Aula 4 - Planejamento da Demanda e
Metodos de Previsao

Desvendando o Futuro: A Arte e Ciéncia do Planejamento da Demanda

Imagine-se no comando de uma grande empresa. Vocé precisa decidir quanto produzir, quanto material comprar e
quantos funcionarios contratar para os préximos meses. Se vocé produzir demais, terd estoques parados, custos
elevados e produtos que podem se tornar obsoletos. Se produzir de menos, perdera vendas, clientes e
oportunidades valiosas. E como tentar acertar um alvo no escuro, sem saber onde ele esta. Essa incerteza é o
grande desafio que o Planejamento da Demanda busca resolver.

Nesta aula, vamos acender a luz sobre esse alvo. Nosso objetivo principal é equipar vocé com o conhecimento e
as ferramentas necessarias para entender e aplicar os conceitos de planejamento da demanda e os diversos
meétodos de previsao. Ao final, vocé sera capaz de identificar a importancia estratégica de prever a demanda,
diferenciar métodos qualitativos e quantitativos, aplicar técnicas como média mével e suavizacao exponencial, e,
crucialmente, avaliar a acuracidade das suas previsoes.

A relevancia pratica desses conhecimentos é imensa. No mundo real, a capacidade de prever com precisao a
demanda pode ser a diferenca entre o sucesso e o fracasso de uma operacao. Desde a gestao de estoques em um
pequeno comeércio até a coordenacao de uma cadeia de suprimentos global, o planejamento da demanda € a
espinha dorsal que sustenta a eficiéncia operacional e a satisfacao do cliente. Prepare-se para uma jornada que
transformara a incerteza em estratégia, conectando o que vocé ja sabe sobre gestao a arte de antecipar o futuro.



O Coracao da Operacao: Por Que Prever a
Demanda?

O Problema Central Consequéncias da Falta A Solucao Estratégica

de Previsao

A incerteza é o grande inimigo A previsao de demanda permite

das operacdes eficientes. Sem e Estoques excessivos que decisdées mais informadas sobre
saber 0 que esperar, como consomem capital producao, compras, estoque e
podemos planejar « Produtos que estragam ou se recursos humanos.

?
adequadamente? tornam obsoletos

e Falta de produtos e clientes
insatisfeitos

Em um mundo onde a unica constante € a mudanca, as empresas enfrentam um desafio diario: como atender as
necessidades dos clientes sem desperdicar recursos preciosos? A resposta para essa pergunta reside na
capacidade de antecipar o que os clientes vao querer, quando vao querer e em que quantidade. Sem essa visao,
as operacdes se tornam reativas, ineficientes e, muitas vezes, insustentaveis. E como tentar dirigir um carro
olhando apenas para o retrovisor, sem conseguir ver a estrada a frente.

[J Pense na frustracao de querer comprar um produto e encontra-lo esgotado, ou na dor de cabeca de uma
empresa com um armazem lotado de itens que ninguém quer mais.

E aqui que a previsdo de demanda entra como um pilar fundamental para a eficiéncia operacional. Ela ndo é uma
bola de cristal perfeita, mas sim uma ferramenta estratégica que nos permite tomar decisdes mais informadas
sobre producao, compras, estoque, financas e até mesmo contratacao de pessoal. Ao estimar a demanda futura,
as empresas podem alinhar seus recursos de forma proativa, otimizando custos, melhorando o nivel de servico e,
em ultima analise, garantindo sua competitividade no mercado.



O Dilema da Previsao: Qual Caminho Sequir?

Quando nos propomos a prever o futuro, percebemos rapidamente que nao existe uma unica abordagem que sirva
para todas as situacodes. A escolha do método de previsao € tado crucial quanto a propria previsao, e ela depende
de uma série de fatores, como a disponibilidade de dados histoéricos, o horizonte de tempo da previsao e a
natureza do produto ou servico. E como escolher a ferramenta certa para um trabalho: vocé nao usaria um martelo
para apertar um parafuso, certo?

