplo pedidos para obras especificas;

e Promocdes: Eliminacao do efeito proveniente de uma promocao realizada, pois caso contrario
existira um possivel incremento nas previsdes que nao é justificavel devido ao término da
pPromocao;

e Roturas de stock: Na presenca de roturas de stock estas deverdo ser também removidas do
historico da procura, pois a inexisténcia de vendas podera nao significar diretamente que ndo

existiu uma procura por parte do cliente.

Nestes casos indicados, a determinacao do valor para o qual corrigir o historico da procura podera ser
obtido utilizando o QR para a analise global dos outliers, onde para todos os produtos é oferecida uma

proposta de correcao.

4.1.3. Hereditariedade

Antes da aplicacao do novo processo, era necessario inserir manualmente no sistema, produto a produto,
todos os produtos a ser substituidos, assim como as datas de inicio e fim do histérico que se pretendia
importar do produto substituido. Este era um processo extremamente demorado, sendo que se chegou
a constatar a necessidade de atualizar 600 substituicdes de uma so vez. Assim, para melhorar todo
processo de insercao de hereditariedade, juntamente com a equipa de IT foi desenvolvido um processo
simples para insercao automatica de todas as informacdes necessarias, e de forma massiva.

Apds a rececao das substituicdes de produtos por parte das equipas comerciais, 0 NOVO processo inicia-

se com o preenchimento de um femplate desenvolvido, conforme ilustrado na Figura 23.
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Flow - | PartMo - Predecessor - Start Date(YYYYMMDD| = | End Date (YYYYMMDD) -

20 Al Al 20180301 20200531
20 A2 A2 20180301 20200531
20 AZ A3 20180301 20200531
20 A4 Ad 20180301 20200531
20 AS AS 20180301 20200531
20 Ab A 20180301 20200531
20 AT AT 20180301 20200531
20 AZ A 20180301 20200531
20 A9 A9 20180301 20200531
20 AlD Al0 20180301 20200531
20 All All 20180301 20200531
20 Al2 Al2 20180301 20200531

Figura 23 - Template de Hereditariedade

Criado o femplafe o utilizador apenas necessita de efetuar o upload num portal, que se encontra
conectado ao IFS, e posteriormente toda a informacao sera atualizada no sistema. Os procedimentos
criados dentro do sistema para a atualizacao automatica da informacao, foram desenvolvidos pela equipa
de TI, sendo que para tal existiu um contacto préximo, tendo sido efetuadas diversas reunides para o

desenvolvimento desta aplicacao.

4.2. Selecao dos modelos de previsao

O IFS possui um conjunto de modelos de previsdo que deverdo ser selecionados pelo utilizador para
cada produto, assim como os parametros utilizados. Devido a recente introducdo do software, a equipa
do planeamento optou pela utilizacdo do método de previsdes Bayesian para todos os produtos, nao
tendo sido efetuada uma analise a todos os modelos disponibilizados. Complementariamente, verificou-
se uma dificuldade acrescida em avaliar o comportamento dos diversos modelos de previséo utilizando
apenas as ferramentas disponibilizadas pelo IFS. Assim, com o intuito de otimizar a utilizacdo dos
modelos disponibilizados, e melhorar assim a precisao nas previsdes de vendas, foi desenvolvido um
programa recorrendo ao software Python.

O processo de selecdo desenvolvido ¢ fundamentalmente composto por cinco partes: recolha e
tratamento de todos os dados necessarios; reproducao dos métodos de previsdo no programa em
Python; criacao de clusters de produtos mediante as caracteristicas da sua procura; avaliacao de qual o
método de previsdo mais indicado para cada cluster de produtos identificado; e, por fim, a criacéo de
procedimentos para alguns casos especificos. De seguida, sera efetuada uma descricdo em maior

detalhe de cada uma das partes.
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4.2.1. Recolha e tratamento de dados

O conjunto de dados utilizado pelo optimizador é extraido do IFS através de um QR criado pela equipa
de Tl exclusivamente para este efeito. O QR contém trés anos de vendas mensais e a classe ABC dos
produtos que sera utilizada durante a analise. Para esta analise apenas foram considerados produtos de

lote.

4.2.2. Reproducao dos métodos de previsao no programa em Python

Para a analise efetuada foram reproduzidos os métodos de previsdo descritos no subcapitulo 2.3.1, no
programa criado em Python. Os modelos foram validados utilizando produtos de teste, onde os resultados
das previsdes geradas para todos os métodos, apos alguns aperfeicoamentos efetuados, verificaram-se
iguais aos verificados no IFS, garantindo-se assim que todas as analises efetuadas e comparacdes com

o IFS teriam por base exatamente os mesmos métodos de previsdo.

4.2.3. Criacao de clusters de produtos

Para a analise optou-se por agrupar os produtos em cl/usters mediante as suas caracteristicas, tendo

sido selecionados os seguintes indicadores:

o C(lasse ABC: A analise ABC ¢ uma informacéo ja extraida através do IFS, pelo que nédo existe a
necessidade de voltar a recalcular.

o C(Classe XYZ: Foi efetuada uma analise XYZ que permite avaliar a variabilidade da procura de um
produto. Os célculos para esta analise foram efetuados conforme apresentado no Apéndice 1 -
Analises complementares ao comportamento dos produtos.

e Tendéncia: Para a identificacdo de existéncia de tendéncia nas séries temporais foi utilizado o
teste de anadlise de tendéncia Mann-Kendall. Este teste de tendéncia é utilizado para identificar
em séries temporais a existéncia de tendéncias consistentemente crescentes ou decrescentes.
0O facto de ser um teste ndo paramétrico, possibilita a sua utilizacao para todas as distribuicdes,
nao sendo necessario que os dados se encontrem normalizados.

e Sazonalidade: Os produtos foram também testados quanto a presenca de sazonalidade
utilizando o método de auto correlacdo descrito no Apéndice 2 - Indicadores e métodos
estatisticos para a analise de séries temporais.

o White Noise: A existéncia de White noise surge quando um conjunto de valores ou uma série
temporal inteira ndo apresenta qualquer tipo de auto correlacdo. Assim, ao ser testado o White

Noise, espera-se que 0s coeficientes de auto correlacdo sejam préximos de O (para além de
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variacdes aleatdrias), com 95% dos valores calculados dentro dos limites definidos.
Habitualmente, os modelos estatisticos ndo conseguem explicar por completo a variacao
verificada em séries temporais. Nestes casos, considera-se, frequentemente, que alguns dos
dados sao ruidos. Esta afirmacao é refutavel no caso da presenca de um grande valor de auto
correlacdo, ou se mais de 5% dos coeficientes estdo para além dos limites. Em caso afirmativo,
deve assumir-se que os valores estabelecidos ou a série temporal inteira possui uma correlacao
ainda por explicar (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). Para este teste, inicialmente as séries
temporais foram decompostas, como descrito no Apéndice 3 - Decomposicdo de séries
temporais, removendo-se assim a possivel existéncia de tendéncia e sazonalidade.
Posteriormente foi aplicado o teste Zjung-Box, um teste aplicado aos residuos de uma série
temporal apos a sua decomposicdo, com o intuito de avaliar a presenca de ruido.

e Intermiténcia: A presenca de intermiténcia nas séries temporais podera ter um elevado impacto
no calculo de previsoes utilizando os métodos de previsdo. No entanto existe um método de
previsdes especifico para estes casos, o método de Croston, descrito no subcapitulo 2.3.1..
Assim, ¢é essencial identificar estes produtos, sendo-lhes alocado diretamente este método de

previsao.

4.2.4. Determinacao do melhor método

De seguida é descrito o algoritmo construido no Python para a determinacéo do melhor método a alocar

a cada produto segundo o método SSE descrito por Hyndman e Athanasopoulos (2018):

1. Para cada produto, utilizando os dois primeiros anos, como dados de treino, calculo das
previsdes para 0 ano seguinte, utilizando cada um dos métodos de previsdo. Deste modo, obtém-
se uma combinacao de previsdes entre produtos e métodos de previsao. A Figura 24 exemplifica

o resultado pretendido apos este passo.
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— Procura Moving Average -~~~ Single EWMA

/

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36

Periodo de treino: 2 anos
Figura 24 - Calculo de previsdes para o terceiro ano utilizando os dois primeiros

2. Determinacao dos indicadores referidos no subcapitulo anterior e criacao de clusters, conforme
exemplificado na Tabela 8. Os produtos onde é detetada intermiténcia sdo agrupados

diretamente no mesmo cluster, independentemente dos outros indicadores.

Tabela 8 - Exemplificacdo da criacao de clusters

Produtos ABC XYZ Tendéncia Sazonalidade White noise Intermiténcia Cluster

1 1 1 1 1 1
Al A X A

1 1 1 1 1 1
A2 C z + B

1 1 1 1 1 1
A3 A X A

1 1 1 1 1 1
A4 B Y C

1 1 1 1 1 1
A5 B X - D

3. Para cada cluster de produtos, agregacdo das previsdes calculadas por método. Ou seja, por
cada clusterx método sao adicionadas as previsoes de cada produto.

