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Resumo: A producdo cafeeira no Brasil € muito elevada, com isso na regido de
Manhuacu concentra se uma grande producao, sendo assim com base nos dados tem
como possibilidade analisar através das técnicas de previsao fazer uma comparacao
entre elas qual seria a melhor a utilizar para poder ter uma melhor definicdo de sua
demanda. Utilizou se as técnicas de Média Movel simples, Média Exponencial, Holt
Winters e Regressédo Linear, utilizando se a planilha do Excel e também o Minitab
aplicando o teste t de 2 amostras e o teste de 2 amostras da variancia. Onde
apresentou melhor acuracia com a técnica de previsdo Média Movel.
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1. INTRODUCAO

A producéo de cafés € comumente associada como sinbnimo de progresso e
ocupa uma parte muito importante ndo sé na historia brasileira bem como no setor
agropecuario, segundo o ministério da agricultura, o produto figura entre os dez
principais setores exportadores, representando 9,8% das exportagbes brasileiras
(Café no Brasil, 2018). Atualmente, a producdo cafeeira representa uma fonte
relevante de receitas para centenas de municipios, segundo o préprio Ministério da
Agricultura, este setor configura como o principal gerador de trabalho na agropecuaria
nacional. Os desempenhos da exportacédo e do consumo interno de café implicam na
sustentabilidade econémica do produtor e de sua atividade.

Dada a importancia desse cenério, o bom planejamento e controle da producao
(PCP) cafeeira por parte dos produtores se torna uma relevante ferramenta
competitiva dentro do cenario nacional. Além disto, o PCP é uma das mais estudadas
areas dentro da Engenharia de Producdo, uma vez que, faz parte do cotidiano
gerencial de uma empresa para aplicacdo dos conceitos de gestdo dos custos, mao
de obra, matéria prima, entre outros. Logo, realizar o planejamento da producéo e
controla-la é fundamental para o bom rendimento de qualquer organizagao.

Uma das técnicas amplamente estudadas no PCP sdo as previsdes de
demanda, que auxiliam na determinacdo de que recursos Sao necessarios, na
programacao dos recursos existentes, aquisicdo de recursos adicionais e permite
diminuir estoques ao longo de cadeias produtivas (VOLLMANN et al., 2006).

As previsdes de demandas tém potencial para auxiliar nas principais tomadas
de decisdes, tanto em nivel operacional como estratégico, por apresentarem uma
visdo mais clara do futuro (ARMSTRONG, 2001) e podem ser aplicadas em varios
negécios. De acordo com Oliveira, Marins e Dalcol (2006), as imperfeicdes das
técnicas de previsdo de demanda podem causar riscos e incertezas em uma
manufatura, contribuindo para uma analise imprecisa por parte do agente tomador de
decisdo. Uma das caracteristicas destas técnicas € que quanto mais distantes no
tempo a previsao for necessaria, menor a assertividade. Contudo, a fim de evitar tal
imprecisdo, deve-se ter uma coleta de informa¢des com alta coesdo, conhecer as
técnicas existentes, estabelecendo uma prética racional para identificar, dentre os
meétodos propostos, 0 mais adequado ao caso. (BALLOU, 2005).

Na maioria dos mercados, a demanda da empresa ndo é estavel e uma boa
previsdo tornasse fator chave para o sucesso. Desta maneira, quanto mais instavel
for a demanda de um determinado setor, maior seréa a importancia de se possuir uma
previsdo de demanda de boa acuracia (WERNER, 2004).

Atualmente, elaborar previsbes de demanda que contenham o menor erro
possivel € um desafio (CHASE, 2013). Levando isso em consideracdo, diversas
pesquisas sugerem melhorias na acuracia utilizando previsdes combinadas (LEMOS,
2006), através da integracdo dos métodos, com o intuito de diminuir os efeitos das
variaveis externas (BOPP, 1985). Uma previsdo de boa acuraria tem potencial de
trazer grandes economias, trazendo como resultado um bom retorno monetario, como
também um aumento na competitividade e na satisfacdo de seus clientes (MOON et
al., 2003).

Contudo, uma das caracteristicas desse método estudado é através de dados
passados obter através de estudos e calculos uma previsdo de possiveis dados
futuros obtendo resultados e ajudando a diminuir desperdicios e obter melhores
beneficios.



Assim, este trabalho tem como objetivo analisar os resultados dos métodos de
previsdo de demanda no setor cafeeiro da regido das matas de minas. Para isto, serdo
utilizadas quatro técnicas de previsdes: média movel, média exponencial, regressao
linear e a técnica de Holt-Winter.

2. DESENVOLVIMENTO
3. Referencial Teérico

A previsdo de demanda estd associada a capacidade do método selecionado
de estimar valores futuros para planejamento de demanda e tomada de decisdo, com
isso o valor previsto sera proximo ao valor real (MAKRIDAKIS et al., 1998). As
incertezas da previsdo e os erros dos valores aproximados pode prover da baixa
previsibilidade da prépria analise sendo que, precisa ser com base nas informacdes
de dados histéricos, onde gera uma nocéo para poder antecipar a demanda ou valor
futuro, onde pode conter incertezas em virtude da eficiéncia do modelo de previséo
(CORREA, GIANESI e CAON, 2011).

