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RESUMO

BARON, Kellyn Aretha Zotti. Estimativa de suinos disponiveis para a venda em
unidade produtora de leitoes no oeste do Parana. 2018. Monografia (Bacharel em
Engenharia de Producéo) - Universidade Tecnologica Federal do Parana.

E notavel o crescimento da suinocultura no Brasil e no mundo nos dltimos anos. Para
sobreviver ao mundo competitivo, é fundamental investir no gerenciamento da
producao dos suinos para possibilitar maior éxito na atividade. Deste modo, torna-se
importante a analise de dados e previsdo de informacgdes futuras para que possam
auxiliar principalmente no planejamento e gestdo financeira da empresa. Sendo
assim, este trabalho teve como intuito utilizar ferramentas matematicas para melhorar
a estimativa de leitdes disponiveis para a venda em uma unidade produtora de leitdes
localizada no oeste do Parana. Para isto, foram analisados os indicadores de controle
de processo da empresa individualmente e aplicados modelos estatistico-
matematicos de regressao linear e Holt Winters para estimar a quantidade de leitdes
disponiveis para a venda. O melhor método foi aquele que previu cada variavel
separadamente e compds a equacao final, porém devido a aplicabilidade na empresa
resolveu-se realizar testes utilizando o método de regressao linear multipla, que
apresentou bons resultados. Por fim, gerou-se uma planilha visando facilitar a
utilizacdo da equacgao para auxiliar o gestor da empresa na analise dos dados
resultantes da previsédo e na gestao financeira da empresa.

Palavras-chave: indicadores de desempenho; previsdo de demanda; suinocultura.



ABSTRACT

BARON, Kellyn Aretha Zotti. Sale estimation of available pigs on a swine
production unit in the west Parana: 2018. Monografia (Bacharel em Engenharia de
Producéo) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.

I's remarkable the growing at swine production in Brazil and in all world in the last
years. To be more competitive is important to invest on swine production management.
In this way, becomes important the study of data and the prediction of futures
informations to help on the planning and financial management. This study has the
objective to apply statistical-mathematical tools to improve the sale esimation of
available pigs in a swine production unit in the west Parana. For this, the company
process control’s were used and statistical-mathematical tools were apply to estimate
the quantity of available pigs for sale. The best method was the one that predicted
each variable e compouse the final equation, however due its applicability at the
company it was decided to perform tests using the multiple linear regression method,
which also presents good results. Finally, a spreedsheet has been made to show the
results and help the manager to analysis the resulting data.

Key-words: performance indicators; demand forecast; swine breeding.
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1. INTRODUGAO

A suinocultura é a atividade pecuaria que mais se desenvolveu no Brasil,
atualmente o pais é o quarto maior produtor e exportador mundial deste tipo de carne,
porém o acelerado crescimento trouxe alta competitividade e margens lucrativas
baixas aos produtores. Deste modo, torna-se impossivel a sobrevivéncia de granjas
suinas' com gest&o ineficiente. Assim, é importante avaliar minuciosamente os dados
da empresa a fim de propiciar uma gestao eficiente, permitindo um planejamento a
longo prazo (DIAS et al, 2011; SOUZA et al, 2013; ROHR; COSTA; COSTA, 2016).

Partindo desta ideia, percebe-se a importancia do uso de ferramentas
matematicas para analise de dados e previsao de demanda no processo produtivo de
suinos. Conforme Crespo (2009), a estatistica vem se tornando cada vez mais
importante dentro das empresas, ela é composta de modelos que, segundo Flores
(2009) ajudam a antever informagdes que auxiliam na tomada de deciséao.

Com o objetivo de sobreviver ao mundo competitivo, as empresas tém
buscado novas alternativas para o planejamento e controle de produg&o. De acordo
com Jacobs (2011) e Werner e Ribeiro (2006), este processo € facilitado com a
previsdo de demanda, que torna viavel a estimativa de consumo de matéria prima e
também da lucratividade da organizacéo. Outra ferramenta que auxilia na tomada de
decisdo sao os indicadores de desempenho. Estes servem para medir o desempenho
da produgdo, auxiliando na gestdo da empresa tornando-a mais competitiva
(KAPLAN; NORTON,1997).

Com a finalidade de crescer no mercado, percebe-se a necessidade de
melhorar o controle do processo. Deste modo, torna-se importante o estudo dos
indicadores de desempenho, para gerar a previsdo de demanda.

A empresa na qual este trabalho foi realizado ja possui um sistema de
previsdo de demanda, porém, objetivou-se melhorar este processo, a partir da
aplicacéo de diversos métodos matematicos que geram a estimativa da quantidade
de suinos disponiveis para a venda. E, com estes resultados, possibilitar ao gestor da
empresa a determinacdo de outros parametros fundamentais para o processo

produtivo em questao.

" Granja suina ¢ definida como o local que produz suinos (DIAS et al, 2011).
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Determinar um modelo estatistico-matematico para gerar a previsdo de
suinos disponiveis para a venda em uma unidade produtora de leitdes no oeste do

Parana.

2.20BJETIVOS ESPECIFICOS

a) Definirindicadores de desempenho que compdem os parametros de calculo de
producéo.

b) Aplicar ferramentas estatisticas para mensurar a previsdo de suinos
disponiveis para a venda.

c) Desenvolver planilha de indicadores para auxiliar na gestao da granja.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1SISTEMAS DE PRODUCAO

Os sistemas de produgao evoluiram muito no decorrer dos anos. O primeiro
a existir foi o antigo e era caracteristico do povo Hebreu e Sumério, nesta época foram
construidas as piramides e também, deu-se inicio ao registro de estoques. O segundo,
foi conhecido como feudal, onde tudo era produzido domesticamente. O sistema de
producado europeu caracterizou-se pela divisdo e especializagdo do trabalho. E por
ultimo, o americano, onde introduziu-se as maquinas e ferramentas no processo
produtivo, consolidou-se a linha de montagem e o processo passou a ser orientado
para o produto (FERNANDES E GODINHO FILHO, 2010).

A Figura 1, mostra os principais elementos de um sistema produtivo,

segundo Moreira (2004):

.| Processo de Produto/
" | transformagao i’ servigo

Insumos

Figura 1 - Elementos de um sistema de produgao
Fonte: Adaptado de Moreira (2004)

Conforme a Figura 1, para Moreira (2004) um sistema produtivo tem como
objetivo principal, transformar insumos (inputs) em saidas (outputs), que podem ser
na forma de bem ou servigo. Para isso, segundo Fernandes e Godinho Filho (2010),
o sistema produtivo utiliza-se de elementos humanos, fisicos e procedimentos.

O insumo € o recurso utilizado para ser transformado em produto acabado.
O processo de transformacgao altera a composicao e a forma do insumo para obter um
produto acabado. E produto € o resultado final obtido nesta transformacéo (MOREIRA,
2004).
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Produtos s&o os bens fabricados classificados como tangiveis e geralmente
tem a producgao orientada para o produto, como por exemplo: carro ou bola. Servigo é
um bem gerado pelo processo produtivo que é intangivel e geralmente é orientado
para a agédo, como transporte de pessoas ou produgao de filmes (TUBINO, 2007).

3.1.1Classificacado dos Sistemas de Produgéao

A classificacao dos sistemas produtivos visa facilitar o entendimento dos
mesmos e a complexidade de suas atividades. Os sistemas de produgéo geralmente
séo classificados pelo grau de padronizagao do produto e fluxo que o produto percorre
até o final do processo (MOREIRA, 2004; TUBINO, 2007).

A primeira classificacdo € dos sistemas de producdo continuos, para
Moreira (2004) caracterizam-se pela alta produgéo, baixa variabilidade de produtos,
curto lead time e baixo custo de produgao. Apresentam fluxo de produgao continuo e
em linha. Conforme Tubino (2007) estes motivos levam a facil ocorréncia da
automatizacado do processo. A mao de obra utilizada somente conduz a fabrica e
realiza a manutencdo das instalagdes. Exemplo: produgdo de energia elétrica,
petrdleo, entre outros.

Moreira (2004) ainda subdivide esta primeira classificagdo em dois tipos, o
de producdo em massa, onde se fabricam diversos tipos de produtos, e a produgao
continua propriamente dita, onde os processos sdo automatizados e com alto grau de
padronizagao, inviabilizando a produgcao de uma variedade de produtos.

O segundo é o sistema de produgdo em massa, que segundo Tubino (2007)
assemelha-se muito aos sistemas continuos, tem como caracteristicas a produgcao em
alta escala e de produtos altamente padronizados, porém, neste tipo, a producédo nao
pode ser totalmente automatizada, ou seja, depende de mao de obra. Em geral, a
demanda é estavel, e isso possibilita a montagem de estrutura altamente
especializada e pouco flexivel. Exemplos: abate e beneficiamento de suinos, gado e
aves, producao de eletrodomésticos, entre outros.

O sistema de produgdo em lotes, conforme Tubino (2007), caracteriza-se
por um volume de producdo médio de produtos padronizados por lotes. Este tipo de

sistema produtivo deve ser flexivel, visando atender flutuacbes de demanda. Para
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Moreira (2004) este tipo de sistema de produgado € chamado de intermitente, pois &
flexivel a troca de produto ao finalizar o processo de producao de um lote. Exemplos:
fornecedores de empresas automobilisticas e eletrodomésticas, departamentos de
usinagem, entre outros.

A ultima classificagdo para Moreira (2004) é a producédo para grandes
projetos, neste tipo de produgédo nédo ha fluxo de produto e nem repetitividade de
tarefas. Cada projeto € unico e atende ao pedido especifico de cada cliente. Exemplo:
fabricagcado de prédios, navios, entre outros.

Moreira (2004) acrescenta outra divisdo apresentada como classificagao
Cruzada de Schroeder, que subdivide os sistemas apenas pelo fluxo do produto. O
sistema orientado para estoques € aquele que sempre tem produto disponivel para o
cliente. Este tipo de sistema tem um baixo custo para o produto e rapido atendimento
ao pedido do cliente, porém, ndo ha possibilidade de customizagcdo no produto. O
outro tipo de classificacdo que Tubino (2004) também apresenta, € o processo
orientado para encomenda, ou seja, a produgao ira ocorrer conforme o pedido do
cliente e com as caracteristicas que o mesmo especificar. Neste caso, o grande
problema enfrentado é o prazo de entrega, que geralmente € alto.

Hoje, com a exigéncia do mercado, a tendéncia é orientar a produgao para
o mercado, onde o cliente que direciona a produgao, ou seja, produz-se aquilo que o
cliente necessita (FERNANDES; GODINHO FILHO, 2010).

3.2PRODUTIVIDADE

O conceito de produtividade vem se tornando cada vez mais comum dentre
as empresas (MOREIRA, 2004). Segundo Corréa e Corréa (2012) e Martins e Laugeni
(2013) este conceito mede a relagao entre as entradas e as saidas. E, determinara o
quanto é possivel produzir com determinada quantidade de insumos (MOREIRA,
2004).

Para Martins e Laugeni (2013) a administracdo da produtividade é o
processo formal de gestdo, com o objetivo de reduzir os custos da producéo. Envolve

toda a organizagcdo desde os gerentes até os colaboradores. Em complemento,
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Moreira (2004) comenta que ao administrar a produtividade € possivel aumentar a
lucratividade da empresa, e assim a mesma tera condicbes de investimento e
melhorar a competitividade.

As medidas de produtividade, conforme Moreira (2004), geralmente s&o
utilizados como ferramenta gerencial, como instrumento de motivagdo para os
colaboradores e como comparacao entre empresas do mesmo ramo em diferentes
locais.

A Figura 2 mostra os beneficios do aumento da produtividade.

Produtividade

A 4

A 4

A 4

Y

Custos Competitividade Lucros Crescimento

A |

Figura 2 - Mecanismos de influéncia na produtividade
Fonte: Adaptado de Moreira (2004)

A Figura 2 mostra os mecanismos de influéncia da produtividade, ou seja,
os fatores que irdo sofrer influéncia no caso de mudanga na produtividade. Se a
empresa implementar projetos de melhoria de processo para aumentar a produgao
consequentemente ira diminuir os custos, melhorar a competividade, aumentar os
lucros e crescer no mercado. E o crescimento também gera aumento na
competividade (MOREIRA, 2004).

Em geral, o Brasil utiliza o indice de produgdo de mao de obra como
indicador de desempenho. A melhoria na produtividade gera diversos beneficios
como: aumento no lucro da empresa, maiores salarios, menores precos, entre outros.
Para medir a produtividade sao utilizados indicadores propostos por cada tipo de
organizagdo (MARTINS; LAUGENI, 2013).

De acordo com Moreira (2004) a produtividade é calculada conforme

Equacao (1).

Prod =

~|Q
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Onde:

Prod = produtividade no periodo;
Q = produgao no periodo;

I = insumos utilizados no periodo.

3.3SUINOCULTURA

A suinocultura € uma das ramificagdes da Zootecnia e objetiva a criagéo,
reproducao e selegcédo dos suinos. Com a evolugdo da atividade, hoje a produgéo de
suinos e normalmente € voltada para o abate ou reproducdo (EMBRAPA, 1998;
BARRETO, 1987).

3.3.1 Evolucao da Suinocultura

As primeiras historias sobre domesticagdo de suinos ocorreram ha cerca
de nove mil anos atras, na Asia Menor, onde hoje é localizada a Turquia. Naquela
época 0s animais eram chamados de javalis e evoluiram significativamente com o
passar dos anos, sofrendo diversas mutagées genéticas (ARAGAO, 2016).

Conforme Dias, Silva e Manteca (2014), o suino obteve grande dispersao
mundial pelo fato de ter ciclos reprodutivos baixos, alta fecundidade e facilidade de
resposta as mudancgas genéticas. Barreto (1987) considera o suino como a espécie
mais prolifera dentre os animais de médio e grande porte.

Os primeiros suinos foram resultados de cruzamentos realizados em
Portugal. Durante a colonizag&o do Brasil os portugueses trouxeram os animais para
0 pais, e aqui os produtores cruzaram ragas e fizeram novas linhagens genéticas
deste animal (NEVES et al, 2016).
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Primeiramente a banha foi o principal foco de consumo para a produgao do
suino e aos poucos, foi se introduzindo o consumo deste tipo de proteina animal na
mesa da populagao brasileira (NEVES et al, 2016; ATIVOS SUINOCULTURA, 2015).

Segundo Souza et al (2013), a suinocultura € um dos segmentos mais
importantes para a economia brasileira. Em menos de quarenta anos ela passou de
uma atividade complementar a uma atividade empreendedora e econémica para os
produtores rurais (VIDAL, 2017).

Segundo Aragéo (2016) a suinocultura € considerada uma das atividades
gue mais cresceu e se aperfeicoou ao longo dos anos no agronegocio brasileiro.
Percebe-se isto pelo aumento na exportagdo de carne suina, aumento do consumo
da carne pela populagao brasileira e também pela alta quantidade de empregos que
a suinocultura vém trazendo ao pais. Isso se deve pelo fato da carne suina ter
conquistado alto padrao de qualidade a nivel mundial (DIAS; SILVA; MANTECA,
2014).

A Figura 3 mostra a posi¢do do Brasil na produgdo de carne suina no
mundo em 2017, com dados da USDA (United States Department of Agriculture).
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Figura 3 - Produgdo de carne suina no mundo em 2017 (mil ton)
Fonte: Autoria prépria com dados da USDA
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Por meio do Figura 3 percebe-se que a China € o maior produtor de carne
suina no mundo, detendo quase metade da produgdo mundial, seguido da Uniédo
Europeia e Estados Unidos. O Brasil ocupa a quarta posicao neste ranking, sendo
responsavel por aproximadamente 3% da produgdo mundial (GERVASIO, 2017).

A suinocultura se desenvolveu muito, principalmente na regido sul do pais,
devido a grande disponibilidade de graos, que séo insumos base para a alimentagéo
deste animal, pela alta disponibilidade de m&o de obra e também, pela ajuda financeira
que o Estado concede aos criadores. A Figura 4 mostra a produgdo de suinos de
estado brasileiro (SOUZA et al, 2013).
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Figura 4 - Producéao de carne suina no Brasil em 2016 (mil ton)
Fonte: EMBRAPA (2017)

Pela analise da Figura 4 é notavel que o estado de Santa Catarina é o lider
na producgao de suinos no Brasil com cerca de 26% do total produzido no pais, seguido
do Parana com cerca de 21% e Rio Grande do Sul com aproximadamente 20%.
Somente a regido sul do pais detém cerca de 67% da produgdo de suinos de todo o
pais. Percebe-se também que os estados do norte e nordeste ndo tém nenhuma
participacdo neste ranking (GERVASIO, 2017; EMBRAPA, 2017).

Segundo Saab e Claudio (2010), a suinocultura vem evoluindo

significativamente nas areas de inseminag&o, melhoramento genético, biosseguranga



22

e sanidade. Em complemento Vidal (2017), comenta sobre evolugdo em treinamentos,
estudo de viabilidade de mercado e automatizagcao do sistema produtivo.

