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RESUMO

MARUJO, Lucas. COMPARACAO DE METODOS ESTATISTICOS PARA
PREVISAO DA DEMANDA DE CAFE NO BRASIL: 2017. 96 p. Monografia (Bacharel
em Engenharia de Producdo) - Universidade Tecnologica Federal do Parana.
Medianeira, 2017.

O Brasil &€ o maior produtor e exportador mundial e o segundo no ranking referente ao
consumo, e esse produto é de grande importancia para o pais, em termos histéricos,
econdmicos e culturais. Entende-se ainda, a necessidade da previsdo de demanda
como ferramenta de auxilio aos gestores em relacao a estruturagéo do planejamento
estratégico, PCP, marketing, vendas, além de diversas outras areas, de modo a ser
utilizada de forma direta ou indireta em praticamente toda a cadeia produtiva do café.
Este estudo teve como principal intuito, realizar previsdes para a demanda de café no
Brasil por intermédio da confeccao, interpretacdo e avaliacdo de diversos modelos
matematicos. Os modelos foram feitos a partir de metodologias estatisticas
exploradas na literatura e aplicadas a série historica de consumo de café no Brasil
entre os anos de 1990 e 2016. A avaliacdo se deu por meio da comparacao direta
entre seus MAD (Mean Absolute Deviation), além da interpretacdo do coeficiente de
U de Theil, para selecionar quais métodos se sobressairam em relacdo a previsao
trivial. Por meio dessas medidas de acuracia e as andlises de coeréncia ao
comportamento natural dos dados, escolheu-se o modelo ARIMA (1,1,5), com o qual,
gerou-se projecdes para 0s 5 periodos subsequentes ao Ultimo da série real de
consumo. Nota-se, como mais relevante a projecdo para o ano imediatamente
posterior, devido as caracteristicas anuais dos dados e a possiveis reajustes com o
valor do ano atual nos modelos para o proximo ano. Dessa forma, a previsao para o
ano de 2017 com o modelo ajustado e intervalo de confianca de 95%, foi de
21.438.900 sacas de 60 kg, o que foi considerado condizente com as estimativas das
organizacdes de referéncia na area.

Palavras-chave: Holt-Winters; Modelagem; ARIMA; Séries Temporais; Regressao.



ABSTRACT

MARUJO, Lucas. COMPARISON OF STATISTICAL METHODS FOR THE
FORECASTING OF COFFEE DEMAND IN BRAZIL: 2017. 96 p. Monograph
(Graduate in Production Engineering) - Federal Technological University of Parana.
Medianeira, 2017.

The Brazil is the world's largest producer and exporter and the second in terms of
consumption and this product is of great importance for the country in historical,
economic and cultural terms. It is also understood the need to forecast demand as a
tool to help managers in relation to the structuring of strategic planning, PCP,
marketing, sales, as well as several other areas to be used directly or indirectly in
practically all the coffee production chain. The main purpose of this study was to carry
out forecasts for coffee demand in Brazil through the making, interpretation and
evaluation of several mathematical models. The models were based on statistical
methodologies explored in the literature and applied the historical series of coffee
consumption in Brazil between 90s and 2016s. The evaluation was done by means of
a direct comparison between their Mean Absolute Deviation (MAD) and the
interpretation of the Theil U coefficient to select which methods excelled in relation to
the trivial prediction. By means of these measures of accuracy and the coherence
analysis to the natural behavior of the data, the ARIMA model (1,1,5) was chosen, with
which, it was generated projections for the 5 periods after the last of the real series of
consumption. It should be noted that, as the projection for the following year is more
relevant, due to the annual characteristics of the data and possible readjustments with
the value of the current year in the models for the next year. Thus, a forecast for the
2017s with the adjusted model and 95% confidence interval was 21,438,900 bags of
60 kg, which was considered as estimates of the reference organizations in the area.

Keywords: Holt-Winters; Modeling; ARIMA; Time Series; Regression.
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1 INTRODUCAO

O café é um dos produtos de maior relevancia no Brasil ha séculos,
segundo dados da Organizacao Internacional do Café - OIC (2017) e da Associacdo
Brasileira da Industria de Café — ABIC (2017). O pais é o maior produtor de café no
mundo, produz anualmente, um valor equivalente a soma dos outros seis paises que
mais produzem, tem também o titulo de maior exportador e o segundo maior no
ranking de consumo.

A importancia do Brasil para o mercado de café no mundo e sua relevancia
na economia nacional, € a principal motivacdo em relacdo ao estudo da demanda
desse produto. Motivado também pelo gosto pessoal ao tema, com o propdésito de
estudar seu comportamento, analisar de forma correlacionada com sua producao, seu
preco, no contexto econdmico envolvido, e 0 aumento continuo da populagéo do pais.
Com o uso de ferramentas estatisticas, pode-se analisar esses dados de consumo e
efetuar previsdes para essa demanda.

Considera-se que, em qualquer ambiente competitivo, ter uma
compreensao de eventos futuros pode ser um imenso diferencial, a busca pela
previsdo, se torna entdo, uma atividade natural, em que existe a perspectiva da
elaboracdo de metodologias que venham a evoluir tal propésito. Para Fernandes e
Godinho Filho (2010, p.17) as previsdes servem “[...] como guia para o planejamento
estratégico da producgao, finangas e vendas de uma empresa”.

Existem diversos métodos para executar tais projecfes, de ordem
qualitativa e quantitativa. Em uma abordagem qualitativa, investigam-se opinides de
especialistas ou informacfes de questionarios com métodos técnicos para tal. Um
estudo de previsdo quantitativo, tem uma abordagem matematica, baseia-se na ideia
de estimar valores futuros a partir de dados coletados dos eventos passados
(KRAJEWSKI et al., 2009).

Com o uso de um planejamento adequado, as previsdes atuam como um
meio regulador para a administracdo dos setores, Martins e Laugeni (2005, p. 226),

no ambito da previsao, afirmam que
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[...] a previsdo de vendas é importante para utilizar as maquinas de maneira
adequada, para realizar a reposicdo dos materiais no momento e na
guantidade certa, e para que todas as demais atividades necessarias ao
processo industrial sejam adequadamente programadas.

Conforme Tubino (2009, p.15), dentro das industrias, as previsfes sdo
usadas pelo setor de planejamento e controle da producao (PCP) para planejar o
sistema produtivo e o0 uso desse sistema. Ballou (2006 p. 241) afirma que, o
planejamento da cadeia de suprimentos e a logistica dependem das projecdes feitas
através de previsbes em determinados setores como planejamento, marketing ou
mesmo o departamento logistico.

A previsao de demanda nao se limita apenas as empresas de manufatura,
no varejo ela é Gtil para prever reposicéo de estoque e planejamento de compras, por
exemplo. Assim como, em empresas prestadoras de servico, em que, proporciona
planejamento de seus recursos disponiveis para atender as necessidades do cliente.
Neste caso se houver erros acentuados de previsdo poderéo ter como consequéncia
ociosidade de recursos, tempo longo de espera por atendimento, que, de certa forma,
€ uma caracteristica da demanda para esse tipo de sistema (LUSTOSA et al., 2008 p.
52).

Com base no processo de previsdo de demanda, analisam-se outras
motivacdes para o trabalho. A previsdo de demanda tem como propdsito auxiliar ao
gestor no processo decisorio de uma organiza¢ao, assim como no entendimento do
mercado, para que 0 mesmo possa ter mais seguranca em seu planejamento. Corréa
e Corréa (2012, p. 236) afirmam que para um gestor tomar uma boa decisao “[...] &
necessario que ele tenha uma visdo, a mais clara possivel, de futuro, para que a
decisdo tomada hoje seja adequada, ndo ao presente, mas ao momento no futuro em

que a decisao de fato tomar efeito”.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral a ser alcangado nesse trabalho consiste em elaborar uma
previsdo confiavel para a demanda de café no Brasil, por intermédio da comparacao

de diversos métodos estatisticos de previséo.
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1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para alcancar o objetivo principal, constituiram-se os seguintes objetivos

especificos:

a) Elaborar modelos mateméticos para a previsdo com o uso de métodos
estatisticos, a fim de fazer estimativas para a demanda.

b) Testar os modelos ajustados em relacdo aos seus desempenhos
estatisticos por meio de seus erros.

c) Avaliar estatisticamente as influéncias de fatores causais, tais como
populacéo, preco, producéo e exportacdo de café no Brasil.

d) Identificar quais seriam os métodos mais indicados para previsdo da
demanda em consideracdo aos fatores que possam influenciar a tomada

de decisao.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Aborda-se nesta secao a referéncia literaria utilizada como embasamento
para a elaboracdo do trabalho. Este topico tem por finalidade auxiliar ao leitor em
relacdo ao entendimento sobre o assunto proposto.

2.1 CAFE NO MUNDO E A IMPORTANCIA DO BRASIL

A histdria do café provém de lendas, Rodrigues et al. (2015) comentam o
fato de existirem relatos que evidenciam a presenca da bebida no mundo ha mais de
mil anos. Segundo a ABIC (2017) o café é originado da Etiopia, onde é tido como
vegetacao natural, porém foi a Arabia quem o difundiu, e propagou essa cultura para
o mundo.

Normalmente tomada no desjejum, por ser uma bebida energética, o café
€ uma bebida de grande consumo mundial, além de ser considerado util para ajudar
na prevencdo de certas doencas. Segundo Avanza (2016), no Jornal da USP, a
Organizacdo Mundial da Saude (OMS) além de reclassificar o café, em 2016, como
nao cancerigeno, ainda indicou que pode auxiliar na prevencao de certos tumores, a
ABIC (2017), destaca ainda, o auxilio contra a depressao, o suicidio, dentre outras
doencas cerebrais.