Os métodos de previsdo podem ser classificados em dois tipos de técnicas:
as técnicas qualitativas e gquantitativas. Sendo que, o método qualitativo utiliza a
opinido de um especialista ou de um grupo de especialistas sobre a previsao final,
podendo ser tendenciosa e dando pouca ou nenhuma énfase a previsdes quantitativas
(GOODWIN, 2000). Essa técnica € mais usada para casos que nao pode ser analisado
ou coletado dados ou quando nao haver um histérico de dados. Para TUBINO (2007,
p.18), “as técnicas qualitativas privilegiam principalmente dados subjetivos, os quais
sdo dificeis de representar numericamente”. Para PEINALDO e GRAEML (2007,
p.334), “este modelo pode ser apropriado quando nao existem dados historicos a
serem analisados como base para a previsao”.

Contudo, as técnicas quantitativas utilizam uma sequéncia de observacdes e
um padrédo histérico de demanda onde é feita por modelos matematicos, torna-se
possivel estimar valores futuros (ELSAYED; BOUCHER, 1994). Utiliza dados
histéricos, por meio de algum modelo matematico, realizar uma projecdo futura
(CORREA, 2009). Contudo, esse método é os mais utilizados na previséo da demanda
(MENTZER; COX, 1997) por sua vantagem de ter uma previsdo que possa chegar
mais préxima do futuro e melhorando seu planejamento evitando desperdicios
desnecessarios.

No cenario da agricultura brasileira é possivel encontrar trabalho utilizando
técnicas de previsdo de demanda nos mais diversos setores, tais como no trabalho
do mercado futuro do café que aplica a técnica ARIMA (Autor regressivo — Integrado
— Média Movel) para a previséo de diminuicao de riscos para negociacoes de valor do
café commodity eliminando a variacao de preco. GOMES Genilso, utilizou a previséo
de Média Mdével e Suavizacdo Exponencial, aplicada a previsdo de amido de milho de
uma agroindustria obtendo resultados satisfatérios. J& WERNER Liane, aplicou as
técnicas de Suavizacdo Exponencial (Holt Winters aditivo) na producédo de leite
encontrando melhores medidas de acurécia.

4. METODOLOGIA

5. Desenvolvimento do Método de Trabalho



A pesquisa foi realizada com cafeicultores da regido das matas de minas
situada na zona da mata mineira, caracterizada principalmente pela producdo
naturalmente sustentavel e marcada pela predominancia da agricultura familiar.

O estudo realizado possui natureza aplicada, uma vez que tem por objetivo
conceber conhecimentos para aplicacdo pratica das técnicas de previsdo e voltados
para a solucdo de problemas especificos (DA SILVA E MENEZES, 2005). A
abordagem tem carater quantitativo, j& que a andlise foi desenvolvida por métodos
matematicos. Além disso, possui também, conceitos qualitativos através da validacao
da previséo realizada. A pesquisa possui objetivo exploratério, uma vez que, atraves
de revisdo de critérios e métodos, propde técnicas para uma melhor elaboracdo de
uma previsdo. Por se tratar de uma analise visando proporcionar maior proximidade
com o problema descrito, através da investigacdo dos diversos aspectos envolvidos
na metodologia atual e da andlise de dados de um setor especifico da regido,
caracteriza-se por ser um estudo de caso.

As etapas para a implementacdo do sistema de previsdo de demanda
envolveram a metodologia de previsao de Lemos (2016), que foi ampliada através da
adicdo do quarto passo chamado de Andlise Preliminar. As etapas podem ser
observadas a seguir através da Figura 1.
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Figura 1 - Etapas da Metodologia

A primeira etapa no processo de aplicacdo do método foi a definicdo do
problema a ser aplicado pelas técnicas de previsdes. Nessa etapa, procurou-se
levantar informacdes suficientes, através de uma pesquisa exploratéria, do processo
atual e avaliar-se uma possivel oportunidade de aplicacdo dos métodos de previsdo
no setor em estudo. As analises iniciais foram feitas com o objetivo de definir como o
as técnicas se adequariam a estrutura atual da producdo e se realmente é uma
ferramenta que agrega valor para os produtores. Levantou-se também variaveis
relevantes sobre o café, tais como o horizonte de planejamento do produto e principais
fases da producdo com o intuito de direcionar a coleta de informagdes na etapa
seguinte.

A proxima etapa envolveu a obtencdo de informacdes a serem utilizadas. Os
dados coletados auxiliam o produtor na gestdo econdmica de toda a fazenda, obtendo
o0 controle sobre os custos médios fixos e variaveis, receitas, preco de venda, margens
liquida, entre outros. A figura 2 ilustra os principais dados levantados.



FIGURA 2 - Dados obtidos junto aos produtores

54 - Renda Bruta/area plantada R&/ha
55 - Preco medio de venda R5/sc
56 - COEfarea plantada R5/ha
57 - COT/&rea plantada R&/ha
58 - CT/area plantada R&/ha
59 - COE/=aca RS/sc
60 - COT/saca R5/scC
61- CT/=aca R&/=c
B2 - Margem Bruta/area plantada R&/ha
63 - Margem Liquida/area plantada R5/ha
B4 - Lucrofarea plantada R5/ha
65 - Margem Bruta/saca R&/fsC
66 - Margem Liquida/saca R5/sc
67 - Lucro/saca R5/sc
79 - Custo Fixo/area plantada R&/ha
BO - Custo Fixo/saca R&/=C
B1 - Custo Fixo %

B2 - Gasto de m3o de obra da atividade/COE %

B3 - Gasto de m3o de obra da atividade/CT %

B4 - Gasto de m3o de obra da atividade/Renda Bruti %

FONTE: Autores.