Conforme Aragado (2016) todos estes fatores ajudaram a transformar o
Brasil em uma das maiores poténcias mundiais do ramo. A Figura 5 apresenta a

evolucao da producao de carne suina no Brasil entre os anos de 2000 e 2016.
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Figura 5 - Evolugdo da produgéao de carne suina no Brasil (mil ton)
Fonte: Associagao brasileira de proteina animal (2017) p. 24

A Figura 5 evidencia a evolugao da produgao da carne suina no Brasil entre
os anos de 2000 e 2016. Houve um aumento de cerca de 68% na producgao de carne
suina nestes 16 anos (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE PROTEINA ANIMAL, 2017).

O consumo de carne suina no Brasil também evoluiu significativamente nos
ultimos anos. Porém, apesar da evolugéo, ainda ocupa a terceira posicdo no ranking
de consumo, atras da carne bovina e de frango. O principal fator que levou a este
aumento foi o elevado crescimento no consumo de produtos processados, como por

exemplo presunto, salsicha, salame, entre outros (SOUZA et al, 2013).

3.3.2 Sistema Produtivo de Suinos

O sistema produtivo de suinos se subdivide em diversas etapas

correlacionadas com um objetivo comum, que é a produgdo de leitdes. Os
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componentes basicos deste sistema sdo: produtor, animais, alimentagdo, manejo,
instalagdes, equipamentos e sanidade (EMBRAPA, 1998; INSTITUTO CENTRO DE
ENSINO TECNOLOGICO, 2004).

Antigamente, o processo produtivo de suinos envolvia etapas desde a
criacdo, abate até a comercializagdo dos animais. Com o desenvolvimento da
suinocultura, ocorreu o avanco da cadeia produtiva que ficou conhecido como
especializacao e setorizagao. Neste tipo de cadeia produtiva, o processo € altamente
especializado e formado por diversas etapas separadas (ARAGAO, 2016).

Segundo Amaral et al (2017) e Upnmoor (2000), um dos avangos ocorridos
neste ambito de especializagao e setorizagao foi a fragmentagéao da cadeia produtiva
de suinos, classificando-se em: UPL (unidade produtora de leitdes) e UT (unidade de
terminac&o). Conforme Souza et al (2013), este tipo de divisdo € comum entre as
integradoras do sul do pais e esta avangando para os demais estados brasileiros.

Amaral et al (2017) define UPL como o local que produz os leitdes até a
saida da creche e UT como o setor que recebe leitdes da UPL que responsavel pelo
crescimento e terminacdo do leitdo até o abate. Apesar de todo este avanco de
especializacao e setorizagao, ainda existem os produtores de ciclo completo, que sao
aqueles que abrigam todas as fases da cadeia produtiva de suinos desde a UPL até
UT (OSTROSKI; PETRY; GALINA, 2006).

Segundo Neves et al (2016), a cadeia produtiva de suinos desde produgao
até a venda, se subdivide em trés fases. A primeira delas € a etapa antes da granja,
que inclui todos os insumos necessarios para criagao do animal. A etapa dentro da
granja, onde ocorrem as atividades da criagdo dos suinos. E a etapa pds granja, que
inclui o processamento e a comercializagdo do produto.

O fluxo produtivo de suinos pode ser manejado por bandas semanais, onde
separa-se as fémeas de acordo com a fase reprodutiva em que se encontram,
permitindo assim formar grupos que serdo inseminados, terao partos e desmame
sincronizados na mesma semana dentro do grupo e diferentes semanas entre os
grupos (FONTANA et al, 2014).

Para Correa et al (2001), o manejo por semanas € o mais indicado, pois
gera o melhor aproveitamento das instalagdes. Também facilita o controle de doengas,
pois permite a realizagcdo de limpeza e desinfeccdo de toda a instalagao no periodo
entre entrada e saida de um grupo de animais. Em complemento Fontana et al (2014)

afirma que este manejo permite o vazio sanitario, que é considerado primordial para
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a sanidade do rebanho. Segundo Ferreira et al (2014), este tipo de manejo ainda
possibilita o melhor controle da reprodugao, visto que facilita o controle de cio e o
planejamento das coberturas.

Para Ferreira et al (2014) e Souza et al (2013), existe uma classificagdo
quanto ao tipo de sistema produtivo da suinocultura, onde é dividida em intensiva ou
extensiva. A ultima é definida como sendo a suinocultura de subsisténcia, onde néo
ha controle de producédo e de dados. Ja a intensiva € aquela onde existe preocupacao
com a produtividade e viabilidade do negdcio, chama-se de suinocultura tecnificada.
A tendéncia é que a suinocultura intensiva desaparega e dé lugar a suinocultura
extensiva.

Outra classificagdo, do ponto de vista da cadeia produtiva, divide os
produtores em integrados e independentes. Produtores integrados sao aqueles que
possuem vinculo em forma de contrato com alguma empresa que € chamada de
agente facilitador. O agente facilitador € na maioria das vezes uma agroindustria que
se encarrega de fornecer servigos como ragao, genética, logistica e assisténcia
técnica e depois compra o animal ou repassa-o para o abate. Este tipo de integragéo
€ predominante na regido sul do pais e crescente nos demais estados. Os produtores
independentes nao possuem este vinculo e sao responsaveis por todas as etapas da
cadeia produtiva (SAAB; CLAUDIO, 2010; GUIMARAES et al, 2017; MIELE; WAQUIL,
2012; SOUZA et al, 2013).

Para Neves et al (2016) todas as fases da cadeia produtiva de suinos
interagem diretamente com o agente facilitador, que contribui para o bom andamento
e desempenho da cadeia produtiva. Fatores como a procedéncia de animais
disponiveis e capacitagao do produtor, sdo fundamentais para o bom andamento do
processo e envolvem diretamente o agente facilitador da cadeia produtiva
(INSTITUTO CENTRO DE ENSINO TECNOLOGICO, 2004).

Gragcas ao exigente controle de biosseguranga, sanidade animal e
transporte, o Brasil € praticante de um dos mais rigorosos controles sanitarios animais
a nivel de padr&o internacional (ARAGAO, 2016).
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3.3.3 Gerenciamento de Informag¢des em Granjas Suinas

No cenario atual da agroindustria ndo ha espaco para gestdo amadora no
processo suinicola, somente empresas com gestdo eficiente serdo capazes de
sobreviver ao mercado competitivo (FERREIRA et al, 2014).

Alta produtividade e baixo custo aliados a qualidade no produto final sdo
fundamentais para o processo produtivo de suinos. Com isso, torna-se fundamental
medir o desempenho do rebanho (FERREIRA et al, 2014; EMBRAPA, 1999).

Conforme Oliveira (2012), a coleta e organizacdo de dados de processo
sado fundamentais para uma boa gestdo. Estes dados devem ser coletados para cada
matriz individualmente e, alimentar planilhas de preferéncia informatizadas para que
possam emitir relatorios e com exatidao saber onde estao ocorrendo problemas dentro
do processo produtivo (ALFIERI et al, 2010).

As vantagens da utilizagado de um sistema informatizado em granjas suinas
sdo inumeras. A utilizagdo deste tipo de tecnologia permite relatorios precisos, que
auxiliardao na tomada de decisdao, produzindo informagdes completas, além de
possuirem vasta possibilidade de relatorios e também, poderem ser utilizados em
conjunto com outros programas compativeis (EMBRAPA, 1998).

Para Souza et al (2013), € necessario o controle minucioso de tudo que
acontece dentro da granja. Para isso, € imprescindivel a utilizagdo de formularios para
coletar as informacgdes. Segundo Ferreira et al (2014), a coleta dos dados para
alimentacgao do sistema deve ser de responsabilidade dos funcionarios da empresa e
o gerenciamento e alimentagcdo destes dados no sistema é de responsabilidade do
gerente.

Para o bom andamento da granja € importante estabelecer metas que
servirdao para acompanhar o andamento da producado e gerenciar o alcance de
resultados. Por meio destes resultados pode-se fazer planos de agao para melhorar o
desempenho das atividades (DIAS et al, 2011).

Para Ferreira et al (2014), as metas devem visar um desempenho maior do

que o alcangado anteriormente e devem sempre ser discutidas e modificadas



26

conforme a necessidade. Neste contexto, o conceito de Benchmarking? torna-se
fundamental no estabelecimento das metas, utilizando do Benchmarking é possivel
estabelecer metas comparando o processo produtivo da empresa com outras que

tenham o processo similar.

3.3.4 Etapas do Processo Produtivo

A Figura 6 mostra as quatros etapas do processo produtivo de suinos.
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Figura 6 - Sistema produtivo de suinos
Fonte: Adaptado de Rodrigues e Oliveira (2017)

O processo produtivo de uma unidade produtora de leitdes conforme a
Figura 6, classifica-se em cinco etapas: recria, gestacdo, maternidade, creche e
terminacédo, e as segbes seguintes explicardo detalhadamente cada uma destas
etapas (INSTITUTO CENTRO DE ENSINO TECNOLOGICO, 2004; RODRIGUES;
OLIVEIRA, 2017).

3.3.4.1 Recria

O setor recria € responsavel pelo recebimento e acompanhamento de

marras® até a puberdade, onde as fémeas serdo levadas para inseminacgao

2 Benchmarking: é o processo de comparacao entre o produto da empresa diante dos lideres do
mercado naquele segmento (MARTINS e LAUGENI, 2013).
3 Fémea suina jovem, que ainda néo foi inseminada (DICIONARIO, 2017).
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(FERREIRA et al, 2014). Conforme Dias et al (2011), o setor recria abriga os animais
desde a saida da creche até aproximadamente os 110 dias de vida.

Conforme Souza et al (2013), as leitoas de reposi¢cado sédo as fémeas que
serdo as proximas reprodutoras da granja. Por este motivo, a preocupagao com a
qualidade da origem das fémeas de reposi¢cao é cada vez maior, visto que, este fator
é crucial na produtividade do animal ao longo da vida. E fundamental garantir o étimo
estado fisico das fémeas que chegam na puberdade. O manejo correto das fémeas
nesta fase € fundamental para a obtengdo do maior numero de leitdes nascidos vivos
€ para o maior numero de partos da fémea. Por este motivo, a selecao de fémeas de
reposicao é feita logo apds o nascimento, e desde este momento, os animais recebem

um acompanhamento diferenciado (FERREIRA et al, 2014).

3.34.2 Gestacao

A gestacgao é definida como o periodo compreendido entre a fecundacéo e
o parto, e, no caso de leitdes, dura em média 114 dias (MAGNABOSCO et al, 2017).

Este setor é responsavel pela inseminagao das fémeas. Neste setor sao
alojadas todas as fémeas de reposigcéo, que vem do setor recria, e também, as fémeas
que vieram da maternidade recém desmamadas (CORREA et al, 2001).

Segundo a Embrater (1982) as fémeas devem ficar em baias intercaladas
com machos, para estimulo sexual e quando estas entram no cio é realizada a
inseminagao, que ocorre em média de 3 a 4 doses para garantir o sucesso da
inseminagao. As fémeas ficam na gestacéo até a proximidade dos dias do parto, e
apos, sao levadas a maternidade.

Segundo Correa et al (2001), a inseminagado artificial aumentou
significativamente nos ultimos anos no Brasil. As principais razdes por ela estar sendo
utilizada sao: maior higienizagao, conhecimento da qualidade do sémen, aceleragao
do melhoramento genético e constituicdo de barreira sanitaria. Para o perfeito sucesso
da inseminacdo o funcionario deve estar bem preparado, ter amplo conhecimento
sobre a atividade, deve-se ter um acondicionamento adequado para o sémen, a granja
deve trabalhar relacionando-se com o laboratério e também saber exatamente o

momento certo para a inseminagdo. Se o procedimento de inseminacido for mal
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executado pode causar problemas como: retorno ao cio, problemas no parto, sequelas
na vulva da fémea, entre outros.

O peso do leitho no nascimento €& diretamente ligado a taxa de
sobrevivéncia e capacidade de desenvolvimento ao longo de sua vida. O fornecimento
adequado de nutrientes na ragao em cada etapa de gestagao da matriz pode melhorar
a qualidade da lactagao e consequentemente a possibilidade de desenvolvimento de
um leitdo mais sadio e uniforme. Por estes motivos 0 manejo das fémeas no setor
gestacdo é fundamental para o bom desempenho das matrizes e dos leitdes na
maternidade (ALFIERI, et al, 2010).

3.3.4.3 Maternidade

A maternidade é o setor que recebe as matrizes cerca de trés a sete dias
antes da data prevista para o parto, que geralmente ocorre por volta do 114° dia apos
a inseminacgao. Dentre os principais objetivos da maternidade estdo o desmame da
maior quantidade de leitdes sadios, com bom peso e também, desmamar matrizes
saudaveis para atingir o melhor desempenho em sua préxima gestagao (CORREA et
al, 2001; CASTRO; MURGAS, [199-]; ALFIERI et al, 2010).

E considerado o setor mais complexo em uma granja de suinos, pois, em
seu ambiente ha duas classes de suinos com exigéncias ambientais bem diferentes.
A manipulagédo correta da leitegada* € um fator decisivo para o sucesso do leitdo em
suas fases posteriores e o cuidado com a fémea ira influenciar diretamente em sua
proxima gestacéo (ALFIERI et al, 2010).

Segundo Castro e Murgas [199-] e Magnabosco et al (2017) a preparagao
das fémeas para o parto inicia-se na transferéncia para a maternidade, que ja deve
estar limpa, desinfetada e em vazio sanitario. O transporte para a maternidade deve
ocorrer cerca de trés a cinco dias antes da data prevista para o parto, é necessario
conduzi-las com calma, sem estresse e de preferéncia individualmente ou em

pequenos grupos.

4 Conjunto de leitdes que nasceram no parto (DICIONARIO, 2017).
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Para Alfieri et al (2010), na maternidade todas as ag¢des devem estar
voltadas para o atendimento ao parto, visando o maior numero de leitdes nascidos
vivos e deve-se prestar assisténcia os mesmos durante suas primeiras mamadas até
que eles se tornem independentes. Dias et al (2011) e Magnabosco et al, (2017)
comentam que o atendimento aos partos e leitdbes logo apés o nascimento é
fundamental para garantir a sobrevivéncia do maior numero de animais, auxiliando o
mesmo a mamar, ajudando a controlar o frio que o leitdo sente e também intervindo
sobre partos problematicos. Em complemento Correa et al (2001) diz que o
atendimento aos leitbes recém-nascidos reduz significativamente as perdas, que
ocorrem em maior quantidade na primeira semana de vida.

Segundo Dias et al. (2011), a placenta suina n&o permite a passagem de
anticorpos da fémea para os filhotes. Assim, o leitdo nasce com baixa imunidade.
Deste modo, conforme Correa et al (2001), é essencial a ingestao do colostro no filhote
recém-nascido, pois ele fornecera anticorpos da fémea para o filhote, e isso, € um
fator crucial para o bom desenvolvimento do leitdo ao longo de sua vida.

Alguns manejos devem ser efetuados no leitdo em sua primeira semana de
vida, como por exemplo, treinamento do leitdo para uso do escamoteador, que
reduzira o risco de morte por esmagamento e também o mantera aquecido, corte de
cauda para evitar o canibalismo durante o crescimento, desgaste do dente para evitar
machucar o aparelho mamario da fémea e machucar os demais leitdes, aplicagao de
ferro para melhorar a saude do animal, aplicagao de vacinas antimicrobianos de forma
preventiva e castragcdo para evitar odor e sabor desagradavel na carne (ALFIERI, et
al, 2010).

Conforme Correa et al (2001), € comum ocorréncia de transferéncia de
leitdes de uma fémea para outra, que acontece quando a fémea tem muitos filhotes,
ou entdo, para uniformizar a leitegada por peso ou tamanho.

A transferéncia dos leitdes para a creche deve ser efetuada com cuidado,
sem causar estresse aos animais e ndo os expondo a intempéries. Eles devem ser
levados em pequenos grupos, de no maximo quarenta animais por vez e separados
por sexo. E importante separar os animais homogeneamente por tamanho e
uniformidade para que eles possam se desenvolver de forma melhor (ROHR; COSTA,;
COSTA, 2016).
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3.3.44 Creche

O setor creche é responsavel pelo crescimento e engorda do leitdo. O
desmame é considerado o momento mais critico da vida do leitdo ja que o animal ira
perder a méae e ficara reagrupado com outros animais. O leitdo ainda ndo tem o
aparelho digestivo adaptado a nova alimentagao, que agora é composta por ragao e
agua, e este fato pode causar problemas de saude do animal. A primeira semana apos
o desmame é considerada a mais critica para a vida leitdo, nesta fase o maior desafio
enfrentado pela granja é fazer com que o animal tenha a maior conversao alimentar
em massa muscular (ALFIERI et al, 2010; LIMA; MANZKE; MORES, 2014).