O Brasil é o maior produtor de café ha séculos, corresponde no ano de
2017 a 30% do mercado de café, o que é equivalente ao dobro de segundo melhor no
ranking, ou a soma das producdes dos outros seis paises melhores colocados (OIC,
2017). Segundo interpretacdo de Ferreira e Santos (2017) do Consorcio Pesquisa
Café da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria — Embrapa, “No Brasil
cafeicultura correspondera a 4,2% do Valor Bruto da Producdo Agropecuaria estimado
em R$ 546 bilhdes” no ano de 2017, e, gracas ao trabalho de profissionais técnicos,
assim como uma boa gestdo aplicada, em 2016, o pais bateu o recorde em

produtividade, superando seu proprio recorde anterior em 2012.
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Em seu relatério sobre o mercado de café de janeiro de 2017, a OIC (2017),

afirma que

Em dezembro de 2016 as exportac@es totalizaram 10,2 milhdes de sacas, 7%
a mais que em dezembro de 2015. Com isso, as exportacdes do primeiro
trimestre do ano cafeeiro de 2016/17 (outubro a dezembro) se elevaram a
29,8 milh&es de sacas, 8,3% a mais que no mesmo periodo de 2015/16.

Também € apresentado, nesse mesmo relatério, um demonstrativo do
desempenho dos principais exportadores, assim como a significativa influéncia do

Brasil nesse quesito, conforme pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1 - Gréfico da evolucdo das exportacdes em alguns paises exportadores selecionados
entre 2015 e 2017.
Fonte: Adaptado de OIC (2017).

Ja em seu relatdrio sobre o mercado cafeeiro de abril de 2017, a OIC (2017)
informa que “Nos sete primeiros meses do ano cafeeiro de 2016/17 (outubro de 2016
a abril de 2017) elas aumentaram 3,1%, passando a 69,51 milhdes de sacas, ante
67,41 milhdes em relacdo as exportacbes do mesmo periodo do ano cafeeiro
passado”, o que denota um constante e elevado patamar nas exportacoes.

Apresenta-se ainda, nesse relatorio, uma relagdo entre a producéo e o
consumo de café no mundo, em que pode ser visto a produ¢cdo mundial dentre os dois
principais tipos de café, a divisdo da producao das principais regides produtoras no
mundo e o consumo em relacdo aos paises importadores e exportadores, conforme a
Tabela 1,
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Tabela 1 - Relacéo de oferta e demanda de café no mundo de 2013 a 2016.

% de
Ano de comeco da safra 2013 2014 2015 2016 mudanca
2015-2016
Producao (Milhares de sacas) 152130 148724 151438 151624 0,1%
Arabica 90163 86151 88273 95204 7,9%
Robusta 61967 62572 63165 56419 -10,7%
Afr_ica . 16243 15987 16229 16353 0,8%
As,la'e Oceanlg 46461 45666 48967 43110 -12,0%
México e América Central 16598 17116 17291 17740 2,6%
América do Sul 72828 69954 68951 74420 7,9%
Consumo (Milhares de sacas) 152130 151822 15572 155100 -0,4%
Paises Exportadores _ 46109 47245 48262 48337 0,2%
Paises Importadores (Ano cafeeiro) 102931 104577 107450 106763 -0,6%
Afr_ica _ 10595 10739 10745 10774 0,3%
Asia e Oceania 30714 32602 33665 33669 0,0%
México e América Central 5158 5240 5311 5237 -1,4%
Europa 50169 50907 51802 51544 - 0,5%
Ameérica do Norte 27714 27372 28875 28535 -1,2%
Ameérica do Sul 24682 24962 25313 25341 0,1%
Balanco 3098 - 3098 - 4274 - 3476 -18,7%

Fonte: Adaptado de OIC (2017).

Nota-se no balanco, considerando a divisdo em relacdo as principais
regibes consumidoras, o fato do consumo estar ultrapassando a producéo nos ultimos
anos, esses valores negativos sdo justificados pela prépria OIC (2017), devido a

transacdes nao documentadas.

2.2 CAFE NO BRASIL

De acordo com Faria e Manolescu (2004) o café chegou ao Brasil por volta
do ano de 1700, oriundo dos paises da Guiana Francesa e Holandesa. Devido as
condi¢cbes climaticas favoraveis do Brasil a planta se dispersou através de varios
estados, entre eles, Maranh&o, Bahia, Sdo Paulo, Para, Rio de Janeiro, Parana e
Minas Gerais. Em pouco tempo se tornaria o principal produto econémico do Brasil, o
que desenvolveu as areas da agricultura e industria, e tornou o café um dos principais

produtos do pais.
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Nesse periodo, a producédo no Brasil se firmou gracas ao trabalho escravo
que os grandes proprietarios das fazendas exploravam, obtveve lucros altos, o que
gerou enormes fortunas. Gracas a essa producdo a economia do Brasil cresceu
rapidamente, por meio do incentivo ao investimento em infraestrutura para atender a
demanda, como por exemplo a construgéo da estrada de ferro para o porto de Santos
(RODRIGUES et al., 2015).

Segundo dados da Conab (2017), em seu relatério de acompanhamento
da safra brasileira de maio de 2017, o Brasil apresentou nesse periodo uma estimativa
de area total cultivada de café de 2,212 milhdes de hectares (341,4 mil hectares em
formacdo e 1,87 milh6es de hectares em producdo), e essa area apresenta
diminuicao, devido ao aumento da produtividade em funcédo do aperfeicoamento do
processo e da tecnologia envolvida.

Pode-se observar na Figura 2, o aumento da produtividade ao longo do
tempo, também, de maneira destacada, ilustra-se o comportamento caracteristico de
bienalidade do café e a importancia climatica para a producdo. A Conab (2017)
entende que

O ciclo bienal é, portanto, caracteristica do cafeeiro. Contudo, uma
adversidade climatica pode alterar o ciclo bienal, como ocorreu em 2014 que,

apesar de ser uma safra positiva, a forte restricdo hidrica fez com que a
produtividade fosse inferior ao ano anterior.
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Figura 2 - Evolucédo da produtividade total de café no Brasil em relagdo ao comportamento
bienal entre 2003 e 2017.

Fonte: Conab (2017).

Ainda nesse relatério, € apresentada a producéo estimada para o ano de
2017, de 45,56 milhdes de sacas de 60 kg de café beneficiado, 11,3% menor em

relacdo a 2016, que foi de 51,37 milhdes de sacas. Explica-se através de fatores
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econdmicos e climaticos, além da relagdo natural da bienalidade, como pode ser visto

na Figura 3.
60
50,82 51,37
48,09 ! 49,16 !
50 45,52 ' 45,35 45,56
43,49 ? !
2 20 39,27 42,52 36.07 39,47 43,24
2D 32,95 ’
< 28,82

Q5 30
£3
23820
o un
T I
< % 10
T n
e 9
[a

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017*

Periodo (Ano)

= Bienalidade negativa  mBienalidade positiva

*Valor estimado para a producgao de café em 2017.

Figura 3 - Evolugao da producdao total de café no Brasil em relagdo ao comportamento bienal
entre 2003 e 2017.

Fonte: Adaptado de Conab (2017).

Segundo a ABIC (2017), os principais estados produtores de café no Brasil
sdo: Minas Gerais, Espirito Santo, Sdo Paulo, Bahia, Rondbnia, Parana e outros com
menor expressao, como, Rio de Janeiro, Goiés, Para, Mato Grosso e Amazonas. Uma

comparacao entre essas producdes pode ser observada na Figura 4.
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Figura 4 - Comparativo da producéo de café no Brasil por estados em 2017.
Fonte: Adaptado de Conab (2017).
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Conforme dados de analise por producdo entre estados do relatério de
maio de 2017 da Conab (2017), é possivel notar a importancia do estado de Minas
Gerais, corresponde a mais da metade de toda producéo do pais, compde assim, a
principal parcela na producdo. Se consideramos a espécie de café produzido, tém-se
0 estado do Espirito Santo com grande relevancia no tipo Canilon, enquanto, Minas

Gerais produz o tipo Arabica.

2.3 PREVISAO DE DEMANDA

Determinados fendmenos de véarias naturezas, podem ser eventualmente
previstos com um certo grau de incerteza mediante a elaboracdo de modelos que se
ajustem aos dados coletados, de modo a representa-los o mais realisticamente
possivel, considerando as relacbes entre os fatores que influenciam esses dados
através de modelos matematicos (CARDOSO, 2011, p.7).

Martins e Laugeni (2005, p. 226) definem previsdao como “[...] 0 processo
metodoldgico para determinacéo de dados futuros baseados em modelos estatisticos,
matematicos ou econométricos ou ainda modelos subjetivos apoiados em uma
metodologia de trabalho clara e previamente definida”. Para Fernandes e Godinho
Filho (2010, p. 17) “[...] os métodos de previsdo geralmente pressupbem que o
comportamento causal que existiu no passado continuara a existir no futuro” e ainda,
€ possivel “[...] através da matematica e/ou estatistica gerar uma série de informacdes
gue ainda vai passar por varias analises” (OLIVEIRA; LIMA, 2016, p.13).

Para Lustosa et al. (2008) demanda ¢é “[...] a disposicdo dos clientes ao
consumo de bens e servigos ofertados por uma organizagdo”, em que essa €
influenciada por fatores que se estendem desde macroeconomias até a parte
operacional, como disponibilidade de produto e o preco do produto final na prateleira.

O mesmo autor considera ainda, duas situacdes para a demanda: a pontual
e a repetitiva. Demanda pontual se caracteriza por um pico concentrado e apdés um
periodo curto de tempo a demanda diminui gradativamente caracterizando um periodo
sazonal, tem-se como exemplo, o aumento de loca¢cbes de casas em uma praia no

verdo. Percebe-se que nesse caso 0s erros de previsao podem resultar em excesso
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ou falta de produto e muitas vezes a dificuldade em prever esse tipo de demanda esta
na falta de dados histéricos. A demanda repetitiva, pode ser classificada em
dependente ou independente, em que a primeira associada a demanda de um outro
produto, por exemplo, matéria-prima esta correlacionada a produtos acabados,
enquanto que a demanda independente esta associada ao “ciclo de vida de produto”,

conforme Figura 5.