Métodos Qualitativos Métodos Quantitativos

A "Arte" da Previsao A "Ciéncia" da Previsao

e Baseados em julgamentos e opinides o Utilizam dados histoéricos

 Uteis quando ha poucos dados histéricos e Modelos matematicos e estatisticos
e |deais para produtos inovadores e |dentificam padrdes objetivos

e Capturam nuances do mercado o Consistentes e reproduziveis

Essa diversidade de cenarios nos leva a dois grandes caminhos no universo da previsao de demanda: os métodos
qualitativos e os métodos quantitativos. Cada um tem suas forcas e fraquezas, e a arte esta em saber quando e
como aplicar cada um, ou até mesmo combina-los para obter uma visdo mais completa e robusta. A decisao entre
eles muitas vezes reflete a balanca entre a intuicdo humana e a analise estatistica.

() Lembre-se: Os métodos ndo sdo mutuamente exclusivos, mas sim complementares, oferecendo
diferentes perspectivas para o mesmo desafio.



Desvendando os Méetodos Qualitativos: A
Forca da Experiencia Humana

Em muitas situacoes de negdcio, especialmente aquelas que envolvem inovacdes radicais, mercados volateis ou a
auséncia de um historico de vendas, os dados numéricos simplesmente nao existem ou sao insuficientes para uma
previsao confiavel. Nestes momentos, a sabedoria coletiva e a experiéncia individual se tornam nossos guias mais
valiosos. E como pedir conselhos a um grupo de navegadores experientes antes de embarcar em uma viagem por

aguas desconhecidas - suas percepcodes valem ouro.

Método Delphi

Painel de especialistas que trocam opinides de
forma anénima em varias rodadas. Cada rodada
refina a previsao, convergindo para um consenso
sem a influéncia de personalidades dominantes.

Exemplo: Empresa de tecnologia prevendo adocao
de nova tecnologia disruptiva.

Opiniao da Forca de Vendas

Quem melhor para prever o que os clientes vao
comprar do que agueles que estao na linha de
frente, interagindo com eles diariamente?

Exemplo: Empresa consolidando estimativas de
representantes regionais para novo sabor de
iogurte.

Pesquisa de Mercado

Coleta informacdes diretamente dos consumidores
potenciais sobre suas intencdes de compra,
preferéncias e percepcoes.

Exemplo: Montadora realizando pesquisas para
estimar demanda por novo modelo de carro
elétrico.

Julgamento Executivo

Previsao baseada na experiéncia e intuicao dos
altos executivos. Rapida, mas suscetivel a vieses
individuais.

Exemplo: CEO de startup usando conhecimento
do setor para estimar demanda inicial de novo
servico.

[ Tendéncia 2025: A digitalizacdo e a Industria 4.0 estdo influenciando até mesmo os métodos qualitativos.
Ferramentas de IA podem analisar grandes volumes de dados textuais, identificando padrdes de

sentimento que complementam as opinides humanas.



Os Numeros Falam: Introducao aos Métodos
Quantitativos

Se 0s metodos qualitativos sao a arte da previsao, os méetodos quantitativos sao a sua ciéncia. Eles entram em
cena quando temos um tesouro de informacdes a nossa disposicao: dados historicos. Seja o registro de vendas
dos ultimos anos, a flutuacao de precos, ou até mesmo fatores externos como indicadores econdémicos, esses
numeros contam uma historia e, mais importante, podem nos ajudar a prever o proximo capitulo.

Vantagens dos Métodos Quantitativos
[ Como um detetive que analisa

o Objetividade: Baseados em modelos matematicos evidéncias para desvendar o
« Consisténcia: Mesmos dados = mesma previsao crime e prever o proximo passo.
o Eficacia: Ideais para produtos com demanda estavel

o Escalabilidade: Aplicaveis em larga escala

Modelos de Séries Temporais Modelos Causais

Focam nos padrdes dos dados historicos da prépria Identificam relacdes de causa e efeito entre a
demanda ao longo do tempo (tendéncia, demanda e outras variaveis (ex: demanda por
sazonalidade, ciclicidade, aleatoriedade). sorvete e temperatura).

Esses métodos sao particularmente eficazes para produtos com demanda estavel ou com padrdes previsiveis, e
para previsdes de médio a longo prazo. Nesta aula, vamos nos aprofundar nos modelos de séries temporais, que
sao amplamente utilizados e oferecem uma base sélida para entender a dindmica da demanda. Prepare-se para
desvendar como os numeros podem, de fato, falar sobre o futuro.