Segundo Correa et al (2001) o bom desenvolvimento do leitdo depende de
fatores como:

a) Condigao de desmame do leitdo: desmamar leitdes com pouco peso significa
que ha problemas de manejo na maternidade e consequentemente trara
problemas no desenvolvimento do leitdo na creche;

b) ldade de desmame: o desmame precoce € praticado na maioria das granjas
suinas para atingir o maximo de produtividade, porém, quanto mais tempo o
filhote ficar com sua méae melhor sera seu desenvolvimento;

c) Preparagdo das salas da creche: deve-se preparar as salas da creche para
receber os leitdes correspondentes ao desmame semanal, com um vazio
sanitario de pelo menos 48 horas para limpeza e desinfec¢ao. Este tipo de
pratica é extremamente importante para prevenir doencgas;

d) Transferéncia de leitdes da maternidade para creche: deve ser programada,

para assim, produzir o menor estresse possivel para o animal.

Segundo Alfieri et al (2010) e Tsé (2012), as maiores preocupagdes com 0
leitho apos o desmame s&o com alimentagdo e fornecimento de agua. Antes ele
consumia apenas um alimento para satisfazer a necessidade de fome e sede, e agora
ele precisa se acostumar a comer e beber. Este, se torna um dos maiores limitantes

ao desenvolvimento do leitdo.
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3.34.5 Terminagéao

O setor terminagao recebe os leitdbes com o objetivo de ganho de peso
requerido para o abate (INSTITUTO CENTRO DE ENSINO TECNOLOGICO, 2004).

Tem como produto final o suino terminado. Geralmente o produtor recebe
o leitdo com vinte a trinta quilogramas e os cria até o peso do abate (EMBRAPA,
1998).

3.3.5Indicadores Produtivos em Granjas Suinas

Com a crescente competitividade € fundamental a melhoria da
produtividade das granjas por meio do controle do processo. A utilizagdo de
indicadores de desempenho em granjas suinas possibilita o crescimento na produgao
de suinos nao pelo aumento no numero de animais do rebanho, mas sim pelo aumento
na produtividade das granjas ja existentes (UPNMOOR, 2000).

Conforme Oliveira (2012), o plano de metas é fundamental para levar a
granja ao alcance dos resultados esperados. As metas de granjas suinas devem estar
relacionadas aos indices cruciais na produtividade. Segundo Alfieri et al (2010), os
indicadores mais importantes dentro da granja sao:

a) Mortalidade na creche: é um indicador da saude dos leitdes e indica quantos
animais morreram no setor creche;

b) Taxa de descarte e refugo: tanto na maternidade como na creche os leitdes
inviaveis devem ser descartados. O refugo pode estar ligado a doengas, mas-
formacdes ou entado ao baixo desempenho do leitdo durante o processo;

c) Conversao alimentar: é dado pela quantidade de ragao que o leitdo consome
para atingir o peso de saida da creche, tirando-se o peso de desmame;

d) Custo médio de ragao consumida: creche é o setor que possui 0 maior custo
com ragao dentro do processo, assim, € necessario estimar o custo médio de
racao por leitdo;

e) Ganho de peso diario: estima a quantidade de peso que o leitdo ganha por dia,

desde o desmame até a saida da creche;
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f) Peso e idade médio de saida: estes séo indicadores de qualidade, que refletem
a eficiéncia do setor;

g) Nascidos vivos: indica quantos leitdes nasceram vivos por fémea e €
considerado um dos indicadores mais importantes em uma granja de suinos.
Tem grande dependéncia com o atendimento ao parto, e com o trabalho
desenvolvido na gestagao para com a fémea;

h) Porcentagem de natimortos e mumificados: indica quantos leitdes nasceram
mortos e quantos nasceram mumificados. Nao é aconselhavel utiliza-lo como
meta, e sim, apenas anota-los para efetuar o controle e posteriormente
encontrar medidas para solucionar o problema. Outro dado importante para
levar em consideracgao é a diferenciagao entre leitdes morto antes do parto (pré-
parto), durante o parto (intraparto) e mumificados;

i) Peso ao nascer: indica qual o peso do leitdo no nascimento, sofre grande
influéncia da alimentacédo da fémea durante a gestagao. Este, ira definir como
sera o desempenho do suino até o seu abate. E pode indicar a necessidade de
mudancga na alimentag&o durante a gestacgao;

j) Mortalidade de leitdes na lactagao: é quantidade de mortes que ocorrem desde
o nascimento do leitdo até o desmame. Estima-se que as mortes na lactacao
ocorram em maior numero até o terceiro dia de vida, por este motivo, deve-se
zelar pela sobrevivéncia e assisténcia do leitdo principalmente durante este
periodo. E recomendado que o horario, dia e causa da morte sejam anotados
para posteriormente poder intervir sobre o problema. Em geral, a principal
causa de morte nesta fase € o esmagamento;

k) Peso e idade médios de desmame: este € tido como um indicador de qualidade
do processo produtivo, visto que ira refletir o desempenho da produgédo no
produto final. Visa avaliar a quantidade e qualidade do leitdo enviado ao
préximo setor (creche);

) Saude da fémea na desmama: indica o cuidado que foi dado a matriz durante
a amamentacgao. Deve-se respeitar as condi¢cdes de cada fémea;

m) Desmamados/ parto: é o principal indicador na maternidade, ira indicar quantos

leitdes foram desmamados para cada parto que ocorreu.

Outro indicador importante € o numero de leitdes desmamados por fémea

por ano. Este, depende fortemente da data de desmame da leitegada. A idade de
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desmame tida como ideal tanto para a fémea como para os leitdbes € em torno do
vigésimo terceiro dia apés o parto (FERREIRA et al, 2014).

Um indicador fundamental para o setor creche, citado por Souza et al
(2013), € a quantidade de animais vendidos na creche. Este indicador mensura
quantos animais obterao éxito no setor creche e foram vendidos para os terminadores.

O livro Embrapa (1998) mostra alguns indicadores a mais que devem ser
considerados: taxa de fertilidade, taxa de repeticdo de cio, numero de partos por
fémea por ano, numero de leitdes nascidos totais, duragdo da lactagao, intervalo

desmama cio, reposicao de fémeas e taxa de abortos.

3.4MEDIDAS DE DESEMPENHO

Com o passar dos anos os clientes tornaram-se mais exigentes e os
mercados mais competitivos. Assim, a medida de desempenho passou a ser
fundamental para controlar o processo produtivo (CORREA; CORREA, 2012).

O conceito de medida de desempenho surgiu na area contabil, quando
donos de empresas decidiram avaliar o desempenho dos gestores. Desde entéo,
estes indicadores passaram a ser usados principalmente para a area de financas
(CORREA; CORREA, 2012).

Segundo Davis, Aquilano e Chase (2001), medir o desempenho significa
mensurar a acao que leva ao desempenho e consiste em uma ag¢ao primordial para o
sucesso de toda empresa. Segundo Takashima e Flores (1997), o indicador de
desempenho é essencial para o planejamento e controle da empresa, e também para
o processo de planejamento, possibilitando o estabelecimento de metas e analise
critica do processo.

Conforme Davis, Aquilano e Chase (2001), devido a vasta gama de
indicadores disponiveis, o gerente deve ser seletivo na escolha dos quais serao
importantes para o tipo de empresa em questdo. Também ¢é importante o
gerenciamento destas informacgdes, que contemplarao fases como: definir produto ou
processo, estabelecer metas e indicadores, medir o processo e verificar a eficacia do
mesmo, tragando a relagao entre valor obtido e a meta (TAKASHIMA; FLORES, 1997).
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3.4.1 Balanced Scorecard

Segundo Corréa e Corréa (2012), balanced scorecard (BSC) surgiu com o
objetivo de interligar a contabilidade financeira com a capacidade produtiva. Para
Takashima e Flores (1997), o indicador de desempenho é uma forma de representar
quantitativamente o desempenho dos produtos ou processos. Conforme Herrero Filho
(2006) o BSC é uma ferramenta de gestdo, que segundo Kaplan e Norton (1997),
capta as atividades criticas no processo de geragado de valor para a empresa e cria
maneiras de mensura-los, e, deste modo, auxilia o0 alcance dos objetivos da empresa.

Conforme Herrero Filho (2006), o BSC traduz as estratégias e visdo da
empresa em maneiras de medir o desempenho do processo, através de indicadores
de desempenho. Os objetivos e metas do BSC derivam da estratégia da empresa,
devem ser de facil entendimento e uso e referir-se a metas especificas, focando no
melhoramento do processo (KAPLAN; NORTON, 1997; CORREA; CORREA, 2012).

Kaplan e Norton (1997), dividem o BSC em quatro perspectivas, conforme

a Figura 7.

Finangas

Processos
internos

Visdo e

Cliente -
estratégia

Aprendizagem e
crescimento

Figura 7 - Perspectivas do BSC
Fonte: Adaptado de Kaplan e Norton (1997)



35

A partir da Figura 7 percebe-se a ideia do BSC como um instrumento que
converte estratégias e visées da empresa em medidas de desempenho para controle
do processo. Sob a perspectiva financeira pretende-se sintetizar as consequéncias de
acdes imediatas na area financeira, ou seja, verificar se a adogao da estratégia esta
trazendo resultados financeiros para a empresa. Na perspectiva do cliente pretende-
se mensurar fatos ligados a satisfagéo de clientes, aquisicdo de novos clientes, entre
outros. Nos processos internos, pretende-se medir processos que estao diretamente
ligados a satisfacéo do cliente, ou seja, aqueles que sao mais criticos para o processo.
Por ultimo, a perspectiva de crescimento e aprendizado mensura 0s processos que
devem gerar crescimento e melhoria a longo prazo (KAPLAN; NORTON, 1997;
HERRERO FILHO, 2006).

Ja Davis, Aquilano e Chase (2001), divide os indicadores em alguns
grupos, como: produtividade, capacidade e qualidade. Os indicadores de
produtividade medem a eficiéncia da transformagdo de insumos em produtos
acabados. O indicador de capacidade determina o volume de saida de produtos no
final do processo. Indicador de qualidade mede a taxa de defeitos que o processo

gera.

3.5PREVISAO DA DEMANDA

O planejamento é uma atividade fundamental para toda empresa e sao
inimeras as decisdes baseadas nele. Neste contexto, a previsdo da demanda é
considerada umas das variaveis mais importante dentro do processo produtivo, pois
serve como base para o planejamento estratégico da empresa, para o setor financeiro
e de vendas. Por este motivo, mesmo que a previsdo seja imperfeita ela tem sua
relevancia (TUBINO, 2007; FERNANDES; GODINHO FILHO, 2009; MONKS, 1987;
MOREIRA, 2004).

A demanda consiste na disponibilidade do consumidor em adquirir os
produtos ou servigcos da empresa e sofre influéncia de diversos fatores, como por

exemplo, a disponibilidade do produto e o prego de venda (LUSTOSA et al, 2008).
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Segundo Krajewski, Ritzman e Malhotra (2014), previsdo da demanda é
uma estimativa futura sobre o mercado. Seu principal objetivo, conforme Monks
(1987), é possibilitar o uso de informagdes futuras para direcionar o processo ao
alcance das metas estipuladas. Também, auxilia na tomada de deciséo, possibilitando
ao gestor uma visdo mais clara sobre o futuro (CORREA; CORREA, 2012).

Tubino (2008), comenta que a previsdo da demanda propicia duas fungdes
relevantes no processo produtivo, que sdo: o planejamento e uso do processo
produtivo. Além disso, Martins e Laugeni (2013) comentam que a previsao de vendas
€ fundamental para garantir o uso adequado de maquinas e para a compra de
materiais na quantidade e no momento certo.

A fim de obter bons resultados no processo de previsdo, deve-se
desenvolver e dar continuidade a uma base de dados historicos para as vendas e
também de informagdes que possam explicar as variacbes de mercado e os
comportamentos passados. E fundamental conhecer a fundo as variaveis que possam
afetar o comportamento da demanda. As vendas podem depender de fatores como:
situagdo da economia e participacdo da empresa no mercado (CORREA; GIANESE;
CAON, 2010; MOREIRA, 2004).

A previsdao pode seguir um comportamento passado que continuara no
futuro, porém, é necessario estar sempre atento a possiveis transformagdes no
cenario que poderdo acarretar em mudancas, de modo que o modelo deve ser
adaptado a estas (FERNANDES; GODINHO FILHO, 2009).

Para Tubino (2009) e Corréa, Gianesi e Caon (2010) apesar de todos os
avancgos matematicos e computacionais, a previsdo raramente apresentara um valor
exato, e sim, uma estimativa. Por este motivo, é fundamental o envolvimento do gestor
da empresa para auxiliar na implantacdo do método e avaliacdo dos erros de previsao.

A Figura 8, mostra a configuragao de um sistema de previsao para Corréa,

Gianesi e Caon (2010) e demonstra as etapas de elaboragao de uma previsao.
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Figura 8 - Sistema genérico de passos para o processo de previsao
Fonte: Adaptado de Corréa, Gianesi e Caon (2010), Tubino (2009) e Fernandes e Godinho
Filho (2012)

De acordo com a Figura 8, a primeira etapa consiste na coleta dos dados
de vendas, demanda, producao e outros fatores que possam influenciar na previsao.
Na sequéncia é realizado o tratamento estatistico para gerar informacgdes, que ainda
nao podem ser consideradas previsao. Na proxima etapa serdao acrescidos detalhes
e decisbes de todos os setores envolvidos. Apés combinar o tratamento das
informagcdes e os resultados obtidos estatisticamente sera gerada a previsao
propriamente dita (CORREA; GIANESI; CAON, 2010; CORREA; CORREA, 2012).

O monitoramento e controle dos resultados da previsdo € um passo
fundamental para o modelo apresentar melhor desempenho. Nesta etapa é
necessario observar o andamento da previsdo comparada aos dados reais obtidos,
para que sempre que seja necessario, melhorar o procedimento (TUBINO, 2007;
FERNANDES; GODINHO FILHO, 2009).

O erro na previsdo é comum e pode desestimular a utilizagdo da mesma.
Existem dois tipos de erros que podem acontecer, o primeiro deles € chamado ruido,
que diz respeito a imprevisibilidade do mercado, ja o segundo, € no método ou na
base de dados utilizada, tal erro deve ser sempre minimizado (FERNANDES;
GODINHO FILHO, 2009; CORREA; GIANESE; CAON, 2010).

Tubino (2007), classifica os erros de previsao de acordo com o processo
produtivo. Para o sistema de produgdo em massa a demanda € estavel e por este
motivo a previsdo € mais préoxima do real. Porém, para o sistema de producéo sob
encomenda, a venda € realizada através do pedido do cliente, entdo, a previsdo de

demanda torna-se pouco eficiente. Segundo Martins e Laugeni (2013), a fim de
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minimizar os erros de previsdao é imprescindivel o cuidado no momento em que é

realizada a coleta de dados e também da escolha do método a ser utilizado.

3.6ESTATISTICA

A estatistica tem como objetivo principal coletar, organizar e interpretar os
dados, para que assim seja possivel obter informagdes relevantes a respeito do
cenario que estes dados pertencem (MOREIRA, 2004).

Os métodos estatisticos sdo empregados para tomar decisdes e formar
conclusdes sobre uma populacdo. Geralmente € utilizado o que se chama de
inferéncia estatistica®, que utiliza a informag&o de uma amostra para gerar conclusdes
sobre a populagdo (MONTGOMEY; RUNGER, 2012).

3.6.1 Coleta e Organizagao de Dados

Os dados provém de estudos observacionais ou experimentos. O estudo
observacional ira acompanhar o processo produtivo em seu desempenho normal,
enquanto o estudo experimental ira modificar as variaveis propositalmente para
verificar os resultados obtidos (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010).

Para Martins (2002), a maneira mais comum de coletar dados € por meio
de amostras, onde todos os elementos da populagdo possuem mesma probabilidade
de serem selecionado. Conforme Crespo (2009), a coleta de dados pode ser realizada
de trés maneiras: continua, quando é realizada ininterruptamente, periédica que é
realizada em periodos de tempo especificos, e ocasional, onde a coleta é realizada
ao acaso, sem predefinicdo de tempo.

A andlise estatistica de dados tem como objetivo auxiliar na tomada de

decisao, na resolucao de problemas ou na produg¢ao de conhecimento do processo

5 Inferéncia busca provar que os dados da amostra fazem jus a toda a populagéo (VIEIRA, 1999).
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em estudo. A Figura 9 mostra o processo interativo de pesquisa (BARBETTA; REIS;
BORNIA, 2010).

Novos
Pesquisa > Dados »  Informagdes » conhecimentos e
problemas

4 |

Figura 9 - Processo interativo de pesquisa
Fonte: Adaptado de Barbetta, 2010

A partir da Figura 9 primeiramente realiza-se a pesquisa teorica sobre o
assunto. Na segunda etapa ocorre a coleta e analise dos dados, com isso possibilita-
se a geragao de informagdes, novos conhecimentos e novos problemas. Depois de
finalizado, o processo deve ser retomado do inicio, tornando-o interativo, o que
possibilita sua melhoria continua (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010).

