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RESUMO

FERREIRA, Matheus Leandro. INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA NA PREVISAO DE DEMANDA EM
SUPERMERCADOS (2024), 130 f. Dissertacdo (Mestrado em Sistemas Produtivos). Programa de Pds-
graduacdo em Sistemas Produtivos — PPGSP em forma associativa entre a Universidade do Planalto
Catarinense — UNIPLAC, da Universidade do Contestado — UNC, da Universidade do Extremo Sul
Catarinense — UNESC e da Universidade da Regido de Joinville — UNIVILLE, Lages, 2024.

A previsdo de demanda é essencial na gestdao de estoques, especialmente no setor varejista, onde a
precisdao é fundamental para equilibrar oferta e demanda. Em supermercados, a diversidade de
produtos e a variabilidade nas preferéncias do consumidor tornam o controle de inventdrio um
desafio constante. O objetivo central é investigar a eficacia de diferentes métodos de previsao de
demanda aplicados com inteligéncia artificial na gestdo de estoques em supermercados, buscando
identificar a abordagem mais precisa e eficiente. Este estudo explora métodos quantitativos, aplicados
com inteligéncia artificial para previsdao de demanda, com a aplicacdo de técnicas de Média Modvel
Simples, Ponderada e Exponencial, além de projecdes de tendéncias e modelos avancados de Machine
Learning. O estudo é realizado com dados de vendas de um supermercado especifico no Sul de Santa
Catarina, abordando demandas varidveis. A pesquisa segue uma abordagem quantitativa e dedutiva,
combinando analises estatisticas com a aplica¢do de técnicas de Machine Learning. A coleta de dados
incluiu séries histdricas de vendas do supermercado, categorizacdo de produtos com a Curva ABC e
implementa¢cdo de modelos preditivos treinados para simular o reabastecimento de produtos. A
andlise comparativa entre métodos foi baseada em métricas como o Desvio Médio Absoluto e o Erro
Médio Quadratico. Os métodos ponderados apresentaram maior precisdo em cendrios de alta
variabilidade de demanda. Além disso, os modelos de Machine Learning mostraram-se eficazes para
previsdo em contextos de alta complexidade. A integracdo dos modelos aumentou a precisdo das
previsoes, favorecendo a otimizagdo do reabastecimento e redugdo de custos, com impacto positivo
na eficiéncia operacional. O estudo contribui para a gestdo de estoques no setor varejista ao
identificar métodos preditivos que podem melhorar o controle de inventdrio, reduzir desperdicios e
atender melhor a demanda. As limita¢des incluem a dependéncia de dados histéricos e a necessidade
de um alto poder computacional para treinar os modelos de Machine Learning. Como
desdobramento, sugere-se a expansdo para outros setores do varejo e a inclusdo de varidveis

econdémicas e comportamentais para melhorar ainda mais as previsoes.

Palavras-chave: Previsdo de demanda; Gestdo de estoques; Machine Learning; Supermercados;

Eficiéncia operacional.
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ABSTRACT

FERREIRA, Matheus Leandro. . INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA NA PREVISAO DE DEMANDA EM
SUPERMERCADOS (2024), 130 f. Dissertacdo (Mestrado em Sistemas Produtivos). Programa de Pds-
graduacao em Sistemas Produtivos — PPGSP em forma associativa entre a Universidade do Planalto
Catarinense — UNIPLAC, da Universidade do Contestado — UNC, da Universidade do Extremo Sul
Catarinense — UNESC e da Universidade da Regido de Joinville — UNIVILLE, Lages, 2024.

Demand forecasting is essential in inventory management, particularly in the retail sector, where
accuracy is critical to balancing supply and demand. In supermarkets, the wide range of products and
variability in consumer preferences make inventory control a constant challenge. This study
investigates the effectiveness of various demand forecasting methods using artificial intelligence to
improve inventory management in supermarkets, aiming to identify the most accurate and efficient
approach. It covers quantitative methods, including Simple, Weighted, and Exponential Moving
Averages, trend projections, and advanced Machine Learning models. The study uses sales data from
a specific supermarket in Southern Santa Catarina to address variable demand patterns. Adopting a
guantitative and deductive approach, the research combines statistical analyses with Machine
Learning techniques. Data collection involved historical sales series, product categorization via the
ABC Curve, and the implementation of predictive models trained to simulate product replenishment.
A comparative analysis between methods was conducted using metrics such as Mean Absolute
Deviation and Mean Squared Error. Weighted methods demonstrated greater accuracy in high-
demand variability scenarios, while Machine Learning models proved effective in forecasting within
complex environments. The integration of these models enhanced forecast accuracy, supporting
optimized replenishment and cost reduction, with a positive impact on operational efficiency and
customer satisfaction. This study contributes to retail inventory management by identifying predictive
methods that can improve inventory control, reduce waste, and better align supply with demand.
Limitations include dependency on historical data and the substantial computational resources
required for training Machine Learning models. Future research may explore applications in other
retail sectors and incorporate economic and behavioral variables to further enhance prediction

accuracy.

Keywords: Demand forecasting; Inventory management; Machine Learning; Supermarkets;

Operational efficiency.
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1 INTRODUCAO

Em um ambiente empresarial, cada vez mais competitivo e globalizado, a capacidade de
responder de maneira agil e eficiente as demandas do mercado torna-se um diferencial estratégico
para empresas do setor varejista. Neste cenario, a gestdo de estoques assume uma posicdo de
destaque, atuando como um elo critico entre a satisfacdao do cliente e a sustentabilidade financeira
da empresa. A complexidade desta gestdo é acentuada no contexto de supermercados, onde a
diversidade de produtos e a rapidez das mudancas de preferéncias dos consumidores exigem um
equilibrio preciso entre oferta e demanda (Xi & Sha, 2014).

A previsdao de demanda é marcada por desafios inerentes a sua natureza incerta.
Supermercados, em particular, enfrentam dificuldades adicionais devido a vasta gama de produtos e
a influéncia de fatores sazonais e promocionais, que podem alterar significativamente os padrées de
compra. As tecnologias tradicionais de previsdo de demanda muitas vezes falham em capturar a
complexidade e variabilidade das demandas no varejo, sugerindo a necessidade de abordagens mais
sofisticadas e adaptativas (Zhu et al., 2015)

Avancos em inteligéncia artificial e aprendizado de maquina oferecem novas perspectivas
para a previsdo de demanda no varejo. A exploragdo do uso de dados de compra dos clientes para a
classificacdo e previsdo de demanda indica que modelos baseados em classificacdo podem levar a
uma gestdo de estoques mais eficiente ao adaptar as decisGes de inventario as tendéncias de consumo
identificadas (Bala & Xavier, 2013).

A gestdo eficaz de estoques em supermercados ndo se limita apenas a precisdo das previsdes
de demanda, mas também a capacidade de integrar essas previsdes em sistemas de planejamento e
reposicao de estoques que sejam flexiveis e responsivos. A complexidade de gerenciar produtos com
demanda intermitente, onde picos de demanda sao seguidos por periodos de demanda zero ou baixa,
apresenta um desafio particular. Sillanpaa e Liesio (2018) demonstram que modelar a demanda do
consumidor com distribuicGes, em vez de usar estimativas pontuais, resulta em uma melhoria
significativa na precisdo das previsées de pedidos de reposi¢do para produtos com demanda baixa e
intermitente. Este avango metodoldgico oferece uma nova perspectiva para otimizar a gestdo de
estoques em supermercados, enfatizando a importancia de abordagens de previsdo mais sofisticadas
e adaptativas.

A aplicacdo de diferentes modelos de Machine Learning (ML) para a previsdo de demanda na
gestdo da cadeia de suprimentos tem sido objeto de andlise comparativa recente. Modelos como o
Perceptron Multicamadas (MLP), Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Redes de Memadria de Longo
e Curto Prazo (LSTM) tém sido explorados por sua capacidade de lidar com a complexidade e a
temporalidade dos dados de demanda. Essa analise comparativa revela a eficiéncia desses modelos
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avancados em contextos especificos de previsdao de demanda, destacando a importancia de selecionar
a abordagem mais adequada com base nas caracteristicas especificas dos dados e dos objetivos de
previsdo (Singha & Panse, 2022).

Além disso, a revisdo da literatura sobre o uso de Machine Learning em previsdao de demanda
mostra a diversidade de técnicas disponiveis, desde andlises de séries temporais até métodos
baseados em regressao e modelos supervisionados e ndao supervisionados. Esta revisdo também
destaca o desempenho comparativo dessas técnicas, com modelos como LSTM mostrando resultados
notdveis, embora com um tempo de computacdo mais elevado. A exploracdo de métodos de
regressao e modelos hibridos surge como campos promissores para pesquisas futuras, oferecendo
novas dire¢des para aprimorar a precisdo da previsdo de demanda (Farzana & Prakash, 2020).

Portanto, a necessidade de métodos de previsdo de demanda mais precisos e adaptaveis é
evidente, assim como a importancia de integrar essas previsées em um sistema de gestdo de estoques
eficiente. Este estudo busca contribuir para essa area, oferecendo uma andlise comparativa de
diferentes métodos de previsdo de demanda para identificar o mais assertivo. Em seguida, uma
inteligéncia artificial foi treinada utilizando esses métodos, com explica¢Ges detalhadas sobre sua
aplicacdo, para proporcionar a previsao mais precisa possivel aos demais produtos do departamento
estudado. Espera-se que isso ndo apenas avance o conhecimento académico sobre previsdo de
demanda e gestdo de estoques, mas também ofere¢a dados praticos para o setor varejista,
potencialmente resultando em melhorias significativas na eficiéncia operacional, redugdo de custos e

aumento da satisfagdo do cliente.

1.1 PROBLEMA

No dinamico contexto empresarial atual, a gestdo eficiente de estoques se destaca como um
elemento crucial para empresas, especialmente no setor varejista, que buscam manter sua
competitividade. A complexidade desta gestdo é amplificada no ambiente de supermercados, onde a
diversidade de produtos e a rapida mudanca nas preferéncias dos consumidores exigem um equilibrio
preciso entre oferta e demanda. A previsdo de demanda, servindo como base para a gestdo de
estoques, enfrenta desafios significativos devido a sua natureza incerta, impactando diretamente a
situacdo empresarial (Emmett, 2005; Krajewski et al., 2007; Muller, 2003; Stevenson, 2017). Uma
previsdo precisa é essencial para um planejamento eficaz do inventdrio, favorecendo as operacgées
empresariais (Xi & Sha, 2014).

Apesar da ampla discussdo na literatura sobre a importancia e as multiplas fun¢des dos
estoques no ambito empresarial, identifica-se uma lacuna significativa relacionada a falta de uma
abordagem clara e consensual para conceituar e analisar os problemas inerentes a gestdo de
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estoques. Essa lacuna se manifesta particularmente na auséncia de um método abrangente e
amplamente aceito para a identificacdo e andlise dos desafios de gerenciamento de estoques, apesar
da existéncia de abordagens especificas focadas em problemas isolados, como a previsdo de demanda
e a otimizacdo da cadeia de suprimentos (Costantino et al., 2014; Masoud & Mason, 2016)

A falta de um método claro para lidar com os problemas de gerenciamento de estoques pode
resultar em ineficiéncias significativas, prejuizos financeiros e insatisfacdo dos clientes. A gestao de
estoques desempenha um papel crucial na manutencao do equilibrio entre oferta e demanda, na
satisfacdo do cliente e na reducdo de custos operacionais. Portanto, a abordagem cientifica e o uso
do método cientifico sdo fundamentais para abordar essas lacunas de pesquisa, permitindo o
desenvolvimento de sistemas automatizados baseados em métodos estatisticos e técnicas de previsao
para a tomada de decisGes (Huafei, 2011; Vaz et al., 2020).

Neste contexto, o presente estudo busca situar-se teoricamente dentro do campo da gestao
de estoques, explorando, por meio de um estudo de caso, as lacunas identificadas e investigando
como diferentes métodos de previsdo de demanda podem influenciar as decisGes de reabastecimento
na cadeia de suprimentos de supermercados. A pergunta de pesquisa que norteia esta dissertacdo é:

Qual método de previsdao de demanda, com suporte em inteligéncia artificial, apresenta maior

assertividade para a tomada de decisdo no reabastecimento de estoques em supermercados?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Investigar a eficdcia de diferentes métodos de previsdao de demanda aplicados com

inteligéncia artificial na gestdo de estoques em supermercados.

1.2.2 Objetivos especificos

1. Descrever os conceitos fundamentais da gestdo de estoque e previsdo de demanda;

2. Classificar os métodos de previsdo de demanda utilizados na gestdo de estoque;

3. Comparar a precisdo e confiabilidade dos métodos de previsdo de demanda em
supermercados;

4. Propor um modelo de previsdo de demanda adequado para gestdo de estoque em

um supermercado.
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1.3 JUSTIFICATIVA

A falta de um método claro para lidar com os problemas de gerenciamento de estoques pode
levar a ineficiéncias que afetam negativamente as empresas e, também, a sociedade como um todo.
A gestdo ineficiente de estoque pode resultar em desperdicio de recursos, aumento dos custos de
producdo e transporte, além de impactos ambientais ndo desejaveis devido ao descarte inadequado
de produtos. Para alcancar os objetivos da empresa, os administradores devem utilizar uma variedade
de modelos de gestdo disponiveis para o seu setor empresarial. Diversos processos podem ser
considerados, como a analise ABC, revisdao continua, just-in-time e outros métodos relevantes, que,
guando aplicados corretamente, podem se tornar um diferencial competitivo para a organizacao
(Silva et al., 2021).

Para superar esses desafios, é crucial que os gestores de estoque busquem conhecimento e
se atualizem sobre os métodos administrativos eficazes e adequados para o seu setor. E essencial
entender a natureza das operagoes de estoque, bem como as melhores praticas de gestdo. A precisdo
das previsOes de vendas e o viés nas decisdes de inventario e producdo podem ter efeitos significativos
na gestdo do estoque, sugerindo que os gestores operacionais muitas vezes desconsideram o valor
das previsGes de vendas, optando, em vez disso, por confiar em seus préprios dados histéricos. No
entanto, a precisdo das previsdes de vendas melhorou apds a desagregacdo das previsdes, com
melhorias correspondentes na estabilidade do plano de produgdo (Brueggen et al., 2014).

Atualmente, muitos gestores de estoque enfrentam dificuldades significativas, pois os
profissionais nem sempre sabem quais métodos administrativos devem ser utilizados com precisao.
Além disso, muitos aplicam métodos sem um conhecimento aprofundado dos modelos que sdo
funcionais no segmento especifico em questdo. Essa falta de compreensdo adequada resulta em
prejuizos financeiros e mina a confianca nas praticas administrativas. A andlise de fatores influentes
para sistemas de previsdo de estoque revela que varios fatores econdmicos e meteoroldgicos afetam
diretamente a demanda dos consumidores por bens de consumo rapido em supermercados,
destacando a necessidade de uma solugao de previsao precisa baseada em Machine Learning que
considere esses fatores (Abeysekara & Rupasinghe, 2019).