Analise de Series Temporais: A Média Movel
Simples

Quando olhamos para o historico de vendas de um produto, raramente encontramos uma linha reta e previsivel. Ha
altos e baixos, picos e vales, que refletem a dinamica do mercado. As séries temporais sao exatamente isso: uma
sequéncia de observacdes de uma variavel (como a demanda) coletadas em intervalos de tempo sucessivos.

[J Analogia: E como observar o comportamento de um rio ao longo dos anos para prever seu nivel na
proxima estacao chuvosa.

Média Movel Simples (MMS)

Um dos métodos mais simples e intuitivos para suavizar flutuacdes e identificar uma tendéncia subjacente. A ideia
é calcular a média das demandas dos ultimos "n" periodos para prever o proximo periodo.

Exemplo Pratico: Vendas de Camisetas

Més Demanda Real (unidades)

1 100

2 10

3 120

4 130

S} 140
01 02 03
Definir n = 3 periodos Calcular a média Resultado
Vamos usar os ultimos 3 meses para Previsao (Més 6) = (120 + 130 + 140) Previsao (Més 6) = 390/ 3 =130
prever o Més 6 /3 unidades
Vantagens Limitacoes
e Facilidade de calculo e Todos os dados tém o mesmo peso
e Facil compreensao e Reacao lenta a mudancas bruscas

e Suaviza flutuacodes aleatorias e |nadequada para séries com tendéncia forte



Aprimorando a Media: Média Movel
Ponderada e Desafios

A Média Mével Simples, embora facil de usar, tem uma caracteristica que nem sempre reflete a realidade: ela trata
todos os periodos dentro da janela de calculo com a mesma importancia. No entanto, ha maioria dos cenarios de
negocios, os dados mais recentes tendem a ser mais relevantes para prever o futuro do que os dados mais antigos.

D Analogia: E como olhar para o retrovisor do carro: vocé precisa ver o que esta atras, mas o que esta mais
proximo é geralmente mais importante para a sua préoxima manobra.

Média Movel Ponderada (MMP)

Neste método, atribuimos pesos diferentes a cada periodo dentro da janela "n", dando maior peso aos dados mais
recentes e menor peso aos mais antigos. A soma dos pesos deve ser igual a 1 (ou 100%).

Exemplo Pratico com Pesos

Més Demanda Real Peso
3 120 0.20 (20%)
4 130 0.30 (30%)
5 140 0.50 (50%)
1 2 3
Calculo Resultado Comparacao
Previsao = (120 x 0.20) + (130 x Previsdo =24 + 39 + 70 = 133 MMP (133) > MMS (130) - reflete
0.30) + (140 x 0.50) unidades maior influéncia do més mais

recente

O Grande Desafio

A aplicacao da Média Movel (seja simples ou ponderada) envolve escolhas criticas:

Escolha do "n" Definicao dos Pesos
e "n" muito pequeno: Sensivel a flutuacdes e Processo pode ser arbitrario
aleatorias

e Requer testes e ajustes

* "n" muito grande: Lento para reagir a e Busca minimizar erro de previsao
mudancas reais



Suavizacao Exponencial: O Poder do
Passado Recente

Embora a Média Mdvel Ponderada seja um avanco em relacao a Média Movel Simples, ela ainda exige a definicao
de pesos para cada periodo, o que pode ser um processo um tanto arbitrario. E se houvesse uma maneira de dar

mais peso aos dados recentes de forma automatica e continua, sem precisar definir uma janela fixa de "n"
periodos?

Suavizacao Exponencial Simples (SES)
A ideia central é que a previsao para o proximo periodo é uma média ponderada da demanda real do periodo atual

e da previsao do periodo atual. E como um filtro que se ajusta continuamente: ele aprende com o erro mais recente
e usa essa licao para refinar sua proxima estimativa.