3.6.2 Estatistica Descritiva

A estatistica descritiva tem como objetivo organizar e resumir dados para
facilitar a interpretagdo e analise. Para organizar os dados, a estatistica descritiva
utiliza de graficos, tabela e calculos (MONTGOMERY; RUNGER, 2012; MARTINS,
2002).

3.6.2.1 Medidas de posicao

Chamada por Moreira (2004) e Martins (2002) como medidas de tendéncia
central, as medidas de posicdo estudam os valores médios de posicdo da amostra.

Dividem-se em trés os tipos: média, moda e mediana.
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A média, que é considerada a medida mais comum da estatistica, segundo
Crespo (2009) e Martins (2002) consiste no célculo do quociente da soma dos valores
analisados pela quantidade de amostras coletadas. A Equacéo (1) representa a forma
de calcular a média segundo Montgomery e Runger (2012).

n

X =

Onde:
X = média;
X1, X3, ..., Xy, = valores coletados da amostra;

n = numero de elementos da amostra.

3.6.3 Correlacao de Variaveis

A correlagao tem como objetivo avaliar a relagao entre variaveis. Assim, por
meio da existéncia de relagao entre os fatores é possivel facilitar analises, conclusdes
e evidéncias verificados na investigacdo (MONKS, 1987; MARTINS, 2002).

3.6.3.1  Correlagao de Pearson

E um dos indicadores de correlacdo entre varidveis. E chamado de
Coeficiente de Correlagao do Produto de Momentos de Pearson, ou simplesmente
Correlagcéo de Pearson e varia entre -1 e +1 (MARTINS, 2002).

A Equacéo (2) demonstra o calculo do coeficiente de correlagéo de Pearson

conforme Figueiredo Filho e Junior (2009).

-2 () () :
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Onde:

T = coeficiente de correlacdo de Pearson;

X; = i-ésima variavel independente;

y; = i-ésima variavel dependente;

n = numero de elementos da amostra;

X = média dos valores da variavel independente;

y = média dos valores da variavel dependente;

S, = desvio padrao em relacdo a variavel independente;

Sy = desvio padrao em relagao a variavel dependente.

Quanto melhor o ajuste mais proximo de -1 ou +1 estara o valor do
coeficiente de correlagéo. E, se o valor estiver proximo de 0 significa que néo existe

correlagdo entre as variaveis (MARTINS, 2002).

3.6.4 Séries Temporais

Para Lustosa et al (2008) nas séries temporais, considera-se que a
demanda seja dependente apenas da variavel tempo. Os métodos de previsdo de
séries temporais utilizam-se de dados histéricos da variavel dependente. Seguem o
padrao passado da variavel dependente continuara no futuro. O modelo ira identificar
padrées de demanda implicitos nos dados, que irdo combinar-se para gerar um
padrdao histérico da variavel dependente (KRAJEWSKI; RITZMAN; MALHOTRA,
2014).

3.6.5 Tendéncia e Sazonalidade

Conforme Lustosa et al (2008), a tendéncia ocorre quando existe acréscimo

ou decréscimo na série com o passar do tempo. As tendéncias podem ser
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classificadas segundo Peinado e Graeml (2006) como crescente, estabilizada ou

decrescente. O Grafico 1 demonstra um exemplo genérico sobre tendéncia.
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Grafico 1 - Demanda com padrao de tendéncia
Fonte: Adaptado de Lustosa et al (2008)

Pelo Grafico 1, percebe-se o padrao de tendéncia apresentado pelos dados
genéricos. Onde o eixo x representa o tempo e o eixo y o valor mensurado, é notavel
que os dados seguem um padrao de crescimento ao longo do tempo.

A sazonalidade pode ser entendida como oscilagbes que ocorrem na
demanda em periodos repetidos de tempo. Estes periodos de tempo sdo chamados
de periodos sazonais (KRAJEWSKI; RITZMAN; MALHOTRA, 2014, PEINADO;
GRAEML, 2006).

O Grafico 2 demonstra um exemplo deste tipo de padrao.
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Grafico 2 - Demanda com padrao sazonal
Fonte: Adaptado de Lustosa et al (2008)

Pelo Grafico 2 percebe-se o padrédo sazonal, ou seja, determinados valores
se repetem um certo periodo de tempo.

3.6.6 Métodos de Previsao

O método utilizado para gerar a previsao deve ser o mais simples possivel
visando facilitar a utilizagdo. Os métodos podem ser classificados de acordo com o
tipo de dados utilizados, dividindo-se em qualitativos ou quantitativos (FERNANDES;
GODINHO FILHO, 2009; KRAJEWSKI; RITZMAN; MALHOTRA, 2014).

Conforme Lustosa et al (2008) os métodos qualitativos utilizam-se do
conhecimento e experiéncia dos especialistas na area, para converter os dados em
valores quantitativos e gerar a previsao. Segundo Peinado e Graeml (2006), este
método de previsao ndo se apoia em nenhum modelo matematico especifico, porém,
€ bastante util quando ndo existem dados para gerar a previsdao por métodos
quantitativos.

Segundo Moreira (2004), os dados quantitativos utilizam-se de modelos

matematicos para a resolucéo do problema. Os dados utilizados podem ser: causais
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e séries temporais. Conforme Moreira (2004), o método causal utilizara dados
histéricos sobre variaveis independentes para gerar a previsdo. Neste caso, a
demanda é relacionada a uma ou mais variaveis internas ou externas a empresa, que
chamadas de variaveis causais. Ja, as seéries temporais utilizam de dados histéricos
sobre a demanda, juntamente com analise estatistica para distinguir tendéncias e
padrdes sazonais e entdo gerar a previsao (KRAJEWSKI; RITZMAN; MALHOTRA,
2014).

Na Figura 10 tém-se a classificagdo de alguns métodos de previsao.

Métodos de
previsao
A Y
Quantitativos Qualitativos
- , Pesquisa de
» Média movel q
mercado
Suavizamento .
> . Delfi “
Exponencial
Regressdo Simulagdo de |
linear cenario
> ARIMA

Figura 10 - Métodos de previsdao de demanda
Fonte: Adaptado de Lustosa et al (2008)

Na Figura 10, conforme Slack, Chambers e Johnston (2009) tém-se alguns
dos métodos de previsdo de demanda. Nos métodos qualitativos classificam-se
pesquisa de mercado, método Delfi e simulagdo de cenarios. Ja, para dados
quantitativos tém-se métodos como: regressao linear, suavizamento exponencial e
ARIMA.
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3.6.6.1 Regressao linear simples

A regressao linear simples segundo Moreira (2004) define que a demanda
esta ligada somente a uma variavel causal. Conforme Monks (1987), este método
mostra a correlagdo entre as variaveis dependente e independente ajustando uma
reta de relacdo entre estes dados. As variaveis, conforme Krajewski, Ritzman e
Malhotra (2014) geralmente sdo dados histéricos e outros fatores internos ou externos
que devem ser identificadas para cada processo. Conforme Davis, Aquilano e Chase
(2001), a regressao linear simples geralmente é util para previsées a curto prazo.

Segundo Martins e Laugeni (2013) a regressao linear simples também
chamada de ajustamento de retas tem como objetivo determinar a Equacgéao (3), que

conforme Azevedo (2001), visa determinar a relagao entre as variaveis analisadas.
y=a-+ bx (3)

Em que:

y = variavel dependente;
Xx = variavel independente;
a = constante linear;

b = coeficiente de inclinagio.

Segundo Martins (2002), o coeficiente b representa o quanto y ird mudar

por unidade de x.

Conforme Martins e Laugeni (2013), estes valores sdo desconhecidos, e

devem ser determinados por calculos que estdo descritos na Equagéo (4) e (5).

p = QXY — niy) (4)
- Xx?—n(x)?

a=y—x (5)
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Em que:

a = coeficiente linear;

b = coeficiente de inclinagao;

y = variavel dependente;

Xx = variavel independente;

n = numero de elementos da amostra;

X = média dos valores da variavel independente;

y = média dos valores da variavel dependente.

3.6.6.2 Regressao linear multipla

A regressao linear multipla considera duas ou mais variaveis ligadas a

demanda. Este método é bastante similar a regressao linear simples, tendo como

diferenga, que a variavel dependente y tera relacdo com mais de uma variavel

independente x4, X5, ..., X,,. A Equac&o (6) mostra o modelo de regressé&o linear
multipla (MONTGOMERY; RUNGER, 2012; BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010;
MOREIRA, 2004).

y:a+b1xl+be2 +"'+bnxn (6)

Em que:

y = variavel dependente;

a = coeficiente linear;

b,, = coeficiente de inclinagéo;

X1 ... X, = variaveis independentes.
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3.6.6.3 Suavizagao exponencial simples

E utilizada para dados que ndo possuem tendéncia e nem sazonalidade.
Este método é bastante popular pois €& simples, razoavel a precisdo e
computacionalmente eficiente (MORETTIN; TOLOI, 2006; KRAJEWSKI; RITZMAN;
MALHOTRA, 2014).

Conforme Lustosa et al (2008), a suavizagdo exponencial leva em
consideragao que os valores de demanda mais recentes possuem um peso maior na
previsdo. Sendo assim, segundo Morettin e Toloi (2006), a suavizagdo exponencial
simples € uma média ponderada que atribui pesos maiores aos dados mais recentes.

O modelo de suavizagao exponencial simples € descrito pela Equacgao (7)
(SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009).

Ft = At—l + (1_Oc)Ft_1 (7)

Em que:

F; = demanda prevista para a semana t;
X = constante de suavizagdo (0 <X < 1);
t = tempo;

A; = demanda real para o instante t.

Quanto maior for € menor sera a influéncia da demanda real do ultimo

periodo na previsdo da demanda. Neste caso, a previsao é dada pelo ultimo valor
exponencialmente suavizado (MORETTIN; TOLOI, 2006; PENEIDO; GRAEML,
20006).

3.6.6.4 Suavizagao exponencial dupla

Este método é aplicado em séries de dados que possuem tendéncia linear

negativa ou positiva. No modelo de suavizagdo exponencial simples, acrescenta-se
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uma variavel que reflete o crescimento da demanda conforme a Equacgao (8) que
evidencia tal modelo (MORETTIN; TOLOI, 2006; LUSTOSA et al, 2008).

7, =M, + (1= A7, +Toy) ®)

Onde:

A = constante de suavizagao;

t =instante de tempo;

Z; = valor exponencialmente suavizado;

~

T;= tendéncia da série;
O valor de 'T"t é calculado pela Equacao (9).
T, =C(Z — Z—) + (1 = OT,—4 (®)

Em que:

C = constante de suavizagao;

Z; = valor exponencialmente suavizado;

t =instante de tempo;

~

T;= tendéncia da série.

Conforme Morettin e Toloi (2006), a previsdo neste método € calculada

conforme a Equacgéao (10).
Zpon =7, + hT, (10)

Em que:

~

T;= tendéncia da série;

Z¢yp = valor previsto;

Z; = valor exponencialmente suavizado;



49

h = horizonte de previséo.

3.6.6.5 Meétodo de Holt Winters

O modelo de Holt Winters ¢é utilizado para séries temporais que possuem
um comportamento mais complexo, apresentando tendéncia e sazonalidade. Este
método se subdivide em dois tipos: multiplicativo e aditivo (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Seguindo a mesma linha dos modelos anteriores, neste tipo, acrescenta-se
uma segunda variavel que ira representar a sazonalidade da demanda (LUSTOSA et
al, 2008).

O modelo de previsao pelo método multiplicativo € dado pela Equagéao (11)

conforme Samohyl, Rocha e Mattos (2000).

Fiom = (Leam + be-m)St—s+m (11)

Onde:

St = comportamento sazonal;
b= tendéncia;
L; = nivel da série;

F; ;. = previséo para o periodo m a diante;

E as trés componentes de suavizagado conforme Samohyl, Rocha e Mattos
(2000) sao dadas pelas Equacéo (12), (13) e (14), que representam respectivamente
o nivel, a tendéncia, a sazonalidade.

Y, (12)

St-s

Ly = “( ) + (1 —a)(Lioq + be—q)

by =B(Ls — Li—q) + (1 —B)br—y (13)
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Y; (14)

Foom = VL + (1 —y)Si—s
t

Onde:

S = comportamento sazonal;

S = comprimento da sazonalidade;

Y; = valor observado;

b= tendéncia;

L; = nivel da série;

F; ;. = previséo para o periodo m a diante;

a, B e y = parametros exponenciais alisadores do nivel, tendéncia e

sazonalidade.

Ja para o método aditivo, o modelo de previsao, conforme Samohyl, Rocha

e Mattos (2000) é calculado pela Equacéo (15).

(18).

Feym = Leym + beom + St—s4m (15)

Em que:

S; = comportamento sazonal;
b= tendéncia;
L; = nivel da série;

F; m = previséo para o periodo m a diante;

E as estimativas de valor sazonal sdo dadas pelas Equacgdes (16), (17) e

Ly =a(Yy —Si—s) + 1 —a)(Li—1 + be_y) (16)
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by =B(L¢ —Li—q) + (1 = B)br—y (17)
Foom =y — L)+ (1 —y)S—s (18)

Onde:

S; = comportamento sazonal;

S = comprimento da sazonalidade;

Y; = valor observado;

b= tendéncia;

L; = nivel da série;

F; ., = previsdo para o periodo m a diante;

a, B e y = parametros exponenciais alisadores do nivel, tendéncia e

sazonalidade.

3.6.7 Erros de previsao

Conforme Tubino (2009), os erros de previsdo podem ser baseados no tipo
de sistema de produgcdo que é realizado o estudo. Em sistemas de produgcdo em
massa ou continuos a previsao € mais facil de ser realizada pois a demanda é mais

estavel.
3.6.7.1  Mean Square Error

Conforme Martins e Werner (2013) o Mean Square Error (MSE), também
conhecido como Erro Quadratico Médio mede um tipo de erro da modelagem e a

Equacao (19) apresenta uma expresséao para calcular o MSE.

t=1ledl (19)
n

MSE =



Onde:

MSE = Mean Square Error;
t= tempo;

N = numero de amostras;

e = diferenga entre valor real e estimado.

52
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 CONTEXTUALIZAGCAO DA EMPRESA

A empresa em estudo € denominada Unidade Produtora de Leitbes, esta
localizada na area rural de uma cidade do Oeste no Parana.

Trata-se de uma empresa de médio porte, com rebanho atual de
aproximadamente mil matrizes. O setor produtivo se subdivide em quatro partes,
sendo eles: recria, gestagcdo, maternidade e creche. Possui onze funcionarios
diretamente ligados ao setor de produgao e um gerente que comanda todas as

atividades.

4.2METODOLOGIA DA PESQUISA

O objetivo de uma pesquisa é solucionar problemas por meio de respostas
e informacgdes, utilizando-se de métodos cientificos (PRODANOQV; FREITAS, 2013).

A Figura 11 representa a classificagao da pesquisa de acordo com Danton
(2000).
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Classificagdo

da pesquisa
I
A 4 Y A 4 v
| Quantoa | Quantoa | Quantoao Quanto ao
abordagem natureza objetivo ] procedimento
> Quantitativa > Bdsica > Exploratoria > Bibliografica
i Qualitativa s Aplicada > Descritiva > Documental
Quali/ o L Estudo de
o '» Explicativa
quantitativa P caso
» Operacional
Pesquisa de
Ly
campo

Figura 11 - Classificagao da pesquisa
Fonte: Adaptado de Danton (2000)

Na Figura 11, estdo descritos alguns dos tipos de classificagdo da
pesquisa, conforme Danton (2000), quanto a abordagem, natureza, objetivo e
procedimentos. Os quadros destacados sdo aqueles onde esta pesquisa se enquadra
e est&o descritos abaixo.

A abordagem qualitativa pode ser definida como aquela que nao utiliza de
modelos matematicos para gerar resultados e onde os resultados das anadlises de
dados séo gerados pelo proprio autor. Geralmente utiliza de entrevistas, conversas e
aplicagéo de questionarios (KAUARK; MANHAES; MEDEIROS, 2010)

Para Danton (2000), a abordagem quantitativa utiliza técnicas matematicas

para o tratamento dos dados.
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Esta pesquisa classificou-se como quali/quantitativa, pois além de tratar
dados numéricos, também utilizou de conhecimentos tedricos sobre o processo
produtivo, que foram obtidos por meio de entrevistas informais com o gerente e
funcionarios da empresa.

A natureza deste trabalho classificou-se como aplicada, pois buscou a
resolucao do problema de previsdo de vendas e foi realizado especificamente para a
empresa em questdo. Pois, conforme Danton (2000) e Turrioni e Mello (2012) este
tipo de pesquisa se propde a solucionar um problema em especifico, que ocorre na
realidade.

Com base nos objetivos, a pesquisa caracterizou-se como exploratéria,
pois conforme Kauark, Manh&es e Medeiros (2010) este tipo de pesquisa objetiva o
conhecimento do problema, envolvendo pesquisa tedrica sobre o assunto, entrevistas
e analise de dados. Neste trabalho foram realizadas todas as etapas descritas
anteriormente pelos autores, fazendo levantamento bibliografico sobre o assunto,
realizando entrevistas informais com o gerente da empresa e analisando os dados
sobre o processo produtivo.