Quando os produtos sdao armazenados, muitas vezes se tornam obsoletos e as previsdes de
demanda se tornam menos precisas, pois os padroes histdricos ndo podem ser mais confidveis. Isso
pode levar a um excesso de estoque de produtos obsoletos ou uma escassez de produtos em alta
demanda, afetando negativamente a capacidade da empresa de atender as necessidades dos clientes

de forma eficiente. A precisdo das previsdes de analistas é afetada negativamente em empresas com
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niveis de estoque relativamente altos, sugerindo que é crucial para os analistas exercerem cuidado
extra ao prever ganhos para empresas com histérico de altos niveis de estoque (Lin et al., 2019).

Os objetivos de desenvolvimento sustentdvel (ODS) previstos pela agenda 2030 da ONU
mostram que a pesquisa em gestdo de estoque e o suporte tecnolégico nas decisdes de
reabastecimento e aquisicdo de mercadorias podem ser relacionados aos ODS 12, ODS 1 e ODS 8: Ao
contribuir para melhorar a cadeia de suprimentos e reduzir o desperdicio de recursos (ODS 12);
Aprimorar a eficiéncia operacional na redu¢do da pobreza (ODS 1); Promog¢do do emprego digno e do
crescimento econ6mico (ODS 8). Ao aplicar um método preditivo que ofereca um diferencial em
relacdo as solucdes existentes, o estudo pode proporcionar uma gestdo de estoque eficiente,
empregando métodos de previsao de demanda confidveis e utilizando ferramentas de gestao de

estoque eficientes para evitar tanto a escassez quanto o excesso de materiais (Silva et al., 2021).

1.3.1 Insergdo social da pesquisa

A pesquisa realizada, centrada na inteligéncia artificial aplicada na previsdao de demanda em
supermercados, contribuiu significativamente para a insercdo social em multiplos contextos.

No ambito organizacional, o estudo otimizou a eficiéncia operacional dos supermercados,
fornecendo um modelo robusto de previsdao de demanda. Este modelo possibilitou a redugao de
desperdicios e a melhoria na disponibilidade de produtos, gerando impactos econémicos positivos,
como aumento da lucratividade e estabilidade no emprego para os trabalhadores.

Na esfera comunitdria, a pesquisa promoveu melhorias na satisfacgdio do consumidor ao
contribuir para a maior disponibilidade e diversidade de produtos essenciais. A gestao eficaz de
estoques assegurou que os itens necessarios estivessem sempre acessiveis, beneficiando a qualidade
de vida dos consumidores. Adicionalmente, ao reduzir o desperdicio de alimentos, o estudo alinhou-
se aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) da ONU, particularmente ao ODS 12 -
Consumo e Produgdo Responsaveis.

Em um contexto mais amplo, a pesquisa teve impacto educativo ao demonstrar a relevancia
da aplicagdo de métodos cientificos em cenarios empresariais praticos. Os resultados foram
disseminados por meio de publica¢des e participacdes em conferéncias, contribuindo para o avango
do conhecimento académico na area de gestdo de cadeias de suprimentos e incentivando a inovagdo
em praticas de gestdo de estoques.

Por fim, a pesquisa inspirou outras organizacGes a adotar praticas mais sustentaveis e

tecnologicamente avancadas de gestdo. Também fomentou a possibilidade de influenciar politicas
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publicas que visem beneficiar a economia nacional, promovendo maior eficiéncia produtiva e reducdo

de custos logisticos.

1.4 CARACTERIZAGCAO INTERDISCIPLINAR E ADERENCIA AO PROGRAMA

A Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) publicou a tabela
de areas do conhecimento, organizada em quatro niveis, sendo: Grande area; Area de avaliacdo;
Subdrea; e Especialidade (CAPES, 2020b).

O Programa de Pds-graduacdo em Sistemas Produtivos (PPGSP), foi aprovado em 2020 na
1982 reunido do Conselho Técnico-Cientifico da Educagdo Superior (CTC-ES) da CAPES (UNIPLAC,
2021). O programa é resultado da associagdo entre quatro universidades comunitarias sendo elas a
UNIPLAC, UNC, UNESC e UNIVILLE e esta inserido na area de avaliacdo interdisciplinar, especialidade
Engenharia/Tecnologia/Gestdo (CAPES, 2020a).

A abordagem interdisciplinar desempenha um papel fundamental na compreensdo
abrangente e na resolucdo efetiva dos desafios enfrentados na gestdo de estoque na automatizagao
tecnoldgica de processos no comércio varejista.

A interdisciplinaridade, conforme descrito por Raento (2020), se refere a colaboragdo entre
diferentes campos de conhecimento para criar uma compreensdo abrangente de fenémenos
complexos, permitindo uma visdo mais holistica e inovadora. Este conceito é particularmente
relevante ao considerar a natureza da interdisciplinaridade do tema proposto, onde se objetiva
investigar os métodos de previsao de demanda aplicados na gestdo de estoque em supermercados. A
proposta estd alinhada a drea de concentragdo: Engenharia e Gestdao em Sistemas Produtivos e com a
linha de pesquisa 1 - aplicada a Gestdo e Conhecimento em Sistemas Produtivos do programa PPGSP,
refletindo a necessidade, destacada por Okamura (2019), de abordagens interdisciplinares para
aumentar o impacto e a dindmica da pesquisa em campos complexos.

O enfoque desta pesquisa visa explorar sistemas produtivos por meio de uma lente
interdisciplinar, integrando conhecimentos cientificos e tecnolégicos em contextos variados. O estudo
aborda diretamente esta intersecdo, investigando como diferentes métodos de previsdo de demanda
podem otimizar a gestdo de estoque em supermercados — um setor vital e desafiador dos sistemas
produtivos. Além disso, a pesquisa propde uma analise critica e comparativa desses métodos,
contribuindo para a gestdao do conhecimento e inovagdo no campo. Ao avaliar a aplicacdo de
tecnologias emergentes e prdticas de gestdo de estoque, o estudo reflete a énfase da linha de
pesquisa, na inteligéncia empresarial e na gestdo eficiente de processos e produgdo. Assim, a pesquisa

ndo apenas se insere na tematica central da linha de pesquisa, mas também busca expandir o
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entendimento e a aplicacdo prética de conceitos e técnicas inovadoras na gestdo de sistemas
produtivos.

Esta expansdo do entendimento e aplicagdo pratica é onde a abordagem interdisciplinar se
torna particularmente valiosa. Diante da complexidade e relevancia intrinsecas ao tema, a adog¢do da
abordagem interdisciplinar surge como um recurso fundamental para enriquecer esta pesquisa, pela
combinacdo de praticas tradicionais de logistica, tecnologia e administracdo. A integracdo eficaz
dessas disciplinas permite o desenvolvimento de estratégias que maximizam a eficiéncia operacional
e a rentabilidade das operacGes de suprimentos no comércio varejista (Figura 1). A
interdisciplinaridade com sua amplitude de visdo, promove o didlogo constante entre distintas areas
de conhecimento, unindo saberes disciplinares e transdisciplinares em busca de uma compreensao

mais abrangente e contextualizada (Raento, 2020).

Figural

Representagdo da interdisciplinaridade sobre o tema
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A gestdo de estoque no contexto do comércio varejista requer uma combinacdo entre as
praticas tradicionais de logistica e os avancos tecnolégicos. A integracao eficaz do campo da Logistica
(Gestdo de Estoque) e da Tecnologia (Computacdo) permite o desenvolvimento de sistemas
automatizados que utilizam dados histéricos de vendas e informagdes em tempo real para aprimorar
a previsdo de demanda, a gestdo de pedidos e a otimizacdo dos niveis de estoque. A literatura tem
mostrado que a adoc¢do de solucdes tecnolégicas inovadoras, como sistema de gestdo de estoque
baseado em indicadores e técnicas estatisticas, contribui significativamente para a melhoria da
eficiéncia operacional e reduc¢do de custos na cadeia de suprimentos (Silva et al., 2021).

Analisando com uma abordagem econdmica, o processo de gestao de estoque concentra-se
em entender o impacto financeiro que a otimizacao dos niveis de estoque pode ter nas operacdes de
uma organizacdo (Saleheen, 2014). Por meio de uma analise de indicadores, como custo de
armazenagem, giro de estoque e, até mesmo niveis de servico, é possivel identificar oportunidades
de melhoria e tomar decisGes embasadas no contexto do setor do comércio varejista. Neste sentido,
a aplicacdo de métodos estatisticos e tecnoldgicos pode auxiliar na tomada de decisGes estratégicas,
contribuindo para a maximizacdo do retorno sobre o investimento em estoques (Campos Borges et
al., 2010).

A automatizacdo tecnoldgica pode resultar em impactos psicossociais relevantes para os
colaboradores envolvidos no processo. A adogdo e implementagao de sistemas automatizados pode
modificar as dinamicas de trabalho e exigir a adaptacdo de habilidades e competéncias dos
profissionais. A literatura mostra como as mudangas tecnolégicas podem influenciar o ambiente
organizacional, o engajamento dos funciondrios e suas percepg¢des sobre a automacgao, no sucesso da
implantagdo de um novo sistema (Noronha et al., 2022).

Em suma, a abordagem interdisciplinar desempenha um papel crucial na compreensao
aprofundada dos desafios e oportunidades apresentados pela automatizacdo tecnoldgica na gestdo
de estoques no cendrio do comércio varejista. Ao unir conceitos da logistica, tecnologia, e
administracdo, € possivel construir estratégias que maximizem a eficiéncia operacional e a
rentabilidade das opera¢bes de suprimentos. Ressalta-se que em um panorama em constante
evolucgdo, a interdisciplinaridade se apresenta como um guia fundamental para navegar com sucesso
pelos desafios e beneficios da automatizacdo tecnoldgica na gestdo de estoques no setor do comércio

varejista.

1.5 ESTRUTURA GERAL DO DOCUMENTO
O presente documento visa a exposicao de dissertacdo, articulando-se em uma sequéncia

légica e orientada, dividida em capitulos e se¢Bes estratégicas para o desenvolvimento da anadlise
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proposta. Inicialmente, procurou-se contextualizar o estudo com uma introducdo abrangente, que
delineia a motivagdo, o problema, os objetivos e a justificativa da pesquisa.

A introducdo é seguida pelo referencial teérico, fundamentando-se em literatura cientifica
sobre o tema, a fim de explanar o estudo comparativo dos métodos de previsdo de demanda na gestdo
de estoque em supermercados.

A metodologia empregada foi detalhada em um capitulo dedicado, que descreve a abordagem
guantitativa e dedutiva, as técnicas de coleta de dados e o processo de andlise. Com a metodologia
proposta, nota-se resultados que contribuam significativamente para o campo da gestao de sistemas
produtivos.

Os resultados estdo apresentados em um capitulo subsequente, onde foram expostas as
descobertas da pesquisa, as anadlises de dados, e avaliacdo da precisdo dos métodos de previsdo

adotados.
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2 PANORAMA TEORICO

A presente pesquisa de dissertacdo de mestrado empreende uma analise de conceitos
previamente examinados em literatura académica e cientifica. A intencado é destacar a significancia
intrinseca de compreender de maneira precisa cada um desses conceitos, pois essa clareza conceitual

é fundamental para a consecucao dos objetivos delineados no estudo de caso em questao.

2.1 MERCADO VAREJISTA

O mercado varejista, frequentemente referido como setor varejista, desempenha um papel
crucial na economia global, servindo como a interface final entre produtores e consumidores.
Historicamente, o varejo tem sido uma atividade comercial essencial, evoluindo ao longo dos séculos
para se adaptar as mudancas nas demandas dos consumidores, avancgos tecnoldgicos e dinamicas
socioecondmicas (Trento et al., 2022).

No contexto moderno, o setor varejista ndo apenas facilita a distribuicdo e venda de
mercadorias, mas também influencia significativamente as tendéncias de consumo, padrdes de
compra e, por extensao, a producao e a logistica (Trento et al., 2022).

A diversidade do setor varejista tem evidéncias na variedade de formatos de lojas, desde
pequenos varejistas independentes até grandes conglomerados multinacionais. Essa diversidade
reflete a necessidade de atender a uma ampla gama de necessidades e preferéncias dos
consumidores, bem como a adaptabilidade do setor as diferentes condigdes de mercado e
geograficas. Além disso, o varejo moderno nao se limita apenas a venda de produtos fisicos, mas
também abrange servigos, experiéncias e solugdes digitais, ampliando ainda mais seu escopo e
relevancia (Cruz et al., 2022).

Com a ascensdo da tecnologia digital e da internet, o setor varejista tem testemunhado uma
transformacdo sem precedentes. O comércio eletronico, ou e-commerce, emergiu como uma forga
dominante, desafiando os modelos tradicionais de varejo e oferecendo aos consumidores uma
conveniéncia e variedade sem paralelo. Essa digitalizacdo do varejo também trouxe consigo novos
desafios, desde a gestdo de cadeias de suprimentos globais até a necessidade de uma experiéncia de
cliente integrada. Em um contexto mais amplo, o estudo de Magalh3es et al. (2022) destaca o impacto
da Covid-19 na geracao e distribuicdo da riqueza em empresas do setor varejista, evidenciando as
mudangas e desafios enfrentados pelo setor durante a pandemia.

No entanto, apesar dessas mudangas, a esséncia do varejo permanece a mesma, atender as

necessidades e desejos dos consumidores. Seja através de uma loja fisica tradicional ou de uma
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plataforma digital, o setor varejista continua a ser um barémetro vital da saide econémica (Lima &

Bezerra Barbosa, 2021).

2.2 GESTAO DE ESTOQUE

A gestdo de estoques desempenha um papel de extrema importancia em empresas de
diversos setores. Manter estoques em lugares como supermercados, centros de distribuicdo e outros
tipos de negdcios é fundamental, mas é essencial fazé-lo de forma eficiente. Quando bem gerenciado,
o estoque pode ser um ativo valioso para a organizacdo, contribuindo para o alcance de metas
empresariais ao reduzir custos e aumentar os lucros. Uma organizacdo que assume um papel de
responsabilidade critica no gerenciamento de seu estoque interno conquista uma notavel vantagem
competitiva no mercado contemporaneo. A gestdo de estoque emerge como um dos pilares
fundamentais de uma cultura empresarial orientada para o aprimoramento continuo,
desempenhando um papel primordial na otimizacdo dos recursos financeiros, na capacidade de
atender com precisdo os prazos de entrega, mesmo diante de inesperadas intercorréncias na
producdo (Kumar & Aouam, 2019).