A préxima etapa contemplou a definicdo dos dados a serem utilizados neste
trabalho, as informacdes histéricas foram agrupadas, tratadas e representadas
graficamente. Desta maneira, foi possivel analisar os diferentes valores das fazendas
além de identificar a presenca, ou néo, de dados atipicos. E importante ressaltar que
os graficos contribuem para a identificacdo da presenca de padrdes, tendéncias ou
sazonalidades. Esta andlise forneceu subsidios que auxiliaram na escolha do modelo
guantitativo utilizado na modelagem matematica da série temporal.

A quarta etapa constituiu a escolha e implementacdo dos métodos de previsao.
Como as analises de séries temporais utilizam os dados histéricos para elaborar a
previsdo, assumem que os padrdes dos valores passados irdo se repetir no futuro.
Portanto, a decisdo dos métodos foi realizada através da andlise prévia dos resultados
da analise anterior.

Por fim, as validacdes dos métodos propostos foram realizadas com o intuito
de assegurar sua funcionalidade. Sua avaliacéo foi realizada pela medida da acuracia
de sua previsao, através do R2 e do célculo do desvio médio absoluto (MAD), sempre
com o objetivo de avaliar a eficiéncia de cada uma das técnicas apresentadas em
termos de assertividade nas previsoes.

O MAD, segundo Mentzer e Bienstock (1998), representa o afastamento médio
das previsbes em relacdo aos valores observados, constituindo na média dos erros
da previséo, e pode ser calculado atraves da formula:



MAD = 3[A(t) — F(t)] / N

Onde:
— A(t) = demanda real no periodo;
~ F(t) = previsao para o periodo t;

— N = numeros de periodos de previsao t.

6. Técnicas de Previsao

De maneira geral, as técnicas de previsdo sdo os modelos utilizados para
realizar previsées de modo que se obtenham resultados acurados em relacdo a
realidade do problema em estudo.

Para Moreira (2009), estes métodos de previsdo podem ser classificados de
acordo com critérios variados, contudo a classificacdo mais comum leva em
consideracao a abordagem utilizada, ou seja, instrumentos e conceitos que formam a
base da previséo. Por este critério os métodos podem ser qualitativos e quantitativos.

Segundo Tubino (2000), a classificacdo dos métodos de previsdo também
segue esta ideologia, no qual os métodos qualitativos privilegiam principalmente
dados subjetivos, os quais séo mais dificeis de representar numericamente; enquanto
métodos de natureza quantitativos visam analise numérica de dados historicos,
isentando-se de opinides pessoais ou palpites.

De acordo com a classificacdo citada, este trabalho utilizou abordagens
guantitativas para a obtencéo dos resultados. Utilizou-se de previsdes baseadas em
séries temporais, que partem do principio de que a demanda futura sera uma projecéo
dos seus valores passados, ndo sofrendo influéncia de outras variaveis (Tubino,
2007). A figura a seguir exemplifica a divisdo dos métodos de séries temporais e as
quatro técnicas de previsdo de demanda selecionadas (Média Movel, Media Mével
Exponencial, Regressado Linear, Holt Winters) para este trabalho. Nas proximas
secdes serao apresentados a descricdo de cada técnica destacada.
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Figura 3 - Métodos de previsdo de séries temporais
Fonte: Adaptado de Makridakis et al. (1998)

7. Média Mével

A média moével usa dados de um numero predeterminado de periodos,
normalmente os mais recentes, para gerar sua previsao. A cada novo periodo se
substitui 0 dado mais antigo pelo mais recente (TUBINO, 2007). Para calcular a
Previsdo de Demanda pela Média Movel Simples é utilizada a Equacéao:

3D,
Mm =2

n

Onde Mm,, é a média mével de n periodos, D; a demanda ocorrida no periodo
i, n 0 nimero de periodos e i o indice do periodo (i=1,2, 3,...).

Segundo Tubino (2007), sempre que dispomos de dado novo o introduzimos
na previsdo abandonamos o mais antigo. O nimero de periodos do calculo da média
moével determina sua sensibilidade com relacdo aos mais recentes. Pequenos
periodos permitem reacdo maior a mudancas da demanda, enquanto grandes tratam
a média de forma mais homogénea.

A vantagem deste método é a sua simplicidade operacional e alta facilidade
para o entendimento, porém ha uma limitacdo em armazenar um alto volume de



dados. E uma técnica simples de previsdo onde sdo considerados os Ultimos dados
historicos e, com estes, é realizada uma média aritmética ou ponderada para prever
o valor do préximo dado. (TUBINO, 2007).