Em relagao aos procedimentos o trabalho foi classificado como operacional
e estudo de caso.

Cardoso (2011), define como operacional o tipo de pesquisa que
desenvolve métodos cientificos de sistemas robustos buscando prever e comparar
sistemas utilizados para auxiliar na tomada de decis&o. Este trabalho classificou-se
como operacional pois utilizou de modelos matematicos complexos para
determinagcdo o numero de leitdes para venda, objetivando auxiliar no processo de
tomada de deciséo.

Segundo Kauark, Manh&es e Medeiros (2010) e Turrioni e Melo (2012) um
estudo de caso é definido como o conhecimento profundo de um processo, permitindo
seu detalhado conhecimento. Este trabalho visou estudar profundamente as etapas

especificas do processo produtivo em questao.

4 3ETAPAS DA PESQUISA

As etapas da pesquisa estdo demonstradas na Figura 12 a seguir.
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Etapa 1l > Etapa 2 > Etapa 3 > Etapa 4
A Y A Y
Detecgdo de
Revisao . varidveis que Métodos de
- Entrevistas . . - x
teodrica influenciarao previsdao
no problema
A 4 A 4 A 4
Coleta e - ~
oreanizacio Analise de Elaboragdo de
dgedadgs dados planilha

A

Consideracdo
final

Figura 12 - Etapas da pesquisa
Fonte: Autoria prépria

Conforme a Figura 12, percebe-se que o trabalho foi composto por quatro
etapas principais, que serao descritas a seguir.

A primeira etapa consistiu na realizagado do estudo tedrico a respeito dos
assuntos tratados na pesquisa. Levantando como principais temas: sistemas de
producgao, suinocultura e estatistica.

Na segunda etapa, objetivou-se coletar e organizar os dados para que
possam gerar informacgdes futuras e agregar valor a analise visando obter um modelo
de previsdo de vendas. Também, foram realizadas entrevistas informais com o
gerente da empresa, com o propdsito de conhecer a rotina do processo produtivo e
entender possiveis causas e efeitos de correlagdes entre variaveis.

A terceira etapa buscou identificar as variaveis que influenciam as vendas.

Foram utilizadas ferramentas matematicas como correlagdo e analises graficas,
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juntamente com os resultados obtidos na entrevista teérica para analisar os dados e
identificar possiveis relagdes entre variaveis.

A quarta e ultima etapa consistiu na utilizagdo métodos de previsdo como
regressao linear multipla, regressao linear simples, suavizamento exponencial e os
métodos de Holt Winters para estimar os valores utilizados na equagao de venda. E,
quando necessario, verificar a existéncia de tendéncia e sazonalidade nos dados.
Apoés isso, foi realizada a elaboragao da planilha, que servira de auxilio para o gestor
melhor interpretar os dados provenientes do estudo. Por fim, foram realizadas as
consideracgdes finais sobre o trabalho.

Para este trabalho utilizou-se do auxilio dos softwares Microsoft Excel® e
R®, para coleta, analise e representagdo dos dados. Estes softwares foram utilizados
pela facilidade de manuseio dentro do processo da empresa.

4.4METODO ATUAL DE PREVISAO UTILIZADO PELA EMPRESA

Os dados utilizados neste trabalho foram cedidos pela empresa e dispostos
em planilhas eletrénicas. A empresa ja utiliza um processo que gera a previsao de
vendas por meio de indicadores controlados semanalmente e que auxiliam o
gerenciamento do processo. Neste trabalho pretendeu-se aprimorar este método, que
considera a previsdo subdividida em trés cenarios, 0os quais serao descritos na
sequéncia.

Na empresa, ocorre um fluxo produtivo por semanas, conforme

representado na Figura 13.

Gestagdo Maternidade Creche

Semanal Semana 17 Semana 21 Semana 27
Inseminagdo Parto Desmame Venda

Figura 13 - Fluxo de produgéao
Fonte: Autoria prépria
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De acordo com a Figura 13, todo o fluxo produtivo desde a inseminagao até
a venda do leitdo ocorre em aproximadamente de 27 semanas. Supondo que a
inseminagdo de um lote de fémeas ocorra na semana 1 e a gestagcdo é de 16
semanas, o parto ira ocorrer na 172 semana, o desmame na semana 21 e a venda na
semana 27.

O Quadro 1 mostra o resumo de todos os indicadores utilizados no estudo,
com os setores o0s quais pertencem e a formula utilizada na empresa para seus

respectivos calculos.

Indicador Setor Mensuracao
X1 Gestagao Numero de coberturas
X Maternidade Taxa de parto
X3 Maternidade estimativa de partos = taxa de parto * coberturas
Xy Maternidade Total de nascidos vivos
) L ] ] total de nascidos vivos
Xs Maternidade Média de nascidos vivos = —
estimativa de partos
Xg Maternidade Mortos na maternidade
) Desmamados na maternidade
X7 Maternidade , : .
= total nascidos vivos — mortos na maternidade
Xg Creche Mortos na creche
Descreche = desmamados na maternidade — mortos na creche
Xq Creche
X10 Creche Residuo = venda — descreche
y Venda Quantidade de leitdes disponiveis para a venda

Quadro 1 - Indicadores de desempenho da empresa
Fonte: Autoria prépria

A variavel x; representa a quantidade de coberturas, ou seja, o numero de
fémeas inseminadas. Este indicador possui controle por formulario que determina o
numero de inseminagdes realizadas por dia, portanto, ndo possui calculo.

A variavel de x, mensura a taxa de parto em porcentagem, indicando a
média de fémeas ainda estao prenhas do total de inseminadas, pois podem ocorrer
problemas como morte ou descarte no rebanho, diminuindo assim o plantel de fémeas
gestantes. Para o calculo utilizado na empresa, leva-se em consideragao a média das

fémeas prenhas da quarta até a décima sexta semana de gestacdo. Esta variavel é
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global, ou seja, é utilizada para todas as semanas analisadas, porém, atualiza-se com

a insercao de dados sobre novas inseminacgoes realizadas.

Em x3 estima-se a quantidade de partos que ir4 ocorrer em determinada
semana. Este valor € uma estimativa que leva em consideracado a taxa de parto (x5)
e 0 numero de fémeas inseminadas (x).

A variavel x, conforme citado por Alfieri et al (2010) no referencial tedrico,
é a quantidade total de leitdes nascidos vivos. E um valor controlado diariamente por
formulario.

Em x5 mensura-se a média de leitdes nascidos vivos, ou seja, a média de
leitbes que nasceram vivos para cada parto ocorrido. Este indicador leva em

consideracao a estimativa de partos (x3) e o total de leitdes nascidos vivos (xy).

Em x¢ mensura-se a quantidade animais mortos na maternidade. Este
indicador demonstra quantos leitdes morreram desde o nascimento até o desmame.
Possui controle diario por meio de formulario.

Em x; mede-se o numero de leitdes desmamados na maternidade, ou
seja, o numero de leitdes que sobreviveram no setor maternidade desde o nascimento

até o desmame. Leva em considerag&o os animais nascidos vivos (x4 ) e a mortalidade
na maternidade (x-).

A variavel xg mensura o numero de animais mortos na creche, indicando

quantos leitdes morreram desde o desmame até a venda. Este controle é realizado
por formulario que contabiliza os animais mortos diariamente.

No método usado pela empresa, ocorrem trés atualizacdes importantes no
decorrer do processo que com o passar do tempo, tornam a previsdo mais proxima
do valor real. Estas atualizagbes foram aqui chamadas de cenario 1, 2 e 3 e estédo
explicadas abaixo.

O cenario 1 é aquele considerado na semana de inseminagao, ou seja, na
semana 1. Neste caso, somente variavel x; é um dado real, visto que as demais
etapas ainda ndo ocorreram. Neste caso, as demais variaveis utilizadas no processo
de previsdo atual sdo fornecidas por valores médios de dados historicos do ano
anterior. A Figura 14 demonstra o resumo das principais variaveis em relacdo ao

cenario 1.



60

REAL » Cobertura
PREVISTO > Pa‘rto
PREVISTO > Desr;ame
PREVISTO > Ve‘nda

Figura 14 - Resumo das variaveis para o cenario 1
Fonte: Autoria prépria

A Figura 14 demonstra as principais variaveis utilizadas no cenario 1. O
unico valor real desta fase € a quantidade de coberturas, a partir da entrada deste
valor foi estimada a disponibilidade de suinos para a venda para a vigésima sétima
semana apos a inseminagao.

O segundo cenario € aquele que acontece na semana de parto, ou seja, na
172 semana. Apds acontecer o parto, os dados das variaveis X,, X3, X4 € Xg iréo

atualizar-se, tornando-se valores reais, conforme a Figura 15.
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REAL » Cobertura
REAL > Pa t"to
PREVISTO > Desn:ame

PREVISTO » Ver;da

Figura 15 - Resumo das variaveis para o segundo cenario
Fonte: Autoria prépria

A Figura 15 mostra o resumo das variaveis com a atualizacdo dos dados
para o cenario 2, onde as variaveis relacionadas ao desmame e a venda ainda
precisam ser previstas.

O cenario 3 é aquele que ira tornar a previsdo o mais proximo possivel do
valor real. Na 212 semana ira acontecer o desmame, e, com isso, as variaveis xg; € x,

irdo tornar-se reais, conforme a Figura 16.
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REAL » Cobertura
REAL > Parto
A4
REAL » Desmame
Y
PREVISTO > Venda

Figura 16 - Resumo das variaveis para o terceiro cenario
Fonte: Autoria prépria

Conforme a Figura 16, a unica variavel que ainda pode ser prevista é a
descreche dos leitdes.

Em X9 mensura-se a quantidade de leitdes descrechados, ou seja, retira-
se 0s mortos na creche da quantidade de animais desmamados.

A ultima variavel y € denominada quantidade de animais entregues na
creche. Que, conforme citado no referencial tedrico por Souza et al (2013), mensura
quantos animais foram vendidos

A variavel x,, foi criada visto que existem semanas em que vendem-se
mais leitdes do que a quantidade de leitdes descrechados devido a este residuo, ou
seja, a quantidade de leitdes que sobra de uma semana para a outra.

Visando melhorar a previsdo de vendas ja utilizada, pretendeu-se estudar
a fundo os indicadores do processo. E, assim, identificar quais as variaveis que
influenciam sobre a demanda. Apoés, aplicou-se ferramentas matematicas como
analise de dados e previsao de demanda visando encontrar o método que mais se

aproxima dos valores reais.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secido descreve os resultados obtidos analisando os dados cedidos
pela empresa para determinar a estimava da disponibilidade de suinos para a venda
em uma Unidade Produtora de Leitdes localizada no Oeste no Parana.

Os resultados foram analisados e estao descritos pelos cenarios explicados

anteriormente, conforme ocorrem a atualizacdo dos dados.

5.1DADOS

Primeiramente foi realizada a coleta e organizag&o dos dados relacionados
ao processo da empresa. Para isso, utilizou-se dos dados oferecidos pelo backup do
sistema que a empresa faz uso. Estes foram classificados pelos tipos: dados da
fémea, inseminacao, parto, desmame e venda.

Os dados foram separados a principio por fémeas, para assim analisar a
movimentacao da mesma durante todo o seu ciclo desde a entrada até a saida da
granja. Finalizada a primeira parte, os mesmos foram separados em grupos semanais
e com isso, objetivou-se determinar a quantidade de fémeas inseminadas, a
quantidade de partos, os animais nascidos vivos, mortos, desmamados e vendidos
por semana.

Percebeu-se discrepancia entre os dados gerados pelo sistema e os
utilizados na planilha de controle, devido ao fato da planilha utilizada pela empresa
apresentar grande sensibilidade nos dados, o que pode ser ocasionado pela dindmica

de trabalho utilizada.

5.1.1 Analise dos dados da semana 13 para validagao dos modelos

Foram aplicados métodos estatisticos citados no referencial tedrico do
trabalho nos dados do processo cedidos pela empresa, com o objetivo de encontrar o
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melhor modelo de previsao para cada variavel estimando-as individualmente e apos
isso elaborar um modelo completo que gera diretamente a estimativa de leitdes
disponiveis para a venda. Os testes foram baseados no modelo de previsdo que a
empresa ja utilizava.

Para a validacdo do modelo foram realizados testes objetivando a
comparacgao dos valores reais com os dados de previsao contidos entre as semanas
13 a 26 de para a inseminag&o do ano de 2017. A analise dos dados seguiu a légica
citada anteriormente, dividindo-se em cenario 1, 2 e 3.

A Figura 17 demonstra o fluxo de produgdo para a semana 13, com suas

respectivas etapas de processo.

i GestacEo | Maternidade | Creche I
| | 1 |

Semana 13 temansz 2% Samana 33 Semana 39

Figura 17 - Fluxo de produgéao para a semana 13
Fonte: Autoria prépria

Conforme a Figura 17 a fémea foi inseminada na semana 13, o parto ocorre
na semana 29, o desmame de seus leitdes na semana 33 e a venda dos mesmos na
semana 39, totalizando as 27 semanas de processo.

Devido ao fato da complexidade de dados e demonstracédo de resultados,
somente sera apresentado o teste detalhado para a semana 13, todas as outras
semanas seguiram a mesma sequéncia da semana apresentada, porém, sera apenas

demonstrado o resultado final em um quadro.

51.1.1 Cenario 1

A primeira analise realizada foi em relacdo ao cenario 1, onde existe

somente a quantidade de coberturas (x;) como valor real. Por este motivo é
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necessaria a previsao de todas as outras variaveis. A seguir esta descrita a analise

minuciosa de cada variavel dentro do cenario 1.

5.1.1.1.1 Estimativa de partos

A primeira variavel analisada no cenario 1 foi a estimativa de partos (x3),

que é calculada com base na quantidade de coberturas (x;) e na taxa de partos (x,)
ou seja, a porcentagem de fémeas que restaram para parir apds as 17 semanas de
gestacao.

Por meio da analise das variaveis disponiveis, percebeu-se que seria

possivel estimar a quantidade de partos (x3) utilizando somente da varidvel

quantidade de coberturas (x;). Assim, foi desconsiderada a variavel taxa de parto (x,)
pois ela apenas demonstra a porcentagem de fémeas que ainda irdo parir em relagao
as que foram inseminadas e deste modo ndo trouxe informacdes importantes ao
processo, tornando-se insignificativa para a previsao feita neste trabalho.

Deste modo, ocorreu alteracdo no modelo da estimativa de vendas da
empresa, que antes usava da taxa de parto e quantidade de coberturas para gerar a
estimativa de partos, assim, foi possivel simplificar e facilitar a utilizagado da equacao.

Para a analise da variavel x3 foram utilizados dados referentes ao periodo

da primeira semana de 2016 até a décima segunda do ano de 2017, com o objetivo

de estimar a quantidade de partos para as semanas 29 a 42.
Para estimar a quantidade de partos (x3), criou-se a Tabela 1 que serviu

como base de dados para a regressao linear e para gerar um valor fixo de média de

quantidade de partos que foi utilizado como comparacgao a previsao.

Tabela 1 - Dados agrupados para quantidade de coberturas e estimativa de partos
x1 44 47 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 67 68 71

X3 38 43 43 47 44 44 45 45 49 48 48 50 45 51 49 51 54 54 61 52 54 60
Fonte: Autoria prépria
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A Tabela 1 demonstra os dados agrupados para as variaveis quantidade

de coberturas e estimativa de partos, onde calculou-se a média conforme a Equacgao
(1) para os valores de (x3) onde os dados de (x;) se repetiam, de modo a obter

apenas um valor de estimativa de parto para cada cobertura.

Os dados obtidos na Tabela 1 foram utilizados para dois métodos que
geraram a estimativa de partos. O primeiro deles fixa os valores da tabela e os utilizam
como previsao, ou seja, € um método que considera a média dos dados historicos. Ja
0 segundo é a regressao linear simples que foi realizada com base nestes mesmos
valores da mesma tabela.

Com os dados da Tabela 1 foi possivel calcular a correlacido de Pearson
utilizando-se do Microsoft Excel® que tem como base a Equagdo (6), de modo a
perceber se existe relagao entre essas duas variaveis, o resultado esta apresentado
Tabela 2.

Tabela 2 - Correlagido de Pearson entre x4 e X3

X1 X3
X1 1
x3 0,90 1

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 2 mostra que existe correlagao significativa entre a quantidade de

coberturas (x;) e a estimativa de partos (x3). Assim, foi possivel realizar a regresséo
linear simples entre as mesmas. A quantidade de coberturas (x;) foi considerada o

valor independente, enquanto a estimativa de partos (x3) foi tida como o valor

dependente. A Tabela 3 demonstra o resumo dos resultados encontrados realizando
a regressdo por meio do soffware Microsoft Excel®. O resultado completo desta

regressao esta no Apéndice A.
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Tabela 3 — Resultados da regressao teste entre x1 e x3

Estatistica de regressao

R multiplo 0,90400756
R-Quadrado 0,81722966
R-quadrado ajustado 0,80809114
Erro padrao 2,44363797
Observagoes 22

Coeficientes
Intersecgéo 8,40883651

X1 0,70075388
Fonte: Autoria prépria

A Tabela 3 demonstra o resumo dos resultados da andlise entre as
variaveis x; e X3, 0 R-quadrado mostra que a quantidade de coberturas explica
aproximadamente 81,72% dos valores de estimativa de partos, demonstrando ser um
bom modelo.

