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RESUMO

O Planejamento e Controle da Producgéo (PCP), no setor de servigos, enfrenta o desafio da necessidade
do maior nimero atendimentos ao cliente com um menor nimero de pessoas na equipe. Previsdes de
demanda de servicos devem, entéo, ser assertivas para um bom planejamento na alocacéo de recursos.
Este trabalho teve como objetivo analisar e comparar diferentes métodos quantitativos de previsdo de
demanda aplicados a dados de uma empresa do ramo bancéario. O estudo utilizou uma abordagem
quantitativa, analisando dados histéricos mensais de volume de atendimento em um periodo de 2 anos
e meio (janeiro de 2023 a junho de 2025). Os dados foram separados em periodos de treinamento
(Janeiro de 2023 a marco de 2025) e os restantes, referentes a abril a junho de 2025, seréo utilizados
como teste. Foram aplicados modelos de séries temporais com parametros otimizados via Solver do
Excel. A acuracia dos modelos foi avaliada utilizando o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE). Os
resultados indicaram que Holt Winters e media mdvel ponderada se mostraram mais eficientes,
apresentando um menor MAPE no periodo de teste. Conclui-se que o método utilizado é uma boa
ferramenta para o dimensionamento de equipes em previsdes de curto prazo. No entanto, destaca-se
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que fatores humanos podem influenciar a demanda e a previsao, fazendo-se necessarias mais analises
em um ambiente de tempo maior.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda. Planejamento e Controle de Custo. MAPE. Séries Temporais.

ABSTRACT

Production Planning and Control (PCP) in the service sector faces the challenge of needing to serve
more customers with fewer staff. Service demand forecasts must therefore be accurate to enable
effective resource allocation planning. The objective of this study was to analyze and compare different
quantitative demand forecasting methods applied to data from a banking company. The study used a
quantitative approach, analyzing historical monthly service volume data over a period of two and a
half years (January 2023 to June 2025). The data were separated into training periods (January 2023
to March 2025) and the remaining data, referring to April to June 2025, will be used as a test. Time
series models with parameters optimized via Excel Solver were applied. The accuracy of the models
was evaluated using the Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The results indicated that Holt
Winters and weighted moving average proved to be more efficient, presenting a lower MAPE in the
test period. It is concluded that the method used is a good tool for sizing teams in short-term forecasts.
However, it should be noted that human factors can influence demand and forecasting, requiring
further analysis over a longer period of time.

Keywords: Demand Forecasting. Cost Planning and Control. MAPE. Time Series.

RESUMEN

La Planificaciony el Control de la Produccién (PCP) en el sector servicios se enfrenta al reto de atender
a un mayor nimero de clientes con menos personal. Por lo tanto, las previsiones de la demanda de
servicios deben ser precisas para poder planificar adecuadamente la asignacion de recursos. El objetivo
de este trabajo era analizar y comparar diferentes métodos cuantitativos de prevision de la demanda
aplicados a los datos de una empresa del sector bancario. El estudio utilizé un enfoque cuantitativo,
analizando datos historicos mensuales del volumen de atencion en un periodo de dos afios y medio
(enero de 2023 a junio de 2025). Los datos se separaron en periodos de entrenamiento (enero de 2023
a marzo de 2025) y los restantes, correspondientes a abril a junio de 2025, se utilizardn como prueba.
Se aplicaron modelos de series temporales con parametros optimizados mediante Solver de Excel. La
precision de los modelos se evalud utilizando el error porcentual absoluto medio (MAPE). Los
resultados indicaron que Holt Winters y la media movil ponderada resultaron mas eficientes,
presentando un MAPE menor en el periodo de prueba. Se concluye que el método utilizado es una
buena herramienta para dimensionar equipos en previsiones a corto plazo. Sin embargo, cabe destacar
que los factores humanos pueden influir en la demanda y la prevision, por lo que es necesario realizar
mas andlisis en un entorno de mayor duracion.

Palabras clave: Prevision de la Demanda. Planificaciéon y Control de Costos. MAPE. Series
Temporales.
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1 INTRODUCAO

A Engenharia de Producdo ¢ um campo interdisciplinar voltado a otimizagao de processos em
areas como engenharia do produto, Planejamento e Controle da Produgao (PCP), qualidade, supply
chain, finangas e sustentabilidade. Procura-se, nesse contexto, a integragao entre diferentes areas com
0 objetivo de alcangar eficiéncia organizacional. Dentro dessa perspectiva, o PCP exerce papel
estratégico ao definir o que, quanto e quando produzir ou prestar, coordenando recursos, estoques e
prazos (ESPACIOS, 2017).

Essa funcdo esta diretamente relacionada a supply chain e as finangas, pois envolve o
alinhamento de suprimentos, custos e prazos para garantir agilidade operacional e viabilidade
econdmica (SILVA et al., 2025). Na perspectiva da sustentabilidade, o PCP também contribui para a
reducdo de desperdicios por meio de praticas como o planejamento eficaz, o controle de estoque, a
manuten¢do preventiva e a aplicagdo de conceitos de producdo enxuta (ESPACIOS, 2017).

Quando aplicado a operagdes de servigos, como contact centers, helpdesks, balcoes de
atendimento, clinicas e suporte técnico, o PCP adapta seus principios para administrar fluxos de
atendimento e recursos humanos. Essa adaptagdo permite planejar, programar e controlar a prestacao
de servicos de forma eficiente, assegurando qualidade e satisfagdo do usudrio (SILVA et al., 2025).
Apesar da relevancia do tema, observa-se que a aplicagdo de métodos quantitativos de previsdo ainda
¢ mais difundida na industria manufatureira do que no setor de servigos. No entanto, o crescimento da
participagdo dos servigos na economia e a complexidade de operagdes de atendimento evidenciam a

necessidade de aprofundar estudos nesse campo.

1.1 PREVISAO DE DEMANDA EM SERVICOS

A previsao de demanda em servicos pode ser entendida como a estimativa, com base em dados
historicos e variaveis externas, do volume futuro de atendimentos que uma operagdo deveréa absorver
em determinado horizonte temporal. A complexidade nesse setor € superior a da manufatura, uma vez
que a impossibilidade de estocar servicos impde a necessidade de equilibrio dinamico entre oferta e
demanda, exigindo dimensionamento preciso da capacidade instalada (ALBRECHT et al., 2019).

Em operagdes de atendimento, como call centers, balcdes bancérios e servigos de saude, a
demanda apresenta comportamento altamente variavel e sujeito a sazonalidades intradidrias, semanais
e mensais. Esse comportamento gera séries temporais marcadas por flutuagdes de curto prazo e
rupturas decorrentes de fatores externos, como alteracdes regulatorias, campanhas institucionais ou
mudancas no perfil de consumo. Nesse sentido, os modelos de previsdo em servigos devem ser
calibrados para capturar padroes de alta frequéncia e reagir a mudancas abruptas no ambiente

(ACKERMANN; SELLITTO, 2022).
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O desempenho da previsdo, nesses casos, impacta ndo apenas métricas operacionais, mas
também indicadores financeiros e de qualidade. Uma superestimativa gera custos adicionais de
capacidade ociosa, enquanto a subestimativa resulta em filas, aumento do tempo de espera e perda de
satisfacao do cliente. Assim, a previsao de demanda torna-se um mecanismo essencial de suporte a
decisdo, auxiliando na programag¢do de turnos, na alocacdo de equipes, na definicdo de niveis de

servigo e no planejamento orcamentario (SAADI et al., 2017).