Vendas

A

Introdugao Crescimento Maturidade Declinio Tempo

Figura 5 - Exemplo de ciclo de vida de produto.
Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008).

Podem ter areas em que a demanda se apresenta de forma estacionaria,
refere-se a fase de maturidade do produto com varia¢des nas vendas. Em um patamar
constante de demanda, apresenta certa tendéncia de venda com crescimento ou
reducdo sistematica, normalmente obtida na fase de crescimento ou declinio das
vendas. Pode apresentar ainda, uma terceira fase de sazonalidade, uma oscilacéo
repetitiva na demanda ao longo do tempo, a qual, também melhor definida na se¢éo
2.5, referente a séries temporais (LUSTOSA et al., 2008).

A demanda nesse ciclo, ou seja, na situacdo de demanda repetitiva, pode
assumir alguns padrdes, aos quais, podem constituir caracteristicas classicas de
séries temporais, que serdo melhores abordadas na sec¢édo 2.5. Alguns exemplos
desses padrdes em disposi¢cdes de séries temporais, estdo representados, conforme

Figura 6.
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Figura 6 - Exemplos de comportamentos de séries temporais.
Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008), Ballou (2006) e Martins e Laugeni (2005).

Ballou (2006 p. 242) divide demanda como irregular ou regular,
classificadas também quanto a ser independente ou dependente. A demanda irregular
€ caracterizada por uma grande inconstancia, existe um padrdo intermitente aleatério
e incerto. Enquanto na demanda regular pode-se associar a padrées de demanda ja
estudados e com métodos ja conhecidos.

O autor define ainda demanda independente como aquela gerada por
diversos clientes, em que muitos efetuam compras esporadicas e em pouco volume,
sugere que para esse tipo de demanda “[...] os procedimentos de previsdo estatistica
dao bons resultados”. Define demanda dependente, da mesma forma que os demais
autores, como aquela gerada a partir de exigéncias, ou predefini¢cdes correlacionadas
com algum processo produtivo.

Morettin e Toloi (1981, p. 10) sugerem que na economia se definem duas
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grandes vertentes de estudo, a econometria e andlise de séries temporais. Enquanto
0 primeiro utiliza-se de bases primordialmente tedricas o segundo pressupde um
estudo carater matematico, nos quais, “[...] os dados falam por si s¢”. Ja para Fischer
(1982, p. 17)

A Econometria € o ramo da Ciéncia Econdmica que, através da analise
estatistica da realidade, busca estabelecer proposicGes econdmicas, de
carater quantitativo, que possibilitam n&o s6 compreender e analisar o
comportamento das variaveis sob uma determinada base econdémica tedrica,
como também permitem a previsdo de seus comportamentos futuros.

Tubino (2009) considera, de forma geral, que as previsdes de demanda sao
divididas em duas abordagens metodoldgicas principais, abordagem qualitativa e
abordagem quantitativa, pode-se ainda ser subdividida em métodos de decomposicao
de series temporais e métodos causais.

Segundo Peinado e Graeml (2007, p. 333), “[...] os modelos qualitativos
sdo, essencialmente, subjetivos”. Podem ser utilizados geralmente na auséncia de
dados histéricos ou em conjunto, dependem de especialistas experientes, abordados
mais frequentemente pela area de marketing. Ja as técnicas quantitativas possuem
em sua base a analise numérica, usa-se modelos mateméaticos para realizar as
previsdes futuras. Pode se dividir ainda as técnicas quantitativas, em séries temporais
e séries baseadas em correlacdes. Lustosa et al. (2008, p. 57) e Corréa e Corréa

(2012, p. 248) ilustram essas abordagens conforme a Figura 7.

Métodos de
Previsdo
[
v ¥
Qualitativos Quantitativos
I
v '
Séries Temporais Causais
Analogia Previsdo Ingénua Regressio Linear Simples
Pesquisa de Mercado Média Mével Simples(MMS) Regress&o nao-linear
Delphi Média Movel Ponderada (MMP) Regress&o multipla
Simples Suavizagdo Exponencial (SSE)
Dupla Suavizacao Exponencial (DSE)
Holt-Winters
ARIMA

Figura 7 - Classificacao de alguns métodos de previsao estudados.
Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008, p. 57) e Corréa e Corréa (2012, p. 248).
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Para Lustosa et al. (2008), qualquer técnica de previsao quantitativa deve
utilizar parametros para definir o modelo, em que, “[...] valores iniciais e constantes de
suavizagao constituem os parametros do modelo a serem estimados”, podem ser
baseados nos dados historicos, simulagdes e os que apresentam o menor indice de
erro, ver secoes 2.6.4 e 2.6.5. A escolha de abordagem pode ser ilustrada de maneira

sucinta, conforme a Figura 8.

Definir os objetivos da
previsao

NAO

Dados
disponiveis?

E possivel
coletar os
dados?

Analisar dados

Abordagem
qualitativa

Dados
quantitativos?

Fatores Abordagem
causais? baseada em séries
' temporais

Abordagem causal

Figura 8 - Fluxograma do processo de escolha da abordagem de previséo.
Fonte: Adaptado de Sipper e Bulfin (1997) apud Fernandes e Godinho Filho (2010).

Na interpretacdo de Tubino (2009), existem algumas similaridades entre
as varias técnicas disponiveis, essas sao levadas em consideracdo, assim como,

fatores comuns a todas, como por exemplo, se irdo se comportar da mesma maneira
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no futuro, considerar que as previsdes nao sao perfeitas, existem variacdoes e
ocorréncias aleatdrias durante sua aplicacdo, que sua acuracidade diminui de acordo
com o periodo que € estimada a previsao, e que as previsdes de grupos de produto
possuem melhores resultados de estimativas que produtos individuais, pois nos

grupos os erros se minimizam.

2.4 PREVISOES BASEADAS EM METODOS QUALITATIVOS

Os métodos com énfase na abordagem qualitativa, sdo analisados de
forma subjetiva, sdo aqueles que, de modo geral, ndo podem ser quantificados, e sim
qualificados, ou seja, atribui-se identificacbes em termos de caracteristicas
especificas (ROSSETTO et al., 2011, p. 2).

Esses métodos podem ser empregados em situacdes de auséncia de
registros historicos, por exemplo, ao introduzir um novo produto no mercado a ser
estudado pelo departamento de marketing, também no caso em que existam dados,
mas ndo sao tdo adequados ao uso, ou, ainda, para auxiliar e agregar em analises
quantitativas, faz-se necessario a utilizacdo de métodos de previsdo de cunho
qualitativo (KRAJEWSKI et al., 2009).

Segundo Bonotto e Fogliatto (2015), esses métodos tendem a ser utilizados
de forma combinada entre si ou mesmo de forma estruturada em juncao aos métodos
guantitativos, como suporte para a tomada de decisdes. Dessa forma, faz-se a analise
numerica, com suas projecdes quantitativas e posteriormente essas sdo analisadas e
ajustadas por especialistas, que fazem uso de métodos qualitativos.

Makridakis et al. (1998), afirmam que os principais métodos utilizados sao:
Pesquisa de Mercado; Grupos focados; Analogia; e Delphi. Aos quais ndo sao o foco
deste trabalho, porém devem estar envoltos no contexto de interpretacdes extrinsecas
gue compdem a analise econbmica, social e cultural que envolvem o comportamento

da série estudada, no caso, as caracteristicas do mercado onde o café esta inserido.
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2.5 PREVISOES BASEADAS EM METODOS DE SERIES TEMPORAIS

As séries temporais relacionam dados histéricos obtidos dos produtos com
a variavel tempo, a partir de uma base de dados histoéricos e retira-se pontos extremos,
com a consideragao de tendéncias e sazonalidades, e faz-se uma projecao futura, na
auséncia de influéncia de outras formas de variaveis, caracteriza-se por um modelo
mais simples e usual e quando bem realizado oferece 6timos resultados (PEINADO;
GRAEML, 2007).

Para Farias e Trevisan (2013, p. 2),

O objetivo da andlise de uma série temporal consiste em elaborar um modelo
estatistico que descreva adequadamente a procedéncia de dita série, de
maneira que as implica¢des tedricas do modelo resultem compativeis com as
pautas de amostras observadas nas séries temporais. Depois 0 modelo
elaborado a partir da série temporal pode ser utilizado para prever a evolugao
futura da série ou explicar a relacdo entre os distintos componentes do
modelo.

Para Fischer (1982, p. 19) “A grande maioria dos estudos econdémicos que
se valem do tratamento de séries temporais utiliza séries discretas, onde as
observacdes sao geradas em um intervalo de tempo com amplitude constante”. S&o
também classificadas entre deterministicas e estocasticas, na qual a primeira pode
ser determinada com precisdo através de uma relacdo de funcdo matematica. Ja na
segunda a relacdo envolve outros fatores além da relagdo matematica ao longo do
tempo.

Segundo Morettin e Toloi (1981) a primeira suposicao geralmente feita, € a
de que ela seja estacionaria, ou seja, sua variacdo ao longo do tempo € em torno de
uma média constante. A grande maioria apresenta algum tipo de néo
estacionariedade, apresentam alguma tendéncia, comumente uma tendéncia
aproximada para uma reta (tendéncia linear).