Utilizando-se da Tabela 3 também foi possivel montar a equacédo da
regressao para este caso, demonstrada na Equacgéao (20).

X3 = 8,4 + 0,7x1 (20)

A Equacao (20) mostra o modelo de regressao linear simples entre as
variaveis quantidade de coberturas e estimativa de partos. Utilizando-se da mesma foi
possivel fazer a previsao dos dados dentro da amostra para identificar como a série
se comportou em relagao aos dados ja existentes, conforme apresentado no Grafico
3.
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Grafico 3 - Real versus Previsto variavel x; para a semana 13
Fonte: Autoria prépria

O Grafico 3 mostra os valores reais em preto para os dados historicos de
estimativa de partos (x3) e quantidade de inseminagdes (). Enquanto os dados em
vermelho demonstram a previsao obtida para os valores dentro da amostra utilizando-
se da Equacao (20) de regressao linear para a estimativa de partos (x3). Percebe-se

que os valores sao bastante proximos e deste modo a regressao linear simples € um

bom modelo para estimar a quantidade de partos.

5.1.1.1.2 Nascidos vivos

A segunda variavel analisada para o cenario 1 foi o total de nascidos vivos
(x4). O modelo ja utilizado pela empresa calcula este valor com base na estimativa
de partos (x3) e na média dos nascidos vivos (xg). Porém, percebeu-se que a
varidvel média de nascidos vivos (Xx5) ndo traz nenhuma informagédo relevante a

previsdo de vendas, visto que ela s6 calcula a média de nascidos vivos pela
quantidade de partos ocorridos e que o modelo poderia ser gerado com base apenas
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na quantidade total de nascidos vivos (x,). Deste modo, novamente ocorreu

alteracdo no modelo utilizado pela empresa.
Pela analise do processo e da previsao ja utilizada pela empresa percebeu-

se que a estimativa de partos (x3) poderia influenciar no total de nascidos vivos (x,).
Deste modo, foi criada uma Tabela 4 semelhante a Tabela 1 que demonstra o resumo
dos dados de estimativa de partos (x3) e total de nascidos vivos (x,), com os dados

totais apresentados no Apéndice B.

Tabela 4 - Dados agrupados para a X3 € X4
x3 33 37 40 .. 60 61 65

X4 392 436 476 ... 722 795 710
Fonte: Autoria prépria

A Tabela 4 mostra o resumo dos dados que foram agrupados pela

estimativa de partos (x3), realizando-se a média, conforme a Equagao (1), do total de

nascidos vivos (x,) onde os valores de estimativa de partos se repetiam.

Apos a organizagéo dos dados, foi realizada a correlagao das variaveis pelo
software Microsoft Excel®, utilizando-se da Equagdo (6) e o resultado esta

apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 - Correlagdo de Pearson entre as variaveis x; e x4

X3 X4
X3 1
Xs 0,96 1

Fonte: Autoria prépria

Pela Tabela 5 percebe-se que existe correlacdo bastante alta entre as duas

variaveis. Deste modo, foi realizado o teste de regressao linear simples entre as
mesmas. A estimativa de partos (x3) foi tida como variavel independente, enquanto
o total de nascidos vivos (x,) foi o valor dependente. O resumo dos resultados esta

apresentado na Tabela 6, os dados completos encontram-se no Apéndice C.
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Tabela 6 - Resultados regressao teste entre as variaveis xs e X4

Estatistica de regressao

R multiplo 0,956668
R-Quadrado 0,915214
R-quadrado ajustado 0,910975
Erro padrao 29,96295
Observagoes 22

Coeficientes
Intersegado -10,9435

X1 11,94892
Fonte: Autoria prépria

Com os resultados apresentados na Tabela 6, percebe-se que a variavel
total de nascidos vivos € explicada em aproximadamente 91,52% pela quantidade de
partos. Também foi possivel montar o modelo desta regresséo linear, apresentado na

Equacao (21).

x, = —10,94 4+ 11,95x, (21)

A Equacao (21) mostra o modelo de regressao linear simples para as
varidveis estimativa de partos (x3) e total de nascidos vivos (x4). Utilizando-se da
mesma, foi possivel prever os valores de x, dentro da série ja existente para poder

compara-los e analisar o modelo, o Grafico 4 apresenta estes dados.
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Grafico 4 — Real versus Previsto — Total de nascidos vivos para a semana teste
Fonte: Autoria prépria

O Grafico 4 demonstra os valores reais em linha preta e previstos
destacados em vermelho dentro da amostra obtida para o teste de regresséo.
Percebe-se que estes valores estdo bem proximos, provando mais uma vez que a

regressao linear simples € um bom modelo para esta variavel.

5.1.1.1.3 Desmamados

Para a analise da variavel desmamados (x,) foi realizado o teste de
correlacdo utilizando do software Microsoft Excel® com o niumero total de nascidos

vivos (x,). O resultado esta apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 - Correlagdo de Pearson entre as variaveis x4 e x7

X4 X7

X4 1

X7 0,0786 1
Fonte: Autoria prépria
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Percebe-se pela Tabela 7 que a correlacio entre as duas variaveis € muito
baixa. Deste modo, nado foi viavel a realizagao da regresséo linear simples entre estas
duas variaveis.

Utilizando-se dos dados historicos de desmame e total de nascidos vivos

foi gerado o Grafico 5 que demonstra as séries de dados em relagédo ao tempo.
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Grafico 5 - Dados reais para x4 e X7
Fonte: Autoria prépria

Pelo Grafico 5 percebe-se que existem semanas onde o valor de desmame
(x7) destacado em vermelho supera a quantidade de nascidos vivos (x,) em preto, o
que é teoricamente impossivel, visto que s6 existem a quantidade de nascidos vivos
ou um valor menor do que isto disponiveis para o desmame, devido as mortes
ocorridas na maternidade. Na pratica este fato pode ocorrer devido ao baixo
desenvolvimento dos leitdbes ou doengas ocorridas, atrasando o desmame dos
mesmos, podendo haver leitdes que desmamam em semanas diferentes daquelas
que estao previstas para isso, podendo explicar o fato de ndo haver correlagéo entre
as duas variaveis.

Como o numero de leitbes desmamados é calculado excluindo-se a

quantidade de leitdes mortos na maternidade do total de nascidos vivos (X,),
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percebeu-se que poderia haver uma correlagao desta variavel com os mortos na
maternidade (X4) para que pudesse prever o numero de leitdes mortos e desconta-

los dos nascidos vivos para obter os desmamados. Os resultados encontram-se na

Tabela 8 a sequir.

Tabela 8 - Correlagdo de Pearson entre as variaveis xs e Xg

X4 X6

X4 1

X6 -0,0996 1
Fonte: Autoria prépria

Pela Tabela 8 percebe-se que a correlagcdo entre as variaveis total de
nascidos vivos e mortos na maternidade € muito baixa, indicado assim que nao existe
relacdo entre as mesmas.

Outro teste realizado foi a regressdao multipla considerando leitdes
desmamados (x-) como variavel dependente e leitdes nascidos vivos (x,) e mortos
na maternidade (x4) como varidveis independentes. O resumo dos resultados esta

disposto na Tabela 9, os dados completos desta analise encontram-se no Apéndice
D.

Tabela 9 - Resumo dos resultados regressdo multipla entre x4, xs € X7

Estatistica de regresséao

R multiplo 0,25544556
R-Quadrado 0,065252434
R-quadrado ajustado 0,027099472
Erro padréo 89,12616999
Observacgdes 52

Fonte: Autoria prépria

Como percebe-se pelo valor do R-quadrado apresentado na Tabela 5, nao
houve explicagcdo da variavel total de desmamados pelo total nascidos € mortes na
maternidade. Deste modo a regressdo multipla também n&o apresentou bons

resultados para esta variavel.
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Foi também realizado o teste de suavizagao exponencial simples e dupla
por meio do Microsoft Excel®. E os testes de Holt Winters foram realizados pelo

software R® utilizando-se dos pacotes “xIsx”, “rJava” e “forecast”. Os valores da raiz
de erro quadratico médio (RMSE) estao apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Raiz dos erros quadraticos médios para a variavel x;7

Método RMSE
Suavizagao exponencial simples 57,16
Suavizagao exponencial dupla 55,82
Holt Winters aditivo 53,47
Holt Winters multiplicativo 55,19

Fonte: Autoria prépria

Percebe-se pela Tabela 10 que a raiz dos erros quadraticos médios
apresentaram valores elevados para os quatro métodos analisados e deste modo, ndo
sendo considerados bons modelos para estimar esta variavel.

Como os métodos citados anteriormente nao apresentaram bons
resultados optou-se por testar a previsao da série de leitdes mortos na maternidade e
desconta-los do total de nascidos vivos para calcular o desmame. A Tabela 11
apresenta os resultados para os métodos de Holt Winters e seus respectivas raizes

dos erros quadraticos médios (RMSE).

Tabela 11 - Erro quadratico médio para a variavel xs

Método RMSE
Holt Winters aditivo 15,65
Holt Winters multiplicativo 15,94

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 11 demonstra os valores de raizes erros quadraticos médio para
a variavel animais mortos na maternidade (x¢). Percebe-se que o erro € menor no

meétodo do Holt Winters aditivo, deste modo, este foi escolhido para a previsdo. Para
utiliza-lo na planilha da estimativa da venda foram previstos 20 passos a frente para
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esta variavel e utilizado o ultimo valor da previsao, visto que levam 20 semanas até
que esta variavel se torne real.

As Equacgdes (22), (23) e (24) demonstram os valores apresentados pelo
R® para o modelo de Holt Winters aditivo, que indicam respectivamente, nivel,

tendéncia e sazonalidade.

L, = 0,008123(Y; — S,_) + (1 — 0,008123)(L,_, + b,_,)  (22)

b, = 0,008122(L, — L,_,) + (1 — 0,008122)b,_, (23)

Fyrp = 0,000108(Y; — L,) + (1 — 0,000108)S,_, (24)

Utilizando das Equacgdes (22), (23) e (24) somente € necessario substituir
os demais valores para calcular o nivel, tendéncia e sazonalidade e substitui-los na
Equacao (15) de modo a gerar manualmente os valores de previsao que ja sao dados
de maneira automatica pelo R®. Com base neste resultado apresentado pelo R® foi

possivel gerar o Grafico 6 que demonstra a previsao dos valores dentro da amostra.
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Grafico 6 - Previsdo de valores dentro da amostra para a variavel xg
Fonte: Autoria prépria
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O Grafico 6 demonstra os valores reais da amostra em preto e os valores
previstos com o método de Holt Winters aditivo calculados pelo software R®. Percebe-
se que a previsao apresenta bons resultados para esta variavel, porém também nao

consegue identificar os pontos discrepantes assim como nos outros modelos.

5.1.1.1.4 Leitdes descrechados

Primeiramente optou-se por analisar a descreche em relagao ao desmame.

Os valores foram plotados no Grafico 7, para melhor visualizagdo dos dados.
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Grafico 7 - Dados para desmame e venda
Fonte: Autoria prépria

O Grafico 7 demonstra os valores da amostra de dados organizados para
o desmame e a venda. Pode-se perceber que em diversas semanas o valor de leitdes
descrechados (xq) supera o desmame(x-), o que seria teoricamente impossivel,
visto que so6 deveria haver a quantidade de leitbes desmamados ou menos, devido as
mortes na creche, para a venda. Isto acontece devido ao fato de que em determinadas

semanas nao se vendem todos os leitdes desmamados, pois 0s mesmos podem
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apresentar baixo desempenho, doencgas, ou problemas de processo por logistica da
entrega ou entao devido ao pedido realizado pelo cliente. Deste modo, pode acontecer
o citado anteriormente, de vender-se mais leitdes do que o desmame e estes animais
pertencem a lotes anteriores.

Utilizando-se dos dados plotados no Grafico 7 foi feita a correlacdo de

Pearson entre as duas variaveis. Os resultados estdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 - Correlagdo de Pearson entre a variaveis xz e xg

X7 X9

X7 1

X9 0,005458 1
Fonte: Autoria prépria

Percebe-se pela Tabela 12 que a correlagéo entre o desmame (x,) e a

descreche (xg) apresenta um valor muito baixo. Deste modo torna-se inviavel a
regressao entre estas variaveis.
O método utilizado na empresa calcula a descreche (xq) descontando os

mortos na creche do total de desmamados. Utilizando-se desta analise foi evidenciado
que poderia ser realizado o teste de regressdo multipla acrescendo-se a variavel
mortos na creche. O resumo dos resultados esta apresentado na Tabela 13. Os
resultados completos apresentam-se no Apéndice E.

Tabela 13 — Resumo dos resultados da regressdo muiltipla entre xo, X7 € Xs

Estatistica de regresséo

R multiplo 0,017834854
R-Quadrado 0,000318082
R-quadrado ajustado -0,03966919
Erro padréo 93,57921912
Observacgodes 53

Fonte: Autoria prépria
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Percebe-se pela Tabela 13 que o R-quadrado apresenta um valor muito
baixo, demonstrando assim que o modelo de regressdo multipla ndo é o mais
adequado para esta variavel.

Foram também realizados os testes de suavizagao exponencial simples e
dupla utilizando-se do Excel® e métodos de Holt Winters pelo software R®, os valores

de raiz da média de erros quadrados estao apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 - Erro quadratico médio para a variavel xq

Método RMSE

Suavizagao exponencial simples 93,18
Suavizagao exponencial dupla 97,29
Holt Winters aditivo 118,14
Holt Winters multiplicativo 116,26

Fonte: Autoria prépria

Os valores apresentados na Tabela 14 para a raiz do erro quadratico médio
foram bastante elevados mostrando assim que estes ndao sdo bons modelos de
previsdo desta variavel.

Devido ao tipo de processo que a empresa tem, a descreche representa a
venda, porém, neste caso foi separado em descreche e venda. Pelo motivo citado
anteriormente no Grafico 7 ficou dificil estimar a venda de suinos, entdo optou-se por
estimar a quantidade de leitdes disponiveis para a venda que seria a descreche
somada ao residuo, que é a quantidade de leitdes que sobra, ou falta da semana
anterior.

Para isso, optou-se por realizar a previsdo da quantidade de leitdes mortos
na creche (xg) para desconta-los dos leitbes desmamados (x;) e assim calcular a

quantidade de descrechados. A Tabela 15 demonstra os respectivos valores de raiz

do erro quadratico médio para cada método analisado.

Tabela 15 - Erro quadratico médio para a variavel xs cenario 1

Método RMSE
Holt Winters aditivo 9,09
Holt Winters multiplicativo 8,78

Fonte: Autoria prépria
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Pela Tabela 15 percebe-se que o método de Holt Winters multiplicativo
apresentou o menor erro, deste modo foi o escolhido para estimar esta variavel. Foram
previstos 26 passos a frente e foi utilizado o ultimo valor da previsao na equacgao, visto
que demoram 26 semanas da gestacédo até a venda do animal. Vale ressaltar que
devido ao grande horizonte de previséo, este valor pode ficar bastante longe do valor
real.

Através dos dados gerados pelo R® foi possivel montar as Equagdes (25),
(26) e (27) que mostram o nivel, tendéncia e sazonalidade, respectivamente.

Y (29)
L, = 0,367548 (5 ) +(1—0,367548)(L,_1 + by_1)
t—s
bt = 0’0001(Lt - Lt—l) + (1 - 0’0001)bt—1 (26)
(27)

Y,
Fopm = 0,0001L—t + (1 —0,0001)S,_q
t

Com os resultados apresentados pelas Equacgdes (25), (26) e (27) é
necessaria somente a substituicdo dos valores na Equacgéo (11) para calcular as
previsdes manualmente, que ja sdo apresentadas pelo R®. Estes valores foram
utilizados para montar o Grafico 8 que demonstra a previsdo dos valores para dentro

da amostra.
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Grafico 8 - Previsao de valores dentro da amostra para a variavel xs
Fonte: Autoria prépria

O Grafico 8 mostra a previsdo dos valores para os animais mortos na
creche (xg) dentro da amostra, utilizando-se dos dados apresentados pelo R®.

Percebe-se que este modelo também nao detecta as grandes oscilagbes da variavel,
assim como todos os outros apresentados anteriormente, porém, € um bom modelo

para prever esta variavel.