4. Agregacao da procura verificada para o terceiro ano, por cluster.

5. Avaliacdo de cada método por cluster, através do calculo do SSE utilizando os resultados obtidos
nos pontos 3 e 4.

6. Selecdo do método com menor MAPE para cada cluster. Para o cluster onde se encontram os

produtos com intermiténcia é atribuido diretamente o método de Croston.
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Assim, através deste algoritmo é possivel determinar-se qual o0 modelo mais indicado para cada conjunto
de produtos, mediante o valor do SSE. Posteriormente, os resultados deverdo ser analisados com
atencdo, e apos a aceitacdo dos mesmos dever-se-a proceder a alteracao no IFS dos métodos de previsao

para cada produto. Os resultados obtidos serdo descritos no préximo capitulo.

4.2.5. Procedimentos estabelecidos para casos especificos

Um dos objetivos do departamento de planeamento era a iniciacao do desenvolvimento de previsdes
para produtos Make-to-order (MTO), o que ndo era efetuado até entdo. Tendo estes produtos uma procura
muito complicada de prever, devido a dificuldade em identificar padrées nos comportamentos de compra,
decidiu-se estabelecer um procedimento inicial para a alocacao de métodos de previsao a estes produtos.

Para a determinacdo destes métodos, decidiu-se agrupar os produtos MTO em trés categorias:

e Produtos novos: produtos com pouco histérico, menos de um de ano;
e Produtos intermitentes: produtos onde se verifique a presenca de intermiténcia na sua procura;

e Restantes produtos.

De seguida, foi efetuada uma analise agregada aos diferentes métodos de previséo para cada grupo.
Esta analise decorreu no IFS, onde foi utilizado como KPI o Adjustment Factor. O Adjustment Factor
expressa a diferenca entre a previsao histérica e a previsao calculada automaticamente pelo sistema
apos a selecao de um modelo. Um resultado de 10% significa que a previsao histérica ¢ 10% mais precisa
do que a previsao do novo método selecionado, e -10% significa que a precisao da previsdao do novo
modelo é 10% superior a da previsao historica. Desta forma ao agregar os produtos, foi analisado qual o
resultado obtido pelo Adjustment Factor para cada modelo, e selecionado aquele que apresenta um
menor valor, o que significa que a sua precisao com base no histérico é superior. Os resultados obtidos

sao analisados no capitulo seguinte.

4.3. Tratamento de campanhas

Com vista a solucionar todos os problemas verificados no tratamento de campanhas, foram

desenvolvidas diversas iniciativas, nomeadamente:

e Caracterizacao e codificacdo das campanhas;
e Desenvolvimento de um novo processo para a insercdo das previsdes no IFS;
e C(Criacao de modelos de previsdo especificos para campanhas;

e Tratamento das previsdes para os periodos pré e pos campanha;
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e Integracdo dos periodos de sel-ine sell-out nas previsoes.

4.3.1. Caracterizacéo e codificacdo das campanhas

Um dos primeiros passos a ser desenvolvido no contexto das vendas promocionais, foi a caracterizacao
e codificacdo da campanha. Este é um passo extremamente importante, pois a correta caracterizacao e
identificacao das campanhas dentro do IFS permitira estabelecer relacdes entre campanhas, sendo este
um ponto essencial para a boa determinacao de previsdes para procura em periodos promocionais.

Relativamente a caraterizacdo das campanhas, foram definidas as seguintes informacdes que deverdo

ser indicadas pelas equipas comercias em futuras promocoes:

e Preco;

e Disposicao do artigo em loja;

e Tipologia da campanha (antncio nas redes sociais, televisdo, folhetos, ...);

e Tipologia do desconto (desconto percentual, compre X pague Y, compre o produto A e receba o
produto B);

e (Caracteristicas do produto;

e Periodo temporal (fim-de-semana, feriado, época festiva).

Todas as promocdes possuem caracteristicas distintas, e apenas na presenca destas informacdes é que
sera possivel estabelecer ligacdes entre as varias promocdes, e assim criar um sistema capaz de efetuar
previsdes com dados historicos.

No que diz respeito a codificacdo da campanha, ao inserir uma campanha no IFS é necessario introduzir
um codigo para a mesma, sendo este o ponto de ligacao entre campanhas no IFS. Antes de iniciada esta
acao de melhoria, ndo existia um critério estandardizado para a criacao deste codigo. Assim, para que
futuramente fosse possivel relacionar as campanhas entre si pelas suas caracteristicas, foi elaborada
uma primeira versao de uma nomenclatura standard para os cédigos das campanhas, ilustrada na Figura
25.

Codigo
daempresa  Més

T oy
662106N99_PCC_Julio Fachadas-lnterlor
A -

Figura 25 - Nova codificacdo de campanhas
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Futuramente é pretendido que na presenca de todas as informacdes necessarias mencionadas

anteriormente estas sejam incluidas de uma forma direta ou indireta no cédigo da campanha.

4.3.2. Novo processo para a insercdo das previsdes no IFS

Antes da aplicacdo do novo processo, era necessario inserir manualmente no sistema todas as
campanhas, uma a uma, indicando o incremento espectavel na procura, e as datas de inicio e fim da
campanha. Sendo este um processo muito demorado, foi desenvolvido juntamente com a equipa de IT
um processo simples para insercdo automatica de todas as informacdes necessarias, e de forma
massiva.

Apos a rececao de novas campanhas por parte das equipas comerciais, 0 Novo processo inicia-se com o

preenchimento de um femplate desenvolvido, conforme ilustrado na Figura 26.

Empresa Marca MNome Campanha Data Inicio Data Fim
PCC PCC Julio Fachadas-interior 01/07/2021 31/07/2021
SKU Qtd Un Fornecedor Previsdes Qtd. Campanha
P1 180 CIN - Corporagdo Industrial do Norte 173 7
P2 220 CIN VALENTINE, S.A.U. 153 67
P3 330 CIN - Corporagdo Industrial do Norte 142 188
P4 330 CIN - Corporagdo Industrial do Norte 84 246
P5 330 CIMN VALENTINE, 5.A.U. 220 110
PG 2000 CIN VALENTINE, S.A.U. 1422 578
P7 400 CIN VALENTINE, 5.A.U. 300 100

Figura 26 - Template para a insercdo de campanhas

Através deste femplate o utilizador devera preencher as colunas a laranja com a informacao proveniente
das equipas comerciais. No ficheiro onde se encontra esta folha, esta também presente uma folha com
as previsdes dos produtos. De forma automatica sdo criadas as duas colunas a azul, sendo que as
previsdes sao provenientes da folha mencionada, e posteriormente as quantidades previstas pela equipa
comercial para a promocao sao subtraidas as previsées, sendo gerada a coluna com a quantidade
prevista para a campanha.

Apds o preenchimento, é também gerada uma nova folha Exce/ onde sdo colocadas as campanhas no
formato correto para serem inseridas no IFS através do procedimento criado juntamente com a equipa

de IT. A Figura 27 ilustra a nova folha criada.
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[ip [psc CONTRACT _ [FROM_DATE |10 DATE [PART_NO QUANTITY

662106MN99_PCC_Julio Fachadas-interior 66DCT 28/06/2021 31/07/2021 Pl 7
662106N99_PCC_Julio Fachadas-interior 66DCT 28/06/2021 31/07/2021 P2 67
662106N99_PCC_Julio Fachadas-interior 66DCT 28/06/2021 31/07/2021 P3 188
662106N99_PCC_Julio Fachadas-interior 66DCT 28/06/2021 31/07/2021 P4 246
662106N99_PCC_Julio Fachadas-interior 66DCT 28/06/2021 31/07/2021 5 110
662106N99_PCC_Julio Fachadas-interior 66DCT 28/06/2021 31/07/2021 PG 578
662106N99_PCC_Julio Fachadas-interior 66DCT 28/06/2021 31/07/2021 P7 100

Figura 27 - Template para importacdo de campanhas no IFS

4.3.3. Criacao de modelos de previsdo especificos para campanhas

Como referido anteriormente as previsdes para as campanhas da CIN sdo efetuadas pelas equipas
comerciais, sem que exista a utilizacdo de um meétodo estatistico robusto especifico para campanhas.
Desta forma, e analisando o caso especifico da CIN, foram definidos trés modelos de previsao. Moving
Average, Lift 1e Lift 2. Os modelos Lift1 e Lift 2 foram criados tendo por base a abordagem descrita por
Trapero et al. (2015) onde a previsao é calculada através de um incremento percentual previsto face a

uma base regular. De seguida, os trés modelos serao explicados em detalhe.

Moving Average

O modelo Moving Average ¢ um método de previsdo simples, mas que em diversos casos se apresenta
como um bom método. Desta forma, este foi um dos modelos escolhidos para ter em consideracdo nas
previsdes para periodos promocionais, onde é efetuado um calculo da média das vendas para o produto

em questao nas promocdes anteriores.

Litl

A CIN apresenta um elevado numero de campanhas a decorrer mensalmente, e estas, devido as suas
caracteristicas, revelam um comportamento diferente por parte do consumidor, mesmo em promocoes
efetuadas para um mesmo produto, mas com caracteristicas diferentes, como por exemplo o periodo
temporal em que ¢ efetuada a promocao. Desta forma, nos casos em que um produto esta perante duas
ou mais campanhas distintas em periodos temporais distintos, o modelo Moving Average poderia ser
insuficiente para conseguir identificar as variacdes na procura causadas pelo periodo temporal em
questao. Assim, foi desenvolvido o método L/ 1 que se caracteriza pela aplicacdo de um incremento
percentual a uma baseline previamente determinada. Este método segue o algoritmo apresentado de

seguida:
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1. Determinacéo da baseline:

Neste método a baseline é determinada através do calculo da média da procura dos ultimos dois anos,

sendo removidos todos os tipos de outliers, incluindo roturas de sfock e promocoes.