Existem diversos métodos para testar a estacionariedade de uma série, a
maioria utiliza-se de um teste de hipéteses chamado de teste de raiz unitaria, em que
a hipotese nula é a de que a série possui a0 menos uma raiz unitaria, nesse caso, nao
€ considerada estacionaria, consequentemente a hipotese alternativa € de ndo possuir
raiz unitaria, o que indica uma tendéncia depende apenas do tempo. O principal
meétodo utilizado é o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF-Augmented Dickey-

Fuller) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2017).
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Uma analise classica pressupfe que uma série temporal possa apresentar
quatro caracteristicas principais: nivel, tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade. Nivel
se refere a nada mais do que o valor do eixo de vendas (y) da série, tendéncia é o
guanto os valores dos dados tendem a aumentar ou decrescer ao longo do tempo (x),
“[...] podem ajustar-se a uma reta (tendéncia de variagao linear) ou a alguma outra
curva (exponencial, por exemplo)” (CORREA; CORREA, 2012, p. 251). A
sazonalidade remete a padrdes de oscilagdes na demanda que caracteriza ciclos, “[...]
€ sempre um periodo fixo e conhecido” (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2017)
Existem ainda fatores aleatérios independentes, que devem ser considerados como
influentes, esses dados nao podem ser previstos, portanto “[...] devem ser retirados
da série historica e substituidos pela média” (TUBINO, 2009, p. 19).

Para Morettin e Toloi (2004, p. 63), para analisar a tendéncia, sazonalidade,
variabilidade ou observacdes discrepantes de uma série, é primordial a analise
grafica, embora possam se realizar testes de hipoteses estatisticos como o teste de
sequéncias (Wald-Wolfowitz) para tendéncia e o teste de Kruskal-Wallis para a
sazonalidade. Dessa forma constitui-se entdo “[...] que toda série temporal pode ser
analisada e decomposta em uma parte sistematica, composta por nivel, tendéncia e
sazonalidade, e outra parte ndo sistematica composta pela aleatoriedade” (PEINADO,;
GRAEML, 2007).

2.5.1 Previsdo Ingénua

O método de previsdo ingénua ou trivial, € o mais simples dos métodos,
resume-se na utilizacao do ultimo valor da série como previsdo para o valor sucessor.
“‘Apesar de muito simples, esse método é bastante utilizado e realmente pode ser
eficaz para um processo constante” (FERNANDES; GODINHO FILHO, 2010).

Esse método, pode servir de parametro para comparacao em relacao ao
coeficiente U de Theil, utilizado como anélise de decisédo sobre a adequacdo de um
modelo em relacdo aos seus erros (SOUZA; SAMOHYL, 2005). “Um exemplo
classico € a previsdo do preco de uma acao — geralmente a melhor previsao para o

preco de amanha é o preco de hoje” (BARROS, 2003).
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2.5.2 Média Movel Simples (MMS)

Segundo Bertolde e Xavier Junior (2013), o modelo de média movel “[...]
consiste em calcular a média aritmética de uma série de n observacgdes”, utiliza os
dados mais recentes da série e ao avancar dos periodos vao se substitui-se os dados
mais antigos, ou seja, retira-se o ultimo valor com a insercéo de um novo.

Para Tubino (2009, p. 20) “...] o numero de periodos incluidos no céalculo
da média mével determina sua sensibilidade com relagao aos dados mais recentes”,
dessa forma, percebe-se que ao trabalhar com pequenos periodos tem-se uma reacéo
mais rapida a oscilacdes de demanda, ja em periodos mais longos essa resposta é
menor, na qual, existe uma relagdo mais homogénea.

Moreira (2011, p. 312) considera que a MMS produz bons resultados
guando aplicada em uma série estacionaria, uma vez que ao ser aplicada em uma
série com tendéncia, fornecera previsdes defasadas em relacdo aos dados reais. Da
mesma forma quando houver sazonalidade, também ndo é uma boa aplicagéo, pois
pode-se ndo captar as variacdes e ocultar o padrao sazonal nas previsées. Lustosa et
al. (2008, p. 61) afirma que nesses casos “[...] uma alternativa melhor sdo os métodos
de suavizagao”.

Hyndman e Athanasopoulos (2017) afirmam ainda que “[...] € possivel
aplicar uma média moével a uma média movel”, principalmente com um intuito de
simetria em médias mdveis de ordem par. Segundo Tubino (2009), a média movel

pode ser obtida através da Equacao 1.

n pi
MMS, = % 1)

Em que:
MMS,, = Média movel de n periodos;
D; = Demanda ocorrida no periodo i;
n = NUmero de periodos;

i = indice do periodo (i=1, 2, 3, ...).
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2.5.3 Média Movel Ponderada (MMP)

De acordo com Davis et al. (1999), a média mével ponderada possui
similaridades com a média mével simples, pois utilizam um namero de n valores reais
que sao retirados dos dados histéricos da demanda, a diferenca entre MMP e MMS é
0 peso que os valores recebem, enquanto que na simples os valores recebem pesos
iguais ou simplesmente ndo € atribuido peso, nas ponderadas se atribuem pesos
relativos “[...] geralmente refletindo uma maior importancia dada aos valores mais
recentes da demanda” (MOREIRA, 2011, p. 312). Fernandes e Godinho Filho (2010)
apresentam o calculo dessa média conforme a Equacéao 2.

T
MMP; _ ZizT ";1 — (2)

Em que:
MMP; = Média mével ponderada para o periodo T;
D; = Demanda ocorrida no periodo i;
W; = Peso atribuidos aos valores da demanda ocorrida no periodo i;
n = NUmero de periodos;

i = indice do periodo (i=1, 2, 3, ...).

Ainda para 0s mesmos autores, € importante ressaltar que o somatorio dos
pesos W; deve ser igual a um, ou seja: Y1_,_., W; = 1.

Para Moreira (2011) a média ponderada possui a vantagem de que €
possivel observar uma certa tendéncia em cima dos dados recentes da demanda e
por isso recebem um peso maior, em que se varia entre dados antigos e recentes.
Mas ha uma restricdo, pois, quanto maior for o nimero de dados, mais a previsao
suavizara os efeitos sazonais, e, como consequéncia, respondera mais lentamente a
variacfes que a demanda possa sofrer, Davis et al. (1999) restringe ainda, que quem

cria 0 modelo tera que definir os pesos a serem utilizados.
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2.5.4 Simples Suavizacao Exponencial (SSE)

Modelos de suavizacdo exponencial se determinam por aplicarem pesos
diferentes aos dados historicos de forma com que a relevancia dos dados decaia
exponencialmente dos mais recentes aos mais antigos. Existem parametros de
suavizacao que precisam ser determinados, pois eles que definem a divisdo dos pesos
a serem atribuidos a cada dado histérico (MAKRIDAKIS et al., 1998).

A suavizagdo exponencial consiste basicamente em “[...] uma média
ponderada que atribui pesos decrescentes de forma exponencial para observagdes
mais antigas” (BERTOLDE; XAVIER JUNIOR, 2013) e pode ser representada pela
Equacéao 3.

Ver1 = Ve talye—9) =ay, + (1 - a)Ve (3)

Em que:
V:+1 = Previsdo de demanda para o periodo de tempo t+1;
vy, = Valor real de demanda em um periodo de tempo t;
y: = Previsdo de demanda para um periodo de tempo ¢;

a = Constante de suavizagéo, (0O<a<1).

A previsdo pode ser obtida através de uma soma ponderada entre o valor
de x; e a previséo F;, descrito de modo recursivo através da Equacéao 4, em que fica
claro a acentuacao do peso para o valor x; e o decrescimento exponencial para os
demais (NOGUEIRA, 2017).

Frog = axy + a(1— a)F_y + (1 — a)?Fr_y + -+ (4)
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2.5.5 Dupla Suavizagédo Exponencial (DSE) ou Método de Holt

E um método similar ao SSE, difere-se no sentido de que, agora, utiliza-se
a previsdo de 12 Ordem obtida na suavizacdo simples, sem tendéncia ou
sazonalidade, como base para a proxima suavizacao, dessa forma, caracteriza uma
suavizacao de se 22 Ordem, em que se considera além da variavel de nivel, uma para
a tendéncia nos calculos (MOREIRA, 2011).

O método de suavizacdo exponencial simples, tende a ndo apresentar bons
resultados quando se trata de uma série com tendéncia, aplica-se nesses casos a
suavizacao dupla, pois essa “[...] usa duas constantes e é melhor para se manipular
tendéncias (BERTOLO, 2017).

Representadas, segundo Bertolde e Xavier Junior (2013), pelas Equacgdes

5 6e7.
Li=ay;+ (1 —a)(Li—q +Ti—q) (5)
Tt =y(L¢—Li—q) + (A —=y)T—4 (6)
Vo1 =L+ T, (7)

Em que:
Y .41 = Previsio de demanda para o periodo de tempo t + p;
y: = Valor real de demanda em um periodo de tempo t;
L, = Valor suavizado de x; no periodo de tempo t;
T, = Estimativa da tendéncia no periodo de tempo t;
a = Constantes de suavizacdo para os dados da série, (0O<a<1);

y = Constantes de suavizagéo para a estimativa da tendéncia, (0<y<1).

2.5.6 Método de Holt-Winters

O modelo Holt-Winters é uma extensdo do método de Holt, indicado

guando a série de dados apresenta, além de tendéncia, também sazonalidade. Utiliza-
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se de trés equacdes, “‘Uma para o nivel, outra para tendéncia e outra para
sazonalidade”. A sazonalidade pode ter dois efeitos em cima dos dados histéricos,
efeito multiplicativo ou aditivo, o que gera duas variacbes do método (SAMOHYL et
al., 2001).

A partir do pressuposto que a amplitude da variagdo da sazonalidade
permanece constante no periodo de tempo t (PELLEGRINI, 2000), de forma que a
variavel tendéncia independa das demais, considera-se o método aditivo o mais
indicado. Ja o método multiplicativo é mais apropriado quando existe uma variagao
sazonal proporcional ao longo da série (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2017).