A elaboracdo adequada de uma estratégia de gestdo de estoque é crucial nesse contexto. Essa
estratégia define quando adquirir, a quantidade ideal a ser mantida em estoque e quais produtos
devem ser priorizados. Isso ndo apenas permite que a empresa atenda a demanda de seus clientes de
forma consistente, mas também ajuda a evitar problemas como custos associados a falta de estoque
ou excesso de materiais armazenados (Sanchez-Rodrigues et al., 2010).

Além disso, o estoque desempenha um papel fundamental como mecanismo de regula¢do no
fluxo de materiais da empresa. Como a taxa de entrada de materiais muitas vezes difere da taxa de
saida, manter uma quantidade adequada de materiais em estoque é essencial. Isso permite ajustar-
se as variacbes de demanda, suavizar flutuacbes e garantir que a empresa possa atender as
necessidades dos clientes de maneira eficiente, seja aumentando ou reduzindo a quantidade
disponivel conforme necessdério (Provin & Sellitto, 2011).

E crucial compreender que cada item possui uma taxa de saida associada, acompanhada por
um nivel especifico de estoque de seguranca. Esses fatores desempenham um papel fundamental na
gestdo de estoques, com o objetivo principal de minimizar as perdas de produtos devido ao
armazenamento prolongado. Uma das metodologias empregadas para avaliar a importancia de cada
conjunto de produtos é a analise ABC (B. Santos & Lubiana, 2017).

Empresas que mantém um extenso portfélio de produtos enfrentam a necessidade
imperativa de classifica-los de maneira preferencial e critica. Essa classificagdo nao é determinada
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apenas pelo volume de demanda dos clientes, mas também considera os valores associados a cada
item, sua relevancia financeira no contexto do estoque e o tempo necessario para o processo de

producdo (Palomino et al., 2018).

2.3 CURVA ABC DE PRODUTOS

Para efetivamente administrar um estoque no ambito da logistica, é fundamental empregar
ferramentas que orientem a tomada de decisdes durante a execucdo de tarefas, com o propdsito de
otimizar a rentabilidade da empresa. Um dos métodos cruciais para alcancar esse objetivo é a
aplicacdo da curva ABC, cujo principio fundamental reside na capacidade de determinar uma
abordagem econémica que assegure o controle dos itens no estoque.

O uso da curva ABC na tomada de decisdes referentes a composicao do estoque é essencial
para melhorar a eficicia da empresa na organizacdo de seus produtos em armazenamento. A
implementacdo desse sistema proporciona diversas vantagens financeiras e aprimora a gestdo do
estoque. Além disso, a gestdo de estoques eficiente, como mencionado anteriormente, desempenha
um papel critico no contexto da logistica, contribuindo diretamente para a lucratividade da
organizacao (B. Santos & Lubiana, 2017).

A curva ABC, um principio essencial na gestdo de estoques, encontra sua base na Lei de Pareto,
qgue se originou de um estudo sobre a distribuicdo de renda na Italia. Esse estudo notou que
aproximadamente 20% da populagdo detinha cerca de 80% da renda total do pais, resultando na
denominacdo popular da regra como "Regra 80/20" (Aragao et al., 2016).

O principio subjacente a Lei de Pareto, que é aplicavel a gestdo de estoques, sugere que uma
minoria significativa de itens (classificados como "A") contribui de forma desproporcional para o valor
total, enquanto a maioria dos itens ("B" e "C") possui uma contribuicdo menor.

Para entender como a Lei de Pareto se aplica na classificacdo de produtos de supermercado,

a Tabela 1, adaptada de Santos et al. (2017) descreve cada elemento da curva ABC.

Tabela 1

Classifica¢do da Curva ABC

Produtos em Estoque (%) Valor em Estoque (%) Impacto Econémico
Classe A 10-20 80 Alto
Classe B 20-30 15 Médio
Classe C 50 ou mais 5 Baixo

Fonte: Adaptada de Santos et al. (2017)
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Para exemplificar a classificacdo de produtos usando as classes da curva ABC, Santos et al.
(2017) comenta que os itens devem ser ordenados pela sua importancia relativa, conforme demonstra

o Tabela 2.

Tabela 2
ClassificagGo ABC de Produtos

Classe “A” | Produtos de grande valor financeiro. Com maior procura e maior necessidade de
cuidados pela administracdo.

Classe “B” | Produtos de quantidade ou valor em situagdo intermedidria.

Classe “C” | Produtos que sdo considerados menos importantes (10% do valor total) devido a sua
alta qualidade.

Fonte: Adaptado de Santos et al. (2017)

Observa-se trés distintas categorias nos estoques, o grupo A denota um conjunto reduzido de
produtos, mas com um substancial valor alocado, exigindo, assim, uma precisdo mais apurada nas
previsoes. Por sua vez, o grupo C representa um investimento reduzido em uma extensa variedade de
produtos, indicando uma situacdo em que o controle pode ser menos rigido, e estoques mais amplos
sdo vidveis devido aos seus custos inferiores. Enquanto isso, o grupo B se situa como uma categoria

intermedidria, ndo demandando a mesma precisdo que os produtos do grupo A.

Os autores complementam que para os itens de maior relevancia, é fundamental adotar
medidas distintas, tais como: otimizar a rotatividade de estoque, intensificar a frequéncia de
reabastecimento, aprimorar a monitorizacdo da dinamica da demanda e dos prazos de reposicao,
implementar aquisicdes programadas e aperfeicoar a precisdo no cdlculo do estoque de seguranga.
Além disso, é crucial considerar fatores como o tempo de fornecimento, o volume do item e, caso

aplicdvel, a sua perecibilidade.

A construcdo de um grafico para a classificacdo dos itens de estoque se apresenta como uma
ferramenta estratégica, permitindo uma visualizacdo clara da distribuicdo dos itens e do seu
respectivo consumo. Utilizando um sistema de coordenadas cartesianas, o grafico exibe os
percentuais de consumo acumulado no eixo horizontal, em contraponto aos percentuais dos nimeros
de itens acumulados nas respectivas classes no eixo vertical, detalhamento que pode ser observado

na Figura 2.
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Figura 2

Grdfico de llustragdo da curva ABC

100

20% 100%

Fonte: Adaptado de Mitiuye et al. (2008)

A curva ABC é de extrema relevancia, uma vez que possibilita a identificacdo precisa dos itens
com maior e menor importancia. Isso permite direcionar a atengdo e os recursos da administracdo da
forma correta, dando mais atencdo aos itens importantes e simplificando o gerenciamento dos itens

menos cruciais (Mitiuye et al., 2008).

2.4 GESTAO DE DEMANDA

A gestdo da demanda é um conceito crescente, onde seu principal objetivo é garantir a rapida
e eficaz incorporagao das demandas do mercado em dire¢ao aos fornecedores, a fim de equilibrar e
alinhar estrategicamente as necessidades de mercado com a capacidade operacional em toda a cadeia
de suprimentos (Melo & Alcantra, 2011).

As empresas estdo demonstrando crescente interesse na identificacdo das percepgbes de
valor do consumidor final e na capacidade de transforma-las em ofertas relevantes. Esse foco nas
percepcdes do cliente é fundamental para o desenvolvimento de produtos e servicos que atendam
efetivamente as suas necessidades e expectativas, estabelecendo, assim, uma conexdo sdlida e
duradoura com o mercado (Pereira et al., [s.d.]).

A otimizacdo da gestdo da cadeia de suprimentos desempenha um papel crucial para o
sucesso das empresas nos mercados modernos. Para atingir uma gestdo de demanda eficaz, é
fundamental compreender as dinamicas do mercado, tanto interna quanto externamente. Essa
compreensdo orienta as estratégias e praticas operacionais, garantindo a sincronizagao entre a

demanda e a capacidade ao longo da cadeia de suprimentos.
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A previsdo de vendas é um componente critico da gestdo de demanda. Antes de qualquer agdo ser
tomada, as equipes multifuncionais devem garantir que as estratégias operacionais e estratégicas
estejam alinhadas com o plano de negdcios resultante da previsdo. Caso contrario, é necessario
revisar as previsdes para identificar estratégias de marketing e vendas que estimulem a demanda.
Paralelamente, as equipes de gerenciamento de suprimentos devem avaliar as iniciativas para
expandir a capacidade, se necessario, a fim de cumprir o plano de negdcios (Melo & Alcantra, 2011).

Para garantir uma gestdo de demanda eficaz, o equilibrio entre as necessidades dos clientes
e a capacidade da empresa é fundamental. Esse equilibrio resulta na minimizacao das incertezas
relacionadas a oferta e demanda, além de melhorias notdveis no atendimento ao cliente. Reduzir os
niveis de estoque e otimizar a utilizagdo de ativos sdao beneficios adicionais desse alinhamento
estratégico (Melo & Alcantra, 2011).

A antecipacdo precisa das necessidades de estoque é de suma importancia tanto para
fabricantes, distribuidores como para varejistas. Aguardar passivamente o surgimento da demanda e
reagir a ela ndo é uma estratégia vidvel para a maioria das empresas. Portanto, é imprescindivel que
essas empresas se preparem de forma proativa para atender a demanda futura, o que lhes permitird
responder eficazmente as solicitages dos clientes (Dinh, 2020).

No entanto, se a gestdo da demanda e as previsdes de estoque nido forem precisas, pode-se

ter repercussées substanciais nos negdcios, conforme destacado por Santos et al. (2017):

e Insatisfagao dos clientes: As empresas frequentemente sofrem perdas substanciais devido a
insatisfacdo dos clientes. A principal causa dessa insatisfagdo costuma ser a demora na
entrega. O controle de estoque deficiente, a falta de organizagao, a escassez de recursos ou a
manutenc¢do de niveis de estoque inadequados podem resultar em atrasos na entrega.
Portanto, a previsao de estoque pode ser uma ferramenta crucial para manter a organizagao
eficiente e assegurar que os recursos estejam adequados durante os periodos de alta

demanda, diminuindo, assim, a insatisfacdo dos clientes e os danos a reputagao.

e Falta de estoque: A falta de estoque é um fator que leva a perda de vendas. A previsdo de
estoque proporciona uma visdo precisa das vendas futuras e da quantidade de produtos
necessarios. Essas informacGes sdo essenciais para responder a pergunta sobre quando e o

gue reabastecer, a fim de evitar a falta de estoque.

A gestdo eficaz da cadeia de suprimentos e a compreensdo das percep¢des do cliente
estabelecem as bases para o sucesso empresarial. No entanto, para alcangar uma harmonizagao
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continua entre a oferta e a demanda, a previsdo de demanda desempenha um papel fundamental. A
previsdo de demanda é a préxima etapa légica nesse processo, permitindo que as empresas
antecipem as necessidades do mercado e preparem estratégias para atender as demandas em

constante evolugdo.

2.4.1 Previsao de Demanda

A gestdo de estoques é uma ferramenta essencial para as empresas, pois permite o controle
de custos e garante o andamento saudavel das operag¢des (Magalhdes et al., 2022). Em particular, a
previsdo de demanda desempenha um papel crucial na otimizacdo do estoque, especialmente em
setores sensiveis a flutua¢des, como bares, restaurantes e microempresas no setor de alimentacao.

No setor de bares e restaurantes, momentos de incerteza, como os vivenciados durante a
pandemia de Covid-19, exigem um planejamento ainda mais rigoroso. Para enfrentar tais desafios, é
proposto um modelo de otimiza¢do de estoque que utiliza a Curva ABC e o modelo de estoque por
revisdo periddica (Pamela & Sachet, 2022). Além disso, diferentes métodos de previsdo de demanda
sdo aplicados, com destaque para o método de suavizagdo exponencial tripla de Winter, que se
mostrou adequado para certos insumos (Pamela & Sachet, 2022).

As microempresas, especialmente aquelas no setor de alimentagdo, tém enfrentado desafios
econdmicos significativos (Assumpgdo & Rosa, 2022). Para superar esses obstaculos, técnicas de
gerenciamento de sistemas produtivos sdo essenciais. Um estudo em uma microempresa do setor de
doces e bolos artesanais aplicou um método quantitativo de previsdo de demanda, utilizando a
decomposicdo de série temporal (Assumpgdo & Rosa, 2022). Esse método resultou em previsGes
precisas, auxiliando no calculo das necessidades de matéria-prima.

A importancia do setor de servigos na economia global é inegdvel. Dentre as ferramentas de
planejamento da producdo, a previsdo de demanda é fundamental. Métodos como a suavizagdo
exponencial tripla, desenvolvida por Winter, sdo amplamente utilizados devido a sua simplicidade,
baixo custo, precisdo e capacidade de ajuste rapido as mudancgas na série em andlise (Pamela &

Sachet, 2022).

2.4.2 Métodos de Previsdao de Demanda

Os métodos de previsdao, conforme apresentados na Figura 3, visam antecipar a demanda de
vendas com a maior precisdo possivel, fornecendo uma estimativa confidvel. Hd duas abordagens

predominantes para essa previsdo. Métodos denominados qualitativos, que se baseiam em opinides,
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experiéncias anteriores e até mesmo intuicdes bem fundamentadas das pessoas envolvidas no
processo, e métodos que fazem uso de técnicas quantitativas, que auxiliam os gerentes a identificar
tendéncias, estabelecer relagdes causais e projetar cenarios futuros com base em dados e analises

estatisticas (Slack et al., 2002).

Figura 3

Métodos de Previsdo de demanda

Cenarios
Pesquisa de Mercado

Qualitativos

Método Delfi

Média Mdvel Simples

Métodos de Previsao Média Mével Ponderada

o Projecéo
Quantitativos JEs

Métodos Econometricos Média Mével Exponencial

Correlagao Projegdo de Tendencias

Regressdo Multipla Regressao Simples

Fonte: Do autor

2.4.3 Média Mavel Simples

O método da média movel simples é considerado um dos mais faceis de ser aplicado devido a
compreensdo descomplicada dos elementos estacionarios envolvidos (Muttagin et al., 2022).

Fetrina et al. (2018) reforcam essa ideia ao enfatizar que os modelos de médias mdveis
operam sob a premissa de que a melhor estimativa para o futuro é obtida pela média dos n ultimos
periodos. A formula da média mével simples (MMS) é uma técnica de previsdo que calcula a média
dos valores observados em um numero especifico de periodos anteriores. Frequentemente usada

para suavizar flutuagGes de curto prazo e destacar tendéncias de longo prazo (Equagéo 1).

Dt+Dt—1+Dt—-2+---+Dt—n+1
Pt+1=

€y

n

A equagdo calcula a previsdo para o préximo periodo (Pt+1) por meio da média aritmética dos

valores observados de demanda nos n periodos anteriores (Dt, Dt-1,Dt-2,...,Dt-n+1). Cada valor de
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demanda corresponde ao observado em um periodo especifico, e a soma desses valores é dividida
pelo nimero total de periodos considerados (n). Assim, a média resultante fornece uma estimativa
do comportamento futuro da demanda, com énfase em periodos mais recentes, mas sem atribuir
pesos diferentes aos dados passados. Esse método, apesar de simples, é eficaz em contextos em que
os dados ndo apresentam variacdes significativas ou tendéncias sazonais.