2. Calculo do incremento percentual:

Para o calculo do incremento percentual, inicialmente é utilizada a férmula 33 para todas as promocoes
anteriores, onde é determinada a percentagem de aumento nas vendas no periodo em analise face a

média da procura dos dois anos anteriores, excluidos/excluindo todos os outliers.

Py
0 — 0,
In(/O) Pn_1 + Pn_2+...+Pn_24_ * 100/0 (33)
24

Onde P, representa a procura e I, o incremento percentual para o periodo n.
Apds o calculo do incremento percentual para todas as promocdes anteriores, € efetuada a média dos

incrementos, segundo a formula 34.

I + L+...+I
IE, (%) = — Zn n (34)

Onde I'F representa o incremento final. Na Tabela 9 encontra-se exemplificada a determinacdo do

incremento percentual.

Tabela 9 - Determinacéo do incremento percentual

Média da Procura B
Periodo Procura verificada Incremento
dos tltimos 2 anos

1 356 562 57,86 %
2 485 795 63,32 %
3 328 528 60,97 %
4 524 854 62,97 %

Incremento final 61,28 %
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3. Aplicacéo do incremento sobre a baseline:

Apds determinada a baseline e o incremento ¢é calculada a previsao sendo efetuada a aplicacao direta

do incremento sobre a previsao através da férmula 35.

F=b+b=*IF(%) (35)

Onde b representa a baseline e F a previsao final.

Lift2

O método Lift 2 segue a mesma metodologia que o método L/ft 1, existindo duas alteracdes no calculo

da baseline e do incremento:

e Baseline: Ao invés de utilizar a média dos ultimos dois anos para o calculo, € utilizada a previsao
regular calculada pelo sistema;

e Incremento: O calculo dos incrementos percentuais verificados nas promocdes anteriores é
determinado através da percentagem de aumento nas vendas no periodo em analise face a

previsao regular.

4.3.4. Tratamento das previsdes para os periodos pré e pos campanha

A presenca de campanhas nos processos de venda da empresa devera possuir uma grande relevancia
no calculo das previsdes de vendas, pois devido a sua natureza é capaz de alterar significativamente o
comportamento dos clientes, sendo que, em tracos gerais, provoca um aumento da procura durante o
periodo de campanha, mas simultaneamente podera diminuir a procura nos periodos precedentes e
posteriores a campanha. Sera normal em muitas das situacdes, que a partir do momento em que o
cliente é notificado da existéncia de uma campanha, este acabe por aguardar por esse momento para
efetuar as suas compras, salvo necessite urgentemente do produto em questdo. Um comportamento
semelhante podera desenrolar-se no periodo pds campanha, onde depois dos clientes se abastecerem
em maiores quantidades do que seria normal durante o periodo de campanha, verifica-se uma dilatacéo
do intervalo temporal entre duas compras.

Assim, com vista a oferecer um maior controlo sobre o impacto das campanhas no DP, foi criado o
campo “Campaign profile’ onde sera atribuido a cada produto uma classificacdo com base no seu
comportamento em campanha. Inicialmente foram definidas trés classificacoes possiveis, representadas

na Tabela 10:
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Tabela 10 - Classificacdes do campo " Campaign Profile"

Carmpaign Profile Description
0 Low impact
1 Medium impact
2 High impact

Para a determinacéo do perfil da campanha para cada produto devera ser analisado o peso da campanha
num periodo estipulado entre o pré e pos campanha. Este periodo podera variar entre campanhas.
Assim, é sugerido considerar a data de inicio 0 momento em que a campanha é comunicada aos clientes,
e para data do término, adicionar 1/3 do tempo de campanha a data final da mesma. Assim, calculada
a percentagem de vendas verificada durante o periodo de campanha, as mesmas serdo caracterizadas

pelas seguintes regras:

o Low impact: Campanhas representam entre 0% a 30% da procura verificada no periodo definido.

e Medium impact: Campanhas representam entre 30% a 60% da procura verificada no periodo
definido.

e High impact: Campanhas representam entre 60% a 100% da procura verificada no periodo

definido.

A definicao das percentagens foi inicialmente definida juntamente com a equipa de planeamento, sendo
que futuramente estado poderdo sofrer alteracdes. Definida a classificacdo para cada produto, o objetivo
sera no futuro nao so6 analisar por grupo o comportamento dos seus produtos associados, assim como
também, através da determinacdo do impacto que uma campanha provoca nos periodos pré e pos
campanha, definir uma forma de atuar nas previsdes por forma a nao s6 aumentar possivelmente as
previsdes para o periodo de campanha, como também reduzir as previsdes nos periodos pré e pds
campanha, aumentando assim a precisao das previsdes para estes periodos. Devido a duracao do projeto

nao foi possivel desenvolver de uma forma mais aprofundada este topico.

4.3.5. Integracao dos periodos de sel-ine sell-out nas previsoes

Verificado o elevado impacto que os periodos de sef-in e sell-out possuem na procura, foi definido que
as datas associadas a estes periodos deveriam ser incluidas no femplate de insercao de campanhas,
para que posteriormente sejam efetuadas alteracbes as previsdes. Para tal, através da analise de

campanhas anteriores, verifica-se o impacto que estes periodos possuem nas campanhas. Definida esta
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percentagem para cada produto, de seguida as previsdes globais da campanha deverdo ser divididas

pelos dois periodos mediante o peso atribuido a cada um.

4.4, Monitorizacao de previsoes

Um dos problemas identificados que resulta em alguma desconfianca nas previsdes calculadas pelo
sistema ¢ a falta de monitorizacao das mesmas. As ferramentas de analise oferecidas pelo IFS apenas
permitem efetuar analises muito limitadas, nao sendo possivel analisar por exemplo o comportamento
das previsdes em periodos temporais especificos. Assim, torna-se complicado efetuar um processo de
afunilamento até identificacao de causas raiz para problemas verificados a um nivel macro. Desta forma,
foi desenvolvida uma dashboard em Power Bl capaz de permitir que o utilizador consiga efetuar esta

monitorizacao de forma intuitiva e dinamica.

4.4.1. Dados de inputda dashboard de monitorizacao das previsdes

Para a construcao da dashboard, foi desenvolvido um QR junto da equipa de IT com todos os dados
necessarios. No QR criado foram considerados os ultimos trés anos de histérico destacando-se a inclusao

das seguintes informacdes para cada produto:

e C(lasse ABC

e C(Classe XYZ

e Segmento do produto
e Previsoes historicas

e Procura histérica ajustada

4.4.2. Construcdo da dashboard de apoio a monitorizacao das previsoes

Recebidos os dados de /nput procedeu-se ao desenvolvimento da dashboard em Power Bl. Nesta foram
calculadas algumas métricas que permitem avaliar a performance das previsdes, como o MAPE, Bias e
a Precisao. Com as métricas definidas, procedeu-se de seguida a criacdo dos graficos, tabelas e filtros.
Foram desenvolvidas trés vistas distintas que permitem efetuar uma analise completa, partindo de um
nivel macro e chegando a identificacao das causas raiz para problemas verificados. A primeira vista
apresenta uma analise global da performance das previsdes, a segunda uma analise por classe ABC/XYZ
e a terceira uma analise ao nivel dos produtos e familias de produtos. Na Figura 28, Figura 29 e Figura

30 é possivel visualizar as vistas criadas. No Apéndice 4 - Dashboard de apoio a monitorizacdo das
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previsdes, é explicado em detalhe o objetivo de cada um dos graficos e tabelas. Por motivos de
confidencialidade foi necessario proceder a omissdo de alguns de dados.
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Figura 28 - Vista global da performance das previsdes na dashboard de monitorizacao das previsdes
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Forecast Analysis Dashboard
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Figura 29 - Vista de analise por classe ABC/XYZ na dashboard de monitorizacdo das previsoes

Forecast Analysis Dashboard
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Figura 30 - Vista de analise por produtos e/ou familias de produtos na dashboard de monitorizagcao das previsoes
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4.4.3. Procedimento de analise da dashboard de monitorizacao das previsdes

Na utilizacdo da dashboard o utilizador podera inicialmente filtrar os produtos a considerar nas analises
pelas suas caracteristicas, caso assim o deseje. Os filtros encontram-se na parte superior de todas as
vistas, e encontram-se interligados entre as vistas, permitindo assim gue nao seja necessario modificar
os filtros em cada uma das vistas quando se pretenda analisar um conjunto de produtos especifico. Foi

definido o seguinte procedimento para a utilizacdo da dashboard

1. Aanadlise devera ser iniciada na primeira vista onde é oferecida uma analise global da evolucao
da procura e das previsdes, assim como do desvio associado. Aqui € possivel, a um nivel macro,
iniciar a identificacdo dos segmentos de produtos onde possam existir maiores erros nas
previsoes.

2. De seguida, tendo por base as informacdes recolhidas e filtros aplicados na primeira vista, a
segunda vista oferece quatro analises por classe ABC/XYZ, que permitem assim adicionar a
informacdo dos segmentos de produtos com maior erro, quais os quadrantes ABC/XYZ que
apresentam um maior desvio.

3. Na ultima vista é oferecida uma analise por produto e familia de produtos. Aqui podera analisar-
se com maior detalhe quais os produtos com maior impacto na performance das previsoes.