Samohyl et al. (2001) apresentam quatro equacdes, as trés ja descritas e
uma para a previsao, para os dois tipos de modelo, Holt-Winters Aditivo (HWA) e Holt-
Winters Multiplicativo (HWM). As Equacgbes 8, 9, 10 e 11 representam o modelo HWA
e 0 modelo WHM é representado pelas Equacgdes 12, 13, 14 e 15.

Nivel L = aly-S) + (1 — )(Li—1 + T,_y) (8)
TendénCIa Tt = y(Lt— Lt—l) + (1 - y)Tt_l (9)
Sazonalidade S =8(Y;-Ly) + (1 — 8)S;—g (20)
Previs&o Yeom = Le + Te—p + Se—sim (11)
Nivel Le = aE—5s) + (1 — @)(Le—y + Teoy) (12)
t
TendénC|a Tt = V(Lt— Lt—l) + (1 - V)Tt—l (13)
Sazonalidade Se =80 + (1 — S (14)
t
Previs&o Yesm = (Le + Teep)Si—sim (15)
Em que:

s = Comprimento da sazonalidade;

L; = Nivel da série;

T, = Tendéncia;

S; = Componente sazonal;

Y,+m = Previsdo para o periodo m adiante;

Y, = Valor observado;
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a, y € 6 sdo parametros exponenciais alisadores, do nivel, da tendéncia

e da sazonalidade, respectivamente.

2.5.7 ARIMA

Em teoria 0 modelo ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Averages),
ou metodologia Box-Jenkins, referente aos estatisticos que o elaboraram, € um dos
modelos mais gerais quando comparado aos outros tipos de previsdo de série
temporal, indicado para ser usado em séries com tendéncia e sazonalidade. Seu
ajuste leva em consideracado acrescentar as defasagens das séries diferenciadas e
dos erros de previsdo para a equacao de previsdo para poder retirar autocorrelacéo
dos erros (BERTOLDE; XAVIER JUNIOR, 2013).

Os modelos de suavizagdo exponencial e ARIMA s&o os mais utilizados
para a previsdo, ambos diferem na sua abordagem. Enquanto a metodologia de
suavizacdo considera fatores de tendéncia e sazonalidade nos célculos, o ARIMA
implica em analisar as autocorrelacdes existentes entre os dados apoés estabiliza-los,
ou transformar a série em um modelo ARMA. (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2017).

O mesmo autor explica que a modelagem ARIMA utiliza o conceito de série
estacionéria, de forma sucinta, que ndo possui tendéncia ou sazonalidade, dessa
forma, o método compreende ajustar modelos que estabilizem os dados para que se
possa aplicar as previsdes, em termos praticos, diferencia-se os dados até que a série

se torne estacionaria, o que corresponde ao “I” do modelo, acrescentado ao modelo
ARMA estacionario. Isso permite que uma estimativa de y,, possa ser explicada por
valores defasados da propria variavel y em termos dos seus erros.

O intuito é escolher modelos ARIMA que melhor se ajustem a série de
dados estudada e posteriormente, realimentar tais modelos, para que esses, de certa
forma, possam aprender. Deve-se também, prosseguir de forma sucessiva e
constante essa iteracdo, com o proposito de monitoramento e minimiza¢ao dos erros
(QUEIROZ et al., 2012).

Segundo Bertolde e Xavier Junior (2013), dentro do método existem, entéo,

classificagbes sobre o tipo de modelo a ser utilizado, baseadas na escolha de
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parametros do tipo p, d, g que minimizem 0s erros, ou que melhor representem a
série, para que se utilize em previsées. Em que p, d, g sao respectivamente, 0
namero de termos autorregressivos, o numero da ordem de diferenciacdo necessaria
para estabilizar a série e 0 numero de erros de previsdes defasadas na equacéo de
predicdo. Esses parametros devem ser 0os mais simples possiveis, ou seja, valores
baixos, para que o modelo tenha um baixo numero de termos, considera-se sempre a
minimizacédo do erro (SMITH, 2015).

A metodologia Box & Jenkins, aborda critérios para identificagcdo e
adequacao do modelo, na qual exigem maior experiéncia do analista ao analisar as
funcdes de autocorrelacdo (FAC) e funcdes de autocorrelacdo parciais (FACP).
Embora existam outros métodos de estimagdo, como AIC (Akaike Information
Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion), mais necessarios para uma maior
quantidade de dados, ou uma série longa (NIST, 2017). Segundo Fischer (1982), a
estrutura geral do método ARIMA (p, d, q), pode ser representado conforme a

Equacéo 16.
® AZ, = O a, (16)

Em que:
® 5y = Operador auto-regressivo de ordem p;
6(z) = Operador de médias moveis de ordem q;
a; = Ruido branco d representa o nimero de diferencas;

V =1 - B = Operador diferenca.

Segundo Franco (2011), de modo geral, obtém-se o parametro d, a partir
da quantidade de diferenciacbes necessarias para estacionar a serie. A escolha de p
e q, derivam do comportamento das funcdes FAC e FACP dos dados, em comparacao
a modelos teoricos. Geralmente em um modelo estacionario p + d < 2. No Quadro 1,

podem ser vistos alguns modelos conhecidos, e seus comportamentos esperados.
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Modelo FAC FACP
MA (1) 1 picono lag 1 Decrescimento exponencial
AR (1) Decrescimento exponencial 1 piconolag 1

Mistura de exponenciais e

MA (2 1pi lag1lelpi lag 2 . .
2) piconofag L€ - pico ho fag ondas sendides amortecidas

Mistura de exponenciais e

AR (2 . .
(2) ondas sendides amortecidas

1 picono lag 1 e 1 pico no lag 2

ARIMA (1,1) Decrescimento exponencial Decrescimento exponencial

Quadro 1 - Comportamento teérico da FAC e FACP para alguns modelos.
Fonte: Adaptado de Franco (2011, p. 45).

Tem-se ainda, a observacao de que os componentes do modelo ARIMA, p,
d e g, tem relacdo direta com os termos vistos no Quadro 1. Os modelos AR se
relacionam com o termo p (termo autorregressivo), o | € o filtro de integracdo que
caracteriza o modelo ARIMA, tem como coeficiente o d, ou seja, 0 numero de
diferenciacdes, e o modelo de MA, componente de médias moveis, tem relacdo com
o coeficiente q. Dessa forma, cada componente pode ser um modelo isolado e a
juncgéo desses filtros fornece o modelo ARIMA (SANTOS, 2014).

2.6 PREVISOES BASEADAS EM METODOS CAUSAIS

Segundo Tubino (2009), os métodos causais baseiam-se em relacionar
fatores que possam influenciar na demanda, para agregar a previsdo. Lustosa et al.
(2008) afirma que a mesma esta correlacionada a fatores independentes, com graus
de previsdo como simples e multipla, leva-se em consideragcdo o niumero de variaveis
que se utilizam na previséao.

Os métodos casuais, correlacdo ou regressao sdo uma das técnicas mais
usuais e sua aplicabilidade esta associada a técnicas quantitativas, por meio de uma
correlacdo dos dados ao longo do tempo, subentende-se, que uma série temporal
pode ser predita através de um modelo de tendéncia ou mesmo no caso especifico

de auséncia de tendéncia, ou seja, estacionaria (FRANCO, 2016).
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2.6.1 Regresséao Linear Simples

Em um diagrama de dispersédo pode-se observar com certa frequéncia que
0 agrupamento dos dados tende a um tipo de curva. Se 0 ajustamento desses dados
tender para uma linha reta como na Figura 9, determina-se que existe uma relacéo
linear entre as variaveis (SPIEGEL, 1993, p.330).

yA

Figura 9 - Exemplo de ajustamento linear.
Fonte: Adaptado de Spiegel (1993).

A regressao linear simples tem por caracteristica o coeficiente angular dado
pela tangente do angulo formado pela figura plotada dos dados da série, em que o
coeficiente angular pode ser tanto negativo quanto positivo, conforme Figura 10,
porém, o método grafico pode conduzir a erros, “[...] j& que a colocagdo da reta no
papel depende do julgamento humano. Duas pessoas podem obter valores diferentes
para os parametros procurados”. Existem outros métodos, o método dos minimos
quadrados (MMQ) é o mais usual deles (MOREIRA, 2011).
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Vi = Bo + B1x;
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Figura 10 - Significado dos parametros da reta de regresséo.
Fonte: Adaptado de Moreira (2011).

B
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Devore (2013) define a equacdo do modelo de regressao linear simples
conforme relacionada na Equagéo 17.

y=Po+Pix+e 17)

Em que:
y = Variavel dependente;
x = Variavel independente;
B, = Corresponde ao periodo inicial da série historica;
B, = Inclinacéo da linha de tendéncia;

& = Variavel aleatoria do erro.

Segundo Anderson et al. (2011, p. 429) “O Termo de erro é responsavel
pela variabilidade em y que n&o pode ser explicada pela relagéo linear entre x e y”.
Os parametros B, e f; da equacao, geralmente ndo sdo conhecidos, dessa forma, na
pratica, procura-se uma estimativa através de dados amostrais que represente 0s
parametros populacionais. Sao esses denotados por b, e b;. A equacao de regressao
estimada, entdo, € obtida por meio da substituicdo desses parametros na Equacao
17, conforme apresentado na Equacéo 18.
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Em que, y; é o valor estimado de y.

De acordo com Moreira (2011), a Equacdo 18, portanto, resultara em uma
previsdo de como se comportardo os valores de J;, ou seja, da demanda, e nao os
valores reais que ela apresentard, a diferenca entre o valor real e previsto (y; — ¥;),
emquei=1, 2, 3...n) sera o erro da previsdo. O somatorio do erro de cada previsédo
terd uma tendéncia a zero, quando elevado ao quadrado os numeros resultantes
sempre serdo positivos e podemos assim calcular o erro quadratico total, ou em
termos mais matematicos, segundo Devore (2013, p. 445), a “[...] soma dos quadrados
dos erros (que equivale a soma dos quadrados dos residuos)”, representado por SQE,

de acordo com a Equacéo 19.