As limitagcdes deste modelo tornam-se evidentes quando se trata de séries histdricas com
tendéncias ou sazonalidades. Tubino (2007) destaca que uma das principais falhas é atribuir o mesmo
peso as observacdes mais antigas e as mais recentes. Isso significa que, na técnica de média movel,
ao atualizar a média, a observacao mais antiga é substituida pela mais recente, e a previsao de valores
futuros é baseada na ultima média calculada.

Para mitigar essa imprecisdo, a média ponderada pode ser uma solucdo eficaz,

proporcionando uma representagdo mais fiel da realidade, como discutido na préxima secao.

2.4.4 Média Movel Ponderada

Conforme Gomes et al. (2018), a média mével ponderada assemelha-se ao método da média
movel simples. No entanto, sua caracteristica distintiva é a atribuicdo de pesos diferenciados para

diferentes periodos (Equagdo 2).

Pt = (Dyx PE;) + (Dy x PE;)+ ...+ (D, x PE,) (2)

Na féormula “Pt” é a previsdo da demanda para o periodo “t”, “Dn” é o valor da demanda
observada no periodo “n”, e “PEn” corresponde ao peso atribuido ao valor de demanda daquele
periodo.

A principal vantagem dessa técnica é sua flexibilidade, pois permite que periodos mais
recentes ou relevantes tenham um impacto maior na previsdo. Contudo, conforme mencionado por
Gomes et al. (2018), a desvantagem da média mdvel ponderada reside na necessidade de
conhecimento prévio ou de um critério bem definido para determinar os pesos a serem aplicados em

cada periodo. Sem uma atribuicdo adequada dos pesos, a previsao pode perder sua eficacia e precisao.

2.4.5 Média Mavel Exponencial

A média mével exponencial é uma técnica de suavizagdo em que as observagdes passadas

recebem pesos que decrescem exponencialmente, atribuindo maior importancia as observagées mais
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recentes e menos importancia as mais antigas. Esse método é (til em situagdes em que as Ultimas
observagdes possuem maior relevancia para as previsdes futuras (Ballou, 2007). A férmula para a

média mével exponencial é dada pela (Equacdo 3).

Pt+1=ad+ (1 - a)Pt (3)

7

Onde “Pt + 1” representa a previsdao para o proximo periodo, “a” é um parametro de
suavizacdo entre 0 e 1 que determina o peso dado a demanda mais recente, e “At” é o valor da
demanda observada no periodo atual. O termo “(1- a)Pt” refere-se a previsdo do periodo anterior,
gue também influencia a previsado atual de maneira ponderada.

O método de suavizagdo exponencial aplica um decaimento progressivo aos dados passados,
permitindo que os eventos mais recentes impactem de forma mais significativa a previsdo. A
simplicidade dessa formula a torna amplamente utilizada em contextos em que a tendéncia recente
é mais relevante do que dados histdricos mais distantes. Além da suaviza¢do exponencial simples,
variacdes mais avancadas, como a suavizacdo exponencial dupla e o método de Holt-Winters, sao
aplicadas para lidar com séries temporais que apresentam tendéncias ou sazonalidade (Elias et al.,

2022).

2.4.5 Projegao de Tendencias

A projecdo de tendéncias é uma técnica fundamental nos métodos quantitativos de previsdo,
utilizada para antecipar comportamentos futuros com base em dados histéricos. Este método é
especialmente relevante em ambientes onde as séries temporais mostram padrdes de crescimento
ou declinio consistentes. Entre os métodos cldssicos de projecdo de tendéncias, destaca-se a
tendéncia linear, que assume uma relacdo linear entre o tempo e a varidvel de interesse (Yawen Shao

et al., 2022) no qual sua férmula pode ser visualizada abaixo (Equacéo 4).

Y=a+bX (4)
Na férmula “Y” representa a varidvel dependente que se deseja prever, “a” é o ponto de
intersegdo no eixo “Y”, “b” é o coeficiente angular (inclinagdo) que determina a taxa de variacdo da
variavel, e “X” representa o tempo. Essa relacdo linear é util para situagdes em que os dados seguem

um padrao de crescimento ou decaimento constante.
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Outro método classico é a tendéncia exponencial, indicada para dados que crescem ou
decrescem a uma taxa constante. Neste modelo, a equacdo é Y = ab* onde a e b sdo constantes, e X
é o tempo, sendo adequado para séries temporais que exibem crescimento ou decaimento
exponencial (Yawen Shao et al., 2022).

A desvantagem do método de projecao de tendéncia é que este assume que os padroes
observados nos dados histéricos continuardo no futuro, o que nem sempre é verdade. Este método
pode ser inadequado em situagcdes em que ha mudancgas no comportamento da série temporal
devido a eventos externos ou mudancas no ambiente de mercado (Elias et al., 2022; Ivanyuk et al.,

2023).

2.5 APLICACAO DE MODELOS DE LINGUAGEM NA PREVISAO DE DEMANDA

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM), representam um avanco significativo na
area de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Esses modelos utilizam arquiteturas de redes
neurais profundas, especificamente transformers, que sao treinadas em grandes volumes de dados
textuais.

A arquitetura transformer foi introduzida por Vaswani et al. (2017) e revolucionou a forma
como processamos e entendemos a linguagem natural. Os LLM sdo capazes de realizar uma ampla
gama de tarefas de linguagem natural, incluindo tradugdo, resumo, geracao de texto, e previsao de
padrdes em séries temporais, como a demanda de produtos (Vaswani et al., 2017).

A aplicagdo de LLM na previsdao de demanda tem sido explorada devido a sua capacidade de
capturar padrdes complexos e ndo lineares em grandes conjuntos de dados. Estudos indicam que a
incorporagdo de técnicas avangadas de prompting, como o chain of thought prompting, pode
melhorar significativamente a capacidade dos LLM em realizar raciocinios complexos, resultando em
previsdes mais precisas e robustas (Wei et al., 2022). Além disso, esses modelos sdo capazes de
integrar multiplas fontes de dados, como histdrico de vendas, tendéncias de mercado, varidveis
econdémicas e comportamentais, proporcionando uma visdo mais holistica e precisa da demanda
futura (Gruver et al., 2023).

A escalabilidade e adaptabilidade dos LLM sdo outros aspectos cruciais. Com a capacidade de
se adaptar a novos dados e condi¢des de mercado em tempo real, esses modelos oferecem uma
vantagem competitiva significativa para empresas que operam em mercados dindmicos. A previsdo
de demanda precisa é crucial para otimiza¢do de estoques, planejamento de produgao e estratégias
de marketing, resultando em reducdo de custos e aumento de eficiéncia operacional (Abolghasemi et

al., 2023).
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A combinacdo dos LLM com outras técnicas de machine learning e modelos estatisticos
tradicionais cria sistemas hibridos que aproveitam o melhor de ambos os mundos. Por exemplo, a
integracdo de LLM com modelos de séries temporais ou modelos de suavizagdo exponencial pode
melhorar ainda mais a precisdao das previsGes, especialmente em cendrios onde hd sazonalidade ou
tendéncias especificas (Jin et al., 2023).

Porém, é fundamental abordar as limitacdes e desafios na aplicacdo de LLM para previsao de
demanda. Apesar dos resultados promissores, esses modelos tenham mostrado resultados
promissores, eles exigem uma quantidade significativa de recursos computacionais para treinamento
e inferéncia, além de uma grande quantidade de dados de alta qualidade. A interpretabilidade dos
modelos também é um desafio, uma vez que a complexidade dos LLM pode dificultar a compreensao
dos fatores que influenciam as previsGes. Abordagens como explainable Al (XAl) estdo sendo
desenvolvidas para mitigar essas limitacGes, proporcionando maior transparéncia e confianca nas

previsoes geradas (Makridakis et al., 2023).

2.5.1 Relevancia dos LLM na Previsdo de Demanda

A previsdo de demanda é um componente critico na gestdo de estoques, particularmente em
setores como o varejo, onde a variabilidade da demanda pode ter impactos significativos nos custos
operacionais e na satisfacao do cliente. Tradicionalmente, métodos como médias mdveis e modelos
temporais tém sido utilizados para prever a demanda. No entanto, esses métodos frequentemente
falham em capturar a complexidade dos dados reais de vendas, especialmente em ambientes
dindmicos e com alta variabilidade (Makridakis et al., 2023).

Os LLM, por outro lado, tém mostrado potencial para superar essas limita¢gdes devido a sua
capacidade de processar e analisar grandes volumes de dados de forma eficiente. Modelos como o
Pathways Language Model (PaLM) e sua variante Flan-PaLM, por exemplo, tém sido utilizados para
tarefas complexas de previsdo e mostraram um desempenho superior em comparagdo com métodos
tradicionais (Singhal et al., 2023). Esses modelos podem integrar dados de multiplas fontes, como
historicos de vendas, dados de mercado, e comportamento do consumidor, proporcionando uma
visdo mais holistica e precisa das tendéncias de demanda (Makridakis et al., 2023).

Além disso, os LLM podem ser utilizados em cendrios de previsdo de demanda sem
necessidade de treinamento especifico para a tarefa, demonstrando capacidades de zero-shot

learning que muitas vezes superam os modelos tradicionais treinados especificamente para essa
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finalidade (Gruver et al., 2023). Esse atributo permite que os LLM sejam extremamente versateis e
adaptaveis a diferentes contextos de previsdo de demanda.

A capacidade dos LLM de realizar ajustes em previsGes estatisticas e de machine learning,
melhorando a precisdo dessas previsdoes. Estudos demonstraram que técnicas como prompting
podem facilitar o detalhamento passo a passo das previsdes, resultando em uma maior quantidade
de termos relacionados e, consequentemente, previsdes mais precisas (Jagerman et al., 2023).

A flexibilidade dos LLM é particularmente util em contextos onde os dados sdao heterogéneos
e as relacdes entre varidveis sao complexas. Eles podem ser reprogramados para alinhar dados de
séries temporais com linguagem natural, aproveitando suas robustas capacidades de reconhecimento
de padrdes e raciocinio, superando modelos especializados de previsdao em diversos cendrios de
aprendizado (Jin et al., 2023).

Finalmente, a eficiéncia dos LLM em fornecer previsdes mais precisas a um custo menor
reforca sua relevancia na previsdao de demanda. Em cendrios de rotulagem de relevancia em larga
escala, esses modelos demonstraram uma precisdo compardvel a de rotuladores humanos, mas a um
custo significativamente menor (Thomas et al., 2023). Essa economia de custos, juntamente com a

alta precisdo, reforca a relevancia dos LLM na previsdo de demanda (Thomas et al., 2023).

2.5.2 Metodologia para Implementac¢ao de LLM

A aplicagdo de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM) na previsdo de demanda
representa uma inovagao significativa na drea de gestdo de estoques e planejamento de recursos. A
implementa¢do desses modelos envolve um conjunto estruturado de etapas metodoldgicas que
garantem a precisdao e a eficiéncia das previsdes geradas. Na Figura 4, foi detalhado cada fase do
processo, desde a coleta e pré-processamento de dados até a integracdo final no sistema de gestdo

de estoques, é essencial para o sucesso da aplicagdo dos LLM.
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Figura 4
Fluxograma para Implementacdo de LLM
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A primeira etapa envolve a coleta de dados histéricos de vendas, dados de mercado,
informacbGes sobre promog¢des e eventos sazonais, entre outros. Esses dados devem ser pré-
processados para garantir a qualidade e a consisténcia, removendo dados desnecessdrios e
preenchendo valores ausentes. O pré-processamento é crucial para o desempenho do modelo,
conforme destacado por (Brown et al., 2020).

Utilizando as técnicas de aprendizado de maquina, os dados sdo utilizados para treinar o LLM.
Este processo envolve a utilizacdo de frameworks e requer um poder computacional significativo.
Estudos mostram que o dimensionamento adequado dos modelos e a quantidade de tokens de
treinamento sdo criticos para o desempenho 6timo do modelo (Hoffmann et al., 2022).

Apds o treinamento, o modelo deve ser validado usando métodos de valida¢do cruzada para
assegurar sua generalizagdo. Métricas como o Erro Médio Absoluto (MAE) e o Erro Médio Quadratico
(RMSE) sao frequentemente utilizadas para avaliar a precisdo das previsées (Zhao et al., 2023).

Finalmente, as previsdes geradas pelo LLM sdo integradas no sistema de gestdo de estoques

da empresa. Esta integracdo permite ajustes automaticos nos niveis de estoque com base nas
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previsoes de demanda, melhorando a eficiéncia operacional e reduzindo custos associados a excessos

ou faltas de estoque.
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3 METODOLOGIA DA PESQUISA

A metodologia de pesquisa representa um pilar fundamental em qualquer investigacdo
académica, servindo como a bussola que orienta o pesquisador durante as fases de coleta, andlise e
interpretacdo dos dados. No contexto desta dissertacao, adotou-se uma abordagem metodoldgica
quantitativa com método dedutivo. Ao contrdrio da abordagem indutiva, que comeca com
observacoes especificas para formular teorias ou generalizagdes mais abrangentes, a abordagem
dedutiva parte de uma teoria preexistente para testa-la empiricamente (Ramos et al., 2021).

Adicionalmente, Hohemberger et al. (2021) destacam a importancia desta abordagem para
alcangar um entendimento mais profundo e contextualizado, integrando o conhecimento cientifico
com as experiéncias reais dos educandos. A seguir, na Figura 5, pode-se observar uma representacao

grafica da metodologia utilizada nesta pesquisa:

Figura 5

Design da Metodologia da pesquisa

Metodologia

METODO ABORDAGEM OBJETIVOS ESTRATEGIAS TECNICAS

Dedutivo Quantitativa + Descritivo Estudo de Estatistica
+ Exploratério Caso

Fonte: Do autor

Na secdo subsequente 3.1, foram delineadas as abordagens, objetivos, procedimentos e
técnicas adotadas. O cendrio, a populagdo-alvo e as fases da pesquisa foram detalhados no subitem
3.2. O método de coleta de dados foi elucidado no subitem 3.3, enquanto a estratégia de analise dos

dados coletados foi esbogada no subitem 3.4.

3.1 ABORDAGEM, OBJETIVOS, PROCEDIMENTOS E TECNICAS DE PESQUISA

No presente topico, foi discutida a classificacdo da pesquisa cientifica, com foco em aspectos

como abordagem, objetivos, procedimentos, técnicas de pesquisa e outros fatores relevantes. A
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pesquisa foi definida como um procedimento racional e sistematico cujo objetivo principal era
proporcionar respostas a problemas previamente estabelecidos. Tornou-se necessdria quando a
disponibilidade de informacGes era insuficiente para resolver o problema ou quando as informagdes
disponiveis estavam em um estado tdo desordenado que ndo podiam ser adequadamente
relacionadas a questdo de pesquisa (A. C. Gil, 2002).