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA: METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Existem duas grandes abordagens para previsdo de demanda: as qualitativas e as quantitativas,
que variam a depender do contexto e das informagdes disponiveis. Os métodos qualitativos partem de
informagdes mais subjetivas, como a experiéncia de especialistas, pesquisas de mercado, entre outros,
e sdo mais utilizados em situagdes de incerteza ou quando nao ha historico de dados disponiveis ou em
cendrios com pouca quantidade de informacdes. Apesar de ndo terem a mesma estrutura estatistica dos
modelos quantitativos, possuem a vantagem de considerar fatores externos, tendéncias e expectativas
futuras na abordagem (ROSSETTO, 2025).

Os métodos quantitativos se apoiam principalmente em analises estatisticas e uso de dados,
buscando uma decisdo mais objetiva e gerando previsdes assertivas. No entanto, também possui
limitagdes, especialmente quando se analisa cendrios no longo prazo, devido a dificuldade em captar
mudangas repentinas ou variacdes inesperadas do mercado. Assim, a escolha entre os métodos
quantitativos e qualitativos deve considerar alguns fatores, como a disponibilidade de dados, horizonte
de tempo, contexto e os objetivos da previsdo (ROSSETTO, 2025).

A previsao de demanda consiste, portanto, em uma estimativa de valores futuros de consumo
de bens ou servigos, com base em dados historicos e eventuais fatores causais, servindo como
fundamento para o planejamento, que envolve definicdo de recursos, programagdo e alocagdo de
atividades (ACKERMANN; SELLITTO, 2022).

O planejamento interpreta os resultados da previsdo para estruturar acdes estratégicas, taticas e
operacionais. O horizonte de tempo das previsdes pode ser categorizado, por exemplo, em curto prazo
(até 1 ano), médio prazo (1 a 2 anos) e longo prazo (mais de 3 anos), sendo adequados para decisoes
distintas, como abastecimento, orcamento ou investimentos de longo prazo (ACKERMANN;
SELLITTO, 2022).

Em ambientes de servigos, ¢ comum observar sazonalidade intradidria (variagdes dentro do dia)
e semanal (dias da semana mais movimentados), além de flutuagdes causadas por campanhas

promocionais, fatores climaticos, alteracdes na folha de pagamento ou eventos do calendario
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institucional, os quais devem ser incorporados ao modelo de previsdo para melhorar a acurécia

(ACKERMANN; SELLITTO, 2022).

2.1 METODOS QUALITATIVOS

Os métodos qualitativos de previsdo de demanda se baseiam principalmente em informagdes
subjetivas, como a experiéncia de especialistas, percepcdes, conhecimentos praticos e observagdes do
mercado. Essas técnicas ndo utilizam modelos estatisticos ou matematicos, contudo, podem ser
conduzidas de forma estruturada e com previsdes confidveis. Além disso, este método tem uma grande
caracteristica positiva que ¢ a rapidez na aplicagdo, ja que ndo depende de analises tdo detalhadas.
(ROSSETTO, 2025)

Esses métodos transformam opinides e intuigdes em previsdes mais acertadas, com os proprios
especialistas atuando como os analistas, interpretando as informacgdes disponiveis. Entre os métodos
qualitativos mais comuns estdo: Delphi, analogia historica, pesquisas de mercado, opinido de
executivos, entre outros. E importante destacar que usar uma tnica técnica pode ndo ser o suficiente
para uma previsao acertada. Afinal, um método sé dificilmente vai capturar todas as complexidades de
um mercado. Por isso, a melhor estratégia ¢ combinar diferentes métodos qualitativos para aumentar a
precisao e diminuir a margem de erro nas previsdes. Ha diversos métodos qualitativos, entre os quais
a pesquisa de mercado, analogia histérica ¢ método DELPHI se destacam entre os métodos mais

utilizados. (ROSSETTO, 2025).

2.1.1 Métodos qualitativos - analogia historica

Este método utiliza como referéncias comportamentos e situagdes historicas com o objetivo de
prever possiveis cenarios futuros. A ideia central € que ao identificar eventos ou padrdes semelhantes,
¢ possivel identificar uma tendéncia de mercado através de analogias estruturadas que comparam
cenarios passados com o contexto atual, ajudando a prever o comportamento do mercado.
(ACKERMANN, 2022)

Neste método, um organizador prepara uma descri¢ao detalhada de uma situacgdo e seleciona
especialistas com experiéncia direta no tema. Esses especialistas descrevem situagdes similares e
compartilham exemplos de situagdes vivenciadas. Apos esse processo, o organizador ird criar analogias
com base na opinido de cada especialista, e consolid4-las em apenas uma visdo geral que poderia

explicar o comportamento do mercado. (ACKERMANN, 2022)

REVISTA ERRO01, Sao José dos Pinhais, v.10, n.6, p.1-31, 2025



1SSN: 259

ant

Lo

-1378

%]
N
n

2.1.2 Métodos qualitativos - opinido de executivos

Como o préprio nome indica, o método ¢ realizado com base nos conhecimentos e perspectivas
dos executivos da empresa. Por atuarem diretamente em diversas areas e possuirem uma visao
integrada da organizagdo, o método permite uma observacao mais ampla e sistémica do mercado e
suas tendéncias. Essa técnica consiste em um grupo de executivos de diferentes setores que se reunem
para construir de forma colaborativa uma previsao, geralmente no longo prazo e alinhada com os
planos estratégicos da organizagdao. (ROSSETTO, 2025)

Uma das principais qualidades desse método ¢ o aproveitamento da perspectiva de diferentes
pessoas com experiéncias em temas diversos, mas com uma visao do todo, contribuindo para resultados
mais qualificados e consistentes. Contudo, caso haja membros com forte influéncia nas decisdes pode
gerar opinides enviesadas. Além disso, o elevado custo, tempo exigido dos executivos e o risco de que
as previsoes sejam alteradas sem o consenso de todos, podem comprometer a confiabilidade da
previsdao. Diferentemente do método de Delphi que busca a uniformidade através de especialistas
externos, a opinido de executivos considera os lideres da propria empresa, ou seja, uma analise mais

interna que também estd alinhada com os objetivos estratégicos (ROSSETTO, 2025)

2.1.3 Métodos qualitativos — delphi

O método Delphi € uma das técnicas para previsao de demanda mais conhecidas, ela reune a
opinido de diversos especialistas para tomada de decisdes, sem precisar necessariamente de encontros
presenciais. Esse método ¢ realizado através de diversas rodadas de questiondrio respondidas
individualmente, sendo que a cada nova etapa, os especialistas recebem um resumo das respostas
anteriores, permitindo que os analistas conhecam a visdo dos outros e ajustem suas visoes.
(MARQUES, 2018)