8. Média Mdvel Exponencial

Assim como nos modelos anteriores, na meédia exponencial moével a
importancia de cada observacdo decresce no tempo, sendo que em progressao
geométrica ou exponencialmente. Segundo Tubino (2007), “em sua forma de
apresentacdo mais simples, cada nova previsdo é obtida com base na previsao
anterior, acrescida do erro cometido corrigido por um coeficiente de ponderagédo”. A
figura a seguir apresenta esta equacao:

M,=M,_ +a(D_ -M,)

Onde M, é a previsdo para o periodo t, M;_; a previsdo para o periodo t-1, a o
coeficiente de ponderacéo e D,_; a demanda do periodo t-1.

O coeficiente de ponderagao a € fixado dentro de uma faixa que varia de 0 a 1.
Quanto maior seu valor, mais rapidamente o modelo reagira a uma variacéo real da
demanda. Se for muito grande, as previsdes ficardo muito sujeitas as variacdes
aleatérias da demanda; se for muito pequeno, as previsdes poderéo ficar defasadas
da demanda real.

9. Técnica para a previsdo datendéncia

Uma equacédo linear possui o formato Y = a + bX, onde Y é a previsdo da
demanda para o periodo X, a a ordenada a origem ou intersec¢ao no eixo dos Y, b o
coeficiente angular e X o periodo (partindo de X = 0) para previsdo. Com os dados
histéricos da demanda, obtém-se os coeficientes a e b pelas equacdes (onde € n o
namero de periodos observados).

Yr-s3 x) . Y xv)- (Y x)e (¥ 7)

" ”{E 'S -]— [Z X J:

10.Holt Winters

A técnica de Holt-Winters é utilizada para a previsdo de demanda de séries
temporais formadas por dados que visam representar melhor a tendéncia linear e
sazonalidade. Neste caso a técnica é feita através de suavizagbes para estimar o
nivel, a tendéncia e a sazonalidade da série (MAKRIDAKIS et al., 1998).

Sua previséo € obtida com o uso de duas constantes de suavizagdo, a para
fazer o calculo do nivel (base), e B para o calculo da tendéncia (com valores entre 0 e
1). Para gerar a previsdo, o metodo utiliza a estimativa do nivel da série no periodo t
e na estimativa do grau de inclinacao da linha de tendéncia da mesma.

A aplicacdo do método de Suavizacdo Exponencial Sazonal de Holt-Winters é
feita através de suavizacbes para estimar o nivel, a tendéncia e a sazonalidade da



série (MAKRIDAKIS et al., 1998). A sazonalidade pode ser modelada através da forma
multiplicativa onde a amplitude da sazonalidade varia com o nivel de demanda.

As equacdes basicas do método multiplicativo sdo (MAKRIDAKIS et al., 1998):
Previsdo: Frym = (Ly + bym)Si—s4m

Nivel: L, = a——+ (1 — @) (L, + by_y)
t—=s

Tendéncia: bl_r - ﬁ(Lr - .L{_-J_:} + (1 - ﬁ]b[—'l
Sazonalidade: S, = }’% +(1—=y)S,_<
L

Onde S é o numero de periodos por ciclo sazonal, S; a estimativa do
componente sazonal da série temporal no periodo t e a, B e y; sdo as constantes de
suavizacao (com valores entre 0 e 1, e néo relacionados). A previsdo de demanda é
obtida através da multiplicacdo de um componente sazonal a previsdao do método de
Holt. O nivel L; é ajustado para a tendéncia do periodo anterior, pela adicao de b;_;
ao ultimo valor suavizado de nivelL,,,. O primeiro termo de sua equacéo Y; é dividido
por um termo sazonal S;_; para eliminar as flutuagbes sazonais no célculo. O
componente sazonal é estimando pela ponderacdo de uma constante y, da razdo
entre Y; e L, (correspondente da sazonalidade do periodo t) com sazonalidade S,_;
(sazonalidade do periodo analisado do ciclo anterior).

11.RESULTADOS

Os dados levantados da producéo cafeeira de dez fazendas foram analisados
e selecionou-se as variaveis: preco médio de vendas, custo total por saca, lucro por
saca e custo fixo por saca para a aplicacdo das técnicas de previsdo: Média Mével,
Média movel exponencial, Regressao linear e Holt Winters, descritas na metodologia.

Utilizando os dados de preco médio de venda obtidos de uma fazenda como
exemplo, as quatro técnicas de previsao foram aplicadas e ilustradas pela figura 4.
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FIGURA 4: Grafico preco médio de venda da técnica Média Movel
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FIGURA 5: Grafico preco médio de venda da técnica Média Exponencial
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FIGURA 6: Grafico preco médio de vendas da técnica Holt Winters
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FIGURA 7: Grafico preco médio de vendas da técnica Regressao Linear
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A Média Movel foi aplicada variando entre dois a quatro periodos, com o
resultado da previsdo proximo a R$ 545, 95, destaque para a média com quatro
periodos que apresentou menor variacdo em relacdo aos dados reais (menor erro
médio MAD).

Em relagdo a Média Movel Exponencial, a técnica sofreu variacdo em relagédo
no a, alternando entre 0,10, 0,50 e 0,80. Os resultados da previsao para o biénio 17/19
foram distintos, R$544,85 para a alfa 0,10, R$499,85 utilizando alfa 0,50 e R$466,10
com alfa no valor de 0,80. A técnica que apresentou 0 menor erro médio (MAD) foi
a=0,80, ou seja, apresenta ser mais estavel em relacao ao dado real.