Formula Basica O Parametro a (Alfa) Aplicacoes ldeais

Ft+1=a x Dt + (1- a) x Ft Determina o quanto a previsao Particularmente util para:

e Ft+1 = Previsao proximo reage a erros recentes: e Dados sem tendéncias claras
periodo e aproximo de 1: Reagao e Séries com flutuacées

e o = Constante de suavizacao rapida, mais sensivel aleatorias
(0a1 e o proximo de 0: Mais

e Gestao de estoques

_ estavel, reacao lenta .
Dt = Demanda real atual  reas e Planejamento de curto prazo

e Ft = Previsao atual

[ Vantagem chave: A escolha de a é crucial e geralmente é feita por meio de otimizacao, buscando o valor
que minimiza os erros de previsao.



Suavizacao Exponencial: Variacoes e
Aplicacoes

A Suavizacao Exponencial Simples (SES) € um excelente ponto de partida, mas a realidade da demanda raramente

é tao linear. Muitas vezes, observamos padrdées mais complexos, como uma tendéncia crescente ou decrescente

ao longo do tempo, ou uma sazonalidade clara, onde a demanda se repete em ciclos regulares.

[ Analogia: Pense em um termostato inteligente que ndo sé mantém temperatura fixa, mas aprende seus

/\]l . ~
Q) Suavizacao com

Tendéncia (Método
de Holt)

Ideal quando a série
temporal apresenta uma
tendéncia clara de
crescimento ou declinio.
Utiliza duas constantes: o
para o nivel da demanda e
B para a tendéncia.

Exemplo: Empresa de
smartphones considerando
crescimento constante do
mercado de tecnologia.

habitos (tendéncia) e ajusta conforme a estacao (sazonalidade).

Suavizacao com
Sazonalidade
(Método de Winters)

Para demanda com padrao
sazonal repetitivo (diario,
semanal, mensal, anual).
Incorpora trés constantes:
a (nivel), B (tendéncia) e y
(sazonalidade).

Exemplo: Rede de
sorveterias ajustando para
picos de verao e quedas de
inverno.

Escolhendo o Método Adequado

oll0

Holt-Winters
Completo

Combinacao mais
completa, capaz de lidar
com séries que possuem
tanto tendéncia quanto
sazonalidade. Método
robusto para cenarios
complexos.

Aplicacao: Setores como
varejo, turismo e alimentos
onde sazonalidade e
dominante.

Método Quando Usar Caracteristicas dos Dados

SES Simples Dados estaveis Sem tendéncia ou sazonalidade
Holt Crescimento/declinio Com tendéncia, sem sazonalidade
Winters Padrbes ciclicos Com sazonalidade, sem tendéncia
Holt-Winters Cenarios complexos Com tendéncia e sazonalidade

A beleza desses métodos reside na sua capacidade de se adaptar a diferentes padroes de demanda com um
numero relativamente pequeno de parametros, tornando-os ferramentas poderosas para previsées de curto e
medio prazo.



A Era dos Dados: Previsao com IA e Machine
Learning

Até agora, exploramos métodos que, embora eficazes, dependem de modelos estatisticos predefinidos e da
identificacao manual de padrées como tendéncia e sazonalidade. No entanto, o volume e a velocidade dos dados
gerados atualmente, impulsionados pela digitalizacao e pela Industria 4.0, estao superando a capacidade desses
meétodos tradicionais.

[J Analogia: Métodos tradicionais sdo como um mapa de papel: Util, mas estatico. IA e ML sdo como um GPS
inteligente que aprende com trafego em tempo real, clima e seus habitos.

Identificacao de Padroes Complexos Previsao Preditiva e Prescritiva

Algoritmos de ML detectam padrdes nao lineares e Além de prever a demanda (preditiva), a IA pode
interacoes complexas entre variaveis impossiveis de sugerir acoes otimizadas (prescritiva): qual nivel de
identificar manualmente. Redes neurais podem estoque manter ou qual promoc¢ao lancar para
"aprender" relacdes entre centenas de fatores. maximizar vendas.

Adaptacao Continua Reducao de Erros

Modelos de ML sao treinados e retreinados Ao considerar uma gama mais ampla de variaveis e
continuamente com novos dados, adaptando-se em identificar relacdes mais precisas, a IA e ML tendem
tempo real a mudangas no mercado e eventos a gerar previsoes com maior acuracidade.
inesperados.