Entre cada rodada, os pesquisadores analisam as tendéncias e divergéncias observadas e
devolvem suas respostas revisadas do tema com o objetivo de construir uma resposta coletiva mais
bem fundamentada e assertiva. Ao invés de fazer uma simples média das respostas, esse método busca
criar um debate construtivo e compartilhado, ndo apenas gerando respostas e conclusdes, mas que os
especialistas explicam como chegaram a cada conclusdao. (MARQUES, 2018)

Opinides contrarias sdo o principal insumo para a reflexdo de forma ampla, pois geram uma
discussao maior e diferentes pontos de vista, assim, como o passar do tempo, as respostas tendem a se
alinhar e chegar a um consenso confidvel, sendo mais util em situacdes de incerteza e complexidade,

mas o conhecimento coletivo pode orientar decisdes mais estratégicas e assertivas. (MARQUES, 2018)
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2.2 METODOS QUANTITATIVOS

Os métodos quantitativos de previsdo da demanda visam estudar dados histéricos a fim de
projetar, numericamente, o comportamento do mercado (BASSI et al., 2022) Esses métodos sao
utilizados quando € possivel obter dados confiaveis e bem ajustados a realidade, contudo, caso os dados
sejam instaveis, os métodos qualitativos tornam-se uma alternativa melhor.

Os métodos quantitativos podem ser classificados em métodos causais e séries temporais.

2.2.1 Séries temporais

Os métodos de previsao utilizando séries temporais visam estudar um conjunto de dados no
tempo e estimar valores em um ponto futuro. (MEISENBACHER, S., 2021) Normalmente, a aplicagao
desse método consiste na preparagdo dos dados, ajuste do modelo e previsdo. Nas duas primeiras fases,
faz-se importante explorar o comportamento da série para identificar a presenga de nivel, tendéncia e
sazonalidade, pois sdo componentes que direcionam qual modelo utilizar para previsdo, uma vez que
existem modelos aplicaveis a séries sem tendéncia e sazonalidade, modelos aplicaveis a séries que ha

presenca de tendéncia e outro destinado a dados com as trés componentes.

2.2.1.1 Métodos sem tendéncia e sem sazonalidade

O método da média movel simples consiste em definir uma quantidade de periodos passados e
calcular a média aritmética, gerando um valor de previsto para o proximo periodo. Apos a conclusao
do periodo projetado, deve-se substituir o valor mais antigo utilizado no célculo pelo real, gerando a

mobilidade da média. (BASSI et al., 2022). A eq. 1 mostra o calculo da média movel simples, no qual
a projecio do periodo seguinte, Fr+1 é dado pela média aritmética dos periodos anteriores

D.Di_ys---€ De_psq de ™ periodos.

R¢+Ri_1+..+Rt_p
Pt+1 — Mt — ( t t—1 t +1) (eq 1)

n

Este método torna-se eficaz em séries temporais sem tendéncia e sazonalidade. Geralmente, os
periodos utilizados para previsao sao os valores mais recentes observados da demanda, de forma que
todos os valores utilizados possuem pesos iguais.

O método de média movel ponderada assemelha-se ao método simples acima, contudo atribui
pesos diferentes aos valores de demanda utilizados na previsdo, em que o ultimo valor observado
recebe, normalmente, o maior peso, seguido do pentltimo valor recebendo um peso menor e assim por
diante, até o valor mais distante do periodo atual (BASSI et al., 2022). Desta forma, o método

estabelece um critério na previsao, conforme a equagao a seguir:
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De forma semelhante, este método ¢ eficaz em séries temporais com poucas oscilagdes. Além
disso, também obtém bons resultados com pouca amplitude de dados, quando nao ¢ possivel analisar

e determinar o comportamento do produto com as informacgdes disponiveis. A eq. 2 mostra a aplicagao

da média movel ponderada, na qual a previsdo para o proximo periodo Pe+1 é dada pela soma dos

produtos dos periodos anteriores pelos pesos atribuidos.

Pt+1 = (Dt X PEl) + (Dt—l X PEz) +...+ (Dt—n+1 X PEn) (eq 2)

Os métodos de suavizagdo exponencial foram estudados, originalmente, em 1960 na segunda
guerra mundial. Esses métodos introduzem os conceitos de nivel, tendéncia e sazonalidade estudados
na série temporal para gerar um valor projetado de demanda futura. (GARDNER JR., 2006)

A suavizagdo exponencial simples ¢ um método que possui duas formas de abordagem, no qual
uma apresenta estrutura semelhante a média mével ponderada utilizando os valores de periodos
anteriores e crescendo ou decrescendo os pesos de acordo com o alfa (a) utilizado. A constante a ¢
chamada constante de suavizagdo, que precisa ser um nimero positivo menor ou igual a 1.
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021).

A eq. 3 mostra a equagio de suavizagdo, em que a projecdo para o periodo seguinte P..: é dada
pela média ponderada entre o valor real observado do periodo D+ e a previsdo do periodo £+, utilizando

a constante de suavizagdo @ como ponderador.

Po,=a X Di+(1—a) XP, (eq. 3)

Este método ¢ utilizado para previsdao do componente de nivel da série temporal e pode ser
utilizado como projecdo para periodos futuros em dados sem tendéncia e sazonalidade, contudo ¢
amplamente utilizado em conjunto com os demais componentes descritos a seguir. (HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2021)

2.2.1.2 Métodos com tendéncia e sem sazonalidade
O método de suavizagdo exponencial dupla, também conhecido como método de Holt, ¢ uma
aprimoracao da suavizagao simples, em que o componente de tendéncia foi adicionado com a varidvel
beta () como fator de suavizagao, em que 0 <=3 <= 1. (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021)
Este método ¢ eficaz para séries temporais com tendéncia bem definida, desta forma, a equagao

de previsdo deixa de apresentar somente nivel e passa a conter tendéncia, de forma que N periodos
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futuros sdo definidos pelo nivel observado adicionado da tendéncia multiplicada por N. (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2021)

A eq. 5 descreve a previsao por meio do modelo de holt, em que o valor de previsdo no enésimo

periodo Pr+n é dada pela soma das componentes nivel Le e 11 % T¢
Piyn = Ly + nXT; (eq.5)

A eq. 6 detalha o componente de nivel L: como sendo a constante de suavizagdo de nivel &
multiplicado pela demanda observada D: somado da multiplicacio entre T — @ ¢ a soma da

componente de nivel no periodo anterior L:-1 e 0 componente de tendéncia no periodo anterior Te-1.
Ly = ax D+ (1—a) * (Lg—q — Te—1) (eq. 6)

Ja a eq. 7 detalha o componente de tendéncia Tt como a constante de suaviza¢do de tendéncia
B multiplicado pela diferenga entre o componente de nivel no instante periodo t € no periodo anterior

L; — L.—1 somado da multiplicacdo entre a tendéncia no instante anterior Tr—1¢ 1 — 8.