4. Concluidas as analises efetuadas pela dashboard, o utilizador sera capaz de identificar o produto
ou os conjuntos de produtos que maiores desvios apresentam, sendo este um ponto de partida
para a identificacdo das causas raiz juntamente com os restantes departamentos, com por

exemplo marketing e vendas, e por conseguinte definicdo de acdes de melhoria.

4.5. S&OP

Conforme indicado por (Thomé et al., 2012) a utilizacao de dashboards no processo S&OP é essencial
para servir de suporte a analises efetuadas. No entanto verificou-se que o planeamento desenvolvia
trimestralmente uma dashboard recorrendo ao Excel, onde era necessario percorrer um processo muito
moroso, 0 que potenciava atrasos nas reunides trimestrais de S&OP. Para além do aspeto mencionado,
também se verificava uma reduzida quantidade de analises, analises estas que eram desenvolvidas a
um nivel muito macro, que, apesar de ser o pretendido nestas reunides, por vezes gerava-se a
necessidade de analisar casos mais especificos, como por exemplo ao nivel do SKU, para que fosse

possivel identificarem-se algumas causas raiz para os problemas em questao.
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No seguimento das dificuldades verificadas, foi desenvolvida uma dashboard em PowerBl de apoio as
reunides trimestrais de S&OP. Como indicado anteriormente, a CIN separa as reunides de S&OP pelas
DCs. Devido a algumas especificidades presentes em algumas DCs, decidiu-se desenvolver uma
dashboard especifica para cada uma, sendo assim construidas quatro dashboards. No entanto, no
cdmputo geral todas partilham os mesmos principios. A descricdo exposta de seguida, sera focada na

dashboard mais completa e complexa.

4.5.1. Dados de inputda dashboard de apoio ao S&OP

Para a construcdo da dashboard, foi desenvolvido um QR junto da equipa de IT com todos os dados
necessarios. No QR criado foram considerados os ultimos dois anos de histérico e um ano de previsoes,

destacando-se a inclusdo das seguintes informacdes para cada familia de produto:

e Classe ABC

e Classe XYZ

e Segmento do produto
e Previsdes historicas

e Procura historica ajustada

Tendo em conta que, até a data, nao era possivel extrair do IFS a procura histérica por DC, recorreu-se
a uma ferramenta comercial externa ao IFS, denominada de “Hyperion”. Nesta ferramenta encontram-
se registadas as vendas desagregadas por DC. Desta forma, foi também criado um ficheiro proveniente
desta ferramenta, onde sao indicadas as vendas por familia de produtos e DC.

Com o objetivo de se comecar a comparar previsdes futuras do sistema com previsdes efetuadas pelas
equipas comerciais em alguns casos especificos, foi também colocado como /inputpara a dashboard um

ficheiro que contenha estas previsdes das equipas comerciais.

4.5.2. Construcdo da dashboard de apoio ao S&OP

Recebidos os dados de /nput procedeu-se ao desenvolvimento das dashboardsem Power Bl. Nesta foram
calculadas algumas métricas que permitem avaliar a performance das previsdes no trimestre passado,
como por exemplo o MAPE e o Bias. E também efetuado o calculo de diversas percentagens que facilitem
a identificacdo dos conjuntos de produtos com mais volume. Com as métricas definidas, procedeu-se de
seguida a criacdo dos graficos, tabelas e filtros. Foram desenvolvidas trés vistas distintas que permitem
efetuar uma analise completa, desde um nivel macro a um nivel mais desagregado. A primeira vista

apresenta uma analise global da performance das previsdes e da procura. A segunda revela uma analise
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completa a um conjunto de vinte familias de produtos definidos pela equipa de planeamento,
normalmente os critérios de selecao sdo as dez familias de produtos com maior volume de vendas e as
dez familias de produtos com maiores desvios nas previsdes face a procura. Por fim, a terceira vista é
semelhante a segunda, onde passam a ser apresentados todas as familias de produtos ordenadas. Por
defeito as familias de produtos sdo ordenadas por ordem decrescente do desvio em valor, mas caso
assim se deseje, poder-se-a ordenar as familias por outro critério, sendo estas tabelas totalmente
dinamicas. Na Figura 31, Figura 32 e Figura 33 é possivel visualizar as vistas criadas. No Apéndice 5 -
Dashboard de apoio ao S&OP, é explicado em detalhe o objetivo de cada um dos graficos e tabelas. Por

motivos de confidencialidade foi necessario proceder a omissado de alguns de dados.
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S&O0P Dashboard
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Figura 31 - Vista global da performance das previsdes e procura na dashboard de S&OP
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Figura 32 - Vista global do comportamento das previsdes e da procura na dashboard de S&OP
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S&O0P Dashboard
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Figura 33 - Vista da analise a todas as familias de produtos na dashboard de S&OP
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5. ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos pela aplicacdao das propostas de melhoria
descritas no capitulo anterior. As propostas apresentadas foram todas implementadas no decorrer do
projeto, exceto os modelos de previsdo para campanhas e o perfil de campanhas, ndo se tendo verificado
a possibilidade de aplicar estas acdes por insuficiéncia de tempo disponivel para a concretizacdo do
projeto.

Os efeitos verificados pela implementacdo das acdes de melhoria, em alguns dos casos sdo apresentados
de uma forma holistica. Isto deve-se principalmente ao facto de se verificar que, em diversas situacoes,
existe uma correlacdo direta entre iniciativas, o que dificulta a medicéo isolada dos efeitos despoletados

por cada uma.

5.1. Tratamento do histérico

5.1.1. Diferencas no historico da procura entre o IFS e 0 ASW

Pela analise efetuada aos dados de historico para o més de novembro de 2020 entre os dois softwares,
verificou-se que existiam diferencas em 58,72% dos casos. Desta analise destacou-se a presenca de
valores de venda negativos, presentes em alguns casos no novo software, e o facto de diversos produtos
possuirem uma diferenca absoluta entre os dois softwares superior a 100%.

Apds uma analise aprofundada aos casos com maior erro, juntamente com elementos do departamento
de planeamento e de TI, identificaram-se as possiveis causas e solucdes para os problemas verificados.
Na Tabela 11 encontram-se presentes os principais problemas identificados e as respetivas solucdes,
onde foi possivel reduzir de 58,73% para 3,18%, a percentagem de casos com diferencas entre os dois

softwares.
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Tabela 11 - Problemas identificadas e solugdes desenvolvidas para as diferengas no historico

Problema Resoluc¢éo

Diferencas nos armazéns considerados Considerar 0s mesmos armazéns
Produtos de Industria associados a empresa Passagem do histérico para a empresa
errada correta

Presenca de encomendas servidas via Nao considerar no histérico

fornecedor

Consideracao de devolucdes ao fornecedor ~ Nao considerar no historico

Devolucoes Descontar devolucoes

% de erros  58,72% 3,18%

A correcao de 94,5% dos erros existentes no histdrico permitiu assegurar uma maior fiabilidade e precisdo
dos resultados obtidos no calculo de previsdes a partir do novo software. Esta correcdo representou
também um impacto muito relevante em todas as outras analises e acdes de melhoria realizadas ao

longo do projeto que tiveram como base o histérico dasvendas extraido do novo software.

5.1.2. Tratamento de outliers

A criacdo de um procedimento para o tratamento de outfiers traz como principal beneficio a remocdo no
historico da procura de fatores esporadicos que afetaram as vendas, sendo assim criada uma base mais
fiavel para a geracao de novas previsoes.

Apos a implementacao deste novo procedimento, tendo por base o historico de vendas do més de junho
de 2021, foi possivel identificar que num universo de 2203 produtos, 39,62% dos casos foram detetados
como outliers. Na Tabela 12 é apresentada a distribuicdo da percentagem de ouwtliers pelas categorias
definidas no capitulo anterior, € o desvio percentual absoluto entre a nova procura sugerida e as vendas

historicas verificadas.

Tabela 12 - Resultados do novo procedimento de identificacéo de outliers

Oultier Type % de casos Desvio percentual absoluto
2 23,60% 43,45%
3 16,02% 65,90%
Global 38,62% 56,24%
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Nesta analise, verificaram-se algumas dificuldades em avaliar de forma concreta o impacto isolado desta
acdo de melhoria na precisdo das previsdes futuras, pois foram simultaneamente desenvolvidas e
implementadas diversas acdes de melhoria com impacto na geracao das previsdes. No entanto, tendo
em conta o procedimento anterior, onde era necessario percorrer todos os produtos um por um para
identificar e corrigir os outfiers manualmente, espera-se que a implementacdo do novo procedimento,
crie um impacto muito positivo, ao serem removidos de forma massiva os efeitos criados por fatores

esporadicos, dificeis ou impossiveis de prever.

5.1.3. Hereditariedade

A criacao de um novo procedimento para a insercao da hereditariedade, permitira reduzir muito o esforco
necessario por parte da pessoa responsavel por atualizar esta informacdo. No procedimento standard,
era necessario inserir cada substituicdo de produtos caso a caso dentro do sistema, o que demorava
cerca de 20 segundos para cada caso. Em algumas situacdes, sdo alterados os codigos de familias
inteiras, o que pode representar dezenas de SKU’s. O novo procedimento, independentemente da
quantidade de substituicdes, tem a duracao maxima de cinco minutos, o que revela assim uma enorme
reducdo no tempo necessario para garantir que as ligaces entre produtos que se substituem sao
indicadas ao sistema, e assim o historico do produto substituido podera ser utilizado para a geracao de
previsdes do produto substituto.