Integracao com Tecnhologias Emergentes

loT Blockchain Fontes Diversas

Coleta dados em tempo real sobre Garante integridade e Redes sociais, clima, eventos
uso de produtos, condicdes de rastreabilidade dos dados ao promocionais, indicadores
equipamentos e movimentacao de longo da cadeia de suprimentos. econdmicos, sensores.

mercadorias.

A previsao de demanda, com IA e ML, esta se tornando um cérebro que aprende e se aprimora a cada novo dado,
oferecendo uma visao sem precedentes do futuro.



Medindo o Sucesso: Métricas de
Acuracidade de Previsao

Prever a demanda é uma tarefa desafiadora, e é raro que uma previsao seja 100% precisa. A realidade é que
sempre havera alguma diferenca entre o que foi previsto e o que realmente aconteceu. No entanto, o objetivo nao é
a perfeicao, mas sim a melhoria continua.

D Analogia: E como ter um termdmetro para a previsao: ele nos diz se estamos "quentes" (perto da
realidade) ou "frios" (longe da realidade).

s s

Comparar Métodos Otimizar Parametros

Avaliar qual método de previsao (média movel, Ajustar os parametros dos modelos (como o0 "n" da
suavizacao exponencial, IA, etc.) funciona melhor meédia moével ou 0 "a" da suavizacao exponencial)
para um determinado produto ou mercado. para obter o melhor desempenho.

Tomada de Decisao Melhoria Continua

Fornecer informacdes valiosas para a gestao, |ldentificar onde e por que 0s erros ocorrem,
indicando o nivel de confianca nas previsdes e permitindo refinar processos de previsao e

onde ajustes sao necessarios. operacoes.

As Trés Meétricas Principais

Vamos nos concentrar em trés das métricas mais utilizadas e importantes:

MAD MSE MAPE
Erro Absoluto Médio Erro Quadratico Médio Erro Percentual Absoluto Médio
Meédia dos valores absolutos dos Meédia dos erros elevados ao Meédia dos erros em termos

erros quadrado percentuais



Desvendando as Meétricas: MAD e MSE

Para realmente entender a performance de nossas previsdes, precisamos quantificar o "erro". O erro de previsao
para um periodo é simplesmente a diferenca entre a demanda real e a demanda prevista para aquele periodo. Mas
COMOo agregamos esses erros ao longo do tempo para ter uma visao geral?

Erro Absoluto Médio (MAD)

O MAD ¢é uma das meétricas mais intuitivas e faceis de entender. Ele calcula a média dos valores absolutos dos
erros de previsao, garantindo que erros positivos e negativos nao se cancelem.

01 02 03

Calcular o Erro Valor Absoluto Somar e Dividir

Erro = Demanda Real - Demanda |Erro| para cada periodo MAD = Soma |Erro| / Numero de
Prevista Periodos

Exemplo Pratico

Més Demanda Real Demanda Prevista Erro |Erro]
1 100 95 S S

2 10 15 -5 o)

3 120 10 10 10

4 130 135 -5 o)
Soma 25

MAD =25/4 =6.25

Um MAD de 6.25 significa que, em média, a previsao errou em 6.25 unidades para cima ou para baixo.

Erro Quadratico Médio (MSE)

O MSE penaliza erros maiores de forma mais severa. Em vez de usar o valor absoluto, eleva o erro ao quadrado
antes de calcular a média. Um erro de 10 unidades tem impacto muito maior que dois erros de 5 unidades (10% =
100 vs. 5% + 52 = 50).

Més Demanda Real Demanda Prevista Erro Erro®
1 100 95 5 25

2 10 15 -5 25

3 120 10 10 100
4 130 135 -5 25
Soma 175

MSE =175 /4 = 43.75

O MSE é util quando erros grandes sao particularmente indesejaveis ou custosos para a empresa.



Desvendando as Métricas: MAPE e a
Escolha Certa

Continuando nossa exploracao das métricas de acuracidade, chegamos a uma que oferece uma perspectiva
diferente e muitas vezes mais intuitiva para a gestao: o erro em termos percentuais.