Ty = B * (Lg — Le—q) + Ty (1 — B) (eq-7)

2.2.1.3 Métodos com tendéncia e sazonalidade

O método de Holt-Winter ¢ a expansdo da suavizacdo exponencial tripla para adicionar o
componente de sazonalidade com o fator de suavizacao y, em que 0 <=y <= 1. Dessa forma o método
possui uma equagdo de previsao e outras trés de suavizagdo para nivel, tendéncia e sazonalidade.
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021)

Além disso, o aperfeigoamento também gerou duas abordagens, em que a primeira, a aditiva,
¢ caracterizada por tendéncia constantes ao longo da série de dados, de forma independente dos demais
componentes. (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021)

A segunda abordagem do método, a multiplicativa, ¢ caracterizada pela variagdo da
sazonalidade que depende do nivel e tendéncia, em que periodos futuros geram valores sazonais
maiores. (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2021) A eq. 8 detalha relagdao entre os componentes
de nivel, tendéncia e sazonalidade para gerar a previsdo, enquanto a eq. 9 aborda o calculo do nivel, a

eq. 10 a tendéncia e a eq. 11 a sazonalidade.
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Piyn = (Le + 1 X T) X Spqppn_s (eq. 8)

Livi = @ X Sfi% +A-a)x (L +T) (eq. 9)
Tey1 = B X (Leggr — L) + (1 = B) X T (eq. 10)
St=yx[L)—Z+(1—y)xSt_s (eq. 11)

2.3 METRICAS DE AVALIACAO
A avaliacdo da acuracia de um modelo de previsao ¢ fundamental para determinar sua eficacia

e compara-lo com outros modelos. A escolha da métrica de avaliacdo deve ser cuidadosa, considerando

as caracteristicas da série temporal e os objetivos da previsdo.

2.3.1 Erro absoluto médio (mae - mean absolute error)

O erro absoluto médio ¢ uma das principais métricas para previsdo de demanda, ela ¢
representada pela média absoluta entre as observagdes previstas e as reais. Contudo, essa métrica nao
pondera fortemente os erros muito grandes, ou seja, esse erro pode acarretar um problema na medicao,
sendo assim, 0 MAE pode ser considerada uma métrica mais limitada para casos especificos em
previsao de demanda, a eq. 12 apresenta a formula utilizada para o calculo do Erro Absoluto Médio
(MAE), conforme descrito acima (KUSTER, 2022).

A eq. 12 detalha os componentes do MAE, como sendo a soma das diferengas absolutas entre
os valores observados (yi) e os valores previstos (p;) para cada observagao (1), dividida pelo numero

total de observacgdes (n)
1
MAE = -Yis, [yi—npi (eq.12)

2.3.2 Erro percentual absoluto médio (mape - mean absolute percentage error)

O MAPE expressa o erro como uma porcentagem do valor real, diferentemente do MAE. Essa
métrica permite avaliar os erros de forma relativa, considerando o valor previsto e o real, mas
apresentado de forma percentual. Essa métrica ¢ utilizada por ser intuitiva e de facil interpretagao em
questoes de erros relativos, principalmente em contextos que se mede o desempenho em porcentagens.
No entanto, esse método possui limitagcdes quando os valores reais se aproximam de zero, gerando
possiveis distor¢des ou valores infinitos, a eq. 13 apresenta a formula utilizada para o calculo do Erro

Percentual Absoluto Médio (MAPE), conforme descrito acima. (BEZERRA, 2024).
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MAPE = -3, [*on] (eq. 13)
2.3.3 Raiz do erro quadratico médio (rmse - root mean squared error)

O RMSE ¢ calculado por meio do calculo da raiz quadrada da média dos erros ao quadrado, e
fornece a dimensdo média do desvio entre os valores previstos € os observados. Uma caracteristica
fundamental do RMSE ¢ a sua sensibilidade a erros maiores, visto que penaliza severamente as
discrepancias maiores pelos valores estarem ao quadrado, a grande vantagem dessa métrica ¢ a sua
interpretagdo, ja que seu resultado ¢ expresso na mesma unidade da variavel original, permitindo uma
compreensdo imediata da acuracia do modelo, a eq. 14 apresenta a formula utilizada para o calculo do

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), conforme descrito acima. (BEZERRA, 2024).

RMSE = \/% Yz 0 —po)? (eq. 14)

3 METODOLOGIA
Este trabalho busca resolver um problema de previsao de demanda em um contexto real em
uma empresa com contato com clientes. A abordagem escolhida é quantitativa, visto que ¢ utilizado

uma analise estatistica com dados historicos.

3.1 CARACTERIZACAO DO CENARIO E COLETA DE DADOS

Para desenvolver este estudo, foi permitido acesso aos dados de uma empresa no ramo
bancario. Essas informagdes ficam armazenadas no banco de dados interno da empresa e registram a
atividade dos diferentes setores de producdo ao longo de dois anos e meio, sendo de janeiro de 2023 a
junho de 2025, permitindo trabalhar com um intervalo de tempo de 2 anos e meio para andlise.

Os dados fornecidos contém 3 tipos de informagdes diferentes para cada registro, sendo eles:
data do processamento, nimero da setores de trabalho e volume mensal processado. Foram escolhidas
entre um total de 26 setores, 0s 4 setores sdo da fase intermedidria do ciclo de vida do produto, tornando

vidvel realizar um estudo de previsao baseado em séries temporais.
3.2 PREPARACAO E ORGANIZACAO DOS DADOS

Os dados foram extraidos diretamente do sistema da empresa e organizados em planilhas do

Excel, sendo que cada setor ficou em uma aba separada, para facilitar a anélise individual.
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Na etapa seguinte, os dados foram divididos em dois grupos diferentes com propdsitos
diferentes. O primeiro, considerando um intervalo de tempo de janeiro de 2023 a margo de 2025,
servindo como modelo para ajustar a previsao e sendo utilizado para testar e desenvolver esse modelo.

Enquanto o segundo grupo, com dados de abril de 2025 a junho de 2025, foram utilizados
exclusivamente para os testes finais, verificando a previsao do modelo e a sua acuracia versus os dados

reais obtidos, para verificacdo se o resultado ¢ confidvel ou ndo para o resultado obtido em cada setor.

3.3 MODELOS DE PREVISAO E PROCEDIMENTO DE AJUSTE

Para cada um dos setores, serdo testados trés métodos diferentes de previsdo: a média movel
simples, a média movel ponderada e o método de Holt-Winters. O objetivo € comparar como cada uma
dessas técnicas se comporta diante dos dados analisados e em cada setor. Para cada setor, os modelos
foram obtidos fazendo uso da ferramenta Solver do Excel. Esse processo permite encontrar os
parametros para cada modelo, ajustando-os de forma a reduzir ao maximo os erros de previsdao durante

a fase de testes.

3.4 AVALIACAO DA ACURACIA DOS MODELOS

Para avaliar a qualidade das previsdes, serd utilizado o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE). Essa métrica mostra em porcentagem, o quanto as previsoes se desviam dos valores reais. O
MAPE foi calculado em duas etapas distintas: primeiro durante o periodo de treinamento (2023-2024),
para verificar se os modelos estavam capturando adequadamente os padrdes historicos e depois no
periodo de teste (abril - junho 2025), para avaliar como eles se saiam ao prever dados nunca vistos

antes.

3.5 ANALISE COMPARATIVA E VALIDACAO
A validagdo final consiste em comparar as previsdes geradas para 2025 com os dados reatis,

buscando identificar para cada setor, 0 método mais adequado.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O trabalho trata da aplicacdo de conceitos e andlise de resultados da previsdo da demanda para
5 setores distintos de uma empresa de prestacao de servicos.