SQE = ¥ (y; — 9:)° (19)

Utiliza-se o método dos minimos quadrados (MMQ) para encontrar uma
equacao de reta que melhor se ajuste aos valores da série. O método consiste em
encontrar a reta que minimize o somatorio das distancias entre o valor real da série e
0s pontos da propria reta, conforme podem ser exemplificados na Figura 11
(PEINADO; GRAEML, 2007).

+ .\

Figura 11 - llustrac&o do método dos minimos quadrados (MMQ).
Fonte: Adaptado de Moreira (2011).

O critério do método MMQ €, portanto, encontrar os parametros b, € by,
que minimizem a Equacado 19, para isso normalmente utiliza-se calculo diferencial,
chegando-se de forma sucinta nas Equacoes 20 e 21 (ANDERSON et al., 2011).
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b = Yiz1 (=0 i=¥)
v ?=1(xi—f)2

(20)
by =y — biX (21)
Em que:

y; = Valor da variavel dependente para a i- ésima observacgao;

x; = Valor da variavel independente para a i- ésima observacao;

y = Valor médio da variavel dependente, dado por: y = Z%;
X = Valor médio da variavel independente, dado por: x = Z%;

n = namero total de observacoes.

2.6.2 Regressdo Nao-Linear

Considera-se gue o ajustamento de dados agrupados em um diagrama de
dispersdo pode ndo seguir um padrao linear, conforme o diagrama exemplificado na
Figura 12. Ajusta-se esses dados, portanto, a outros tipos de curvas, denominadas
relacdes ndo-lineares (SPIEGEL, 1993, p.330).

yA

Figura 12 - Exemplo de ajustamento né&o-linear.
Fonte: Adaptado de Spiegel (1993).
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Dessa forma, o intuito € adequar, através de diferentes métodos, outros
tipos de equacgles para representar os dados analisados. As principais formas de
curvas apresentadas por Spiegel (1993), incluindo a equacédo linear, podem ser

representadas de forma simplificada, conforme o Quadro 2.

Equacdes Nome

y =ay+a;x Linha reta ou Linear
y =ay+ a;x + azx? Curva do 2° grau ou Quadratica
y =ay+ arx + azx? + aux3 Curva do 3° grau ou Cubica
y=ay+ax+azx?+ -+ a,x" Curva de grau n

1
y = —ao T ax Hipérbole
y = ab” Curva exponencial
y=alnx+b Curva Logaritmica
y = ax? Curva geométrica
y=ab*+g Curva de Gompertz
y = ay + a,(logx) + a,(log x)? Curva Logistica

Quadro 2 - Principais equacfes das curvas de ajustamento.
Fonte: Adaptado de Spiegel (1996).

2.6.3 Regressao Mdultipla

Segundo Devore (2013), pode-se generalizar o modelo de regresséo linear
simples, substituindo seus parametros lineares, por uma funcdo de regressao nao-
linear de x que compreenda mais de uma variavel independente. O autor ressalta que
“[...] antes de usar esses métodos, entretanto, o analista de dados primeiro verifica a
validade do modelo escolhido”. Interpreta-se que em certos momentos “A
complexidade de muitos dos mecanismos cientificos € tamanha que, para prevermos
uma importante resposta, precisamos de um modelo de regressdo multipla”
(WALPOLE et al., 2009, p. 284).

Anderson et al. (2011, p. 488), definem regressdo multipla como “[...] o
estudo de como a variavel dependente y se relaciona com duas ou mais variaveis
independentes”. Sua utilizacdo se d& de forma semelhante as regressfes simples.
Toma-se como exemplo a curva linear, pode-se entender melhor e generalizar para

as demais. Uma regressao linear mdultipla, pode ser estruturada com base na
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suposicédo do modelo de regressao, conforme Equagéo 22, bem como a equacéo para
a estimativa da regresséao, exibida na Equagéo 23.

Y =PBo+ B1x1 + Baxz + o+ Ppx, + € (22)
y=b0+b1x1+b2x2+"'+bpxp+€ (23)

2.6.4 Coeficientes de correlacdo e de determinacéo

O conceito de correlacdo vem da interpretacéo da relacdo existente entre
as variaveis, ou, basicamente o quanto a variavel dependente depende da variavel
independente. Dessa relacdo também pode-se tirar o conceito de que, quando nao
existe relagdo entre duas variaveis, ou seja, sua correlacdo for nula, essas sao
independentes uma da outra (BISQUERRA et al., 2004).

Pode-se procurar entender de modo qualitativo, qudo bem correlacionadas
estdo as variaveis ou o quanto a equacgao da curva ajustada representa essa relacao,
apenas com a observacédo do gréafico de dispersao entre elas. Mas se for preciso tratar
de maneira quantitativa, se faz necessario o uso de medidas de correlacdo (SPIEGEL,
1993, p. 360). Segundo Walpole et al. (2009, p. 275) “A andlise de correlacéo tenta
medir a forca de tais relagcdes entre duas variaveis por meio de um unico numero”.
Moreira (2011) propde que o comportamento de ordem linear das variaveis x e vy,
obtido por meio da andlise da plotagem da série dos dados histéricos, pode ser medida
por meio de um coeficiente de correlagéo.

A medida mais comum utilizada para estabelecer correlaces lineares na
estatistica, € o coeficiente de correlacdo linear de Pearson (r), ele mostra o quéo
linearmente os dados estéo relacionados, ou de forma sucinta, indica a possibilidade
em representar um conjunto de dados por meio de uma reta (GLEN, 2012).

Segundo Anderson et al. (2011, p. 102), esse coeficiente pode ser obtido

através da Equacéo 24.

(24)
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Em que:

1y = Coeficiente de correlacdo da amostra;

-X)(Vi—y)
n—-1 ’

- » (x;—%)?

S, = Desvio padrdo da amostra de x: S, = Z ?;
472
S, = Desvio padrdo da amostra de y: Sy: /Z %

Devore (2013, p. 470) atribui 5 propriedades como as mais importantes

x.
Sy = Covariancia da amostra, dada por: Sx'y:Z (i

para o coeficiente de correlacdo de Pearson. As quais S&o essas:

1. O valor de r ndo depende de qual das duas variaveis € adotada como
dependente ou independente.

2. O valor de r independe da unidade das variaveis.
Ovalorderestdentre-lel(-1<0<1).

4. r = —1, se e somente se, todos 0s pontos estiverem alinhados e com o
mesmo coeficiente angular negativo e r = 1, se e somente se, todos 0s
pontos estiverem alinhados e com o0 mesmo coeficiente angular positivo.

5. O quadrado de r fornece o valor do coeficiente de determinacgdo (r?)

que resulta do modelo de regresséo linear simples.

Bisquerra et al. (2004, p. 147) sugere 0s seguintes critérios para a
interpretagéo do r, conforme Quadro 3.

Coeficiente Interpretacéo
r=1 Correlacao perfeita
080<r<1 Muito alta
0,60 <r<0,80 Alta
0,40 <r < 0,60 Moderada
0,20 <r < 0,40 Baixa
0<r<0,20 Muito baixa
r=20 Nula

Quadro 3 - Critérios para a interpretacdo dos valores der.
Fonte: Adaptado de Bisquerra et al. (2004).
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Por meio do ajuste de uma curva nos dados plotados, tira-se um coeficiente
para auxiliar a interpretacao da qualidade desse ajuste, de forma similar ao coeficiente
linear de Pearson (r), o coeficiente de determinacdo (R?), é utilizado para uma
quantificacdo do quao bem ajustados ou representativos sao 0s parametros ajustados
(QUININO et al., 2011).

Moreira (2011) apresenta o R* como um valor compreendido no intervalo
entre 0 e 1, justamente por ser o quadrado do r, o uso desse coeficiente em vez do
de correlacdo € aconselhavel pelo autor, pois apresenta valores mais conservadores
e uma interpretagdo mais interessante. O autor explica ainda, que o coeficiente de
determinagdo R? “[...] € interpretado como a proporgdo de variancia comum entre y e
x " dessa forma, se o valor de R?for de 0,25, por exemplo, interpreta-se que 25% da
variacdo de y é explicado pela variacao do valor de x.

Segundo Anderson et al. (2011), o célculo do coeficiente de determinacdo

pode feito através dos calculos apresentados na Equacao 25.

SQE _X(¥—9)*
ST LI(y;—9)°

2 _ -
R —SQT—l

(25)

Em que:
R? = Coeficiente de determinacao;
SQR = Soma dos quadrados da regressao;
SQT = Soma dos quadrados totais;

SQE = Soma dos quadrados dos erros (residuos).

Segundo Anderson et al. (2011, p. 443), com base no pressuposto de que
ja se tenha feito a analise de regressao e obtido o valor de r2, pode-se obter o

coeficiente de correlagdo da amostra conforme Equagéo 26.
Ty = (sinal de b;)VR? (26)
Vale ressaltar que tanto o coeficiente de correlacdo de Pearson, quanto

para a regressao linear, cabe a aplicacdo de teste de hipotese, se satisfeitas as

condicdes para tal, assim como intervalo de confianca, o R? pode é aplicado também
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as regressoes multiplas, secdo 4.6.3 (MARTINS, 2002).

Considera-se ainda, no caso da regressao multipla, a utilizacdo do
coeficiente de determinacgéo ajustado (R2a), para evitar “[...] uma superestimagéo do
impacto de se adicionar uma variavel independente a quantidade de variabilidade
explicada pela equacéo de regressao estimada” (ANDERSON et al. 2011, p. 498).
Dado pela Equacéo 27.