51.1.2 Cenario 2

O cenaério 2 é aquele que acontece na semana do parto, ou seja, 17

semanas apos a inseminacao. Todas as variaveis relacionadas ao parto, sendo elas,

estimativa de partos (x3), taxa de parto (x;), total de nascidos vivos (x,) e média

de nascidos vivos (x5 ), tornam-se reais.
No caso teste da semana 13, conforme demonstrado na Figura 15, o parto
ird ocorrer na vigésima nona semana, deste modo, todas as outras variaveis que ainda

nao sao reais terdo valores correspondentes até esta semana, acrescidos em sua
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série historica. Deste modo, teoricamente torna-se a previsao mais proxima do valor
real.

Como os métodos ja foram testados para o cenario 1 foram utilizados os
mesmos para gerar os valores de previsao para o cenario 2. E, a seguir estdo descritos
os resultados apresentados para cada variavel analisada, sendo elas os desmamados
e os descrechados.

Como as variaveis de parto tornam-se reais e irdo atualizar-se na equagao
da venda, foi realizada a comparacao dos dados reais e de previsao, tanto para a
variavel estimativa de partos, como para o total de nascidos vivos.

O Grafico 9 demonstra os resultados obtidos nesta etapa, foram realizadas
as previsoes de estimativa de parto para todos os dados contidos entre as semanas
13 e 26 com entrada da inseminagao resultando em previsdo de parto para as
semanas 29 a 41. Para isso, conforme foi ocorrendo a atualizagao dos dados ocorreu
a alteracdo da Tabela 1, que serve como base para as demais etapas. Todos os

calculos seguiram a mesma logica apresentada anteriormente para a semana 13.
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Grafico 9 - Comparagao de métodos para a variavel xs3
Fonte: Autoria prépria

O Grafico 9 apresenta a série dos valores reais para parto entre as

semanas 29 e 41 em vermelho, o método fixo das médias esta em amarelo, a previsao



82

ja utilizada na empresa em preto e 0 método de regressao linear em verde. O método
fixo e a regressao linear apresentaram melhores resultados do que a previséo ja
utilizada na empresa. Porém, nenhum dos métodos utilizados detecta grandes
variagdes nos dados, como o que acontece nas semanas 37 e 41.

Com a insercao de dados de inseminacdo semana a semana foi realizada
a previsao de total de nascidos para as semanas 29 a 41. O Grafico 10 demonstra a

comparagao de modelos utilizados.
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Grafico 10 - Comparagao de métodos para a variavel x4
Fonte: Autoria prépria

Pelo Grafico 10 percebe-se que o método fixo e de regressdo linear
apresentam melhorar resultados se comparado ao método ja utilizado pela empresa.
E para esta variavel os métodos 1 e 2 detectaram a elevada oscilagdo que ocorreu na
semana 45.
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5.1.1.2.1 Desmamados

Para este caso foi utilizado o mesmo método do cenario de Holt Winters e
foram apenas acrescidos os valores histéricos até a semana 33 para calcular a
quantidade de animais mortos na maternidade e assim determinar a quantidade de
animais desmamados.

A Tabela 16 demonstra os valores de raiz do erro quadratico meédio para a
variavel mortos na maternidade (xg).

Tabela 16 - Erro quadratico médio para a variavel xs

Método RMSE
Holt Winters aditivo 15,17
Holt Winters multiplicativo 15,24

Fonte: Autoria prépria

Pela Tabela 16 percebe-se que com a inser¢cao de dados a raiz do erro
quadratico médio (RMSE) diminui com relagdo a Tabela 11. O que demonstra que o
modelo é melhorado com a inser¢cdo de novos dados. Como o método aditivo
apresentou menor erro, ele foi utilizado como previsao, conforme o cenario 1.

As Equacdes desta etapa sdo as mesmas demonstradas em (22), (23) e

(24) apenas alterando os valores das constantes, que estdo apresentadas na Tabela
17.

Tabela 17 - Valores das constantes para a variavel xs cenario 2

Variavel Valor

a 0,006212
B 0,006212
Y 0,0001

Fonte: Autoria prépria

Os valores das constantes de nivel, tendéncia e sazonalidade
apresentados na Tabela 17 apenas foram substituidos nas Equacgdes (22), (23) e (24)

e desta forma pode-se calcular manualmente os valores de previsao.
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Foi utilizado o R® para prever 4 passos a frente, e o Gltimo valor da previsao
foi atualizado na planilha da previsdo do Excel®. Este valor representa a semana em
que ira ocorrer o desmame destes animais, ou seja, a semana em que este valor se

tornara real.

5.1.1.2.2 Leitdes descrechados

Para o calculo dos leitbes descrechados (xg) no cenario 2 foi utilizada a

série historica de dados acrescentando valores até a semana 29 e utilizando-se dos
métodos de Holt Winters criou-se a Tabela 18, com a raiz dos erros quadraticos

meédios para os dois métodos.

Tabela 18 - Erro quadratico médio para a variavel xs cenario 2

Método RMSE
Holt Winters aditivo 8,65
Holt Winters multiplicativo 8,39

Fonte: Autoria prépria

Percebe-se pela Tabela 18 que os valores da raiz do erro quadratico médio
diminuiram em relacdo a Tabela 15 que demonstra este resultado para o cenario 1,
mostrando que o modelo é melhorado com a insercdo de novos dados. Da mesma
forma que para o cenario 1, neste caso foi utilizado o método multiplicativo, pois
apresentou o menor erro de previséo.

Utilizando-se das Equacgbes (25), (26) e (27) e alterando os dados das
constantes para o segundo cenario € possivel calcular manualmente os valores de
previsdo para esta variavel. Os valores das constantes de suavizacdo estéo

apresentados na Tabela 19.
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Tabela 19 - Valores das constantes para a variavel xs cenario 2
Variavel Valor

a 0,385799
B 0,000102
Y 0,000457

Fonte: Autoria prépria

Neste caso utilizou-se do R® para prever 10 passos a frente, e o ultimo

valor foi utilizado como previsao, visto que demoram 10 semanas para este valor se

tornar real desde o nascimento dos leitdes.

51.1.3 Cenario 3

O cenario 3 acontece na semana em que os leitdes sdo desmamados,
tornando a estimativa de leitdes descrechados o mais préximo possivel do real. Para
o caso teste da semana 13, o desmame dos leitdes ira atualizar a variavel leitdes

descrechados até a semana 33 para gerar a previsao.

5.1.1.3.1 Leitoes descrechados

Para prever esta variavel, foram utilizados os mesmos métodos anteriores,
com a série histérica de dados até a semana 33 e os métodos de Holt Winters com o

software R®. A Tabela 20 demonstra o resultado da raiz do erro quadratico médio para

os dois métodos utilizados.

Tabela 20 - Erro quadratico médio para a variavel xs cenario 3

Método RMSE
Holt Winters aditivo 8,40
8,18

Holt Winters multiplicativo
Fonte: Autoria prépria
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Pela Tabela 20 percebe-se que o erro novamente diminui com relacdo a
Tabela 18, quando houver o acréscimo de dados historicos do cenario 2 para o cenario
3. O método multiplicativo foi escolhido novamente por apresentar o menor erro.

Do mesmo modo que para o cenario 2, apenas as constantes irdao alterar,

tendo como resultados os valores apresentados na Tabela 21.

Tabela 21 - Valores das constantes para a variavel xs cenario 3
Variavel Valor

a 0,348358
B 0,000103
Y 0,0001

Fonte: Autoria prépria

Com os resultados apresentados na Tabela 21 é possivel prever os valores
para esta variavel. Foi realizada a estimativa deste valor 6 passos a frente e foi
utilizado o Ultimo como a previséo para a tabela do Excel®, visto que é o nimero de

semanas que ela levara para tornar-se real.

5.1.2 Dados totais

Com a comprovagao da eficacia dos métodos utilizados para teste
anteriormente, foi realizado os mesmos procedimentos para os dados totais utilizados
para que assim fosse possivel prever valores fora da amostra, ou seja, valores que

nao sao reais utilizando-se somente da entrada de quantidade de coberturas.
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5.1.2.1 Estimativa de partos

Para gerar a estimativa de partos (x3), criou-se a uma tabela apresentada
no Apéndice F semelhante a Tabela 1, apenas acrescendo o restante dos dados
disponiveis para este trabalho. Esta tabela serviu como base tanto para a geragéo dos
valores fixos para compor a previsdo, como base de dados para a regresséo.

Apesar de haver disponiveis dados referentes a 104 semanas, foram
considerados dados de 88 semanas para cobertura (x) e estimativa de partos (x3),
pois ocorreram somente 88 semanas em que houveram as duas etapas de processo,
devido ao tempo de gestacao da fémea. Para isso, juntou-se os dados das semanas
onde foram inseminadas as mesmas quantidades de fémeas, ou seja, onde os valores
de (x;) eram iguais e calculou-se a média das estimativas de partos (x3). Foi possivel
obter um valor fixo e utilizar estes dados para formar a equagao da regressao linear,
prevendo valor de estimativa de partos caso o valor de quantidade de coberturas seja
um valor inexistente nesta tabela.

Com os dados gerados pela tabela calculou-se a correlagdo de Pearson
entre as duas variaveis conforme apresentado na Equagao (6) utilizando o software

Microsoft Excel®, os resultados estdo dispostos na Tabela 22.

Tabela 22 - Correlagao de Pearson entre as variaveis x4 e X3

X1 X3
X1 1
x3 0,88 1

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 22 mostrou que existe correlacdo entre as variaveis quantidade
de coberturas (x4) e estimativa de partos (x3) no valor de 0,88, indicando que existe

uma relagao significativa entre as duas variaveis.
Com base no resultado apresentado na Tabela 22, decidiu-se testar o

método de regresséo linear simples para as duas variaveis. Foi utilizado o numero de

coberturas (x;) como variavel independente e a estimativa de partos (x3) como
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variavel dependente. Para isso, utilizou-se dos dados apresentados na Tabela 23,
visando determinar o modelo de regress&o que representa a estimativa de partos (x3)
por meio da quantidade de coberturas (x).

A Tabela 23 demonstra o resumo dos resultados da regressao linear
simples entre as variaveis quantidade de coberturas e estimativa de partos. Os dados

completos obtidos nesta regressao estao apresentados no Apéndice G.

Tabela 23 — Resultados da regressao simples entre as variaveis x1 e x3

Estatistica de regressao

R multiplo 0,883696936
R-Quadrado 0,780920274
R-quadrado ajustado 0,770962105
Erro padrao 3,273993006
Observagoes 24

Coeficientes
Intersegéo 8,754751527

X1 0,699903191
Fonte: Autoria prépria

Por meio da Tabela 23, percebe-se que o R-quadrado apresentou um valor
0,7809, ou seja, 78,09% dos dados observados sao explicados pelo modelo.
Utilizando-se destes dados foi possivel formular o modelo que representa a
quantidade de fémeas restantes que esta apresentado na Equagao (28).

X3 = 8,75 + 0,699x, (28)

Com Equacéo 28 foi possivel estimar a quantidade partos com base na
quantidade de fémeas inseminadas na primeira semana de 2018. Os valores serao

apresentados no topico em que é explica a planilha Excel®.
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5.1.2.2 Total de nascidos vivos

A segunda variavel estudada foi o numero total de leitdes nascidos vivos,
que foi analisada seguindo os mesmos passos da variavel anterior.
A partir destes dados, foi formada uma tabela apresentada no Apéndice H

semelhante a Tabela 4, apenas acrescendo o restante dos dados utilizados, com as
variaveis numero total de nascidos vivos (x4) e da estimativa de partos (x3). Os dados

utilizados para a formulacdo desta tabela sdo oriundos de dados histéricos de 97
semanas onde ocorreram as duas etapas do processo. Para isso fixaram-se os
valores das semanas em que ocorreram as mesmas quantidades de partos e foi feita
a média da quantidade de leitdes nascidos vivos para estes valores. Estes valores
foram utilizados também para gerar a equagao da previsdo por meio da regressao
linear entre as duas variaveis.

Com os dados da desta tabela, foi possivel calcular a correlagido de
Pearson entre as duas variaveis, por meio da Equacao (6) e utilizando-se do Microsoft

Excel®. Os resultados desta relacdo estdo dispostos na Tabela 24.

Tabela 24 — Correlagao de Pearson entre as variaveis x; e x4

X3 X4
X3 1
X4 0,97 1

Fonte: Autoria prépria

O calculo realizado na Tabela 24 demonstra que existe uma correlacao de
0,97 entre as duas variaveis, ou seja, é considerado um valor alto, demonstrando que
existe relacédo altamente significativa entre as duas variaveis.

Apos, foi feita a regressao linear simples entre duas variaveis. Sendo a
variavel numero total de nascidos vivos (x4) como valor dependente e a estimativa de
partos (x3) como valor independente. O resumo dos resultados esta apresentado na

Tabela 25 e os resultados completos estao dispostos no Apéndice I.
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Tabela 25 - Resultados da regressao simples entre as variaveis x; e x4

Estatistica de regressao

R multiplo 0,966512173
R-Quadrado 0,93414578
R-quadrado ajustado 0,931511611
Erro padrao 28,69675573
Observagoes 27

Coeficientes
Intersegado -9,391741772

X3 12,35659135
Fonte: Autoria prépria

Conforme a Tabela 25 percebe-se que o R-quadrado apresentou um valor
de 0,9341, ou seja, 93,41% dos dados histéricos sdo explicados pelo modelo de
regressdo. Pelos dados gerados na regresséo, foi possivel formar o modelo que
explica a quantidade de leitdes nascidos vivos através da estimativa de partos, que

esta apresentado na Equacéo (29).

X4 = _9,39 + 13,36X3 (29)

Utilizando-se da Equacéo (29) foi possivel estimar a quantidade de total de
nascidos vivos com base na quantidade de fémeas inseminadas. O resultado sera

apresentado na Planilha Excel®.

5.1.2.3 Leitdbes desmamados

A terceira variavel a ser analisada foi a quantidade de desmamados, que
foi analisada da mesma maneira que o teste para a semana 13.

Deste modo foram acrescidos todos os dados até a semana 52 de 2017,
para prever 20 passos a frente e gerar a previsdo de mortos na maternidade para

desconta-los do total de nascidos vivos e estimar os leitdes desmamados. Foi utilizado
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o método de Holt Winters aditivo, que apresentou o menor erro, assim como
anteriormente citado para os testes. O resultado sera apresentado na planilha do

Excel®.

51.24 Leitdoes descrechados

A variavel leitdes descrechados foi analisada da mesma forma que o teste
da semana 13. Utilizou-se o método de Holt Winters multiplicativo para prever 26
passos a frente da variavel, e assim gerar a previsdo para o ano de 2018.

Todas as variaveis previstas serdo colocar manualmente em uma planilha
Excel® e juntas mostrardo a quantidade de leitdes descrechados, que quando somado
ao residuo, que é a quantidade de leitdes que sobra da venda da semana anterior, ira
demonstrar a quantidade de leitdes disponiveis para a venda. Estes valores serdao
atualizados manualmente ao decorrer de cada cenario, e assim tornardo a previsao o

mais proximo do real.

5.1.3 Métodos de Previsao Direta Para a Quantidade de Leitdes Descrechados

Também foram utilizados outros métodos que preveem diretamente a
quantidade de leitdes descrechados, primeiramente foi feito o teste de regresséo
multipla considerando todas as variaveis analisadas que sao reais para o cenario 3,
permitindo assim um horizonte de previsdo para 6 semanas, porém com valor com
pouco erro. O resumo dos resultados esta descrito na Tabela 26, enquanto o resultado

completo esta apresentado no Apéndice J.
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Tabela 26 - Regressdo multipla todas as variaveis reais até o cenario 3

Estatistica de regressao

R multiplo 0,934531656

R-Quadrado 0,873349417

R-quadrado ajustado 0,866070648

Erro padrao 31,02390745
Observagoes 93

Coeficientes

Intersegéao -7,117262179

X1 1,419128561

X3 -2,258527178

Xa 0,921858014

X6 -1,065563469

X7 0,177496758

Fonte: Autoria prépria

Pela Tabela 26 percebe-se que o modelo de regressao linear € um bom
método para prever a quantidade de leitdes descrechados e depois soma-los aos
leitdes que sobraram de uma semana para outra para estimar a quantidade de animais
disponiveis para a venda.

Percebe-se que o R-quadrado apresenta um valor bom, indicando que a
quantidade de leitdes descrechados € explicada em aproximadamente 87,33% pelas

outras variaveis x1, X3, X4, Xg € X-. Utilizando-se dos valores apresentados na Tabela

27 foi possivel montar a Equacgao (30) da regressao multipla entre as variaveis.

Xg = _7,11 + 1,4‘1x1 - 2,25x3 + 0,92x4 - 1,06x6 - 0,177X7 (30)

A Equacao (30) demonstra o modelo de regressao multipla para a variavel
leitdes descrechados. Por meio desta Equacao foi possivel prever a quantidade de
leitdes descrechados para os valores dentro da amostra e os seus respectivos erros,

conforme o Grafico 11.
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Grafico 11 — Comparacao real versus previsto e erro dados totais cenario 3
Fonte: Autoria prépria

Pelo Grafico 11 percebe-se que o método de regressdo multipla € um bom
modelo para prever a quantidade de leitdes descrechados, visto que as duas retas
preta e vermelha se aproximam. E nitido também, que nas semanas que ocorrem as
maiores oscilagdes nos dados os erros sao maiores, devido ao fato do método nao
identificar esta ocorréncia nos dados.