Sao usados modelos de previsdao com medias moveis, medias ponderadas e modelos de Holt-

Winters para cada um dos 5 conjuntos de dados dos 5 setores em estudo.
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O estudo selecionou 5 setores distintos de uma empresa de prestagdo de servicos. Tais servicos,

dentro da empresa, sao definidos como atendimento “p6s compra”, durante a vigéncia do servigo

vendido ao consumidor.

A previsdo de demanda, para cada um dos setores, trata do numero de acessos a cada setor, em

funcdo das necessidades do cliente, para um servigo dentro da data de contratacao deste. Os acessos

sdo medidos mensalmente.

Os setores serao identificados, para o estudo, como A, B, C, D e E.

Os setores A e B tratam de “pds-venda” que envolve atualizacdo contratual do servigo

contratado enquanto os setores C, D ¢ E tratam de tipos especificos de reclamagdo de ’pos-venda” do

produto contratado.

Dado isso, as informagdes foram organizadas em Excel para prévia anélise e posterior aplicagdo

dos modelos, apresentadas na tabela 1.

Tabela 1 - Horizonte de observacdes da volumetria mensal dos setores da empresa

Tempo A B C D E
jan/23 379 2159 46 13

fev/23 328 1963 75 8

mar/23 393 2338 80 19

abr/23 350 2059 75 12

mai/23 387 2791 59 3

jun/23 362 2510 52 6

jul/23 429 2533 67 10

ago/23 498 2342 72 9

set/23 404 1870 86 12

out/23 342 1936 75 14

nov/23 348 1709 73 17

dez/23 296 1837 56 20 4
jan/24 292 2168 66 26 5
fev/24 218 2134 45 8 135
mar/24 220 2033 53 8 312
abr/24 512 2228 64 10 284
mai/24 475 1868 55 8 546
jun/24 367 1772 59 1 406
jul/24 452 1812 53 11 409
ago/24 484 1779 51 4 490
set/24 486 1798 56 1 430
out/24 550 1995 58 5 522
nov/24 340 1713 66 2 375
dez/24 275 1659 58 2 374
jan/25 348 1795 64 3 353
fev/25 323 1791 59 1 320
mar/25 357 2180 58 2 266
abr/25 324 1774 57 2 437
mai/25 305 1738 57 2 622
jun/25 342 1662 65 3 321

REVISTA ERRO01, Sao José dos Pinhais, v.10, n.6, p.1-31, 2025

Fonte: autoria propria (2025).



ISSM: 25%5-1378

A partir da tabela 1, percebe-se que a quantidade de dados ¢ inferior para o setor E, além disso
ha alta variabilidade nos seus valores. Sendo o periodo de analise inferior aos outros e variabilidade

dos dados alta, exclui-se tal setor do uso de series temporais.

4.2 APLICACAO DA METODOLOGIA

Utilizando o setor A como exemplo da aplicagdo da metodologia, os dados foram separados em
2 grupos, treino e teste. O grupo de treino consiste nas observagdes de 2023, 2024 e primeiro trimestre
de 2025, que foram utilizadas para ajuste dos modelos aplicados. Apos isso, foram aplicados os
modelos obtidos pelo treinamento e calculada a métrica de erro MAPE para cada um destes modelos
para os ultimos 3 meses da base de dados, o grupo de teste. Considera-se o melhor modelo aquele com

menor MAPE.

4.2.1 Média moével simples

No método de média movel simples, foram usados 3 modelos com periodos diferentes, 2 meses
anteriores, 3 meses anteriores € 4 meses anteriores, denominados como MMS (2), MMS (3) e MMS
(4), respectivamente. A tabela 2 mostra o desempenho de treinamento dos trés modelos, isto €, sdo

mostrados os resultados para os 3 modelos aplicados ao setor A.

Tabela 2 - Dados reais do setor A e testes de média mével simples de 2, 3 e 4 periodos.

Tempo Dt MMS (2) MMS (3) MMS (4)
jan/23 379

fev/23 328

mar/23 393 354

abr/23 350 361 367

mai/23 387 372 357 363
jun/23 362 369 377 365
jul/23 429 375 366 373
ago/23 498 396 393 382
set/23 404 464 430 419
out/23 342 451 444 423
nov/23 348 373 415 418
dez/23 296 345 365 398
jan/24 292 322 329 348
fev/24 218 294 312 320
mar/24 220 255 269 289
abr/24 512 219 243 257
mai/24 475 366 317 311
jun/24 367 494 402 356
jul/24 452 421 451 394
ago/24 484 410 431 452
set/24 486 468 434 445
out/24 550 485 474 447
nov/24 340 518 507 493
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Fonte: autoria propria (2025).
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Com os dados da tabela 2, foi calculado a métrica de erro MAPE para posterior sele¢ao de

modelo com melhor ajuste, conforme tabela 3.

Tabela 3 - Métrica de erro MAPE calculada para os trés testes de aplicacdo da média movel simples.

Tempo MMS (2) MMS (3) MMS 4)
jan/23 - - -
fev/23 - - -
mar/23 10% - -
abr/23 3% 5% -
mai/23 4% 8% 6%
jun/23 2% 4% 1%
jul/23 13% 15% 13%
ago/23 21% 21% 23%
set/23 15% 6% 4%
out/23 32% 30% 24%
nov/23 7% 19% 20%
dez/23 17% 23% 34%
jan/24 10% 13% 19%
fev/24 35% 43% 47%
mar/24 16% 22% 31%
abr/24 57% 52% 50%
mai/24 23% 33% 35%
jun/24 34% 10% 3%
jul/24 7% 0% 13%
ago/24 15% 11% 7%
set/24 4% 11% 9%
out/24 12% 14% 19%
nov/24 52% 49% 45%
dez/24 62% 67% 69%
jan/25 12% 12% 19%
fev/25 4% 1% 17%
mar/25 6% 12% 10%
MAPE ajuste 19% 20% 22%

Por fim, as previsdes para 2025 foram realizadas com os modelos ajustados e,

Fonte: autoria propria (2025).

posteriormente, os erros MAPE foram calculados para avaliagao de performance do modelo

escolhido conforme tabelas 4 e 5, respectivamente.
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Tabela 4 - Dados reais do setor A e previsdes calculados com os modelos de média mével simples para 2, 3 e 4 periodos.

Tempo Dt MMS (2) MMS (3) MMS (4)
abr/25 324 308 388 413
mai/25 305 308 388 413
jun/25 342 308 388 413

Fonte: autoria propria (2025).

Tabela 5 - Métrica de erro MAPE calculada para as trés previsdes de média mével simples.

Tempo MMS (2) MMS (3) MMS (4)
abr/25 5% 6% 1%
mai/25 11% 12% 7%
jun/25 1% 0% 5%
MAPE

previsdo 6% 6% 4%

Fonte: autoria propria (2025).

Os dados de MAPE de ajuste foram utilizados para selecionar, dentre as trés médias moveis
simples realizadas, o modelo que melhor se ajusta aos valores historicos. Estes ndo apresentaram
grande diferenga. Foi escolhido o modelo MMS (2) com 19% de erro. Apds isso, analisando os dados
da tabela 5 que mede o MAPE da previsdo realizada com as médias moéveis, é possivel observar que o
modelo selecionado, MMS (2), apresentou erro de 6% para o periodo previsto.