Erro Percentual Absoluto Méedio (MAPE)

O MAPE ¢é muito popular porque expressa o erro de previsao como uma porcentagem da demanda real. Isso o
torna particularmente util para comparar a acuracidade de previsdes entre diferentes produtos ou servicos, mesmo
que tenham escalas de demanda muito distintas.

(J Exemplo: Um erro de 10 unidades pode ser pequeno para um produto que vende 1.000 unidades, mas
enorme para um que vende 20. O MAPE coloca esses erros em perspectiva.

Exemplo de Calculo MAPE

Més Real Prevista Erro |Erro] % Erro Absoluto

1 100 95 S 5 (5/100)x100 = 5%

2 110 15 -3 S (5/110) %100 = 4.55%
3 120 10 10 10 (10/120) %100 = 8.33%
4 130 135 -3 S (5/130)%100 = 3.85%
Soma 21.73%

MAPE = 21.73% [ 4 =5.43%

Um MAPE de 5.43% significa que, em média, a previsao errou em 5.43% da demanda real.

A Escolha Certa: Qual Métrica Usar?

Meétrica Vantagens Desvantagens Melhor Aplicacao

MAD Facil de entender, Nao penaliza erros Comparacao de modelos,
mesma unidade da grandes diferentemente interpretacao facil
demanda

MSE Penaliza erros grandes, Unidade de medida Otimizacao de modelos, quando
util para otimizacao dificil de interpretar erros grandes sao custosos

MAPE Permite comparacao Problemas com Comparacao entre produtos,
entre escalas diferentes demanda zero, distorce relatorios gerenciais

com valores pequenos

() Dica Pratica: Em muitas empresas, € comum utilizar uma combinacdo de métricas para ter uma visdo
mais completa da acuracidade da previsao.



Desafios e Futuro do Planejamento da
Demanda

O planejamento da demanda, por mais sofisticado que seja, ndo € uma bala de prata. Ele opera em um ambiente
dindmico, repleto de incertezas e eventos imprevisiveis que podem desviar qualquer previsao. A volatilidade do
mercado, as mudancas rapidas nas preferéncias dos consumidores, a introducao de novos produtos pelos
concorrentes, e eventos globais como pandemias ou crises econémicas (os famosos "cisnes negros") sao
desafios constantes.

Desafios Atuais Tendéncias 2025+

o Volatilidade do mercado o Sustentabilidade e ESG

e Mudancas rapidas nas preferéncias e Demanda por produtos sustentaveis
o Concorréncia dinamica e Logisticareversa

o Eventos imprevisiveis ("cisnes negros") e Economia circular

e Complexidade da cadeia global e Responsabilidade social

[J Analogia: E como tentar prever o tempo: podemos ter modelos avancados, mas uma tempestade
inesperada pode mudar tudo em questao de horas.

O Futuro Promissor

No entanto, o futuro do planejamento da demanda € promissor e esta intrinsecamente ligado as tendéncias que
moldam a cadeia de suprimentos em 2025 e além.

{aif I )

Tecnologias Emergentes Colaboracao Integrada Sustentabilidade

A integracao de IA, Machine O planejamento da demanda Previsao nao apenas da quantidade,
Learning, loT e Blockchain conectado com vendas, marketing, mas da "qualidade" da demanda em
continuara aprimorando a producao e financas. Base para o termos de impacto ambiental e
capacidade de previsao, tornando-a Planejamento de Vendas e social.

mais adaptavel e precisa. Operacoes (S&OP).

Em ultima analise, o planejamento da demanda é uma jornada continua de aprendizado e adaptacao. Nao se trata

apenas de escolher o método certo, mas de construir uma cultura de dados, colaboracao e melhoria continua. E a
capacidade de olhar para o futuro com uma visao clara, mas também com a humildade de saber que o inesperado
pode acontecer, e a agilidade para se ajustar.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final de nossa jornada pela arte e ciéncia do Planejamento da Demanda e seus Métodos de Previsao.

Vimos que prever a demanda ndo é apenas uma tarefa operacional, mas uma funcao estratégica vital que impacta
todas as areas de uma empresa, desde a gestao de estoques até a satisfacao do cliente.