1

RE=1-(1-R)7 (27)

Em que:
R2 = Coeficiente de determinacéo ajustado;
R? = Coeficiente de determinacao;
n = NUmero de variacoes;

p = NUmero de variaveis independentes.
2.7 MONITORAMENTO DO MODELO E ERROS DE PREVISAO

Para Ehlers (2007) “[...] ao comparar sequencialmente as previsdes com 0s
valores observados pode-se julgar a adequacao relativa de modelos alternativos com
base em sua performance preditiva”. O suporte do Minitab (2017) e o Portal Action
(2017), utilizam em seus softwares, trés medidas principais para informar os erros
relativos aos métodos de previsdo. Sao essas, as estatisticas MAPE (Mean Absolute
Percentage Error ou Erro Percentual Absoluto Médio), MAD (Mean Absolute Deviation
ou Desvio Absoluto Médio) e MSD (Mean Squared Deviation ou Desvio Quadrado
Médio).

Segundo Devore (2013), essas medidas séo uteis para a comparacao dos
métodos em fun¢do da qualidade do ajuste aos dados. Nessas trés formas de medir
0S erros, quanto menor o valor menor o erro. Para Tubino (2009 p.16) os erros de
previsdo possuem ainda relacdo com o tipo de sistema que esta € utilizado, por
exemplo, nos sistemas em massa ou continuos, tém-se um erro menor, pois a
demanda é mais estavel e geralmente possuem uma grande quantidade de dados

disponiveis sobre certo produto sem grandes mudangas em sua estrutura.
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Jacobs et al. (2014) e Bacci (2007) utilizam tais erros em seus trabalhos.
Segundo Morettin e Toloi (1985), os erros podem ser calculados, conforme as
Equacdes 28, 29 e 30.

MAPE = 12—0 — Oe=3n) ,paray; # 0 (28)
Yt
1 "
MAD = — t=11ye = 9,1 (29)
_1 5 12
MSD =~ t=1lye — ¥l (30)

Em que, (y; — y:) € o erro de previsao.

Utiliza-se também o indice U de Theil, em que é possivel efetuar uma
comparacao dos resultados em relacdo a previsdo ingénua, pois pressupde—se que
qualquer modelo de previsdo de série temporal, no minimo, deva apresentar um
desempenho superior ao método trivial para que sua utilizacédo seja considerada viavel
(GUTIERREZ, ROMANEL, 2003).

Segundo Lobo (2007) e Silva e Dantas (2009), o coeficiente pode ser obtido

através da Equacao 31.

\/Z§y=1(At_Ft)2

UTheil =
\/Z?’:l(At—At—ﬂz

(31)

Em que:
A; = Valor atual,
F, = Valor predito.
Interpreta-se:
U =1, significa que o modelo é equivalente a previsao ingénua,
U > 1, significa o modelo é pior que a previséo ingénua;
U < 1, significa o modelo é melhor que a previsdo ingénua.

U = 0, significa modelo é perfeito para a previsao.
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2.7.1 Andlise de residuos

Para validacdo do modelo ajustado, ou seja, para que esse possa ser
efetivamente utilizado para previsées, além de representar que o analista efetuou as
avaliacbes com consideracdes éticas. A aplicagdo desse modelo “[...] depende do
bom cumprimento de um conjunto de pressupostos” (LEVINE et al., 2000, p. 541).

Montgomery e Runger (2012, p. 278), ressaltam que se faz importante a
analises dos residuos (y; — ¥;), para atestar e validar “[...] a suposi¢ao de que os erros
sejam distribuidos de forma aproximadamente normal, com varidncia constante”,
conforme as suposic¢des iniciais do modelo, somente assim, o que possibilita seu uso
para projecoes.

De forma geral, Walpole (2009), Navidi (2012) e Devore (2013), definem os

CoOmo pressupostos para os residuos que:

a) Sejam independentes ou que possuam auséncia de autocorrelacéo
b) Sigam uma distribuicdo normal
c) Sejam homocedasticos ou possuam uma dispersao regular em torno

de uma média constante.
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta secdo sdo explicados os detalhes referentes a metodologia da
pesquisa cientifica a qual pretende-se efetuar, para que se caracterize o método
cientifico, pois esse “[...] € fundamental para validar as pesquisas e seus resultados
serem aceitos” (OLIVEIRA, 2011, p. 8).

O modelo seguido para este trabalho pode ser definido conforme as dez

etapas propostas por Russel e Taylor (2011, p. 502), representadas na Figura 13.

1. Identificar o 3. Construir graficos

- o » 2. Coletar dados > ara identificar
objetivo da previsao P .
padroes
4. Selecionar um 5. Gerar previsdes 6. Avaliar a precisado
»| meétodo adequado > para um » com uma ou mais
para a previsao determinado periodo medidas de erro

7. A previsao
esta
adequada?

8b. Verificar pardmetros
do modelo utilizado ou
selecionar outro modelo

8a. Gerar as previsdes 9. Ajustar previsdes 10. Monitorar
para o horizonte de com informacdes resultados e medidas
planejamento qualitativas adicionais do erro de previsao

L 4
w

h 4

Figura 13 - Fluxograma do processo de escolha de um modelo para previsdo de demanda.
Fonte: Adaptado de Russel e Taylor (2011).

Na primeira etapa do modelo deve-se definir o objeto de estudo, ou
objetivo, também se caracteriza os fatores que fazem essa previsao ser necessaria,
seu grau de acuracidade, em relacdo a importancia. Para este trabalho o objeto

subentende-se como a demanda de café no Brasil, devido a sua grande importancia,
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explicada nos itens introdutoérios que justificam a pesquisa, bem como em sua revisao
literaria.

Na segunda etapa o objetivo €é realizar a coleta e andlise dos dados. Os
dados foram coletados conforme explica-se na secéo 3.2, de modo que se possibilitou
fazer a andlise, a qual, subentende-se como o principal quesito da pesquisa, pois €
ela que visa dar suporte ao propoésito ja estipulado na primeira etapa, por meio da
comparacao dos métodos.

Com os dados devidamente organizados, confecciona-se o grafico da série
histérica e sua estatistica descritiva, para entender o comportamento da série, o que
compete a etapa 3. De forma a identificar possiveis fatores de tendéncia ou
sazonalidade, que serao utilizados para os ajustamentos dos modelos matematicos.

Para as etapas 4 e 5, efetua-se comparacdes, foram elaborados modelos
de previsdo com os métodos referidos, 0 que permitiu a execucdo de previsdes para
0s periodos existentes, e também que se aplique a etapa 6, na qual os modelos foram
avaliados quanto aos critérios propostos. Explica-se os detalhes desses critérios no
item 3.3.

Na etapa 7, tem-se uma decisdo em relacédo as avaliacOes feitas na etapa
anterior, aqui foram testadas as precisées dos métodos e quais podem ser utilizados
ou ndo, em relacéo aos fatores de relevancia estipulados na etapa 1. Caso atenda
aos critérios, o0 método é utilizado conforme a etapa 8a, caso contrario, procura-se um
método substituto que melhor se adeque, liga-se a etapa 8b a etapa 4, para retomar
0 processo.

Aos modelos que seguem adiante no teste, para a etapa 8a, quando as
previsdes sao efetuadas conforme desejado e seguem para a etapa 9, com o objetivo
de melhora-las com informacdes qualitativas, das quais, apesar de ndo serem o foco
desse trabalho, sdo (teis como complemento para os métodos quantitativos
empregados, principalmente para a possibilidade de aumentar o periodo de previséo.

Por fim, na etapa 10, monitora-se as previsdes efetuadas com base nos
erros vistos nas secbes 2.6.4, 2.6.5 e 3.3, para interpretar seus dados a fim de

realimentar o modelo com informacdes e testa-los para refinar os resultados.
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3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Antes de caracterizar a pesquisa, apresentam-se algumas definicdes
propostas na literatura para facilitar posterior entendimento. Para Gil (2010, p. 1)
“Pode-se definir pesquisa como o procedimento racional e sistematico que tem como
objetivo proporcionar respostas aos problemas que sédo propostos”. Busca-se assim,
relacionar um problema ou questionamento inicialmente proposto, para que a
pesquisa faca a juncao entre esse problema, as informacdes encontradas e 0s
resultados ou respostas obtidas.

De forma similar, Kéche (2011, p. 106) sugere que “A ciéncia pode ser
encarada como um processo de investigacdo que se interessa em descobrir a relacéo
existente entre aspectos que envolvam fatos, situagdes, acontecimentos, fenémenos
ou coisas [...]".

Para encaixar o conceito, conforme a ideia de Prodanov e Freitas (2013, p.
14), definem metodologia como ”[...] a aplicacdo de procedimentos e técnicas que
devem ser observados para construcdo do conhecimento, com o propédsito de
comprovar sua validade e utilidade nos diversos ambitos da sociedade”. Dessa forma,
pode-se entender que a ciéncia exige a utilizacdo de métodos adequados para
investigar e explicar um determinado problema, e que se traduzem em técnicas e
procedimentos através da metodologia, a qual, identifica, explica e analisa tais
métodos.

Percebe-se a necessidade de estabelecer padrbes e definir as
caracteristicas que envolvem o trabalho, para que assim seja claro o entendimento da
sua utilidade, as areas de abrangéncia do conhecimento envolvido e os métodos
utilizados. Existem inimeras maneiras de se classificar uma pesquisa, em relacdo aos
critérios estabelecidos, desde que coerentes com a clareza necessaria para a
identificacdo da pesquisa e suas explicagbes (GIL, 2010, p. 25).

Prodanov e Freitas (2013), abordam a classificacdo de uma pesquisa
cientifica quanto a metodologia, de maneira geral, seguiu-se os critérios conforme

vistos no Quadro 4.