Além disso, na tabela 5, também ¢ possivel verificar que o modelo MMS (4) apresentou erro

de previsao menor que o selecionado, MMS (2).

4.2.2 Média mével ponderada

No método de média movel ponderada, foram criados 3 modelos semelhantes a aplicagdo da
média movel simples. Contudo, vale ressaltar que, conceitualmente, a MMP expande a MMS ao
possibilitar a utilizacdo de pesos diferentes para cada periodo, para isso foi utilizado o método GRG
ndo linear no Solver do Excel para encontrar a solugdo 6tima dos pesos considerando a minimizagao
do MAPE de ajuste.

Sendo assim, a aplicagdo do método iniciou-se na criacdo de uma tabela para os pesos que serdo

utilizados no ajuste e otimizados pelo Solver, conforme tabela 6.
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Tabela 6 - Pesos iniciais para ajuste e posterior utilizacdo no método de média movel ponderada.

Pesos MMP (2) MMP (3) MMP (4)
PE4 0,00
PE3 0,00 0,00
PE2 0,00 0,00 0,00
PEI 0,00 0,00 0,00

SOMA 0,00 0,00 0,00

Fonte: autoria propria (2025).

Em sequéncia, para encontrar os pesos 6timos para minimizar o MAPE de ajuste, foi utilizado

o solver de forma que 0 < Pesos < 1e¢ ) Pesos = 1. Conforme figura 2.

Figura 1 - Tela de configurag@o do solver para ajuste da média movel ponderada.

Pardmetros do Solver X

¥

Definir Objetivo: 51552

Fara: O Méx. ®) Min. () valor de:

Alterando Células Variaveis:

¥

SHS3®EHS42

Sujeito as RestricBes:
SHE39:5H542 <=1

SH333%:8HS42 >= 0
SH343 =1

Adicionar

Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

Carregar/Salvar

Tornar Variaveis lrrestritas Nao Negativas

Selecionar um GRG Mio Linear d Opcées
Método de =
Solucdo:

Método de Solucdo

Selecione o mecanismo GRG Mo Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares,
Selecione o mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo
Evolutionary para problemas do Solver ndo suaves,

Fonte: autoria propria (2025).

Apos iss0, 0s pesos apresentados a seguir na tabela 7 foram gerados e utilizados para célculo

da previsdo do periodo de 2025.

Tabela 7 - Pesos ajustados para utilizagdo da previsdo no método de média mével ponderada.

Pesos MMP (2) MMP (3) MMP (4)
PE4 0,00
PE3 0,13 0,13
PE2 0,13 0,00 0,00
PEI 0,87 0,87 0,87

SOMA 1,00 1,00 1,00

Fonte: autoria propria (2025).
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Com isso, a tabela 8 foi construida utilizando trés cenarios de média movel ponderada: 2, 3 e

4 meses anteriores. De forma semelhante, o calculo da métrica de erro MAPE foi realizado na tabela

9 para utilizar como parametro de ajuste do modelo e posterior selecao do mais performatico.

Tabela 8 - Dados reais do setor A e testes de média mdvel ponderada de 2, 3 e 4 periodos.

Tempo Dt MMP (2) MMP (3) MMP (4)
jan/23 379

fev/23 328

mar/23 393 334

abr/23 350 385 391

mai/23 387 355 347 347
jun/23 362 382 388 388
jul/23 429 365 360 360
ago/23 498 421 424 424
set/23 404 489 481 481
out/23 342 416 407 407
nov/23 348 350 362 362
dez/23 296 347 355 355
jan/24 292 303 302 302
fev/24 218 293 299 299
mar/24 220 227 228 228
abr/24 512 220 229 229
mai/24 475 475 475 475
jun/24 367 480 443 443
jul/24 452 381 385 385
ago/24 484 441 455 455
set/24 486 480 469 469
out/24 550 486 482 482
nov/24 340 542 542 542
dez/24 275 367 358 358
jan/25 348 283 310 310
fev/25 323 339 347 347
mar/25 357 326 317 317

Fonte: autoria propria (2025).
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Tabela 9 - Métrica de erro MAPE calculada para os trés testes de aplicacdo da média mével ponderada.

Tempo MMP (2) MMP (3) MMP (4)
jan/23 - - -
fev/23 - - -
mar/23 15%
abr/23 10% 12%
mai/23 8% 10% 10%
jun/23 6% 7% 7%
jul/23 15% 16% 16%
ago/23 16% 15% 15%
set/23 21% 19% 19%
out/23 22% 19% 19%
nov/23 1% 4% 4%
dez/23 17% 20% 20%
jan/24 4% 3% 3%
fev/24 34% 37% 37%
mar/24 3% 4% 4%
abr/24 57% 55% 55%
mai/24 0% 0% 0%
jun/24 31% 21% 21%
jul/24 16% 15% 15%
ago/24 9% 6% 6%
set/24 1% 3% 3%
out/24 12% 12% 12%
nov/24 59% 59% 59%
dez/24 33% 30% 30%
jan/25 19% 11% 11%
fev/25 5% 7% 7%
mar/25 9% 11% 11%
MAPE ajuste 17,6% 17,5% 17,8%

Fonte: autoria propria (2025).

Considerando esses pesos para os modelos de previsdo, foram geradas as tabelas 10 e 11, que

representam a previsao para o periodo de 2025 e métrica de erro MAPE para avaliagao da acuracidade.

Tabela 7 - Dados reais do setor A e previsdes calculadas com os modelos de média mével ponderada para 2, 3 ¢ 4

periodos.
Tempo Dt MMP (2) MMP (3) MMP (4)
abr/25 324 353 356 356
mai/25 305 353 356 356
jun/25 342 353 356 356

Fonte: autoria propria (2025).

Tabela 8 - Métrica de erro MAPE calculada para as trés previsdes de média movel ponderada.

Tempo MMP (2) MMP (3) MMP 4)
abr/25 9% 10% 10%
mai/25 16% 17% 17%
jun/25 3% 4% 4%
MAPE previsdo 9% 10% 10%

Fonte: autoria propria (2025).
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Os dados da tabela 9 foram utilizando para selecionar o melhor modelo de média mdvel

ponderada dentre os trés cenarios gerados, selecionando o MMP com menor valor de MAPE de ajuste.

Dessa forma, apesar da baixa variacao nos resultados, o MMP (3) foi selecionado.

4.2.3 Holt-winters

De forma semelhante a média moével ponderada, o método de Holt Winters também possui

etapa de ajuste dos fatores. Neste caso, foram 3 componentes, alfa, beta e gama, que sdao responsaveis

pela suavizagao dos componentes level, tendéncia e sazonalidade, respectivamente. A tabela 12 mostra

os valores iniciais dos parametros, condi¢des iniciais antes do ajuste.

Pesos Holt Winter
Alfa 0,0
Beta 0,0
gama 0,0

SOMA 0,0

Fonte: autoria propria (2025).

Tabela 9 - Fatores de suavizagdo iniciais para ajuste com o Solver.