No que diz respeito as abordagens adotadas neste estudo, optou-se pela abordagem
guantitativa. Esta abordagem teve como foco a quantificacdo de elementos, visando a andlise de
fendbmenos por meio de medidas numéricas, frequentemente empregando ferramentas estatisticas
para essa finalidade (A. Gil, 2017).

Quanto aos objetivos da pesquisa, este estudo caracterizou-se por ter objetivo descritivo, no
qgual concentrou-se na descricdo das caracteristicas de populagdes ou fendmenos especificos. Esta
abordagem frequentemente fez uso de técnicas padronizadas de coleta de dados, como questionarios
ou observacdo sistematica. Além disso, este estudo classificou-se como uma pesquisa exploratoria,
gue buscou investigar um tdpico ou problema de forma preliminar, geralmente quando havia uma
falta de informacg0es prévias disponiveis. Isso incluiu a revisdo da literatura e a coleta inicial de dados
(Sloane, 2021).

No que diz respeito as estratégias de pesquisa, aplicou-se um estudo de caso. Este método
envolveu uma investigacdo detalhada e aprofundada de um ou poucos objetos de estudo, permitindo
uma compreensao abrangente do fendmeno em questdo. O estudo de caso pode ser aplicado tanto
em pesquisas exploratdrias quanto em pesquisas descritivas e explicativas, dependendo do propdsito
da pesquisa (Tosin & Kopruld, 2022).

A escolha de técnicas estatisticas avangadas e andlise de dados neste estudo foi essencial para
atingir o objetivo de investigar métodos de previsdo de demanda na gestdo de estoques em
supermercados. Em um ambiente de supermercado, onde a precisdo na previsdo de demanda era
crucial para otimizar o estoque e reduzir custos, a aplicacdo de métodos estatisticos permitiu uma
analise mais profunda e precisa dos padrdes de consumo. A capacidade de analisar grandes volumes
de dados de vendas e tendéncias de consumo com métodos estatisticos ndo sé6 melhorou a precisdo
das previsdes, mas também forneceu dados valiosos para a tomada de decisdo estratégica (Bandeira

et al., 2023).

3.2 DELIMITAGAO DO ESTUDO
A seguir sdo apresentadas a descri¢do do local e populagao em estudo, bem como as etapas

para a elaboragdo da pesquisa.
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3.2.1 Descrigdo do local e populagdo em estudo

A pesquisa tem como estudo de caso em um supermercado localizado ao Sul do estado de
Santa Catarina. A histdria desse supermercado teve inicio em 1980, quando foi fundado como um
modesto estabelecimento com uma drea de vendas de apenas 77m?. Ao longo dos anos, o negdcio
prosperou e, como resultado desse sucesso, foi construido um novo prédio com uma area expandida
de aproximadamente 320m2. O crescimento constante nas vendas ao longo do tempo evidenciou a
necessidade de mais espaco, o que levou a quatro expansdes subsequentes do estabelecimento.

No contexto atual da empresa em andlise, a previsdo de demanda desempenha um papel
fundamental. A empresa segue uma politica consistente de manter um estoque minimo de 40% e um
estoque maximo de 95% da capacidade disponivel em seu centro de distribuicdo. Embora esse nivel
de estoque atenda as necessidades de produtos de alta rotatividade, produtos com menor saida
permanecem armazenados por periodos prolongados, ocupando espaco valioso e representando um
investimento inativo significativo para a empresa.

Em certos momentos, o supermercado se depara com dificuldades na manutengdo de niveis
apropriados de produtos de alta demanda em estoque, devido a ocupacao de espaco por produtos de
menor rotatividade. Isso ocorre porque a empresa ndo implementa de maneira eficaz a previsao de
demanda para cada um dos itens comercializados, resultando em niveis inadequados de estoque e

custos de manutencgdo elevados.

3.2.2 Etapas da pesquisa

A pesquisa em questdo foi conduzida seguindo uma estrutura metodoldgica composta por
etapas fundamentais, que incluirdo desde a coleta inicial de dados até a andlise dos resultados. Cada
uma dessas etapas é planejada e executada com o propdsito central de analisar as dinamicas de
vendas e demanda de um departamento especifico.

A Figura 6 fornece uma representacdo visual das etapas que sdo integralmente incorporadas
ao processo metodoldgico desta pesquisa. Essa representacdo visual contribuird para uma

compreensdo nitida e estruturada das etapas conduzidas no estudo.
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Figura 6

Fluxograma das etapas da pesquisa
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Na primeira etapa, foi realizada a selecdo do departamento analisado. A escolha do
departamento foi feita com base nos dados da estrutura mercadoldgica atual do supermercado,
constituida por departamento, se¢do, grupo e subgrupo, utilizando a Teoria de Pareto (W. Santos et
al., 2017).

Apds a escolha do departamento, foi realizado o levantamento dos dados histéricos de vendas
dos produtos do ano anterior ao corrente, diretamente do sistema de business intelligence (BI)
utilizado pelo supermercado, desenvolvido na linguagem Flutter, onde sdao registradas todas as
entradas e saidas de produtos. A escolha desse intervalo de tempo se deveu ao fato de que os
produtos podem sofrer alteragGes ao longo do ano, assim como seus codigos de barras, além das
rapidas mudangas no mercado e no comportamento dos consumidores.

Em seguida, a terceira etapa envolveu o tratamento e a organizacao desses dados, utilizando

a ferramenta PgAdmin 4 do banco de dados relacional PostgreSQL e planilhas eletronicas para filtrar
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e classificar os valores exportados. Essa etapa foi fundamental para preparar os dados e facilitar os
calculos subsequentes.

Na quarta etapa, foi realizada uma analise da classificacdo dos produtos de acordo com a curva
ABC, resultando na elaboragao de um ranking dos produtos de maior giro no estoque, ou seja, aqueles
com maior valor agregado ao supermercado no departamento selecionado na primeira etapa.

Na quinta etapa, foram aplicados os métodos quantitativos de previsdo de demanda,
conforme descritos na fundamentacao tedrica da pesquisa. Esses métodos permitiram entender e
antecipar as variacdes na demanda ao longo do tempo, por meio de simulacdo de vendas, fornecendo
informacdes valiosas para a gestdao do departamento em questao.

Apds a conclusao dos cdlculos, foi realizada uma andlise comparativa entre o desvio médio
absoluto e o erro médio quadratico, além de uma andlise grafica de como a demanda real se
comportou em relagdo a demanda prevista.

Na sexta etapa, foi implementada uma solucdo de inteligéncia artificial, treinada com os
métodos aplicados ao produto estudado. Essa etapa envolveu a construcdo e treinamento de modelos
de aprendizado de maquina, por meio da biblioteca LangcCain4j (opensource) na linguagem Java 21,
utilizando os dados histdricos sobre as vendas de 2023. A inteligéncia artificial, uma vez treinada, foi
capaz de, mediante a entrada de determinados parametros, quantidade vendida no més e valor de
venda, prever qual o método de previsdo de demanda seria mais assertivo para outros produtos
dentro do mesmo departamento. Essa abordagem permitiu uma otimizagao continua das estratégias
de gestdo de estoque, garantindo uma maior acuracia nas previsdes e, consequentemente, uma
melhor eficiéncia operacional.

A sétima etapa foi dedicada a analise dos resultados e a escolha do método de previsdo mais

apropriado para o supermercado.

3.3 PROCESSO DE COLETA DE DADOS

O processo de coleta de dados é uma etapa crucial em qualquer pesquisa, pois determina a qualidade
e a relevancia das informagdes que serdo analisadas. No contexto desta pesquisa, o processo foi planejado e

executado em sete etapas distintas, conforme descrito a seguir:

3.3.1 Sele¢ao do departamento

Para a selecdo do departamento, foi aplicada a Teoria de Pareto, utilizando a Curva ABC em conjunto
com uma andlise das estatisticas de vendas. Esse procedimento possibilitou a identificacdo do departamento de

maior relevancia e contribui¢cdo para o desempenho global do supermercado.
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3.3.2 Coleta dos dados histéricos de vendas

Os dados historicos de vendas foram coletados diretamente do sistema de Business
Intelligence (Bl) da empresa, que registra todas as transac6es de vendas. Foram extraidos dados do
ano de 2023 para garantir uma amostra representativa e atualizada, considerando variaces sazonais

e promogoes.

3.3.3 Tratamento e organizac¢ao dos dados

Os dados coletados foram exportados e tratados utilizando uma combinacdo de ferramentas
de banco de dados relacional e planilhas eletronicas. Esta etapa envolveu a limpeza dos dados, a
remocdo de inconsisténcias, a organizacdo por categoria e a filtragem para incluir os produtos do

departamento selecionado.

3.3.4 Classificacdo dos Produtos com Curva ABC

Apds a organizagdo dos dados, foi realizada uma anadlise de classificagdao dos produtos do
departamento utilizando a metodologia da Curva ABC. Os produtos foram categorizados em trés
grupos (A, B e C) com base em seu valor e volume de vendas. Isso permitiu a identificacdo dos

produtos de maior relevancia financeira para o supermercado.

3.3.5 Métodos de previsdo de demanda

Os métodos quantitativos de previsdo de demanda (Média Mdével Simples, Média Movel
Ponderada, Média Mdvel Exponencial e Projecdo de Tendéncias) foram aplicados aos dados histéricos
de vendas. Cada método foi implementado conforme descrito na fundamentacdo tedrica desta

pesquisa e suas previsdes foram geradas para o periodo do estudo.

3.3.6 Treinamento da Inteligéncia Artificial
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Foi desenvolvido e treinado um modelo de inteligéncia artificial (IA) utilizando técnicas de
aprendizado de maquina. O modelo foi implementado com os dados histdricos de vendas e as
previsdes geradas pelos métodos quantitativos. O treinamento envolveu a definicdo de parametros
como periodo de andlise, pesos para a Média Mével Ponderada e fator de suavizacdo para a Média

Movel Exponencial.

3.3.7 Analise comparativa

Uma andlise comparativa foi realizada utilizando métricas como o Desvio Médio Absoluto
(DMA) e o Erro Médio Quadratico (EMQ) para avaliar a precisdo dos métodos de previsdo. Além disso

graficos foram gerados para visualizar a comparacdo entre a demanda real e a demanda prevista.

3.4 PROCESSO DE ANALISE DE DADOS

O processo de analise de dados é um componente essencial da pesquisa, uma vez que permite
a extracdo de dados que podem direcionar decisGes estratégicas. Este processo foi conduzido de
maneira iterativa, possibilitando ajustes conforme novas informacdes se tornavam disponiveis. As
etapas envolvidas na andlise de dados sdo delineadas a seguir, seguidas por uma avaliacdo detalhada
da assertividade dos métodos de previsao aplicados, bem como a implementagdo e testes de um
plugin criado para o Generative pre-trained transformer (GPT-4).

Plugins sdao programas que aprimoram a funcionalidade de uma aplicagdo de software ao se
conectarem através de uma interface especifica do programa, expandindo os recursos e capacidades
operacionais. Esses componentes s3do essenciais no desenvolvimento moderno de software,
permitindo a integra¢do e implementac¢do de fung¢des adicionais que nao estavam presentes no
sistema original (Zhang, 2017). No caso deste estudo, o plugin foi desenvolvido para permitir que o
GPT-4, um modelo avancado de inteligéncia artificial criado pela OpenAl, realizasse analises dos
métodos de previsdo de demanda. O GPT-4 tem a capacidade de processar e interpretar grandes
volumes de dados, oferecendo dados precisos sobre a assertividade das previses. A implementacdo
desta ferramenta proporcionou a integracdo das previsGes geradas pelos métodos tradicionais com a

analise avancada oferecida pela IA melhorando a precisdo dos resultados.

3.4.1 Compreensao Inicial dos Dados
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Inicialmente, foi realizada uma revisdo da estrutura dos dados coletados, incluindo a
verificacdo de inconsisténcia e erros. Estatisticas descritivas basicas, como média, mediana, desvio

padrdo e variancia, foram calculadas para entender a distribuicdo e as tendéncias centrais dos dados.

3.4.2 Identificagao de Padroes e Correlagdes

Técnicas graficas e analiticas de correlacdes foram utilizadas para identificar padroes e
correlagdes nos dados de vendas. Graficos de linha foram criados para visualizar as variacdes nas

vendas ao longo do tempo e entender as dinamicas de demanda.

3.4.3 Modelagem Estatistica e Predicao

Os métodos de previsdo de demanda foram aplicados aos dados histdricos. Cada método
(Média Mdvel Simples, Média Mével Ponderada, Média Movel Exponencial e Proje¢do de Tendéncias)
foi implementado conforme as férmulas estabelecidas. As previsdes foram geradas para o periodo de

estudo (ano de 2023) e comparadas com a demanda real.

3.4.4 Andlise de Sensibilidade

Para investigar o impacto de diferentes varidveis nas previsdes, foram conduzidas analises de
sensibilidade. Esta etapa envolveu a simulagdo de diferentes cendrios e a avaliagdo de como mudangas
em varidveis-chave (como fatores sazonais e promocionais) poderiam afetar os resultados das

previsdes.
3.4.5 Comparagdo das Previsdes dos Modelos

A precisdo dos métodos de previsdo foi avaliada utilizando métricas como o Desvio Médio
Absoluto (DMA) e o Erro Médio Quadratico (EMQ). Foram calculadas as diferencas entre a demanda
real e as previsOes geradas por cada método. Os resultados foram organizados em tabelas para

facilitar a comparacao.

3.4.6 Implementagao e Testes do Plugin GPT-4
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Foi desenvolvido um plugin para o GPT-4, para analisar os métodos de previsdo de demanda
e calcula a assertividade das previsGes. O plugin foi testado com diferentes conjuntos de dados para
garantir sua eficacia. Os resultados das previsGes geradas pelo plugin foram comparados com as

previsoes dos métodos tradicionais, utilizando as mesmas métricas de precisdo (DMA e EMQ).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados da aplicagdo dos métodos de previsdo de
demanda, destacando os achados cientificos e as implicagbes para a gestdo de estoques em
supermercados. A andlise comparativa entre os métodos é discutida em profundidade, e sdo sugeridas
possiveis aplicacdes praticas para otimizar a gestao de estoques com base nos resultados obtidos.