Pela reducao do tempo necessario, eliminam-se também os riscos de existirem produtos que acabam
por nao ser conectados, e de haver ligacdes que ndo sao inseridas no sistema a tempo da criacado mensal

das previsdes.

5.2. Selecao dos modelos de previsao

A selecdo dos modelos de previsdo descrita na seccao 4.2 devera ser efetuada numa base mensal, onde
é indicado para cada produto qual o modelo de previsao a utilizar no IFS. A Figura 34 representa a
percentagem de produtos aos quais foi atribuido cada um dos métodos de previsao, na primeira vez que
o procedimento foi utilizado, onde foram considerados os produtos de lote e o historico de trés anos até

ao més de junho de 2021.
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Figura 34 - Percentagem de produtos por método de previsao

Através do calculo da Precisao no periodo de teste, ou seja, o ultimo ano de historico, foi possivel efetuar
comparacoes entre as previsdes determinadas utilizando o modelo Bayesian para todos os produtos e
as previsdes recalculadas utilizando os novos métodos de previsdo definidos. A Figura 35 ilustra os
resultados obtidos.

- Método antigo - Método novo

e @

61% 60%

Moving Average Single EWMA Naive LSR Adaptative Browns Level Global
Single EWMA & Trend

Figura 35 - Comparacgéo da Precisdo entre o método antigo e os novos métodos definidos

Em todos os casos verificou-se um aumento da Precisdo nas previsdes, exceto no modelo Naive onde
houve uma reducao de 9%. Globalmente houve uma melhoria de 4% na Precisdo, um resultado positivo
tendo em consideracao a elevada variabilidade da procura originada por fatores externos no periodo em
analise.

Tendo por base os resultados obtidos, foi desenvolvida uma analise mais profunda aos casos para 0s
quais foi selecionado o modelo Naive, sendo este o terceiro modelo mais vezes selecionado. Foram
identificados trés clusters de produtos aos quais foi alocado o modelo Naive, tendo sido verificados os

seguintes comportamentos na procura historica dos produtos:
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e (luster 1: neste cluster todos os produtos apresentavam alguma procura nos dois primeiros
anos de historico. Porém, no ultimo ano, o ano utilizado para a escolha do modelo, nao
apresentavam qualquer venda.

e (luster 2: os produtos alocados a estes clusters ndo possuiam qualquer procura nos dois
primeiros anos de histdrico, verificando-se apenas procura no ultimo ano, o ano de teste. Todos
0s procutos alocados a este cluster eram produtos AZ segundo as classes ABC e XYZ, sendo que
apresentavam um elevado volume de vendas no ultimo ano, mas simultaneamente uma elevada
variabilidade na procura.

e (luster 3: estes produtos apresentavam caracteristicas similares ao do cluster 2, sendo que se
diferenciavam na classe ABC, sendo produtos CZ segundo as classes ABC e XYZ. Assim, estes
produtos apresentavam um baixo volume de vendas no ultimo ano e uma elevada variabilidade
na procura.

Examinando o comportamento da procura dos produtos, o principal motivo pelo qual o modelo Naive ter
sido o escolhido deve-se essencialmente ao facto de no cluster 1 os produtos ndo possuirem qualquer
procura no Ultimo ano e nos clusters 2 e 3 apenas existir procura no ultimo ano. Deste modo, o modelo
Naive, por ser um modelo que se adapta rapidamente a alteracbes bruscas no comportamento da
procura, revelou-se 0 melhor método segundo o algoritmo criado para a selecdo do método de previsao.
No entanto, como se pode verificar, este método apresentou uma performance inferior face ao modelo
Bayesian, sendo que a causa identificada para este resultado foi o facto dos produtos que possuem
procura no ultimo ano serem todos produtos Z segundo a classe XYZ, apresentando assim uma elevada
variabilidade na procura. Assim, o modelo Naive nos periodos iniciais onde os produtos comecam a
apresentar procura, revela-se superior aos restantes, mas apds alguns periodos, verificando-se variacoes
bruscas na procura, este método diminui drasticamente a sua performance, sendo a previsao de um
periodo igual a do periodo anterior.

Para solucionar estas situacdes e garantir a melhor capacidade possivel para prever a procura, decidiu-
se manter o modelo Bayesian em todos os produtos com as caracteristicas dos clusters 2 e 3 e aos

quais foi alocado o modelo Naive.
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5.3. Tratamento de campanhas

5.3.1. Codificacdo das campanhas

A nova codificacao desenvolvida para as campanhas permitira que seja possivel relacionar, dentro do
IFS, campanhas de um mesmo produto ou entre produtos, mediante as suas caracteristicas. Assim,
futuramente sera possivel incluir no calculo das previsdes para campanhas de um produto, informacoes
extraidas de outros produtos, mas com caracteristicas semelhantes, como por exemplo a percentagem
de desconto. Para além deste beneficio, verificar-se-a também uma maior facilidade na pesquisa das
campanhas no IFS, assim como uma maior fiabilidade e confianca nas informacdes inseridas para cada

campanha.

5.3.2. Novo processo de insercao de campanhas

A criacao de um novo procedimento para a insercdo de campanhas no IFS torna toda esta tarefa muito
mais simplificada, especialmente quando se trata de uma insercdo massiva de campanhas. Por ano a
CIN realiza dezenas de campanhas. Pelo processo standard seria necessario inserir as previsoes e
identificar as campanhas no IFS, uma a uma para cada produto. Neste processo, era também necessario
que o utilizador calculasse manualmente as previsdes a inserir. As previsdes indicadas pelas equipas
comerciais contemplavam simultaneamente as previsdes de venda regulares e as previsdes de vendas
originadas pelas campanhas. No IFS, as previsdes inseridas para uma campanha sdo posteriormente
somadas as previsoes regulares ja determinadas. Assim, para que nao se verificasse uma duplicacao de
previsdes, era entdo necessario subtrair para cada campanha as previsoes das equipas comerciais pelas
previsdes regulares do IFS.

Pelo procedimento stantard, a insercdo de uma campanha para um produto poderia demorar cerca de
40 segundos, sendo que pelo novo procedimento, a insercdo em massa de campanhas,
independentemente da quantidade de campanhas e produtos, demora cerca de 2 minutos. Na CIN
verifica-se a realizacao de diversas campanhas recorrentemente, sendo que em cada uma encontram-se
presentes varios produtos. Desta forma, faciimente sera verificada uma elevada reducéo do tempo
necessario para a insercdo de campanhas no IFS, sendo também reduzida a probabilidade de as

campanhas serem inseridas tardiamente, e diminuida a possibilidade de existirem erros.

5.3.3. Novas previsoes para campanhas

Pela implementacao dos novos métodos definidos para a criacdo de previsdes especificamente para

campanhas, e o posterior ajuste das previsdes tendo em conta o campaign profile do produto e os
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periodos de selkin e sell-out, espera-se uma melhoria significativa na Precisdo das previsdes em periodos
de campanha face ao processo anterior, onde as equipas comerciais determinavam as previsdes com

pouco recurso a métodos quantitativos.

5.4. Novo procedimento para a monitorizacdo de previsoes

0 novo procedimento desenvolvido para a monitorizacao de previsdes ofereceu a equipa de planeamento
a capacidade de efetuar uma analise vertical ao comportamento das previsdes, facilitando a identificacao
de problemas, sendo assim originados pontos para analise especificos. Destas analises espera-se a
detecéo das causas para os problemas verificados e o consequente desenvolvimento de melhorias, que

em Ultima instancia espera-se que tenham um efeito positivo na Precisao das previsdes.

5.5.  Beneficios no processo de S&OP

As solucdes apresentadas e a criacdo da dashboardde apoio ao S&OP apresentam beneficios qualitativos
e quantitativos num contexto de S&OP. Presume-se que os resultados quantitativos ilustrados na Figura
35 se fazem sentir em toda a cadeia de S&OP, nas areas de producéo, reabastecimento e distribuicéo.
Apesar de cada area conter o seu proprio conjunto de restricdes, custos e aspetos que influenciam a
quantificacdo do impacto causado, as melhorias desenvolvidas em torno da Precisdo das previsdes
aumentam também a eficiéncia operacional. Espera-se assim que cada area recolha beneficios, uma vez
verificadas melhorias no planeamento da procura a diferentes niveis.

O desenvolvimento de uma reunido trimestral entre as diversas areas fomenta a colaboracdo entre cada
uma das unidades e contribui para uma maior coesao em relacdo aos objetivos empresariais. Neste
sentido, ao apresentar um conjunto de analises ao comportamento das previsdes e da procura, a
dashboard desenvolvida para apoiar o S&OP permite determinar os principais pontos de discussdo com
vista a melhorar continuamente a integracdo e cooperacao entre as diversas areas. A eficiéncia do
processo S&OP é assim, melhorada, uma vez que pela realizacdo destas reunides presume-se o

desenvolvimento de acbes de melhoria continua para o processo.
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CONCLUSAO

O presente projeto de dissertacdo teve como objetivo principal melhorar 0s processos inerentes ao
planeamento da procura num contexto S&OP, tendo sido concretizado numa empresa produtora de tintas
com uma elevada quantidade de produtos distintos. Este projeto envolveu uma pesquisa aprofundada
sobre as diversas componentes associadas ao planeamento da procura, com vista a que de uma forma

conjunta se verificassem beneficios pelo desenvolvimento e introducdo de acdes de melhoria.