E possivel notar pelo grafico que a técnica de Holt Winters ndo obteve um
resultado preciso por intercalar os resultados reais com o previsto. A Regresséo Linear
apresentou uma tendéncia de alta com a previsdo para o biénio 2017-2019 de,
aproximadamente, R$569,06.

Tabela de previsao 1, ilustra o preco médio de vendas com os valores de cada
uma das 4 técnicas de previsdo para o biénio de 2017-2019 e o MAD de cada uma
das 10 fazendas. Para as técnicas Média Mével e Média Mdével Exponencial, foram
selecionados as que apresentaram o menor erro médio (MAD).

TABELA 1: Previsado preco médio de vendas biénio 2017-2019

TABELA PREVISAO PRECO MEDIO DE VENDAS

Result. F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10

Média Mével RS 545,95 | RS 440,02 | RS 518,12 | RS 535,19 | RS 554,30 | RS 529,47 | RS 554,96 | RS 544,63 | RS 551,57 | RS 542,17
MAD RS 5727 |R$ 2284 | RS 52,19 | R$ 4586 | RS 5411 | RS 40,26 | RS 46,19 | RS 68,08 | RS 58,83 | RS 44,07
Média Exponencial | RS 466,10 | RS 442,21 | RS 467,08 | RS 492,86 | RS 511,93 | RS 486,03 | RS 520,17 | RS 518,56 | RS 498,77 | RS 503,65
MAD RS 107,23 | R$ 39,00 | RS 80,25 | R$ 8755 | RS 113,95 | RS 9867 | RS 89,77 | RS 72,26 | RS 102,17 | RS 139,01
Holt Winter RS 218,00 | RS 362,00 | RS 527,00 | RS 418,00 | RS 812,00 | RS 870,00 | RS 586,00 | RS 395,00 | RS 614,00 [-R$ 1,00
MAD RS 124,70 | R$ 87,00 | R$ 106,00 | R$ 139,00 | RS 267,00 | RS 270,00 | RS 161,00 | RS 146,00 | RS 171,00 | RS 206,00
Regressdo Linear | RS 569,06 | RS 493,30 | RS 562,43 | RS 580,71 | RS 626,47 | RS 580,30 | RS 621,83 | RS 647,76 | RS 614,04 | RS 606,76
MAD RS 83,36 | RS 32,75 | RS 61,07 | RS 67,93 | RS 84,84 | RS 81,93 | RS 67,03 | RS 52,01 | RS 7656 | RS 88,79

FONTE: Autores.

Os dados foram compilados no grafico 1 para facilitar a andlise das técnicas.
De acordo com os dados € possivel notar que a técnica Holt Winters apresentou uma
média maior do MAD em relacdo as demais técnicas. Em contrapartida, a Média
Mével, apesar de ser a técnica simples, mostrou-se ser mais aderente aos dados
reais, uma vez que, apontou o menor erro medio absoluto em relacdo aos demais.



GRAFICO 1: Gréfico do MAD dos valores do prego médio de vendas por fazenda

MAD Preco Médio de Vendas

RS 300,00
8 RS 250,00
3
E RS 200,00
o RS 150,00
o
5 RS 100,00
g o J
RS - .
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 Fg F9 F10 Média
B Média Mavel R$ 57,27 RS$22,84 R$52,19 R$4586 RS$54,11 RS40,26 RS 46,19 RS 6808 RS5883 RS 44,07 RS 4897
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m Holt Winter RS 124,7 R$87,00 RS 106,0 RS$139,0 RS$267,0 R$270,0 RS$161,0 RS 146,0 R$171,0 RS 206,0 RS 167,7

Regressdo Linear | R$ 83,36 R$32,75 R$61,07 R567,93 R$84,84 RS81,93 R$67,03 R$52,01 R$7656 RS8879 RS69,63

FONTE: Autores.

FIGURA 8- Boxplot MAD Preco Médio de Vendas.
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FONTE: Autores.

Por fim, foi utilizado para cada amostra 0 modelo de grafico Boxplot pelo
programa Minitab, onde o gréafico avalia e ajuda a comparar as tendéncias, e as
variabilidades das amostras de cada técnica. Com isso, pela figura 8 é possivel notar
as distribuicdes das técnicas, onde aparentemente mediana apresenta diferencas
entre elas, e também as diferencas de dispersdes obteve maior variabilidade em
relacdo ao erro médio absoluto foi a Holt Winter e a menor variabilidade foi
apresentado pela técnica de Média Movel, para determinar aplicou-se o teste de
normalidade nos dados e todos foram considerados seguir uma distribuicdo normal e



depois foi utilizado o teste t para 2 amostras da média e também o ANOVA teste para
2 amostras da variancia.

Contudo, na figura 9 foi realizado um teste ANOVA de 2 amostra da variancia
para as técnicas que apresentaram proximas, entéo foi feito o teste comparando a
Média Movel com a Regressao Linear valor-p 0,316, um valor superior ao nivel de
significancia 0,05, e a Média Exponencial valor-p 0,031, onde pode ser considerado
estatisticamente significativa por ter o valor-p menor que 0,05, rejeitando a hipétese
nula.