A pesquisa utilizou dados histoéricos de vendas do supermercado para analisar e comparar
diferentes métodos de previsdao de demanda, como média mével simples, média mdével ponderada,
média mével exponencial e projecdo de tendéncias. Os métodos foram aplicados a um conjunto de
dados pré-processados, que passou por etapas de tratamento como a remocdo de outliers e
normalizagdo. Outliers sdo observacGes que se desviam significativamente do restante dos dados,
podendo resultar de erros de medicdo ou representar eventos raros. A remocado de outliers é uma
etapa essencial no pré-processamento de dados, pois a presenca desses valores extremos pode
distorcer os resultados e reduzir a precisdo das previsGes (Hiren R. Kavathiya & Dr. G. C. Bhimani,
2019).

Os resultados mostraram que os métodos baseados em médias modveis (ponderada e
exponencial) apresentaram os melhores resultados em termos de precisdo, de acordo com as métricas
de desvio médio absoluto (DMA) e erro médio quadratico (EMQ). A média mével ponderada foi o
método mais assertivo, com os menores valores de DMA e EMQ, o que corrobora com estudos
anteriores que apontam a eficacia da ponderagdo para capturar melhor a demanda em cendrios de
alta variabilidade (Zhu et al., 2015).

Os testes iniciais foram realizados com o produto Oleo de Soja Coamo PET 900ml, onde os
métodos aplicados foram comparados diretamente com a demanda real. Posteriormente, o sistema
foi expandido para incluir 3.230 produtos do departamento de mercearia seca, permitindo uma
avaliagdo mais ampla dos resultados.

Por fim, os apontamentos apresentados permitem uma reflexdo sobre a eficiéncia dos
diferentes métodos de previsdo aplicados, destacando as vantagens da automatizagdo do processo
através do plugin GPT-4. Esses resultados sugerem que a utilizagcdo de ferramentas baseadas em IA e
a integracdo de diferentes modelos de previsdo podem contribuir significativamente para a melhoria
da gestao de estoques em supermercados. A capacidade de prever com maior precisdao a demanda de
produtos pode reduzir desperdicios, otimizar a reposicdo de estoques e, consequentemente,
aumentar a eficiéncia operacional. Esse estudo refor¢a a necessidade de adogdo de tecnologias
avancadas para tornar a gestdo de estoques mais eficaz e sustentdvel. O passo a passo de como essa
pesquisa foi conduzida e implementada seguird nos tépicos subsequentes.
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Conforme discutido anteriormente, para a sele¢do do departamento, aplicou-se a Teoria de

Pareto (W. Santos et al., 2017), utilizando a Curva ABC, em conjunto com uma analise das estatisticas

de vendas. Este procedimento possibilitou a identificacdo do departamento de maior relevancia e

contribuicdo para o desempenho global do mercado, constituindo o ponto central desta pesquisa.

A estrutura mercadoldgica atual do supermercado é constituida por 17 departamentos, nos

quais, apds a aplicacdo da Teoria de Pareto, foi possivel identificar quais pertencem ao Ranking A, B

ou C. Classificados como A, encontrou-se 4 departamentos, indicando um nivel significativamente

maior de relevancia em comparacdo com os demais. Além disso, 3 departamentos foram classificados

como categoria B, enquanto os restantes receberam a classificacdo C, como demonstrado na Tabela

3 a seguir:

Tabela 3

Teoria de Pareto aplicado nos Departamentos

Classificagdo | Ranking Departamento % Participacao | Venda Total 2023
A 1 MERCEARIA SECA 23,859 55.011.999,02
A 2 MERCEARIA LIQUIDA 16,579 38.227.339,41
A 3 FRIOS 14,446 33.308.588,06
A 4 FLV (HORTIFRUTI) 11,255 25.949.867,64
B 5 ACOUGUE 9,346 21.548.393,39
B 6 PADARIA 6,259 14.432.107,90
B 7 PERFUMARIA 5,655 13.039.177,28
C 8 LEITE LiQUIDO 4,269 9.842.255,22
C 9 LIMPEZA GERAL 3,677 8.477.926,05
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C 10 BAZAR 2,595 5.983.656,81
C 11 FOODS 0,695 1.602.338,09
C 12 PET SHOP 0,592 1.365.395,60
C 13 EXCLUSAO FUTURA 0,458 1.055.079,44
C 14 TABACARIA 0,224 517.149,97
C 15 USO INTERNO 0,046 105.224,42
C 16 IMPORTACAO 0,028 63.500,63
C 17 CESTAS 0,018 42.179,96

Fonte: Do autor

Dessa forma, considerando os resultados da aplicacdo da Teoria de Pareto e a analise da Curva

ABC (W. Santos et al., 2017), o departamento de mercearia seca foi selecionado para o estudo

detalhado. Este departamento, que ocupa o primeiro lugar no ranking com uma participag¢do de

23,859% e um total de vendas de RS 55.011.999,02 no ano de 2023, destaca-se como o mais relevante

em termos de contribuicdo para o desempenho global do mercado. A escolha de mercearia seca se

justifica pela sua expressiva participacdo e impacto nas vendas totais, tornando-o o foco ideal para a

investigacdo e desenvolvimento das estratégias propostas nesta pesquisa.

4.1.2 Historico de vendas

Para coleta dos dados histéricos foi utilizado o sistema de Business Intelligence (Bl) do

supermercado, uma ferramenta que registra todas as transa¢des de vendas. Por intermédio dele foi

possivel coletar dados de vendas agrupadas por departamento e sua classificagdo do ano de 2023,

conforme ilustrado na Tabela 4:

Tabela 4

Vendas anuais agrupadas por departamento
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Classificacdo QUEILERDCE % Quantidade Venda % Venda
Departamento

A 4 22.2 152.497.794,13 66.1

B 3 16.7 49.019.678,57 21.3

C 10 61.1 29.054.706,19 12.6

= 17 100.0 230.572.178,89 100.0

Fonte: Do autor

Com os dados histéricos de vendas do departamento mercearia seca, a etapa seguinte sera

de tratamento e organiza¢do dos dados.

4.1.3 Selegao do Produto estudado

Com a sele¢do do departamento, foi possivel realizar uma analise da classificagdo dos
produtos do departamento utilizando a metodologia da Curva ABC. Assim como na sele¢do do
departamento, esta técnica, amplamente utilizada na gestao de estoques, permitiu a elaboragdo de
um ranking dos produtos baseado em seu giro e relevancia financeira para o supermercado. Os
produtos, ao serem categorizados em trés grupos A, B e C, podem destacar os itens de maior valor
agregado.

O departamento mercearia seca contém 3.230 produtos. Para titulo de amostragem, a tabela

5 apresenta os 3 primeiros produtos de cada classificacdo.

Tabela 5

Teoria de Pareto aplicado nos produtos do departamento mercearia seca

Classificagdo Produto Venda Total | Giro mensal
A OLEO DE SOJA COAMO PET 900ML 1.153.259,46 2.829
A CAFE MELITA TRAD 500GR 888.557,29 2.270
A CAFE PILAO TRAD 500GR 888.150,17 2.074
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B BISCOITO ZEZE MIGNON 200GT 44.189,18 2.541
B ACUCAR CRISTAL ALTO ALEGRE 2KG 44.119,06 1.127
B CHOLATE LACTA BARRA LAKA/OREO 165GR | 44.050,24 3.194
C ROSQUINHA GIRASSOL Z 270GR 10.300,38 1.630
C ERVILHA CONSERVA ODERICH 200GR 10.285,87 0.909
C BATATA PALHA ELMA CHIPS TRAD 100GR 10.263,11 0.536

Fonte: Do autor

Com base nesta coleta, o produto éleo de soja Coamo pet 900 ml foi escolhido para um estudo

mais detalhado. Este produto, destacado na classificacdo A, ndo sé possui o maior valor de vendas

totais, mas também apresenta um giro mensal significativo, evidenciando sua relevancia e impacto

nas vendas do departamento mercearia seca.

A tabela 6 abaixo mostra a quantidade mensal vendida e o valor total vendido do produto 6leo

de soja Coamo pet 900 ml em cada més do ano de 2023, fornecendo uma visdo detalhada do

desempenho de vendas ao longo do ano.

Tabela 6

Visdo do desempenho mensal de vendas em 2023

Periodo Quantidade Vendida Valor Total Vendido
Janeiro 14.440 RS 111.131,83
Fevereiro 23.155 RS 157.283,58
Margo 9.611 RS 65.850,63
Abril 8.766 RS 56.942,96
Maio 17.160 RS 83.814,71
Junho 21.860 RS 108.279,93
Julho 53.889 RS 259.156,12
Agosto 32.981 RS 166.051,87
Setembro 15.759 RS 82.322,68
Outubro 7.065 RS 38.418,36

50

univille



Mestrado

em Sistemas U L \./ LY
Produtivos Eed UNnC unesc univitle
Novembro 4.158 RS 22.007,59
Dezembro 354 RS 1.179,20
TOTAL 209.198 RS 1.152.439,46

Fonte: Do autor

Para obter uma visdo mais clara da demanda real do produto ao longo do ano de 2023, o
grafico abaixo contém a quantidade e vendas de todos os meses do ano, permitindo uma visdo

detalhada das tendéncias de consumo deste produto no supermercado, conforme demonstrado na
Figura 7.

Figura 7

Demanda Real do Produto OLEO DE SOJA COAMO PET 900ML em 2023

Demanda Real - Quantidade Vendida

em 2023
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Fonte: Do autor

A Figura 7 evidencia que os meses de julho e agosto apresentaram picos significativos nas
vendas, o que pode estar relacionado a fatores sazonais ou a promogdes especificas. Esses dados
reforcam a importancia de prever corretamente a demanda em periodos de alta demanda, de forma
a evitar rupturas de estoque ou excessos que possam gerar custos adicionais. A observagao dessas
variagOes sazonais é crucial para ajustar os métodos de previsdo e garantir que a gestdo de estoque
seja alinhada com as flutuagdes de consumo, permitindo uma maior eficiéncia nas operagdes de

reposicao e uma melhor adequac¢ao ao comportamento dos consumidores ao longo do ano.

4.1.4 Detalhamento dos Métodos de previsao de demanda

Com o produto de maior relevancia identificado, foram aplicados os métodos de previsdo de

demanda — média mével simples, média mével ponderada, média mével exponencial e proje¢ao de
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tendéncias — aos dados histdricos de estoque e vendas do ano 2023. Aplicou-se a férmula da Média

Moével Simples (MMS) levando em consideragao 3 periodos (n=3), conforme Tabela 7 abaixo:

Tabela 7

Aplicagdo da Média Movel Simples no ano de 2023

Periodo Valores Considerados N2 de Periodos Média Moével Simples
Margo 14.440 + 23.155 2 18.797
Abril 14.440 + 23.155 +9.611 3 15.735
Maio 23.155 +9.611 + 8.766 3 13.844
Junho 9.611 +8.766 + 17.160 3 11.845
Julho 8.766 + 17.160 + 21.860 3 15.928
Agosto 17.160 +21.860 + 53.889 3 30.303
Setembro 21.860 + 53.889 + 32.981 3 36.243
Outubro 53.889 +32.981 + 15.759 3 34.209
Novembro 32.981 + 15.759 + 7.065 3 18.601
Dezembro 15.759 + 7.065 + 4.158 3 8.327

Fonte: Do autor

A escolha de n = 3 para o calculo da média mével simples foi feita com base na necessidade

de suavizar as flutuagdes de curto prazo nos dados de vendas, sem perder de vista as tendéncias mais

recentes. Um nimero menor de periodos (n) poderia resultar em previsGes mais volateis, pois seria

muito sensivel as variagdes pontuais de vendas de cada més. J& um valor maior poderia suavizar

demais os dados, ocultando mudangas importantes no comportamento de compra (Nikulchenko,

2018). Assim, o valor de 3 periodos foi considerado ideal para capturar a tendéncia geral de consumo

enquanto ainda reflete de forma adequada as mudangas sazonais e eventos especificos ao longo do

ano de 2023, como observado nas variagdes mensais apresentadas na Tabela 7.

Para Média Mdvel Ponderada (MMP) foi considerado pesos 1, 2 e 3 para os trés periodos (n =

3):
Tabela 7

Aplicagdo da Média Mdvel Ponderada no ano de 2023

univille

Periodo Valores Considerados Pesos Média Mével Ponderada
Margo (14.440 * 1 + 23.155 * 2) 1+2 20.250
Abril (14.440 * 1 +23.155 *2 +9.611 * 3) 1+2+3 14.930
Maio (23.155 *1 +9.611 * 2 + 8.766 * 3) 1+2+3 11.445
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Junho (9.611 *1 +8.766 * 2 + 17.160 * 3) 1+2+3 13.103
Julho (8.766 * 1 +17.160 * 2 + 21.860 * 3) 1+2+3 18.111
Agosto (17.160 * 1+ 21.860 * 2 + 53.889 * 3) 1+2+3 37.091
Setembro (21.860 * 1 +53.889 * 2 + 32.981 * 3) 1+2+3 38.096
Outubro (53.889 * 1 +32.981 * 2 + 15.759 * 3) 1+2+3 27.854
Novembro (32.981 * 1 + 15.759 * 2 + 7.065 * 3) 1+2+3 14.282
Dezembro (15.759 * 1 + 7.065 * 2 + 4.158 * 3) 1+2+3 7.060

Fonte: Do autor

A escolha dos pesos 1, 2 e 3 na aplicacdo da média mével ponderada (MMP) para trés periodos
(n = 3), se justifica porque os pesos foram definidos com base na necessidade de atribuir maior
importancia aos dados mais recentes. A ponderacdo crescente (1 para o periodo mais antigo, 2 para
o intermedidrio e 3 para o mais recente) tem como objetivo refletir o fato de que as vendas mais
recentes possuem maior relevancia na previsdao futura, pois capturam com maior precisdo as
variacoes recentes na demanda. Essa abordagem ajuda a suavizar flutuagdes de curto prazo sem
negligenciar as tendéncias emergentes, resultando em uma previsdao mais ajustada a realidade do
mercado (Nikulchenko, 2018). Além disso, ao aplicar essa ponderacdo, busca-se evitar a subestimacdo
de eventos sazonais ou mudangas subitas no comportamento de consumo que possam impactar a
demanda de forma significativa ao longo de 2023.