A revisao da literatura realizada permitiu adquirir conhecimento acerca das diversas areas em estudo,
nomeadamente 0s processos associados ao planeamento da procura e ao processo S&OP.
Posteriormente, tendo por base toda a informacao recolhida foi concretizado um diagndstico a situacao
da empresa onde o projeto se desenvolveu. Pelo diagndstico, foi possivel compreender o funcionamento
do planeamento da procura nos diversos subprocessos, onde se destacou a preparacdo dos dados, a
geracdo de previsdes e a monitorizacdo das mesmas. Assim, foi possivel identificar os principais
problemas existentes nas areas supracitadas, tendo estes sido agregados em cinco tdpicos principais:
tratamento do histdrico, criacéo de previsoes, tratamento de campanhas, monitorizacdo de previsdes e
processo S&OP. De seguida, foram desenvolvidas diversas acoes de melhoria para resolver 0s problemas

identificados.

Um dos principais problemas identificados foi a dificuldade em preparar o histérico da procura dos
produtos, sendo este um passo essencial para a boa criacdo de previsdes. Com o objetivo de alavancar
todo o processo de correcao do histdrico, tornando-o mais eficiente e normalizado, foram desenvolvidas
trés acdes de melhoria, nomeadamente: correcao de diferencas existentes no histérico da procura entre
o IFS e 0 ASW (software ERP antigo), a criacdo de um novo procedimento para identificacao e correcéo

de outliers, e um novo procedimento para a insercao de hereditariedade no sistema.

Com o intuito de otimizar a utilizacdo dos modelos de previsdo disponibilizados pelo IFS, e melhorar
assim a precisao nas previsdes de vendas, foi desenvolvido um programa recorrendo ao software Python.
O programa é composto por cinco partes distintas: recolha e tratamento de todos os dados necessarios;
replicacao dos modelos de previsao; criacao de clusters de produtos mediante as caracteristicas da sua
procura; avaliacao de qual o método de previsao mais indicado para cada cluster de produtos

identificado; e, por fim, a criacao de procedimentos para alguns casos especificos.

A realizacao de campanhas provoca um comportamento distinto na procura do consumidor, o que por

sua vez exige um tratamento especial na geracdo de previsdes para estes periodos face a periodos
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regulares (periodos onde a procura nao é influenciada pela existéncia de campanhas). Para solucionar
0s problemas verificados procedeu-se a criacdo de um novo sistema de caracterizacdo e codificacao das
campanhas, ao desenvolvimento de um novo processo para a insercao de previsdes para campanhas no
IFS, & criacdo de modelos de previsdo especificos para campanhas, e ao desenvolvimento de
procedimentos para ajustar as previsées tendo em conta os periodos pré e pds campanha e os periodos

de sell-ine sell-out.

Relativamente a monitorizacdo de previsdes foi desenvolvida uma dashboard em Power Bl capaz de
permitir que o utilizador consiga efetuar uma analise ao comportamento da procura e das previsdes de
uma forma intuitiva e dindmica. Assim, foi possivel aumentar a confianca nas previsdes geradas pelo

sistema, melhorando todo o processo de identificacdo de problemas a um nivel macro e micro.

Por ultimo, pelo desenvolvimento das acdes de melhoria mencionadas sdo esperados beneficios ao nivel
do S&OP, sendo que melhorias verificadas em todo o processo de planeamento da procura revelam um
impacto positivo na eficiéncia operacional das areas de producdo, reabastecimento e distribuicdo.
Complementariamente, foi desenvolvida um dashboard em Power Bl de apoio as reunides trimestrais de
S&OP realizadas com as diversas areas de negdcio. As analises desenvolvidas ofereceram a capacidade
de identificar os principais pontos de discussdo com vista a melhorar continuamente a integracédo e

cooperacao entre as diversas areas.

Desta forma, efetuando um balanco final foi possivel verificar melhorias a diversos niveis. No que ao
tratamento do histérico diz respeito, foi possivel corrigir 94,5% dos erros detetados na integracdo do
historico, assim como aumentar a fiabilidade das previsdes geradas pelo sistema, através dos novos
procedimentos para a identificacdo e correcao de outliers, e insercdo de hereditariedade. Adicionalmente,
pela aplicacao das acdes de melhoria no processo de planeamento da procura, verificou-se uma melhoria
global de 4% na Precisao das previsdes, um resultado positivo tendo em consideracdo a elevada
variabilidade da procura originada por fatores externos no periodo em analise. Ao nivel das campanhas,
apesar de nao ter sido possivel a implementacao de todas as acdes desenvolvidas, espera-se uma
melhoria significativa na Precisao das previsdes. Pela aplicacdo conjunta de todas as acdes de melhoria,
o processo S&OP é colateralmente beneficiado em todas as suas vertentes. Desta forma, de um modo
geral, foram encontradas respostas para os topicos de investigacao estipulados e cumpridos os objetivos

propostos para o projeto.

Ao longo do projeto foram encontradas diversas dificuldades o que levou a diversos ajustes no plano

definido inicialmente, sendo a maior dificuldade o tempo definido para o projeto, que se revelou curto
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para a quantidade de iniciativas que se desejava concretizar. Devido a esta restricao, algumas das acdes
de melhoria ndo puderam ser desenvolvidas da forma mais robusta possivel. No entanto, pela conclusao
do presente projeto, sdo sugeridos alguns passos futuros para colmatar algumas lacunas. E sugerido o
desenvolvimento de melhorias na integracao do novo programa externamente desenvolvido em Python
no IFS. Complementariamente, para os modelos de previsdo utilizados, a otimizacdo dos parametros
associados podera oferecer ganhos significativos na Precisdo das previsdes. Paralelamente, sugere-se a
implementacao dos modelos de previsao especificos para campanhas, e posterior aperfeicoamento dos
mesmos. Todo o processo de geracao de previsdes para campanhas podera ser alavancado pela
introducdo de mais informacdes relevantes por parte das equipas comerciais, como por exemplo a
percentagem de desconto e/ou a tipologia da campanha. E de denotar que, em alguns momentos, ao
elaborar certos procedimentos, a utilizacdo de limites numéricos foi estabelecida através de conversacdes
com os colaboradores sem uma base estatistica, normalmente derivado da falta de dados ou falta de
tempo disponivel, pelo que se sugere a realizacdo futura de analises de sensibilidade para todos os
limites numéricos estabelecidos. Relativamente ao processo de S&OP, sugere-se testar a alteracéo da
realizacao das reunides entre as diversas areas de uma base trimestral para uma base mensal, o que
podera aumentar ainda mais a proximidade entre as areas envolvidas e incrementar a capacidade de
reacdo da empresa como um todo a impactos causados por fatores externos e/ou internos que afetem

toda a eficiéncia operacional.
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APENDICE 1 — ANALISES COMPLEMENTARES AO COMPORTAMENTO DOS PRODUTOS

Analise ABC

A analise ABC tem como objetivo dividir os artigos segundo o volume das vendas. A divisdo resulta em

trés categorias, que seguem o principio de Pareto:

e Produtos A: produtos de alta-rotacao que representam 80% das vendas;
e Produtos B: produtos de média-rotacdo que representam 15% das vendas;

e Produtos C: produtos de baixa-rotacdo que representam 5% das vendas.

Esta nomenclatura permite caracterizar os artigos segundo a sua importancia para a atividade da
empresa, sendo que os artigos com maior volume de vendas devem ser, a partida, alvo de uma analise

mais cuidada.

Analise XYZ

Com o objetivo de caracterizar os produtos quanto a variabilidade das suas vendas, a analise XYZ é

efetuada pelo calculo do coeficiente de variacdo (CV) apresentado na equacao 36.

X: (V<05
Y 1 05<CV<1 (36)
Z: =1

Oprocura

CV =
Média da procura

Desta analise resultam trés categorias distintas:

e Produtos X: produtos de baixa variabilidade na sua procura;
e Produtos Y: produtos de média variabilidade;

e Produtos Z: produtos com elevada variabilidade.

Tipicamente, a elevada variabilidade caracteriza séries temporais dificeis de prever com elevadas

flutuacdes na procura verificada.

86



APENDICE 2 - INDICADORES E METODOS ESTATISTICOS PARA A ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Auto correlacéo

A correlacao é normalmente associada a dependéncia entre duas variaveis aleatdrias, medindo a relacédo
linear entre os valores desfasados de uma mesma série temporal. Os valores desfasados podem ser
entendidos como valores precedentes ao momento em analise. Os coeficientes de auto correlacdo séo
calculados através da medicao da relacdo entre valores desfasados (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

Neste seguimento, o coeficiente R;, mede a relacdo entre as variaveis y; e Vi_p.

_ Zfzk+1(:)/t = Ve —¥)

R —
“ ?:1(% —y)?

(37)

Onde T representa o numero de periodos contidos na série temporal em analise. Quando o valor do
coeficiente ultrapassa um limite pré-definido, normalmente iﬁ’ ¢ considerado que existe uma auto

correlacéo entre os valores separados pelo desfasamento definido.

Sazonalidade

Um componente sazonal esta presente quando a série flutua de acordo com algum fator sazonal, tais
como épocas festivas. A sazonalidade apresenta um padrao fixo, que se repete anualmente, conforme

ilustrado na Figura 36 (Chaudhary, 2017).

Jﬁ\&:i};“
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ﬁ
N
|
/
Y
k.

Year 2

Figura 36 - Padrao de procura sazonal

(Fonte: Chaudhary, 2017).