FIGURA 9- Teste t de 2 amostras da variancia do MAD Preco Médio de Vendas

. . MA - svel - .
Test for Equal Variances: MAD Média Movel; MAD Média Exponencial Test for Equal Variances: MAD Média Mo; MAD Média Ex

Method
F Test
Mull hypothesis All variances are equal P-Value 0,031
Alternative hypothesis At least one variance is different
Significance level = 0,05
MAD Média Mével . —e
F method is used. This method is accurate for normal data only.
95% Bonferroni Confidence Intervals for Standard Deviations
Sample N StDev CI

MAD Média Mével 10 12,3295 ( 8,0650; 24,8273)
MAD Média Exponencial 10 26,7154 (17,4751; 53,7955)
Individual confidence level = 9%7,5% MAD Média Exponencial -
Tests

Test

Method Statistic P-Value 10 20 30 40 50 &0
F 0,21 0,031 95% Bonferroni Confidence Intervals for StDevs

Test for Equal Variances: MAD Média Movel; MAD Regressio Linear Test for Equal Variances: MAD Média M&; MAD Regress

Method

F Test
Null hypothesis A1l variances are egqual P-Value 0316
Alternative hypothesis At least one variance is different

Significance level « = 0,08 | |
MAD Média Mavel
F method is used. This method is accurate for normal data only. | |

95% Bonferroni Confidence Intervals for Standard Deviations

Sam‘ple N StDev cI
MAD Média M&vel 10 12,3285 ( §,0650; 24,8273)
MAD Regressdc Linear 10 17,4477 (11,412%:; 35,1336)
Individual confidence level = 9%7,5% MAD Regressao Linear
Tests
Test

. 5 0 15 20 25 30 35
Method Statistic P-Val
?E L] a 13. ;L_I u?}‘{: 95% Bonferroni Confidence Intervals for StDevs

FONTE: Autores.

De Acordo com a figura 10, considerando que a Média Mdével e a Regresséo
Linear apresentaram médias proximas, aplicou-se o teste t para 2 amostras e
verificou-se que, com 95% de confianca, sdo estatisticamente diferentes, logo,
podemos concluir que a média movel, para o preco médio de vendas, apresenta
valores para o MAD menor em relagédo as demais técnicas.



FIGURA 10 - Teste t de 2 amostras do MAD Preco Médio de Vendas

Two-Sample T-Test and CI: MAD Media Movel; MAD Média Exponencial
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T-Test of difference = 0 (vs #): T-Value = -4,73 P-Value = 0,000 DF = 12

Two-Sample T-Test and CI: MAD Media Movel; MAD Regressao Linear
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Difference = p (MAD Média Movel) - p (MRD Regressdo Linear) w
Estimate for difference: -20,66
95% CI for difference: (-34,85; -6,46) 2
T-Test of difference = 0 (vs #): T-Value = -3,06 P-Value = 0,007 DF =18
Both use Pooled StDev = 15,1069 20

FONTE: Autores.
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Boxplot of MAD Média Mével; MAD Regressdo Linear
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Analisando a variavel custo total por saca pelo grafico 2, é possivel notar que,
assim como a variavel preco médio, para a maioria das fazendas, a técnica de Holt
Winters obteve o valor MAD mais elevado e a Média Moével e Regressdo Linear
apresentou menor MAD sendo que as duas obteve pouca diferenga entre elas.



GRAFICO 2: Gréafico do MAD dos valores do custo total por fazenda

MAD Custo Total / saca
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FONTE: Autores.

FIGURA 11 - Boxplot MAD Custo Total
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FONTE: Autores.

Pela figura 11 é possivel notar aparentemente que a técnica Holt Winters
apresentou maior variabilidade em relacdo ao erro médio absoluto, e as demais
técnicas obteve uma mediana aproximada, sendo possivel averiguar diferenca na
variancia entre as técnicas mais préximas.



Na figura 12, foi realizado um teste ANOVA de 2 amostras da variancia para as
técnicas apresentadas, com isso, foi feito o teste comparando a Média Mével com a
Média Exponencial com o valor-p 0,876, e depois com a Regresséo Linear valor-p
0,820, sendo ambos com valor-p superior ao valor 0,05 sendo ambas com o resultado
ndo estatisticamente significativas, onde ndo deve rejeitar a hipotese nula.

FIGURA 12 — Teste 2 amostras da variancia do MAD Custo Total

Test for Equal Variances: MAD Média Mével; MAD Média Exponencial Test for Equal Variances: MAD Média M&; MAD Média Ex
Method F Test
. . P-Value 0.876
Null hypothesis All variances are egqual
Alternative hypothesis At least one variance is different
Significance level a = 0,05 MAD Midia Meeal |
F method is used. This method is accurate for normal data only.

95% Bonferroni Confidence Intervals for Standard Deviations
Sample N StDev cI
MAD Média Mével 10 21,382% (13,9871; 43,0578)
MAD Média Expeonencial 10 20,2670 {13,2571; 40,8106)

Individual confidence level = 97,5% MAD Média Exponencial *

Tests

Test

Method Statistic P-Value 10 15 20_ 25 30 35 40 45

F 1,11 0,876 95% Bonferroni Confidence Intervals for StDevs

Test for Equal Variances: MAD Média Movel; MAD Regressao Linear Test for Equal Variances: MAD Média Mé; MAD Regressa

Method F Test
P-Value 0.820

Null hypothesis All variances are equal

Alternative hypothesis At least one variance is different

Significance level a = 0,05 MAD Média Mével .