O modelo de Holt Winters utilizado parte da premissa de sazonalidade anual. Foi preciso

realizar o calculo das componentes de “level”, tendéncia e sazonalidade, para elabora¢do do método

de Holt Winters com o objetivo de ajustar o modelo através do método de erro MAPE, conforme

tabelas 13 e 14, respectivamente.

Tabela 10 - Dados reais do setor A, componentes de level, tendéncia, sazonalidade e modelo de ajuste para Holt Winters.

Tempo Dt Level Tendéncia  Sazonalidade  Holt Winter
jan/23 379 - - 0,88 -
fev/23 328 - - 0,71 -
mar/23 393 - - 0,80 -
abr/23 350 - - 1,13 -
mai/23 387 - - 1,13 -
jun/23 362 - - 0,95 -
jul/23 429 - - 1,15 -
ago/23 498 - - 1,28 -
set/23 404 - - 1,16 -
out/23 342 - - 1,17 -
nov/23 348 - - 0,90 -
dez/23 296 376 1,08 0,75 -
jan/24 292 342 1,08 0,88 331
fev/24 218 313 1,08 0,71 245
mar/24 220 283 1,08 0,80 252
abr/24 512 421 1,08 1,13 319
mai/24 475 422 1,08 1,13 475
jun/24 367 393 1,08 0,95 403
jul’24 452 393 1,08 1,15 453
ago/24 484 381 1,08 1,28 505
set/24 486 411 1,08 1,16 444
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out/24 550 460 1,08 1,17 480
nov/24 340 395 1,08 0,90 414
dez/24 275 374 1,08 0,75 295
jan/25 348 393 1,08 0,88 329
fev/25 323 441 1,08 0,71 281
mar/25 357 445 1,08 0,80 354

Fonte: autoria propria (2025).

Tabela 11 - Métrica de erro MAPE calculada para o método de ajuste do Holt Winters.

Tempo Holt Winter
jan/23 -
fev/23 -
mar/23 -
abr/23 -
mai/23 -
jun/23 -
jul/23 -
ago/23 -
set/23 -
out/23 -
nov/23 -
dez/23 -
jan/24 13%
fev/24 12%
mar/24 14%
abr/24 38%
mai/24 0%
jun/24 10%
jul/24 0%
ago/24 4%
set/24 9%
out/24 13%
nov/24 22%
dez/24 7%
jan/25 6%
fev/25 13%
mar/25 1%
MAPE ajuste 11%

Fonte: autoria propria (2025).

Apos construcdo das tabelas referentes ao ajuste do modelo, foi utilizado o Solver com o
objetivo de atingir o valor 6timo dos componentes de suavizagdo que minimizam o MAPE de ajuste,
conforme figura 3. Com isso, foi obtida a tabela 15 com os parametros ajustados, que para este caso

ficou igual aos parametros iniciais.
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Figura 2 - Tela de configuracdo do solver para ajuste do Holt Winters.

Pardmetros do Solver X
Definir Objetiva: 50547] +
Para: ) M, (®) Min. () valor de:

Alterando Células Varigveis:

SG54:5G56

5]

Sujeito as Restricdes:

SGS45GE6 <=1 N
SGS45G56>=10 Adicionar

Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

Carregar/Salvar

Tornar Variaveis |rrestritas Nao Negativas

Selecionar um Evolutionary ks
Método de
Solugdo:

Opgdes

Método de Solucdo

Selecione o mecanismo GRG Wao Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares.,
Selecione o mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanisma
Evolutionary para problemas do Solver ndo suaves.

Fonte: autoria propria (2025).

Tabela 12 - Fatores de suavizacdo iniciais para ajuste com o Solver.
Pesos  Holt Winter

alfa 0,80

beta 0,00
gama 0,00
SOMA 0,8

Fonte: autoria propria (2025).

A partir do modelo ajustados com os componentes obtidos pelo ajuste, foi aplicado o método
de previsao do Holt Winters e calculado o erro MAPE para avaliagdo da acuracidade da previsao,

conforme tabela 16 e 17 a seguir, respectivamente.

Tabela 13 - Dados reais do setor A, componentes de level, tendéncia, sazonalidade ¢ modelo de previsdo para Holt

Winters.
Tempo Dt Holt Winter
abr/25 324 502
mai/25 305 361
jun/25 342 268

Fonte: autoria propria (2025).

Tabela 14 - Métrica de erro MAPE calculada para o método de previsdo do Holt Winters.

Tempo Holt Winter
abr/25 58%
mai/25 88%
jun/25 52%
MAPE previsio 66%

Fonte: autoria propria (2025).
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4.3 DESEMPENHO DOS MODELOS E PREVISAO

Utilizando os dados obtidos dos modelos — pardmetros de ajuste, MAPE de ajuste e MAPE de
previsao — foi possivel avaliar a aplicabilidade e levantar hipoteses sobre as caracteristicas do processo
que impactam na utilizagdo de séries temporais para previsao, ja que dois setores se apresentaram
suscetiveis ao modelo de Holt Winters, enquanto os demais apresentaram resultados satisfatorios
apenas com os modelos de médias moveis.

Para chegar a conclusdo supracitada, foi analisada a tabela 18, que contém os dados

consolidados dos dois modelos com menor erro MAPE de ajuste para cada setor.

Tabela 18 — Parametros de ajuste, erro MAPE de ajuste e erro MAPE de resultado dos dois melhores modelos de cada

setor
Setores Método N Varl Var2 Var3 Var4 MAPE calibracao MAPE resultado
A MMP 3 087 0,00 0,13 17% 10%
A MMP 4 0,87 0,00 0,13 0,00 17% 10%
B Holt Winters 0 0,60 0,00 0,34 8% 10%
B MMP 4 0,86 0,10 0,00 0,04 9% 23%
C Holt Winters 0 0,26 0,00 0,00 13% 5%
C MMP 3 052 039 0,09 13% 5%
D MMP 3 0,60 0,00 0,40 94% 20%
D MMP 4 0,60 0,00 040 0,00 96% 20%

Fonte: autoria propria (2025)

Analisando a tabela 18, foi possivel agrupar o resultado do trabalho em dois blocos, os setores
aderentes ao método de Holt-Winters e os setores aderentes ao método das médias moveis. Sendo
assim, nos topicos a seguir, sera mostrado as justificativas levantadas para explicar a aderéncia aos

respectivos métodos e a semelhanca grafica na série temporal.

4.3.1 Setores aplicaveis a0 modelo de holt-winters

Com a aplicacdo da metodologia explorada nos itens supracitados, os setores B e C
apresentaram maior desempenho com a aplicacio do modelo de Holt-Winters, explicadas pelas
caracteristicas observadas na andlise grafica da dos dados.

Com a andlise grafica do setor B, foi possivel perceber tendéncia decrescente definida, com
variabilidade acentuada no passado distante e redu¢@o no passado recente, fatores que contribuiram
para um bom ajuste do modelo de suavizagdo e previsao adequada para o futuro curto, conforme

grafico 1.
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Gréfico 1 - Série temporal completa do setor B.
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Fonte: autoria propria (2025).