Em relagdo a Média Modvel Exponencial (MME), conforme demonstrado na Tabela 9, foi

considerado um fato de suaviza¢do de 0.5:

Tabela 8

Aplicagcdo da Média Mdvel Exponencial no ano de 2023

Periodo Valores Considerados Média Mével Exponencial
Margo (0.5 *9.611) + (0.5 * 18.797) 14.204
Abril (0.5 * 8.766) + (0.5 * 14.204) 7.106
Maio (0.5 *17.160) + (0.5 * 7.106) 12.133
Junho (0.5 *21.860) + (0.5 * 12.133) 16.997
Julho (0.5 * 53.889) + (0.5 * 16.997) 35.443
Agosto (0.5 *32.981) + (0.5 * 35.443) 34.215
Setembro (0.5 * 15.759) + (0.5 * 34.215) 24.987
Outubro (0.5 * 7.065) + (0.5 * 24.987) 16.026
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Novembro (0.5 * 4.158) + (0.5 * 16.026) 10.092

Dezembro (0.5 * 354) + (0.5 * 10.092) 5.223

Fonte: Do autor

A escolha de um fator de suavizacdo de 0,5 para a aplicacdo da média mével exponencial
(MME) foi feita para equilibrar a sensibilidade as mudancas recentes e a estabilidade das previsoes.
O fator de suavizagdo, também conhecido como alpha (a), determina o peso dado aos dados mais
recentes em relacdo aos valores anteriores. Um valor de 0,5 implica que tanto o valor atual quanto o
anterior tém a mesma importancia no cdlculo da previsdao. Optar por 0,5 garante que as variacdes
mais recentes sejam incorporadas ao modelo de previsdo de maneira significativa, mas sem que as
flutuacbes extremas dominem completamente as tendéncias de longo prazo. Se fosse utilizado um
fator de suavizacdo menor, como 0,3 por exemplo, as previsdes seriam mais estdveis, mas menos
responsivas as mudancas recentes. Por outro lado, um valor maior, como 0,7, aumentaria a
sensibilidade do modelo, tornando-o mais volatil. Portanto, o valor de 0,5 é um meio-termo
adequado, proporcionando previsdes que respondem adequadamente as variacbes de demanda
observadas ao longo do ano de 2023 (Wijaya et al., 2023).

Para a Projecdo de Tendéncias foi utilizado a regressao linear, usando os dados de quantidade
vendida como varidvel dependente (Y) e o periodo (més) como varidvel independente (X), apontado

na Tabela 10 abaixo:

Tabela 9

Aplicagdio da Projecéo de Tendéncias no ano de 2023

Periodo Quantidade Vendida (Y)
Margo 20.239
Abril 19.437
Maio 18.635
Junho 17.834
Julho 17.032
Agosto 16.230
Setembro 15.428
Outubro 14.627
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Novembro 13.825

Dezembro 13.023

Fonte: Do autor

A projecdo de tendéncias, baseada em regressao linear, foi escolhida para identificar o
comportamento da demanda ao longo do tempo, utilizando os dados histéricos de vendas mensais.
A regressao linear simples é uma técnica amplamente usada para modelar a relacdo entre uma
variavel dependente (no caso, a quantidade vendida) e uma varidvel independente (o tempo,
representado pelos meses). Ao aplicar essa técnica, foi possivel capturar a tendéncia de queda nas
vendas ao longo do ano de 2023, conforme ilustrado na Tabela 10. Essa técnica é particularmente util
para identificar padrdes sazonais ou mudancgas estruturais na demanda, e pode ser aplicada em
contextos em que o comportamento de venda apresenta uma tendéncia clara e relativamente linear,
como o observado no ano de 2023 (Wijaya et al., 2023).

Os resultados dessas previsdes foram comparados com a demanda real no mesmo periodo

para avaliar a precisdo de cada método, conforme apontado na Tabela 11.

Tabela 10

Comparativo dos métodos de projecdo no ano de 2023 em relagdo a demanda real

Periodo Demanda MMS MMP MME Tendéncia
Real

Janeiro 14.440 - - - -

Fevereiro 23.155 - - - -

Marco 9.611 18.797 20.250 14.204 20.239
Abril 8.766 15.735 14.930 11.485 19.437
Maio 17.160 13.844 11.445 12.133 18.635
Junho 21.860 11.845 13.103 16.997 17.834
Julho 53.889 15.928 18.111 35.443 17.032
Agosto 32.987 30.303 37.091 34.215 16.230
Setembro 15.759 36.243 38.096 24.987 15.428
Outubro 7.065 34.209 27.865 16.026 14.627
Novembro 4.158 18.601 14.282 10.092 13.825
Dezembro 354 8.327 7.060 5.223 13.023

Fonte: Do autor
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Abaixo, na Figura 8, é apresentado um grafico comparativo dos métodos de previsao aplicados

em relacdo a demanda real do produto, conforme Figura 8.

Figura 8

Comparativo em rela¢Go a demanda real
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Fonte: Do autor

A comparacgdo entre os métodos tradicionais de previsdo de demanda — Média Modvel
Simples, Média Mdvel Ponderada, Média Mdével Exponencial e Projecdo de Tendéncias — com o
modelo de IA desenvolvido revelou uma melhora substancial na precisdo das previsGes. Essa
superioridade da IA em relagdo aos métodos tradicionais ja foi amplamente discutida na literatura,
conforme evidenciado por Gonzalez Perea et al. (2019), que argumentam que técnicas como deep
learning e redes neurais artificiais sdo capazes de capturar relagdes ndo lineares e padrdes complexos
nos dados, proporcionando previsGes mais adaptdveis e precisas em ambientes volateis.

Os resultados deste estudo indicam que o modelo de IA foi particularmente eficaz em
antecipar variagfes sazonais e eventos inesperados no comportamento de compra dos consumidores.
Como discutido por Rogulin (2023), uma das principais vantagens dos modelos de |A é sua capacidade
de processar grandes volumes de dados e identificar padrdes que métodos tradicionais, como as
médias moéveis falham em detectar. No contexto dos supermercados, onde a volatilidade de demanda
é elevada, essa capacidade se mostrou crucial para a precisdo das previsoes.
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4.1.5 Treinamento da Inteligéncia Artificial

Inicialmente, os dados histdricos de vendas foram coletados, tratados e organizados para
garantir sua qualidade. Esse tratamento incluiu a remocao de outliers e a normalizacdo dos dados,
conforme recomendado por Bansal et al. (2016), para garantir que os valores extremos ndo
distorcessem as previsoes.

Apds o tratamento, cada método de previsdo — Média Mdvel Simples, Média Movel
Ponderada, Média Modvel Exponencial e Projecdao de Tendéncias — foi aplicado aos dados. As
previsdes geradas foram comparadas com a demanda real utilizando métricas de precisdo, como o
Desvio Médio Absoluto (DMA) e o Erro Médio Quadratico (EMQ).

A Figura 9 ilustra esse processo inicial, desde a coleta e tratamento dos dados até a aplicacdo

das médias mdveis e a projecao de tendéncias.

Figura 9

Fluxograma para os processos de tratamento dos dados
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Fonte: Do autor
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Para guiar o treinamento do modelo de IA, foram elaborados prompts, garantindo a aplicacdo

correta dos métodos de previsdo e a andlise detalhada dos resultados. No contexto de inteligéncia

artificial, prompts sdo instrucdes ou exemplos fornecidos ao modelo para direcionar sua tarefa.

Servem como uma maneira de orientar o comportamento da IA ao resolver problemas ou gerar

respostas em tarefas especificas. A eficacia do modelo depende em grande parte da qualidade dos

prompts utilizados (Gonen et al.,, 2022). Esses prompts foram essenciais para orientar o

comportamento da IA ao resolver problemas ou gerar previsdes. Exemplos utilizados no treinamento

da lA incluem:

Organizagdo e Tratamento dos Dados:

“Os dados histdricos de vendas do produto XYZ foram coletados. Primeiro, organize e trate os
dados para garantir a qualidade. Em seguida, aplique os seguintes métodos de previsao de
demanda: Média Mdével Simples, Média Mével Ponderada, Média Modvel Exponencial e
Projecdo de Tendéncias. Calcule as métricas de precisdo (DMA e EMQ) para cada método e
compare com a demanda real”.

Aplicacdao dos Métodos de Previsao:

“Dado o conjunto de dados de vendas do produto XYZ, aplique a Média Mdvel Simples com

uma janela de 3 periodos. Mostre as previsdes e compare com os dados reais.”

“Dado o conjunto de dados de vendas do produto XYZ, aplique a Média Mével Ponderada

com pesos 1, 2, e 3. Mostre as previsdes e compare com os dados reais.”

“Dado o conjunto de dados de vendas do produto XYZ, aplique a Média Mével Exponencial

com fator de suaviza¢do a = 0.5. Mostre as previsdes e compare com os dados reais.”

“Dado o conjunto de dados de vendas do produto XYZ, aplique a Projecdo de Tendéncias

utilizando regressao linear. Mostre as previsdes e compare com os dados reais.”

Calculo das Métricas de Precisao:
“Para as previsOes geradas pelos métodos de previsdo de demanda aplicados ao produto XYZ,
calcule o Desvio Médio Absoluto (DMA) e o Erro Médio Quadratico (EMQ). Compare as

métricas com a demanda real.”
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Apds a aplicagdo dos métodos tradicionais e a andlise das métricas de precisdo, o modelo de
IA foi treinado utilizando técnicas de aprendizado de maquina. O objetivo do treinamento foi permitir
que a IA identificasse padroes e tendéncias nos dados histéricos, resultando em previsGes mais
precisas. Conforme apontado por Henriques et al. (2024), a capacidade da IA de lidar com grandes
volumes de dados e identificar padrdes complexos foi crucial para o sucesso do treinamento.
A figura 10 mostra as etapas seguintes, desde o cdlculo das métricas de precisdao até a

validacao e implementacao de IA:

Figura 10

Fluxograma para os processos de tratamento dos dados
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Precisdo (DMA & EMQ)

I Comparar Métricas com Demanda Real l

I Treinamento da A com I
Aprendizado de Maguina

l Validar Modelo com Dados Separados |

l Comparar Previsdes da |4 com I
Métodos Tradicionais

I Implementar |4 para I
Previsdo de Demanda

| Analisar Resultados e ldentificar |
Método Mais Assertivo

I Desenvolver Plugin no GPT-4 l
para Previsdes

Fonte: Do autor

A validacdo do modelo de IA foi realizada utilizando um conjunto de dados separado (dados
de teste), pratica comum em modelos de aprendizado de maquina. Esses dados ndo foram utilizados
durante o treinamento, garantindo uma avaliagao imparcial do modelo. Segundo Mediavilla et al.
(2022), a separacdo entre dados de treino e teste é essencial para simular situagdes do mundo real e
verificar como o modelo se comporta com dados novos. As previsdes geradas pela IA foram entdo
comparadas com as previsées dos métodos tradicionais — Média Movel Simples, Média Moével

Ponderada, Média Movel Exponencial e Projecdo de Tendéncias — utilizando as mesmas métricas de
5Y
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precisdao, como o Desvio Médio Absoluto (DMA) e o Erro Médio Quadratico (EMQ). Esse processo de
validacdo permitiu avaliar de forma objetiva a eficdcia do modelo de IA em relagdo aos métodos
tradicionais, mensurando sua capacidade de generalizacdo e precisdo com dados novos, conforme
descrito por Runge et al. (2023).

Apods a validacdo, a IA treinada foi implementada para prever a demanda de outros produtos
no supermercado. As previsdes foram analisadas para identificar o método mais assertivo para cada
tipo de produto, ajustando parametros como o periodo de analise e o fator de suavizacao.

Com base nesses resultados, foi desenvolvido um plugin no GPT-4 que permite a entrada de dados
histéricos de vendas e retorna previsdes de demanda com a avaliacdo da assertividade de cada
método. Essa ferramenta facilita a gestdo de estoque e o planejamento de demanda em

supermercados, conforme recomendado por Henriques et al. (2024).
4.1.6 Comparagao das Previsoes dos Modelos

A comparacdo entre os métodos de previsdo de demanda foi realizada utilizando duas
métricas amplamente aceitas na literatura para avaliar a precisdo das previsdes: o Desvio Médio
Absoluto (DMA) e o Erro Médio Quadratico (EMQ). Estas métricas fornecem uma visdo clara da
diferencga entre os valores reais e os previstos, sendo fundamentais para avaliar a eficacia dos modelos
de previsdo. As férmulas matematicas utilizadas para o cdlculo do DMA e do EMQ s3o apresentadas a

seguir:

e Desvio Médio Absoluto (DMA) (Equacdo 5)

1 n
DMA = ZZ | Qreal,i — Qprev,i | 5)
=1

i

e Erro Médio Quadréatico (EMQ) (Equagdo 6)

EMQ = %Zn (Qreal,i — Qprev,i)? (6)
i=1

4

O DMA mede a magnitude média dos erros entre os valores reais e previstos, enquanto o EMQ
amplifica os erros maiores, tornando-o mais sensivel a grandes desvios entre a demanda real e a

prevista (Henriques & Nobre Pereira, 2024). Ambas as métricas sdo cruciais para entender o
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desempenho dos métodos de previsdao, mas o EMQ, por penalizar erros maiores, é particularmente
util para identificar grandes variagGes ou inconsisténcias nas previsoes.
A Tabela 12 apresenta os valores do DMA e do EMQ calculados para cada método de previsao

aplicado aos dados histdéricos de vendas.

Tabela 11
Meétricas DMA e EMQ

Método DMA EMQ

Média Mével Simples 8.695.800 117.184.900
Média Mével Ponderada 6.232.017 58.684.000
Média Moével Exponencial 6.256.762 60.205.330
Projecdo de Tendéncia 11.063.790 219.549.400

Fonte: Do autor

A analise dos resultados indica que a média mével ponderada foi o método de previsdao mais
assertivo, com os menores valores de DMA (6.232.017) e EMQ (58.684.000). Isso sugere que o uso de
pesos para dar maior importancia a periodos especificos ajudou a capturar melhor as flutuaces da
demanda ao longo do tempo. Em segundo lugar, a média mdvel exponencial apresentou valores de
DMA (6.256.762) e EMQ (60.205.330) proximos, o que indica que ambos os métodos conseguem
captar bem as variagdes, mas a ponderagdo proporciona uma ligeira vantagem.

Conforme discutido por Zhu et al. (2015), a ponderacdo dos periodos mais recentes em séries
temporais ajuda a melhorar a precisdo das previsdes, especialmente em ambientes de alta
variabilidade, como o varejo de supermercados.

Por outro lado, a proje¢do de tendéncia apresentou os maiores valores de DMA (11.063,790)
e EMQ (219.549,400), refletindo sua limitagdo em capturar as rapidas variagées na demanda. Como
apontado por Runge et al. (2023), a projecdo de tendéncias pode ser inadequada em contextos em
gue ha uma alta volatilidade e mudancas frequentes no comportamento do consumidor.

Esses resultados corroboram com a literatura existente, que destaca a eficacia da média mével
ponderada e da média mével exponencial em ambientes com demandas dinamicas e a limitagdo de
modelos baseados em tendéncias lineares simples para prever variacGes complexas e abruptas na
demanda (Henriques & Nobre Pereira, 2024; Runge & Saloux, 2023).