F method is used. This method is accurate for normal data only.

95% Bonferroni Confidence Intervals for Standard Deviations

Sample N StDev cI

MAD Média Mdével 10 21,382% {13,9871; 43,0578}
MAD Regressic Linear 10 19,7769 (12,9365:; 39,8238)
Individual confidence level = 97,5% MAD Regi Linear I
Tests

Test

Method Statistic P-Value 10 15 20 25 30 35 40 45
F 1,17 0,820

95% Bonferroni Confidence Intervals for StDevs

FONTE: Autores.

Aplicando-se o teste t da média de 2 amostras, concluiu-se que comparando a
Média Mével, com a Média Exponencial ondo obteve valor-p 0,117 e a Regressao
Linear com o valor-p 0.905, com um intervalo de 95% de confianga, verificaram-se
ambas as técnicas obtiveram valores maiores que o nivel de significancia igual a 0,05
onde ndo sado estatisticamente significativas iguais.



FIGURA 13 — Teste t de 2 amostras da média do MAD Custo Total

Two-Sample T-Test and CI: MAD Média Movel; MAD Média Exponencial Boxplot of MAD Média Mével; MAD Média Exponencial
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FONTE: Autores.

J& o grafico 3 da variavel Lucro por saca, a técnica Holt Winters teve um valor
atipico para primeira fazenda, entretanto, apresentou maior erro médio para a maioria
dos dados das demais fazendas. Assim como para as demais variaveis analisadas, a
Média Movel se comportou melhor em relacdo as demais técnicas, retratando um erro
médio entre as fazendas de R$67,09.



RS 1.000,00
RS 500,00
RS 200,00
RS 700,00
RS 600,00
RS 500,00
R$ 400,00
RS 300,00
RS 200,00
RS 100,00

RS-

Valores em reais

B Média Movel

GRAFICO 3: Gréafico do MAD dos valores do lucro por fazenda
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FIGURA 14 - Boxplot MAD Lucro
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De acordo com a figura 14, analisando o grafico a técnica Holt Winters tem a
maior variabilidade de erro medio absoluto em comparagcdo com as demias tecnicas,
e as demais técnicas se encontram proximas com a menor variabilidade, para obter
as diferencias na variancia e saber se as tecnicas séo estaticamnete significantes ou
ndo, foi realizado o teste t de 2 amostra e o teste de 2 amostra da variancia.



Com isso, foi feito o teste ANOVA de 2 amostras da variancia como mostra na
figura 15, para Média Movel com Média Exponencial valor-p 0,345, valor maior que
0,05, e com a Regressao Linear valor-p 0,000, valor menor que o nivel de significancia,
podendo rejeitar a hiptese nula e ser estatisticamente diferente.

FIGURA 15 — Teste de 2 amostras da variancia MAD Lucro

Test for Equal Variances: MAD Média Movel; MAD Média Exponencial
Method
Null hypothesis

Alternative hypothesis
Significance level

All variances are egual
At least one variance is different
o = 0,05

F method is used. This method is accurate for normal data only.

95% Bonferroni Confidence Intervals for Standard Deviations

Sample N StDev CI
MAD Média Mével 10 16,2754 (10,6461; 32,7729)
MAD Média Exponencial 10 22,5602 (14,7572; 45,4285)

Individual confidence level = 97,5%
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Test
Method Statistic P-Value
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Test for Equal Variances: MAD Média Movel; MAD Regresséo Linear
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Alternative hypothesis
Significance level o =
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F method is used. This method is accurate for normal data only.

95% Bonferroni Confidence Intervals for Standard Deviations

Sample N StDev cI
MAD Média Movel 10 16,2754 (10, 64€1; 32,773)
MAD Regress3o Linear 10 85,8671 (56,1677; 172,%907)

Individual confidence level = 97,5%
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Teast
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F 0,04

FONTE: Autores.
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Com base no teste t de 2 amostras na figura 12, se comprova com 95 % de

confianga, que as técnicas Média Movel com

0,321 e com a Regresséo linear valor-p 0,132,

a Média Exponcencial obteve valor-p
onde apresentam valores superior ao

nivel de significancia 0,05 e ndo estatisticamente significamente.



FIGURA 16 — Teste de 2 amostras da variancia do MAD Lucro

Two-Sample T-Test and CI: MAD Média Movel; MAD Média Exponencial
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FONTE: Autores.
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Em relacdo a variavel de Custo Fixo por saca ilustrado pelo grafico 4, duas
técnicas se mostraram eficazes em prever os dados do bienio 2017-2019. Tanto a
Média Movel quanto a Regressédo Linear apresentaram valores baixos para o MAD,
destaque para a Regressao Linear que obteve valor médio de R$13,52. Em relacdo
as demais técnicas, a Holt Winters se mostraram pouco aderentes aos dados reais,
onde foi pouco capaz de prever corretamente para a maioria das fazendas analisadas.



valores em reais
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Grafico 4: Grafico do MAD dos valores do custo fixo por fazenda
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Figura 17 - Boxplot MAD Custo Fixo
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descobrir se as técnicas sao iguais ou diferentes estatisticamente.
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Ja na figura 17, o grafico apresenta as 4 técnicas com as variacées do erro
médio absoluto aproximados, onde para poder ter uma analise completa foi feito o
teste t de 2 amostras e teste de 2 amostras da variancia, onde sao testes para



De acordo com a figura 18, o primeiro teste estatistico foi o teste ANOVA de 2
amostras da variancia feito com as tecnicas Média Movel com Média Exponencial com
o valor-p 0,356, e Regressao Linear valor-p 0,636 apresentando valores maior que
nivel de significancia 0,05, ndo rejeitando a hipotese nula, sendo possivel ser

estatisticamente iguais.