De forma semelhante, a analise do setor C apresentou dados com tendéncia decrescente
definida, contudo maior variabilidade dos dados, sobretudo nas observagoes iniciais da série temporal.
Neste caso, € possivel assumir que a reducdo na variabilidade teve grande importancia nos resultados

da previsao, sendo possivel observar no grafico 2.

Gréfico 2 - Série temporal completa do setor C.
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Fonte: autoria propria (2025).

Em ambos os casos, a hipotese assumida ¢ de processos perenes e com baixa interferéncia de
otimizagdo de recursos e automacgdes, pois as variagdes nos dados foram baixas, possibilitando um

bom ajuste do modelo, conforme apresentado na tabela 19.
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Tabela 19 - ParAmetros de ajuste, MAPE de ajuste e MAPE de previsdo do método de Holt-Winters para os setores B e C

Setores Método Alfa Beta Gama  MAPE ajuste MAPE resultado
B Holt Winters 0,60 0,00 0,34 8% 10%
C Holt Winters 0,26 0,00 0,00 13% 5%

Fonte: autoria propria (2025).

Com foco no setor B, o modelo capturou nivel, conforme alfa apresentado, e leve sazonalidade,

através do componente gama. O ajuste do modelo, apresentado pela linha vermelha, teve um MAPE

de 8% que ¢ considerado dentro dos critérios de aceite na empresa estudada, enquanto o MAPE de

resultado foi de 10% e condiz com a linha verde, conforme observado no grafico 3 abaixo.

Grafico 3 - Série temporal, ajuste do modelo de Holt-Winters e resultado da previsdo para o setor B.
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No caso do setor C, o modelo capturou a nivel através do componente alfa, contudo nao houve

sensibilizacdo aos componentes de tendéncia e sazonalidade, com isso obteve 8% no MAPE de ajuste

e desempenho de 5% no resultado. O grafico 4 apresenta o comparativo entre a demanda real, linha

azul, valores obtidos pelo modelo na fase de ajuste que podem ser observados na linha vermelha e, por

fim, os valores de previsao representados pela linha verde.
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Grafico 4 - Série temporal, ajuste do modelo de Holt-Winters e resultado da previsdo para o setor C.
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Fonte: autoria propria (2025).

Os resultados dos setores B e C foram satisfatorios, atendendo os critérios de aceite da empresa
e possibilitando realizar previsdes de curto prazo com boa assertividade. Além disso, vale ressaltar

que, apesar do valor do componente de tendéncia ser igual a 0 nos dois casos, o ajuste do modelo ja

apresenta a tendéncia calculada que foi diferente de 0.

4.3.2 Setores aplicaveis a0 modelo médias méveis

Apo6s analise do desempenho dos modelos nos setores A e D, ficou evidente que o modelo de
Holt-Winters ndo obteve bom desempenho, sobretudo ao analisar a série temporal graficamente, no
qual os setores apresentaram alta variancia nos dados e mudangas constantes de tendéncia. O grafico
5 apresenta a série temporal do setor A, sendo possivel perceber a mudanga constante de tendéncia

com o passar dos meses, caracterizando um cendrio em que o futuro nao € explicado pelo passado de
longo prazo.
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Grafico 5 - Série temporal completa do setor A, evidenciando a alta variacdo de tendéncia.
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Fonte: autoria propria (2025).

Neste cendrio, 0 modelo de Holt-Winters obteve um bom ajuste nos dados para o setor A com
o MAPE de ajuste de 8%, contudo o MAPE de previsao foi de 66%, gerando a necessidade de assumir
o segundo melhor modelo no critério de MAPE de ajuste, a Média Mdvel Ponderada de 3 periodos,

que obteve ajuste de 17% e resultado de 10%, conforme apresentado no grafico 6.

Grafico 6 - Série temporal, ajuste do modelo de MMP (3) e resultado da previsdo para o setor A.
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Fonte: autoria propria (2025).

De forma semelhante, a andlise grafica do setor D apresentou caracteristicas semelhantes ao
setor A, com mudangas repentinas na tendéncia e alta varidncia nos dados. Além disso, vale destacar

que o nivel da série € menor em valores absolutos, acarretando erros maiores, conforme apresentado
no grafico 7.
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Gréafico 7 - Série temporal completa do setor D, evidenciando a alta variacdo de tendéncia.
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Fonte: autoria propria (2025).

Com isso, o modelo de MMP (3) obteve ajuste de 94% e previsao de 20%. Apesar do ajuste alto, ¢
possivel verificar na andlise grafica que a reta de ajuste se manteve proxima ao Dt, sendo assim, o

método pode apresentar bons resultados na previsao de curto prazo, conforme apresentado no grafico
8.

Grafico 8 - Série temporal, ajuste do modelo de MMP (3) e resultado da previsdo para o setor D.
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Fonte: autoria propria (2025).
5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo aplicar e comparar diferentes métodos quantitativos de
previsao de demanda em setores produtivos de servigos, com foco no atendimento ao cliente. A partir
da analise de dados historicos de uma empresa do setor bancario, foi possivel compreender o

comportamento da demanda em operagdes de pds-compra, caracterizadas por volumes varidveis e

influenciados por fatores sazonais e comportamentais.
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A aplicagdo dos modelos de média modvel simples, média mével ponderada e Holt-Winters
demonstrou que o desempenho das previsdes depende diretamente das caracteristicas da série analisada.
Os métodos de média movel apresentaram bons resultados em cenarios de menor oscilagdo, oferecendo
simplicidade de aplicacao e facil interpretacao. J& o método de Holt-Winters destacou-se por incorporar
os componentes de nivel, tendéncia e sazonalidade, apresentando maior acurdcia em séries com
comportamento mais complexo e sazonal.

Os resultados obtidos confirmam que a previsdo de demanda, quando estruturada de forma

quantitativa e apoiada em técnicas estatisticas, ¢ uma ferramenta essencial para o Planejamento e
Controle da Producdo (PCP) no setor de servigos. Ao permitir o dimensionamento mais preciso das
equipes, a gestao dos recursos torna-se mais eficiente, reduzindo custos operacionais, tempos de espera
e melhorando a experiéncia do cliente. Além disso, o estudo reforca a importancia de adotar uma cultura
analitica nas organizagdes, substituindo praticas empiricas por processos baseados em dados e
indicadores de desempenho.
Do ponto de vista tedrico, este trabalho contribui ao demonstrar a aplicabilidade de métodos classicos
de previsao de demanda em ambientes de servigo, um campo ainda pouco explorado quando comparado
ao setor industrial. Sob a otica préatica, oferece uma metodologia replicavel para empresas que enfrentam
desafios semelhantes de variabilidade e dimensionamento operacional, especialmente em operacdes que
envolvem atendimento direto ao consumidor.

Como proposta para estudos futuros, recomenda-se a ampliacao da andlise para outros setores
produtivos e a incorporagdo de modelos preditivos mais sofisticados, como ARIMA, SARIMA ou
técnicas de aprendizado de maquina, que podem capturar melhor padrdes ndo lineares e melhorar a
acuracia das previsoes. Dessa forma, este trabalho representa um passo importante para o fortalecimento
da tomada de decisdo baseada em dados e para a evolugdo do planejamento operacional em servigos,
consolidando a previsdo de demanda como um elemento estratégico para a eficiéncia e competitividade

organizacional.
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