Tendéncia

A tendéncia encontra-se subjacente ao crescimento ou declinio de uma série temporal, normalmente
num espectro a longo prazo (Chaudhary, 2017). Na Figura 37 encontra-se representada uma série

temporal com tendéncia crescente.
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Figura 37 - Padréo de tendéncia

(Fonte: Chaudhary, 2017)

White Noise

O White Noise, normalmente referido como ruido, identifica-se quando um conjunto de valores ou uma
série temporal completa ndo demonstram qualquer auto correlacao. Nestes casos, verifica-se que 0s
coeficientes de auto apresentem um valor proximo de zero, exceto algumas variacdes muito aleatérias.
Na presenca de White Noise os modelos estatisticos ndo conseguem explicar por completo a variacao

identificada no conjunto de dados (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).
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APENDICE 3 - DECOMPOSICAO DE SERIES TEMPORAIS

A decomposicéo de séries temporais € um método utilizado para a divisdo das séries nas suas diferentes
componentes: sazonalidade, tendéncia, ciclo e ruido (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). Deste modo,

torna-se posteriormente possivel analisar cada uma das componentes em detalhe.

Decomposicédo Aditiva ou Multiplicativa

Na composicao aditiva os dados podem ser descritos por: Y; = S; + Ty + R;. Na composicao
multiplicativa os dados podem ser descritos por: Yy = S; X Ty X R;.

Y; representa os pontos de dados das séries temporais, S; a componente sazonal, T; a tendéncia e R;
a componente restante, o ruido, durante um periodo t (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). A utilizacéo
de cada uma das versoes esta relacionada com a proporcionalidade entre o nivel base da série temporal
e a variacao verificada nos padrdes de tendéncia e sazonais. Se a sazonalidade e tendéncia nédo
parecerem ser afetadas com diferencas no nivel da série temporal, nestes casos é sugerida a utilizacdo
do método aditivo. Por outro lado, ao verificarem-se reacdes na tendéncia e sazonalidade por mudancas

no nivel, entdo uma decomposicdo multiplicativa é a ideal (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

Decomposicdo Classica

A decomposicao classica segue um conjunto de passos, que apresentam pequenas alteracées consoante
se aplique o método aditivo ou multiplicativo. Hyndman e Athanasopoulos (2018) descrevem 0s passos

a seguir para ambas as versoes:

1. Inicialmente para cada ponto da série temporal é calculada a média centrada, sendo atribuido
um maior peso aos pontos mais proximos do periodo em analise, o que permitira identificar a
presenca de um padrao de tendéncia;

2. Remocao da componente de tendéncia. Se o método utilizado for o aditivo, devera calcular-se
. . e Yo
Y; — T}, caso seja o método multiplicativo, /Tt’

3. Partindo da nova série temporal decomposta, calcular a média verificada para cada periodo.
Numa base mensal, a sazonalidade do més de junho é calculada pela média de todos os meses
de junho presentes na série temporal, apos a remocao da tendéncia. A componente sazonal é
obtida através da fusédo dos diferentes indices sazonais e normalizacdo das componentes, de

modo que a média de todos os indicies seja igual a 1;

89



Por fim, é possivel obter o ruido através da subtracdo ou divisdo dos componentes de tendéncia e

sazonalidade. No método aditivo calcula-se: Ry =Y; + Ty + R;. Por outro lado, no método
i
(Te+Se)

multiplicativo, calcula-se: Ry =
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APENDICE 4 - DASHBOARD DE APOIO A MONITORIZAGAO DAS PREVISOES

A dashboard de apoio a monitorizacao das previsdes esta dividida em trés vistas principais: analise global

da performance das previsdes, analise por classe ABC/XYZ e analise ao nivel dos produtos e familias de

produtos. De seguida sao descritas as principais caracteristicas de cada vista.

®

Analise global da performance das previsdes

Forecast Analysis Dashboard c l N
Product Segment Period
Seleccionar 20-08-2018  03-06-2021
o Segmento 1  Segmentc2  Segmento3  Segmentod  SegmenioS  Segmentof  Segmente7  Segmento 8
. .
L] L]
ABC Class Accounting Group
B tudo

Clear Filters
Tudo N

Forecast vs. Demand Evolution (€)

Jan 2018 Ju 2018 Jan 2020 Jul 2020 Jan 2021

® Adjusted Demand ®Historical Forecast

MAPE HF Dif. Goal Monthly MAPE Evolution MAPE HF by Product Segment

33% P 20% = Segmento 5 .

Segmentc 6 101%

Segmento 3 ™%

Segmento 4 49%
Segmente 7 433
o Segmento 2 32%
Segmente 1 30%

Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020 Jul 2020 Jan 2021 Segmentc 8 25%

Monthly BIAS Evolution BIAS HF by Product Segment
-10%

Segmento 8 6%
Segmente 7 0%

Segmento 1 0%

Segmento 2 9%
Segmento 3 13%

Segmento 4 -25%

Segmento 6 -35%

Segmento 5 -37%
Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020 Jul 2020 Jan 2021 B T

Figura 38 - Analises presentes na vista global da performance das previsdes na dashboard de monitorizagdo das previsdes

1) Filtros da dashboard: segmento do produto, analise ABC, grupo de conta (distingue se um

produto é comprado ou fabricado), analise XYZ, periodo (pode ser definido ao dia), ano e SKU;

2) Evolucdo da procura ajustada e das previsdes historicas em valor;
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3)

4)

@

Valor global do MAPE para os filtros estabelecidos, diferenca no MAPE face a um objetivo pré-
estabelecido, evolucdo do MAPE para o periodo temporal estabelecido, MAPE por segmento de

produto;
Valor global do Bias para os filtros estabelecidos, evolucdo do Bias para o periodo temporal

estabelecido, Bias por segmento de produto.

Analise por classe ABC/XYZ

Forecast Analysis Dashboard CI N
Product Segment Period
20-08-2018  03-06-2021
SElECCiONar  \PSsORL. DECORATIVE  DIVERSE  INDUSTRIAL  DUSTRIAL NAVIS PROTECTIVE  REFINISH
POWDER N .
L) L]
ABC Class Accounting Group XVZ Class
Seleccin. Manufactured Seleccionar Seleccionar
o A B > > Y % ¥ > Y 2018 2019 2020 >
Clear Filters
MAPE HF Global BIAS HF Global Tudo o
'
, 33% ,—w%
MAPE HF by ABC-XYZ BIAS GP by ABC-XYZ

N D
5% 0% B1% 20% 2 R
309%  46%  84%  39% m % 9% 7% -10%
39%  53% | 100%| 51% 19% 8%  -10% 14%
27%  44%  78%  33% m 11% 9% 9% 10%

965ales by ABC-XYZ 965ku by ABC-XYZ

am T 2 e | S T e
T —— i O N O

55%
13% 8% 1% 22% 13% 300 10% 229 4% 89 27% 618
8% 196 12% 289 4% 95 25% 580

16% 371 - 599 48% 1115

28% 641 38% 889 34% 783 100% 2313

5% 4% 1% 9%
72% 24% 4%  100%

@
*
=
b

Figura 39 - Analises na vista por classe ABC/XYZ na dashboard de monitorizacdo das previsdes

1) Filtros da dashboard

2) MAPE e Bias globais para os filtros selecionados;

3) MAPE por classe ABC/XYZ, Bias por classe ABC/XYZ, percentagem de vendas por classe

ABC/XYZ, percentagem de SKUs e quantidade de SKUs por classe ABC/XYZ.
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Analise ao nivel dos produtos e familias de produtos

Forecast Analysis Dashboard CI N
Product Segment Period
Seleccionar 2008-2018  03-06-2021
A Segmento1  Segmento2  Segmento3  Segmentod  Segmento5  Segmento6  Segmento7  Segmento & . .
L] L]
ABC Class Accounting Group XYZ Class Year
Selecei.. Seleccionar Seleccionar . ) )
tudo A B > > tude X Y > tudo 2018 2019 2020 >
Clear Filters
v
MAPE HF Global BIAS HF Glabal Tude
0,
, 33% 10%
Top Errors by SKU Top Errors by Fami
PART_NO MAPE HF BIAS HF Adjusted Demand  Historicsl Farecast ~ PRODUCT_FAMILY MAPE HF ™  BIAS HF  Adjusted Demand  Historical Forecast A
—— : . a000%  4000% B €
p— . c aspen  4508% B €
e . . 002%  1931% B €
53% 23% € € 1567% 1567% € €
25% 79 € € 636% 567% £ €
28% 3% € € 596% 596% € €
Py . . sTan ST B €
Py P . ST 6T B €
pr—— . c S35 a08% B €
28% 79 € € 442% 278% € €
23% 0% € € 355% 174% € €
109 4 € € 275% 100% € €
v
Total 3% -10% € € Total 3% -10% € € v

Figura 40 - Analise por produtos e/ou familias de produtos na das/board de monitorizacéo das previsdes

1) Filtros da dashboard,
2) MAPE e Bias globais para os filtros selecionados;
3) Apresentacao dos SKUs e familias de produtos, podendo ser ordenados de forma crescente ou

decrescente tendo em conta o MAPE, o Bias, a procura ajustada ou a previsao histérica.
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APENDICE 5 - DASHBOARD DE APOIO A0 S&OP

A dashboard de apoio ao S&OP esta dividida em trés vistas principais: analise global do comportamento
das previsdes e da procura, analise as vinte familias de produtos selecionadas para o S&OP e analise a

todas as familias de produtos. De seguida sdo descritas as principais caracteristicas de cada vista.