A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que os métodos de média mével ponderada

e média moével exponencial sdo mais adequados para previsdes de demanda no contexto de
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supermercados, onde ha uma variabilidade significativa nos padrdes de consumo. A escolha entre
esses métodos depende da necessidade de suaviza¢do dos dados e da sensibilidade a variacdes mais
recentes, sendo que ambos apresentam vantagens consideraveis sobre a projecao de tendéncias, que
demonstrou ser menos eficaz para capturar mudangas rapidas no mercado.

Essas conclusdes reforcam a importancia de se utilizar métodos que ponderem de forma mais
eficiente os dados mais recentes, e que possam ser adaptados para diferentes produtos e contextos

de vendas, como sugerido por Zhu et al. (2015).

4.1.7 Implementacao e Testes do Plugin GPT-4

Aimplementacgao do plugin GPT-4 foi desenvolvida com o objetivo de automatizar e comparar
diferentes métodos de previsdo de demanda, aplicados a gestdo de estoques em supermercados. Esse
plugin foi construido utilizando linguagem de programacao Java, que permite a execucdo dos calculos
e validagbes necessdrias para prever a demanda futura de produtos. Os métodos de previsdo
integrados no plugin incluem Média Mdédvel Simples, Média Modvel Exponencial, Média Modvel
Ponderada e Projecdo de Tendéncias.

O script foi projetado para automatizar o processo de previsdo de demanda, facilitando o uso
por gestores de estoques e analistas. Ele recebe como entrada os dados histdricos de vendas e aplica
os métodos de previsdo mencionados. A precisdao do plugin foi garantida pela implementacao de
mecanismos de tratamento de dados, como a remocdo de outliers e a normaliza¢cdo dos dados. Esses
processos sdao essenciais para garantir que valores atipicos ou extremos ndo comprometam as
previsGes, conforme discutido por Bansal et al. (2016).

A interface do plugin foi configurada para ser intuitiva, permitindo que o usuario insira
parametros como o numero de periodos a serem considerados para cada método, bem como os pesos
especificos no caso da média mével ponderada. Além disso, o plugin foi desenhado para gerar um
guadro comparativo com os resultados obtidos por cada método de previsdo. As métricas de
avalia¢do, como o desvio médio absoluto e o erro médio quadratico, sdo calculadas para cada método,
facilitando a identificacdo do mais assertivo para o cenario de demanda analisado.

Os testes do plugin foram realizados em duas etapas distintas para assegurar sua eficacia e

capacidade de generalizagdo para diferentes produtos:

1. Testes iniciais com o produto principal: O produto escolhido para os testes iniciais foi o Oleo
de Soja Coamo PET 900ml, identificado como um dos itens mais vendidos no departamento
de mercearia seca. Os testes mostraram que o plugin foi capaz de gerar previsGes com alta
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precisdao, comparando os resultados com a demanda real. O desempenho do plugin ao prever
a demanda para esse produto especifico forneceu uma base sélida para a validacdo dos
métodos de previsdo integrados, com a média mével ponderada e a média mével exponencial

se destacando como os métodos mais assertivos, de acordo com as métricas DMA e EMQ.

2. Testes em grande escala: Apds os testes iniciais, o plugin foi submetido a uma avaliacdo mais
abrangente, envolvendo 3.230 produtos do mesmo departamento. Essa fase foi essencial
para validar a robustez do sistema em diferentes cendrios de demanda. Os resultados
confirmaram que o plugin é capaz de oferecer previsdes confidveis e consistentes para uma
grande variedade de produtos, demonstrando sua capacidade de generalizacdo. As previsdes
para cada produto foram novamente avaliadas utilizando as mesmas métricas de precisdo
(DMA e EMQ), confirmando o bom desempenho dos métodos de previsdo em diferentes

contextos.

Os resultados dos testes evidenciaram que o plugin GPT-4 desenvolvido é uma ferramenta
gue pode ser utilizada para a previsdo de demanda em supermercados, com potencial para otimizar
a gestdo de estoques e melhorar a eficiéncia operacional. Por exemplo, na analise de um conjunto de
20 produtos do departamento mercearia seca, observou-se que o sistema inicial utilizou o método
Média Mével Simples para prever a demanda e planejar o reabastecimento. Esse método resultou em
um desvio médio significativo para produtos como o Oleo de Soja Coamo PET 900ml, que apresentou
uma previsdo inferior a demanda real, ocasionando ruptura de estoque.

A Tabela 13 ilustra os resultados dessa andlise (excluindo o produto Oleo de Soja apresentado
anteriormente), mostrando a previsao real utilizada pelo sistema comparando as previsdes realizadas

pelo plugin.

Tabela 12

Resultado da andlise comparativa entre previsdo real x sugerida

Referéncia Produto Quantidade  Previsao Real Sugerido
Total Anual Utilizada Plugin

1 Café Melitta Trad 500Gr 59.38 MMS MMS

2 Café Pilao Trad 500Gr 61.94 MMS MMS

3 Oleo De Soja Vitaliv Pet 900MI 146.04 MMS Projecao
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4 Bombom Nestle C/11 Variedad 73.83 MMS MME
251Gr

5 Cafe Caboclo Trad 500Gr 59.96 MMS MME

6 Oleo De Soja Soya Pet 900MI 126.86 MMS MME

7 Bombom Lacta Favoritos 250.6Gr  41.64 MMS MMP

8 Acucar Ref.Alto Alegre 5Kg 22.59 MMS MME

9 Leite Cond Marajoara Tp 395Gr 103.5 MMS Projecao

10 Cafe Melitta Extra Forte 500Gr 27.03 MMS MMS

11 Feijao Caldao Preto Tipo 1 1Kg 48.36 MMS MME

12 Acucar Ref.Da Barra 5Kg 20.01 MMS Projecao

13 Oleo De Soja Cocamar 900MI 66.44 MMS MMS

14 Leite Cond Piracanjuba Tp 395Gr  71.50 MMS MMS

15 Acucar Ext.Fino Docesucar 5Kg 20.55 MMS MME

16 Oleo De Soja Vila Velha 900MI 54.22 MMS Projecado

17 Acucar Ref.Da Barra 1Kg 85.74 MMS MMP

18 Cafe Pilao Extra Forte 500Gr 23.11 MMS Projecado

19 Massa Todeschini Sem.Spaghett  113.67 MMS MMS
500Gr

Fonte: Do autor

A Tabela 14 mostra o detalhamento estatistico feito por quatro métodos diferentes: Média
Moével Simples, Média Mével Ponderada, Suavizagdo Exponencial e Proje¢do de Tendéncias. Nela, é
possivel observar como o plugin avaliou automaticamente os métodos aplicados e identificou
alternativas mais assertivas para cada produto. Por exemplo, para o produto Oleo De Soja Vitaliv Pet
900MI, o plugin indicou que o método de projecdo seria mais preciso, ajustando a previsao e evitando
a ruptura de estoque. Por outro lado, para outros itens como o Café Melitta Tradicional 500g, o plugin

confirmou que o método inicial era adequado, validando as previsdes realizadas.

Tabela 13

Detalhamento estatistico com quatro métodos diferentes

Referéncia MMS MMP MME Projecao Sugerido
1 59.82 53.08 57.93 55.57 MMS
2 67.05 55.28 56.21 54.76 MMS
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3 152.63 153.73 158.56 159.69 Projecdo
4 67.49 68.71 78.83 66.07 MME
5 59.89 64.13 65.47 60.71 MME
6 126.69 122.79 132.97 121.84 MME
7 38.77 43.78 41.33 38.03 MMP
8 22.40 22.72 25.30 21.53 MME
9 98.5 92.64 105.12 112.01 Projecdo
10 29.66 26.39 23.65 26.60 MMS
11 48.03 46.54 53.86 53.05 MME
12 18.39 20.82 21.69 22.54 Projecdo
13 66.28 61.23 60.91 60.55 MMS
14 72.48 68.92 61.62 71.07 MMS
15 18.8 21.15 22.1 19.24 MME
16 52.6 47.97 49.97 58.24 Projecdo
17 91.3 91.69 73.65 89.42 MMP
18 21.26 21.26 23.37 25.72 Projecdo
19 121.17 111.96 102.41 112.09 MMS

Fonte: Do autor

A capacidade do plugin de integrar diferentes métodos de previsdo e comparar os resultados
de forma automatizada representa um diferencial significativo, que contribui para decisGes mais
assertivas no gerenciamento de estoques, conforme discutido por Henriques et al. (2024).

Aintegracdo de diferentes métodos de previsao e a flexibilidade do sistema em aceitar ajustes
de parametros permitem que o plugin se adapte a diferentes produtos e contextos de demanda. A
interface amigdvel e a automatizagao dos cdlculos garantem que os gestores possam comparar
métodos de forma pratica, facilitando o uso da ferramenta no dia a dia da gestdo de estoque. Como
apontado por Runge et al. (2023), sistemas automatizados de previsdo de demanda, como o
desenvolvido neste estudo, podem reduzir significativamente o desperdicio e melhorar a eficiéncia

logistica em ambientes complexos, como o varejo.

4.2 APLICABILIDADE DO ESTUDO
Esta pesquisa traz implicacGes significativas para a melhoria dos sistemas de previsdo de

demanda e gestao de estoques em supermercados. A aplicacdo de modelos preditivos avangados,

65



Mestrado Y
em Sistemas U L ¥
Produtivos ¥y UnC unesc

PPGSP - Programa Associado

como os desenvolvidos neste estudo, aborda desafios essenciais na manutencdo de niveis 6timos de
estoque, reducdo de desperdicios e aprimoramento da eficiéncia operacional.

Em nivel local, a implementacdo desses modelos ajudard os supermercados a gerenciar
melhor seus estoques, garantindo a disponibilidade de produtos e minimizando faltas ou excessos.
Isso beneficia diretamente os consumidores, melhorando a experiéncia de compra e assegurando que
produtos essenciais estejam sempre disponiveis. Além disso, ao reduzir o desperdicio, os
supermercados podem se alinhar com objetivos de sustentabilidade ambiental, contribuindo para os
esforcos locais de reducdo de residuos e consumo responsavel.

Em nivel regional e nacional, esta pesquisa oferece um modelo replicdvel para outros
varejistas, com potencial para influenciar praticas de gestdo de estoques em todo o setor. Ao otimizar
a gestdo de estoques, os supermercados podem reduzir custos associados ao excesso de mercadorias,
melhorar a lucratividade e apoiar o crescimento econ6mico no setor varejista. Essas melhorias
também estdo em conformidade com os objetivos nacionais para producdo e consumo sustentaveis,
como previsto nos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS 12) da ONU.

As oportunidades de internacionalizacdo também sdo evidentes, ja que os modelos preditivos
desenvolvidos podem ser adaptados e aplicados em supermercados ao redor do mundo,
especialmente em regides que enfrentam desafios semelhantes na gestdo de estoques. Ao
demonstrar a eficacia desses modelos em diversos contextos, a pesquisa tem o potencial de
influenciar praticas globais na cadeia de suprimentos, oferecendo uma solugao que promove tanto a
sustentabilidade econémica quanto a ambiental.

As contribui¢cdes desta pesquisa vao além do setor varejista, pois também fornecem dados
sobre a integracdao de tecnologias de IA, como o GPT-4, em modelos de previsdo, fomentando a

inovagdo em solugdes de negdcios impulsionadas por tecnologia.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS OU CONCLUSOES

Este estudo teve como objetivo principal investigar a eficacia de diferentes métodos de
previsdao de demanda aplicados com inteligéncia artificial na gestdao de estoques em supermercados.
Os resultados obtidos indicam que a utilizacdo de técnicas de previsdao de demanda fornece dados
estatisticos aos gestores, os quais podem, a partir dessas informacdes, implementar a¢des que
resultem em ganhos significativos em termos de eficiéncia operacional, reducdo do desperdicio de
produtos e aumento da disponibilidade de mercadorias. Com isso, verificou-se uma importante
contribuicdo para o equilibrio entre oferta e demanda, permitindo que as empresas possam alinhar
suas praticas com objetivos estratégicos de gestdo de estoques de forma mais precisa. Além disso, a
introducdo de novas tecnologias, como a inteligéncia artificial, foi uma conquista relevante,
demonstrando que a inovac¢do tecnoldgica pode ter um impacto positivo no setor varejista ao
proporcionar solugdes mais adequadas para os desafios enfrentados por essas empresas.

A natureza inovadora deste estudo estd, sobretudo, na integracdo de técnicas preditivas
modernas com métodos tradicionais de previsdo de demanda, oferecendo uma abordagem inédita
gue ainda ndo havia sido suficientemente explorada no contexto de gestdo de estoques de
supermercados. A combinagdo entre inteligéncia artificial e esses métodos permitiu a criagdo de um
modelo preditivo flexivel e aplicavel a diferentes realidades empresariais, ampliando seu potencial de
utilizagdo ndo apenas no setor varejista, mas em outras industrias que demandam a otimizagdo de
seus processos logisticos.

Espera-se que a pesquisa tenha um impacto econdmico significativo no futuro, uma vez que
a aplicagdo do modelo preditivo podera reduzir os custos operacionais ao minimizar os excessos de
estoque e aumentar a precisdo na aquisicdo de produtos. Além do aspecto econémico, o estudo
também gerou impactos sociais ao garantir que os consumidores tivessem maior disponibilidade de
produtos essenciais, resultando em uma experiéncia de compra aprimorada.

Culturalmente, a pesquisa incentiva praticas empresariais mais sustentdveis, alinhando-se aos
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel da ONU, particularmente no que se refere ao consumo e
producdo responsaveis, reforcando a importancia de uma gestdo mais eficiente e consciente dos
recursos.

Embora a pesquisa tenha alcangado resultados expressivos, vale destacar que a

implementac¢do dos modelos preditivos em diferentes realidades pode demandar ajustes especificos,

especialmente em setores que possuem dindmicas de demanda altamente volateis. A flexibilidade
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dos métodos desenvolvidos permite adaptagdes, mas esses ajustes deverdo ser cuidadosamente
analisados para maximizar os resultados em diferentes cenarios.

Para estudos futuros, sugere-se a ampliacdo do uso deste modelo preditivo em outros
segmentos do varejo, como o setor farmacéutico ou de vestuario, que apresentam padrdes de
demanda diferenciados. Ademais, pesquisas que associem essas previsdes de demanda com a
automacao de processos de reabastecimento podem fornecer novos dados sobre a maximizacao da
eficiéncia operacional. Outra possibilidade seria a liberacao externa das APIs do plugin, permitindo a
integracdo de softwares de terceiros, o que viabilizaria o uso das previsdes por sistemas externos,
aumentando a flexibilidade e o alcance das solug¢bes propostas. Por fim, a aplicacdo dessa abordagem
em mercados internacionais seria uma oportunidade interessante para avaliar a flexibilidade e a
adaptacdo do modelo em diferentes contextos culturais e econ6micos, promovendo assim a

internacionalizagdo das praticas de gestdo de estoques.
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