Percebe-se pelas analises realizadas anteriormente que o método
apresenta bons resultados para prever a quantidade de leitdes descrechados, porém,
apresenta uma desvantagem visto que para utiliza-lo precisa-se esperar que ocorra o
processo até o cenario 3 e deste modo consegue-se um horizonte de previsdo de
apenas 6 semanas.

Outro teste realizado foi de série temporal apenas com a descreche,
utilizando o R® e os métodos de Holt Winters. O resultado dos erros esta apresentado
na Tabela 27.

Tabela 27 - Métodos de Holt Winters variavel xo

Método RMSE
Holt Winters aditivo 86,22
Holt Winters multiplicativo 85,98

Fonte: Autoria prépria
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Pela Tabela 27 percebe-se que a raiz dos erros quadraticos médios é muito
alto para os dois métodos, deste modo pode-se concluir que a variavel leitdes
descrechados ndo pode ser prevista pelos métodos de Holt Winters.

Sendo assim conclui-se que o método da regressdo multipla apresenta os
melhores resultados para prever a variavel leitdes descrechados, se comparado ao

método de Holt Winters.

5.1.4 Comparacao de Resultados Para a Semana 13

Todas as variaveis foram calculadas utilizando os métodos citados
anteriormente e inseridas na planilha do Microsoft Excel® que a empresa ja utilizava
e deste modo foram comparados os valores reais e 0 método de previséo ja utilizado
pela empresa.

A Tabela 28 demonstra os resultados previstos no trabalho com os valores
reais para a semana 13 e os respectivos erros percentuais em cada cenario, para o

método em que se calcula cada variavel separada.

Tabela 28 - Resultados para a semana 13

Previsdo Leitdes disponiveis paraavenda Erro

Cenario 1 482 541 12,19%
Cenario 2 554 541 2,41%
Cenario 3 548 541 1,36%

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 28 demonstra os valores de previsao e a quantidade de leitbes
disponiveis para a venda do decorrer dos trés cenarios analisados no trabalho,
juntamente com seus respectivos erros. Percebe-se que o erro diminui com o passar
do tempo, provando a teoria de que ao inserir valores reais 0 modelo ira tornar-se mais
préximo do real. Além disso, a previsdo se encontra bastante préxima do dado real,

comprovando que o método que prevé cada variavel separadamente € adequado.
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Também foi realizada a comparacao dos dados das semanas 13 a 26 para
o método que prevé cada valor separadamente e o da regressdo multipla. Os

resultados estao apresentados no Grafico 12.
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Grafico 12 - Comparacgao real versus previsto e erro semanas 13 a 26
Fonte: Autoria prépria

O Grafico 12 demonstra a comparacdo do método 1 e 2 com os valores
reais. O método 1 € aquele que estuda cada variavel separadamente com seu método
de previsédo, ja o 2 é aquele dado pela regressdo multipla, e em preto estdo os dados
reais. Percebe-se que o método 1 tem melhores resultados do que o método 2, porém
possui limitagdes ao ser aplicado, enquanto o método 2 é bem mais simples. Também,
o0 método 2 apresenta melhores resultados se comparado ao método ja utilizado pela

empresa.

5.1 PLANILHA PARA GERAR RESULTADOS

E possivel a automatizacdo da planilha que prevé cada variavel com seu

respectivo método separadamente, porém é um trabalho complexo e demanda
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bastante tempo. Além disso, o gestor da empresa necessita algo que seja simples e
automatico, ou seja, que nao precise ser refeito a cada semana. Deste modo, sugeriu-
se para a empresa a utilizacdo da Equacéo (29) de maneira fixa pelo periodo de um
ano, para realizar um teste e acompanhar os erros de previsao, avaliando eficacia do
método utilizado.

Tomou-se como base a planilha de Excel® que a empresa ja utilizava, e
aplicou-se o método de regressdo multipla descrito no trabalho, para gerar a
estimativa de leitdes disponiveis para a venda, conforme mostrado na Figura 18.

Semana inseminagao 1 2 3
Coberturas 51 52 52
Semana de partos 17 18 19
Quantidade de partos 0 0 0
Total de nascidos vivos 0 0 0
Semana de desmame 21 22 23
Mortos na maternidade 0 0 0
Desmamados 0 0 0
Semana de descreche/ venda 27 28 29
Leitdoes descrechados 16,0688 | 2,333546 | 2,333546
Residuo 0| -16,0688 | 13,73525
Disponiveis para a venda 16,0688 | -13,7353 | 16,0688
Venda 0 0 0

Figura 18 - Modelo para planilha Excel®
Fonte: Autoria prépria

A Figura 18 mostra o modelo da planilha que calcula a estimativa de leitdes
descrechados, neste caso foram apenas demonstradas as primeiras semanas do ano,
como um exemplo. Em destaque aparecem as respectivas semanas de cada etapa
do processo, de modo a facilitar a visualizacdo e os calculos. Nao é apresentada a
previsdo para a semana 1 visto que apenas ocorreu a inseminagao da fémea, as
outras etapas ainda ndo ocorreram até a finalizagdo deste trabalho.

O método anterior utilizado na empresa calculava a porcentagem de mortos
na creche e na maternidade, enquanto o método utilizado neste trabalho calcula a
quantidade de mortos, e as desconta da quantidade de nascidos vivos e
desmamados, respectivamente, para assim calcular a quantidade de leitbes

descrechados para a vigésima sétima semana apds a inseminacao.
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Todos os valores sao dados reais, e com isso consegue-se apenas 6
semanas de previsdo, porém é um teste que sera realizado na empresa.

Deste modo esta planilha foi repassada ao gerente da empresa e proposto
ao mesmo este periodo de teste para verificar a eficacia dos métodos utilizados.
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6. CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como principal objetivo determinar um modelo
estatistico-matematico que gerasse a quantidade de leitdes disponiveis para a venda.
Para isso utilizou-se de dados de processo da empresa, que foram organizados de
forma a analisar e verificar a influéncia dos mesmos sobre a previsao.

O primeiro objetivo especifico do trabalho foi definir quais os indicadores
de desempenho ja utilizados na empresa que compunham os calculos de produgéo.
Para isso utilizou-se de métodos de correlacdo entre variaveis e do conhecimento
pratico obtido na empresa. Foram excluidas as variaveis taxa de partos e média de
nascidos vivos e calculadas as quantidades de leitdes mortos em substituicdo ao
percentual de mortes, de modo a facilitar a utilizacdo da equacao.

Para mensurar a estimativa de leitdes disponiveis para a venda foram
utilizados métodos estatisticos como regressao linear, suavizamento exponencial e
métodos de Holt Winters para calcular variaveis intermediarias que compdem a
previsdo de vendas ja utilizada na empresa. Apos, foi definido um modelo que prevé
diretamente a estimativa de leitdes disponiveis para a venda e somados ao residuo,
ou seja, a quantidade de leitdes que sobra da venda da semana anterior.

O dltimo objetivo do trabalho foi desenvolver uma planilha com os
indicadores para auxiliar na visualizagdo dos dados correspondentes a previsao. Para
isso, utilizou-se da planilha que a empresa ja tinha e suprimiu-se as variaveis que nao
foram relevantes a este trabalho, porém, que poderiam trazer informacdes importantes
ao processo.

Sugeriu-se a empresa a utilizagdo do método de regressdo multipla como
teste por determinado periodo, para prever a quantidade de leitdes descrechados
como forma de teste para a empresa devido a praticidade de utilizagao e restricbes
em relacdo ao outro método. Apesar deste método ndo apresentar os melhores
resultados, conforme mostrado no Grafico 12, ainda apresenta a previsao melhor do
que aquela que a empresa ja utilizava.

Deste modo, todos os objetivos do trabalho foram atingidos. Com os
resultados obtidos nesta pesquisa sera possivel demonstrar de maneira automatica a
quantidade de leitdes disponiveis para a venda para o periodo de seis semanas, esta

sera gerada somente com a insergcdo dos dados de controle de processo que a
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empresa ja possui como rotina de acompanhamento. Com isso sera possivel auxiliar
o gestor na tomada de decisdes sobre o0 processo da empresa e também nos calculos
da gestao financeira da mesma.

A primeira coleta de dados realizada neste trabalho foi por meio da planilha
de controle que a empresa utilizava, porém, estes valores ndao puderam ser
aproveitados, devido a discrepancia em relagdo aos dados apresentados pelo
sistema, e até mesmo pela falta de valores.

Outra dificuldade encontrada foi em relacédo a aplicabilidade dos métodos
em dados reais, ou seja, sem tratamentos. Valores reais geralmente variam bastante
e 0s métodos estatistico-matematicos ndo sdo capazes de prever grandes oscilagdes.
Porém, foi necessaria a utilizagdo desta maneira, visto que os dados sao inseridos
deste modo no modelo.

Como sugestao para trabalhos futuros, indica-se a integracéo do sistema
utilizado com uma planilha do Microsoft Excel® para aumentar a confiabilidade dos
dados e consequentemente melhorar a previsao gerada.

Outra sugestdo seria a automatizagdo da planilha, que €& bastante
complexa, para poder gerar a estimativa para cada variavel e assim gerar um
horizonte de previsdo mais longo, utilizando-se dos métodos de regressao linear
simples e Holt Winters, conforme apresentado nos resultados do trabalho.

Também, a utilizagdo de modelos mais completos e considerando outras
variaveis importantes ao processo para gerar a previsao de leitdes descrechados por
semana.

Com os resultados apresentados neste trabalho sera possivel uma visao a
meédio prazo da quantidade de leitdes disponiveis para a venda, porém com a
automatizacdo de todo o processo sera possivel reduzir os erros e melhorar a

previsao.
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APENDICE (A) — Resultados da regressao linear simples de teste entre as variaveis x1 e x3

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséao

109

R multiplo 0,904008
R-Quadrado 0,81723
R-quadrado ajustado 0,808091
Erro padréo 2,443638
Observacgdes 22
ANOVA
gl SQ MQ F F de significagdo
Regresséao 1 534,0010726 534,0010726 89,426946 8,0272E-09
Residuo 20 119,4273307 5,971366533
Total 21 653,4284032
95%
Coeficientes  Erro padrao Stat t valor-P 95% inferiores superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecéo 8,40883651 4,29595468  1,957384829 0,0644047 -0,5523679 17,3700409 -0,552368 17,37004
X1 0,70075388 0,074102235 9,456582153 8,027E-09 0,54617932 0,85532843 0,5461793 0,855328
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APENDICE (B) — Dados da variavel x3 e x4 para a semana 13

x3 33 37 40 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 655 56 58 60 61 65
X4 392 436 476 478 521 516 537 537 552 542 542 590 618 607 590 670 652 614 703 722 795 710




APENDICE (C) — Resultados da regressao linear simples de teste entre as variaveis x3 e x4

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressao

111

R multiplo 0,956668
R-Quadrado 0,915214
R-quadrado ajustado 0,910975
Erro padrao 29,96295
Observagdes 22
ANOVA
gl SQ MQ F F de significagdo
Regresséo 1 193819,3 193819,3 215,8877 3,52E-12
Residuo 20 17955,57 897,7784
Total 21 211774,9
95%
Coeficientes  Erro padrao Stat t valor-P 95% inferiores superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecéo -10,9435 40,75872 -0,26849 0,791069 -95,9647 74,07771 -95,9647 74,07771
X1 11,94892 0,813232 14,69312 3,52E-12 10,25255 13,64529 10,25255 13,64529
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APENDICE (D) — Resultados da regressdo muiltipla de teste entre as variaveis desmame, total de nascidos vivos e mortos na
maternidade

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressao

R multiplo 0,25544556
R-Quadrado 0,065252434
R-quadrado ajustado 0,027099472
Erro padrao 89,12616999
Observagdes 52
ANOVA
gl SQ MQ F F de significagdo
Regresséo 2 27171,20763 13585,6 1,710285 0,191431
Residuo 49 389230,2347 7943,474
Total 51 416401,4423
95%

Coeficientes  Erro padrao Stat t valor-P 95% inferiores superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegéo 429,3213135 96,811212 4,434624 5,21E-05 234,7719 623,8707 234,7719 623,8707
X4 0,028829036 0,144089522 0,200077 0,842248 -0,26073 0,318388 -0,26073 0,318388

X6 1,227601558 0,663780002 1,84941 0,070435 -0,10631 2,561517 -0,10631 2,561517




APENDICE (E) — Resultados da regressdo multipla de teste entre as variaveis y, xs e x7

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressao

113

R multiplo 0,326121679
R-Quadrado 0,10635535
R-quadrado ajustado 0,070609564
Erro padrao 88,21496017
Observagdes 53
ANOVA
gl SQ MQ F F de significagdo
Regresséo 2 46307,25 23153,62 2,975326 0,060134
Residuo 50 389094 7781,879
Total 52 435401,2
95%

Coeficientes  Erro padrao Stat t valor-P 95% inferiores superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegéo 203,4771491 112,8821 1,802564 0,077486 -23,2532 430,2075 -23,2532 430,2075
X7 0,502191753 0,21338 2,353511 0,02257 0,073606 0,930778 0,073606 0,930778
X8 0,915635655 1,145358 0,799432 0,427822 -1,38488 3,216154 -1,38488 3,216154
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APENDICE (F) — Dados da variavel x1 e x3 para os dados totais

x1 43 44 47 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 67 68 71 78
X3 42 38 43 43 48 45 44 46 47 49 48 48 50 46 50 53 52 54 54 455 52 54 60 72




115

APENDICE (G) — Resultados da regressao linear simples com os dados totais entre as variaveis x1 e x3

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressao

R multiplo 0,8836969
R-Quadrado 0,7809203
R-quadrado ajustado 0,7709621
Erro padrao 3,273993
Observagdes 24
ANOVA
gl SQ MQ F F de significagdo
Regresséo 1 840,58703 840,58703 78,420064 1,04995E-08
Residuo 22 235,81866 10,71903
Total 23 1076,4057
95%
Coeficientes  Erro padrao Stat t valor-P 95% inferiores superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegéo 8,7547515 4,6162478 1,8965082 0,0711009  -0,818760366 18,32826342  -0,81876037  18,32826342

X1 0,6999032 0,0790359 8,8555104 1,05E-08 0,5635992776 0,863813606  0,535992776  0,863813606
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APENDICE (H) — Dados da variavel xs e x4 para os dados totais

xs 33 36 37 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 5656 57 58 69 60 61 62 65
x3 392 461 436 493 522 478 542 539 539 556 555 581 570 608 623 634 636 667 656 693 702 703 797 722 795 768 710




APENDICE (l)- Resultados da regresso linear simples com os dados totais entre as variaveis x3 e x4

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo

R multiplo 0,966512173
R-Quadrado 0,93414578
R-quadrado ajustado 0,931511611
Erro padréo 28,69675573
Observacgdes 27
ANOVA
gl SQ MQ F F de significacao
Regresséo 1 292036,179 292036,179 354,6263936 2,78348E-16
Residuo 25 20587,59474 823,5037896
Total 26 312623,7738
95% Inferior Superior
Coeficientes Erro padrao Stat t valor-P 95% inferiores superiores 95,0% 95,0%
Intersecéo 9,391741772 33,12605174 0,283515278 0,77911653 -77,61612244 59 -78 59
X3 12,35659135 0,656165144 18,83152659 2,78348E-16 11,00519394 14 11 14
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APENDICE (J)- Resultados da regressao multipla para todas as variaveis

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséao

118

R multiplo 0,934531656
R-Quadrado 0,873349417
R-quadrado ajustado 0,866070648
Erro padréo 31,02390745
Observacgdes 93
ANOVA
gl SQ MQ F F de significagdo
Regresséao 5 577421,6789 115484,3 119,9859 1,7E-37
Residuo 87 83736,00652 962,4828
Total 92 661157,6854
95% Inferior Superior
Coeficientes Erro padrao Stat t valor-P 95% inferiores superiores 95,0% 95,0%
Intersecéo -7,1172621 51,15915541 -0,13912 0,889677 -108,802 94,5671 -108,802 94,5671
X1 1,4191285 0,74972458 1,892867 0,0617 -0,07103 2,909287 -0,07103 2,909287
X3 -2,2585271 0,91301955 -2,47369 0,015315 -4,07325 -0,4438 -4,07325 -0,4438
X4 0,9218580 0,041180974 22,38553 7,28E-38 0,840006 1,00371 0,840006 1,00371
X6 -1,0655634 0,157740464 -6,75517 1,54E-09 -1,37909 -0,75204 -1,37909 -0,75204
X7 0,1774967 0,05672976 3,128812 0,002388 0,06474 0,290253 0,06474 0,290253