Analise global do comportamento das previsdes e da procura

S&0P Dashboard CIN

Year
Market Planning Commercial Sales PF/Sales CF/Sales % Sales in

2020 2022 . Forecast Forecast Deviation € (%) Deviation € (%) Grouped DC
€ € -T% 100% 73%
‘ € 13% 100% 7%
@ € -68% 100% 20%

Tri2 Tri3 Trid
- Sales vs. Forecast Analysis by ABC
ABC Forecast % Sales % Deviation € (%) Mumber of Families %
ABC Classification
A € T1% € 81% 9% 79 14%
A ¢ c ‘ € 13% € 14% 37% 122 21%
c | € 10% e sul % 367 65%
Deviation Analysis (Sales vs. Forecast) by ABC

ABC (1)< -25% (2)-25%a0% (3)0%a25% (4)>25% Product Segment _ Forecast Sales %  Deviation € (%) Mumber of Families %
A 25% 21% 13% 42% € € 83% 6% 202 35%
@ ] 26% 20% 13% 41% ‘ € € 5% 32% 97 17%
C | 22% 20% 5% 53% € € 8% 25% 145 25%
€ € 4% 1% 104 18%
£ € 0% 30% 1 0%
€ e ox SR 19 3%

Adjusted Demand vs. Historical Forecast (€)

janeiro feversiro

margo
Més

@ Adjusted Demand (€) @ Historical Forecast [€]

[MAPE | MAPE by Product Segment

45% CEES
94%
4T
@f - :
39% 37%
35% 34%, 36%
Jjaneiro fevereiro margo 24%

Més
Figura 41 - Analises da vista global do comportamento das previsdes e da procura na dashboard de S&OP

1) Filtros da dashboard, analise as vendas e previsdes por DC e por classe ABC;
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2)

3)
4)

Percentagem de SKUs por classe ABC e desvios nas previsdes, analise as vendas e previsoes
por segmento de produtos;

Evolucao da procura ajustada e previsdes historicas para o trimestre selecionado;

Evolucdo do MAPE para o trimestre selecionado e apresentacdo do MAPE por Segmento de

produto.
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Analise as vinte familias de produtos selecionadas para o S&OP

S&OP Dashboa

CIN

®

z0z0 2022 1 Triz T3 T4
Detail Analysis - Grouped DC
Famiy Total Quarter TotalQuarter Total YTD Total Quarter Total Quarter  Total¥TD  Deviation Devistion Quarter /Global LY / Global REC Averagel % Sakes  Commerdial | Commercial e
Sales (L) Forecast() Sales(l)  Saks(§)  Forecest(f)®  Sales (€] Gk %) Sales (%) Sales (%) Global Price*  MTS  Forecast (L]  Forecast (€] *
3 3 G [ 9% 99% 9% A € 100%
€ € & € 3% ag%: 100% A «
€ € e Gt 7% 7% A 0 EE
€ € € ¢ 1% 95% % A € 100%
H H B H 3% 945 95% A £ 100%
H € B H 1% 92% 95% A £ 100%
€ € € € 10% 99% 99% A € 100%
€ € € 13 30% 91% 95% A € 100%
€ € € ¢ 13% 91% 95% A € 100%
€ € € ¢ 30% 94% 95% A € 100%
H H B H 1% 97% 9% A £ 100%
€ € € ¢ 49% 57% 9% A € 100% i

Detail Analysis by DC

@

Famiy DC1Sales(l) DC1Sales(§) %(U) DC2Sales{) DC2Sales(s) %(l) DC3Sales(l) DC3Sales(f) %(L) Total Quarter Total Quarter Total Quarter Total Quarter Deviation Deviation s
R Sales(l)  Forecast(l)  Sales(€)  Forecast(£)” (8% (5

£ 9% £ 8% € 0% € € € 9%

£ 99% £ 1% € € < 15%

£ 96% £ 4% £ 1w € d| e e

£ 98% £ % € € € 1%

£ aT% € 1% £ 0% B £ < 3%

£ 9% € o € o0 € £ B 1%

£ @3 £ 6% £ 0 £ 5 £ 10%

£ a6 £ % £ £ £ 30%

£ 8% £ 13% € 0% € € € 13%

£ 94% £ 6% € 0% € € € 30%

£ 93% £ % € € B 11%

£ 93% £ % € € € 49% f

DC Totsl Sales Foracast  Devistion % Szlesin
. Grouped DT
@ ‘ H H 2% 3%
| € € 19% i
| ¢ € 1% 0%
Jul 2020 Jan 2021 Jan 2022 Jul 2022
@5ales @Planning Forecast
Forecast Next Quarters
Family Forecast(€)* Forecast(l) Comercial Comercial Quarter Sales Same A Year Family Forecast (€)% Forecast(l) Comercial Comercial SalesLY (€] SaleslY (L} A
Forecast (€) Forecast(l) Salesly (§)  Perioa Ly (L) Forecast (5) Forecast (L)
2020 . N 2020 N )
£ H £ £
H H H H €
€ € € €
nzz £ £ 2022 £ £
H H H £
H H H £
| _Guarter | : ; : £
[Quarter ]
£ H £ £
Tri 1 € € i1 € €
€ € € €
. H H . H £
Tri2 T2
H H H €
H H H H
Tz € £ T3 £ £
< £ £ £
T H H | — H H N
€ € € €

Figura 42 - Andlises da vista das vinte familias de produtos selecionadas na dashboard de S&OP

1) Analise a procura e previsdes em volume e em valor, sendo calculado o desvio absoluto e
percentual, a percentagem de vendas do produto na DC Agrupada em analise e o preco médio

de venda;
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2)

3)
4)

Analises semelhantes a do ponto 1, mas dividindo a procura e as previsdes pelas DCs da DC
agrupada;

Analise global dos vinte produtos selecionados por DC;

Analise as previsdes dos trimestres futuros para a determinacao de possiveis ajustes durante a

reunido de S&OP.
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Andlise a todas as familias de produtos

S&OP Dashboard CI N

. Vear | Quarter

2020 2021 2022 T T2 T Trid

Detail Analysis - Grouped DC

®

Famiy Total Quarter Total Quarter Total YTD Total Quarter Total Quarter Total YD Deviafion Deviation Quarter/Global LY/ Global ABC Averagel % Sales  Commercial  Commercial
Saes(l)  Forecast() Sales()  Sales(§*  Forecat(®)  Sales(d _ (9 ) Sales (%) Sales (%) Global Price®  WTS  Forecast (L) Forecast (§)
€ € € o= 100% A
€ € € € 94% 2% A
H € £ € 7% 100% A
H B £ € 230% 100% A
€ € € € 350% 6% A
€ € € € 46% 4% A
€ € € € 51% 2% A
€ € € € 80% 9% A
€ € € € 4% 9% A
€ € € € 50% 00% A
H € £ € 485 3% A
H B £ € 15% % A ”

Detail Analysis by DC

@

Family DC1Sales(l) DC1Sales(d) %(U DC2Ssles(l) DC2Ssles() % () DC3Sales(l) DC3Sales(§) % (L) Totsl Quarter Total Quarter Total Quarter Totel Quarter Deviation  Deviation "
Sales(l)  Foreast(l)  Sakes(§) Forecast(f)” (7 )
€ 98% £ 2% £ 0% € €] B 92%
3% € 1% € 68% € 3 € 04%
£ 100% € € £ 27%
£ 100% € € £ 230%
€ 1% £ 0% € 2% € € € 350%
£ 8% € 2% £ 7% € € £ 6%
£ 86% € 1% £ 3% € € £ 51%
€ 79% £ 21% € € £ 20%
£ % € 38% € € £ 4%
€ 4% € 6% € 3 € 0%
£ 80% £ 1% £ 20% € € £ 48%
£ o5% £ 5% € € £ 15% i
MAPE by DC
DC _TotalSales  Forecast  Deviation % Sales in Grouped DC .
1% 0%
€ £ -24%
@ € £ -54% 3
€ € 5% %
Year Family Forecast(€)” Forecast(l) Comercial  Comercial  Quarter  SalesSame » Family Forecast(€)” Forecast(l) Comercial Comercial SaleslY (§) SaleslY () »
F:Irchsl (€) Forecast(l) Salesl¥(€) PeriodLY (L) Fore:fst (€ Forecast (L)
2020 - 2020 -
€ | € [ Y N mama €
2021 € € € 13
€ £ £ €
2022 € 3 2022 £ €
€ £ £ €
€ € £ €
[ Guarter | £ ) £ £
e . Quarter . N
it € £ e € €
€ £ o € €
) € £ € €
e € € € €
€ € £ €
T3 £ € Tri3 € £
€ € € €
_— € € ., s € € 1
€ < £ €

Figura 43 - Analise da vista de todas as familias de produtos na dashboard de S&OP

1) Andlise a procura e previsdes em volume e em valor, sendo calculado o desvio absoluto e
percentual, a percentagem de vendas do produto na DC Agrupada em analise e o preco médio
de venda. Os produtos podem ser ordenados por qualquer das caracteristicas apresentadas;

2) Andlises semelhantes a do ponto 1, mas dividindo a procura e as previsdes pelas DCs da DC

agrupada;
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3) Analise global de todos os produtos por DC;
4) Analise as previsdes dos trimestres futuros para a determinacdo de possiveis ajustes durante a

reunido de S&OP.
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