Métodos Qualitativos vs

Quantitativos Técnicas Fundamentais
Exploramos a dualidade entre Dominamos média movel e
métodos que valorizam a &7 N suavizacao exponencial, bases
experiéncia humana e aqueles sélidas para compreender a
baseados em dados e dindmica da demanda.

estatisticas.

Tendéncias 2025

&) Mergulhamos em IA e Machine
Learning, que estao redefinindo

Metricas de Acuracidade

Aprendemos MAD, MSE e MAPE,
que nos guiam na busca pela

. , . os limites da previsao, junto com
melhoria continua das previsoes.

sustentabilidade.

(JJ Em pratica: Lembre-se que a melhor previsao é aquela que é utilizada e revisada constantemente.
Comece com métodos simples, colete dados, meca seus erros e, gradualmente, incorpore técnicas mais
avancadas e tecnologias emergentes. A colaboracao entre equipes é tao importante quanto a precisao
dos modelos.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes situacdes seria mais adequada para a aplicacao de um método de previsao qualitativo,
como o Método Delphi?
o a) Previsao de vendas de um produto maduro com historico de 10 anos.
o b) Lancamento de um produto totalmente inovador em um mercado novo.
o c) Previsao de demanda de energia elétrica para o proximo verao.
o d) Analise da sazonalidade de vendas de sorvetes.

2. Uma empresa deseja que sua previsao de demanda reaja rapidamente a mudancas recentes no mercado,
dando mais peso aos dados mais novos. Qual método de série temporal seria mais apropriado para essa
caracteristica?

o a) Média Mdével Simples com "n" grande.

o b) Suavizacao Exponencial com um valor de alfa (a) préximo de 0.

o ¢) Média Mével Ponderada, com pesos maiores para os periodos mais recentes.
o d) Método de Holt-Winters para dados sem tendéncia.

3. Ao analisar a acuracidade de duas previsoes, a Previsao A apresentou um MAD de 15 unidades e a Previsao B
um MAD de 10 unidades. Qual conclusao pode ser tirada a partir desses dados?

o a) A Previsao A é mais precisa que a Previsao B.

)
o b) A Previsdo B é mais precisa que a Previsao A.
o ¢) Ambas as previsdes tém a mesma acuracidade.
)

o d) O MAD nao é uma métrica adequada para comparar acuracidade.

4. Qual métrica de acuracidade de previsao é mais indicada para comparar a performance de modelos de

previsao para produtos com volumes de vendas muito diferentes (ex: um produto que vende 100 unidades/més

e outro que vende 10.000 unidades/més)?
o a) MAD (Erro Absoluto Médio)

o b) MSE (Erro Quadratico Médio)

o ¢) MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio)
o d) Desvio Padrao do Erro

5. Explique brevemente como a Inteligéncia Artificial e 0 Machine Learning podem aprimorar o planejamento da
demanda em comparacao com os métodos estatisticos tradicionais.



Gabarito

1 Resposta: b)

Lancamento de um produto totalmente inovador em um mercado novo € ideal para métodos qualitativos,
pois nao ha dados historicos disponiveis.

2 Resposta: c)

Média Mével Ponderada com pesos maiores para periodos mais recentes permite reacao rapida a mudancas
no mercado.

3 Resposta: b)

A Previsao B & mais precisa que a Previsao A, pois apresenta menor MAD (10 < 15 unidades).

4 Resposta:c)

MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) é ideal para comparar produtos com volumes diferentes, pois
expressa o erro em percentual.

5 Resposta Dissertativa

A |A e o ML aprimoram o planejamento da demanda ao processar grandes volumes de dados de diversas
fontes (ndo apenas historico de vendas), identificar padrées complexos e nao lineares que métodos
tradicionais nao capturam, e adaptar-se continuamente com novos dados. Isso resulta em previsdes mais
acuradas e a capacidade de oferecer insights preditivos e prescritivos para a tomada de decisées.



Recursos e Proximos Passos

Conexao com a Proxima Aula

N Na proxima aula, "Aula 5 - Planejamento de Vendas e Operacoes (S&OP)", vamos ver como as
previsdes de demanda que aprendemos a construir aqui sao integradas a um processo colaborativo e
estratégico que alinha as vendas, a producao e as financas da empresa.

Recursos Adicionais
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aplicacdes praticas. planejamento da demanda.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