FIGURA 18 — Teste t de 2 amostras do MAD Custo Fixo

Test for Equal Variances: MAD Média Movel; MAD Média Exponencial
Method

Null hypothesis A1l wvariances are egual

Alternative hypothesis At least one variance is different
Significance level a = 0,05

F method is used. This method is accurate for normal data only.

95% Bonferroni Confidence Intervals for Standard Deviations
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O teste t de 2 amostras da média do MAD, como mostra na figura 19, comprova
que Média mével com a Média Exponencial resultou no valor-p 0,458 e a Regressédo
Linear o valor-p 0,394, onde apresentam valores superior ao nivel de significancia
igual a 0,05 ndo podendo rejeitar a hipote nula e ndo sendo estatisticamente

significativa.



FIGURA 19— Teste de 2 amostras da Variancia do MAD Custo Fixo

Two-Sample T-Test and Cl: MAD Média Movel; MAD Média Exponencial Boxplot of MAD Média Movel; MAD Média Exponencial
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95% CI for difference: (-3,83; 9,24) .
T-Test of difference = 0 (vs #): T-Value = 0,87 P-Value = 0,394 DF =17 MAD Midia Mével MAD Regressio Linear

FONTE: Autores.

Considerando as analises feitas do teste t de média de 2 amostras e do teste
de 2 amostras da variancia, foi coletado os valores de cada média e variancia
analisando os resultados obtidos nos testes realizados, fazendo comparacdes e
destacando se em negrito as técnicas que teve seu resultado estatisticamente iguais.



TABELA 2: Valores da Média e Variancia de cada técnica

MEDIA

Prego Médio de Vendas Custo Total Lucro Custo Fixo
Média Mével 48,97 54,819 67,087 16,223
Média 92,986 70,208 79,537 19,273
Exponencial
Holt Winter 167,77 109,83 278,01 32,069
Regressao Linear 69,627 53,702 94,168 13,517

VARIANCIA

Preco Médio de Vendas Custo Total Lucro Custo Fixo
Média Mével 152,016 457,23 264,887 55,655
Média 713,711 410,75 508,964 105,301
Exponencial
Holt Winter 3923,48 3.533,8 89.929,11 960,557
Regressao Linear 304,442 391,124 7.373,155 40,206

FONTE: Autores.

Entdo na tabela 2, é possivel observar que a Média Mdvel, tanto para médias
guanto para a variancia, apresentou valores estatisticamente iguais ou melhores que
as demais técnicas. Seguindo pela Média Exponencial e Regressao Linear, e
posteriormente a técnica Holt Winters, apesar de complexa, ndo se mostrou eficiente
para as variaveis estudadas.

Por fim, apesar da técnica Média Movel ser considerada simples e de facil
implementacéo, foi a que apresentou menor MAD dentre as demais técnicas, sendo
gque a Média Exponencial e Regressdo linear em outros casos podem também
apresentar valores eficientes.



12.CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo exemplificar a importancia da previsao de
demanda para tomada de decisdo além da andlise da melhor técnica para tal. O artigo
abordou métodos quantitativos de previsdo de demanda, onde quatro técnicas foram
utilizadas: Média Movel, Média Movel Exponencial, Holt Winters e Regressao Linear
e aplicadas a uma base de dados (preco médio de vendas, custo total, lucro por saca
e custo fixo por saca) de dez fazendas cafeeiras da regido de Manhuacu-MG.

Foi analisado a capacidade de prever cada uma das abordagens citadas para
as quatro variaveis em estudo, para isto, calculou-se o erro médio absoluto (MAD) de
cada técnica em relacdo as dez fazendas. Através do levantamento de dados foi
apresentado graficos com cada método proposto, para cada técnica utilizada.

Além disso, com base nos graficos do erro médio absoluto (MAD) o modelo de
Holt Winters apesar de ser um modelo para sazonalidade onde o café é trabalhado
partir disso, mostrou se instavel entre os valores reais com os valores previstos, ndo
obtendo um resultado satisfatorio, sendo assim foi umas das técnicas que mais se
afastou do resultado previsto.

Contudo, foi possivel concluir através do valor médio do gréafico, que a Média
Mével, apesar de simples, juntamente o método de Regresséao Linear que também em
alguns casos teve resultados satisfatorios, onde apresentaram maior acuracia em
relacdo aos dados reais, ou seja, menor erro médio para a maioria das fazendas
analisadas. Obtendo resultados satisfatorios na sua previsao, ao contrario das demais
técnicas sendo elas mais complexa, mas que também tem poder para obter resultados
satisfatorios em alguns casos.
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