51

Natureza | Abordagem Objetivos Procedimentos
Basica Quantitativa | Exploratéria | Pesquisa Bibliografica
Pratica Qualitativa Descritiva Pesquisa Documental

Explicativa | Pesquisa Experimental
Pesquisa Operacional
Estudo de caso

Pesquisa Ex-Post-Facto
Pesquisa de Levantamento
Pesquisa Participante
Pesquisa-Acéo

Quadro 4 - Classificagdo das pesquisas cientificas.
Fonte: Adaptado de Prodanov e Freitas (2013).

Para este trabalho, de forma sucinta, definiu-se alguns métodos para
previsdo de demanda empregados dentro dos padrbes de métodos cientificos,
utilizou-se o procedimento de escolha de modelos indicados para realizar a previsao
da demanda, conforme Figura 13 e 0 método estatistico. Pois, com a utilizacdo desse
método, segundo Gil (2008, p. 17) “[...] torna-se possivel determinar, em termos
numericos, a probabilidade de acerto de determinada conclusdo, bem como a margem
de erro de um valor obtido”.

Pode-se dizer que entre os modelos ajustados foi aplicado o método
comparativo, no qual busca-se, segundo Prodanov e Freitas (2013, p. 38), “[...] estudar
semelhancas e diferencas, esse método realiza comparacdes com o objetivo de
verificar semelhangas e explicar divergéncias”.

Por meio da linha classica de classificacao, pode-se dizer que a pesquisa
proposta possui natureza basica no intuito de procurar fornecer uma previsao
confidvel para a demanda de café no Brasil, pois visa gerar modelos de previsdo e
testd-los de maneira a garantir confiabilidade para a utilizacdo de tal método.
Conforme Silva e Menezes (2005, p. 25) pesquisa de natureza basica é aquela que
“[...] objetiva gerar conhecimentos novos Uteis para o avanco da ciéncia sem aplicacao
pratica prevista”.

Trata-se de uma pesquisa de abordagem quantitativa, uma vez que com o
uso de ferramentas estatisticas buscara traduzir as informag¢des sobre o assunto
abordado de forma numérica e explicativa (KAUARK et al., 2010, p. 26). Possui
objetivo exploratorio, pois além de buscar a criacdo de modelos para a inferéncia dos
dados, também visa aprofundar o conhecimento em diferentes areas, tais como
previsdo de demanda, estatistica, agroindustria, setor de café, entre outros. Gil (2010,

p. 27) afirma que
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[...] @ maioria das pesquisas realizadas com propdsitos académicos, pelo
menos num primeiro momento, assume o carater de pesquisa exploratéria,
pois nesse momento € pouco provavel que o pesquisador tenha uma
defini¢do clara do que ira investigar.

Possui aspectos operacionais quanto ao seu procedimento, com a proposta
de elaboracdo de modelos e o uso de simulacdo dos resultados para fins cientificos.
Para Cardoso (2011, p. 4) a pesquisa do tipo operacional utiliza-se de modelagem
matematica “[...] com a finalidade de prever e comparar estratégias ou decisdes
alternativas, cujo objetivo é dar suporte a definicdo de politicas e determinacédo de

acoes”.

Outro procedimento adotado refere-se a coleta de dados, por esse

parametro, pode-se caracterizar a pesquisa como documental,

a partir de

documentacéo indireta, com a premissa de que os dados retirados de fonte primaria

serdo compilados e analisados pelo autor, conforme explicados na secao 3.2.

Marconi e Lakatos (2013, p. 49), classificam a pesquisa documental de

maneira estruturada, conforme mostrado no Quadro 5, com o intuito de esclarecer

possiveis confusdes em relacdo a definicdo da origem dos dados.

ESCRITOS OUTROS
PRIMARIOS SECUNDARIOS PRIMARIOS SECUNDARIOS
Compilados na ocasiao pelo autor Transcritos de fontes primarias Feitos pelo autor Feitos por outros
contemporaneas
« | Exemplos Exemplos Exemplos Exemplos
8 Documentos de arquivos plblicos Relatérios de pesquisa baseados em | Fotografias Material cartografico
_5 Publicagbes pariamentares e trabalho de campo de auxiliares Gravagdes em fita Filmes comerciais
g administrativas Estudo histérico recorrendo aos magnética Radio
i | Estatisticas (censos) documentos originais Filmes Cinema
E, Documentos de arquivos privados Pesquisa estatistica baseada em Graficos Televisao
£ | Caras dados do recenseamento Mapas
8 Contratos Pesquisa usando a correspondéncia | Outras ilustragdes
de outras pessoas
Compilados apds o acontecimento Transcritos de fontes primérias Analisados pelo autor Feitos por outros
pelo autor retrospectivas
" CRempios Exempios Exempios Exempios
g Diérios Pesquisa recorrendo a didrios ou Objetos Filmes comerciais
5 Autobicgrafias aulobiografias Gravuras Radio
w Relatos de visitas a instituigdes Pinturas Cinema
o | Relatos de viagens Desenhos Televisdo
Q Fotografias _
b Cangoes Folcléricas
[ Vestuério
Folclore

Quadro 5 - Classificacdo de dados de pesquisa documental.
Fonte: Marconi e Lakatos (2013, p. 49).
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3.2 COLETA DE DADOS

A coleta de dados se deu de maneira documental, extraiu-se informacdes
dos bancos de dados de organiza¢des sugestivas. Para o consumo, producao, prego
em sacas de 60 kg e exportacdo de café no Brasil, coletou-se os valores da OIC
(2017); dados na unidade de escala de milhares de sacas de 60 kg (1:1000);
observou-se ainda, que a safra acontece entre um ano e outro, assim como, para
nomear e facilitar a interpretacdo, adotou-se o ano de inicio como referéncia. Por
exemplo, a safra 1990/91, nomeou-se para 1990, dessa forma, obtida uma série
desde 1990 a 2016, com total de 27 anos.

Para os dados referentes a série histérica de precos do café no varejo no
Brasil, buscou-se os dados da ABIC (2017), na qual encontram-se dados mensais
desde 1996 a 2017. Para equalizar os dados calculou-se uma média anual desses
precos no varejo. Em relacéo ao fator populagéo, retirou-se as informac¢des no banco
de dados do IBGE (2017).

Com base no fato de que os dados coletados de forma indireta, seguem os
parametros necessarios para o estudo, buscou-se em fontes alternativas na literatura,
comparacdes para confrontar e validar a coeréncia dos dados. Conforme sugere
Ferrari (2004, p. 2), “[...] os dados obtidos devem ser criticados a procura de falhas

sistematicas no planejamento, aquisicdo e armazenamento dos dados”

3.3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Descreve-se nesta secdo 0s procedimentos considerados para a
composicdo da analise e estruturagdo dos resultados obtidos.

Inicialmente organizou-se os dados coletados em planilhas do software
Microsfoft Excel® por meio do qual foi confeccionado o grafico da série, para
possibilitar a interpretacdo da disposicdo dos dados, bem como, a existéncia de
estacionariedade, tendéncias ou padrdes sazonais.

Realizou-se também uma analise de estatistica descritiva dos dados, com

0s principais testes de significAncia e os parametros de testes utilizados pelos
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softwares. Para normalidade utilizou-se o teste de Anderson-Darling. Para a
estacionariedade da série, 0 teste mais relevante utilizado foi o de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF). Para a tendéncia, fez-se varias interpretacdes graficas e ajustes
de tendéncias. A qualidade do ajuste de regressao foi analisada pelos critérios
comumente utilizados para a regressao e residuos, comparadas por critérios técnicos,
matematicos e estatisticos, além do coeficiente de determinacdo (R?). Ainda, para a
sazonalidade, além da observacéao grafica, utilizou-se o teste de Kruskal-Wallis.

Posteriormente, organizou-se os dados em planilhas, de forma que fosse
possivel efetuar a aplicacdo dos métodos de séries temporais e causais sugeridos na
literatura para previsdo, seguiu-se basicamente a sequéncia disposta nas sec¢oes 2.5
e 2.6.

Para os métodos de séries temporais e causais, foram utilizados os
softwares Minitab®, versdo 17 e Action Stat®, versdo 3.0. Outras andlises foram
concebidas a partir do proprio Excel®, versdo 2016, devido a sua praticidade de
utilizacao para a regressao e manipulacao das formulas. Observa-se que, para efeito
de teste, comparacao e seguranca, pode-se efetuar os mesmos testes em diferentes
softwares.

Os modelos foram entéo testados, selecionados a partir da comparagao
dos critérios de precisédo, Desvio Absoluto Médio (MAD - Mean Absolute Deviation) e
coeficiente U de Theil. Estudou-se também, fatores causais interpretados pelas
analises de regressdo multipla. Esses fatores foram analisados por critérios de
interpretacdo critica e pelo coeficiente de determinacio ajustado (R2). As formulas
utilizadas podem ser visualizadas de forma resumida no Quadro 6 , e foram melhor

esclarecidas na sec¢édo 2.6.4 e 2.6.5.

Critério Equacéao

Desvio Absoluto Médio (MAD) MAD = %Z?:l lye =9, |

I, (A-Fp)?

2?’:1(‘4!5_‘415—1)2

Coeficiente U de Theil UTheil =

Quadro 6 - Formulario dos critérios para comparacao dos métodos.
Fonte: Autoria propria.
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O critério MAD é utilizado como parametro pelos softwares Action Stat® e
Minitab®, que foram empregados nas analises dos métodos, assim como, sua rapida
confeccdo no Excel, tornou-se mais facil a comparacdo entre métodos e softwares.
Ao buscar métodos de comparacédo na literatura, observa-se uma grande utilizacéo
de tal critério; sua escala de grandeza assume a do produto medido, e os dados
coletados estéo representados em milhares de sacas de 60 kg, o MAD esta na mesma
escala de 1:1000.

Em relacdo ao coeficiente U de Theill, utilizou-se, devido a sua interpretacéo
simples e pratica, a qual permite uma nogéo de forma rapida sobre a eficiéncia do
ajuste do método analisado em comparacdo a previsdo mais simples possivel, a
ingénua ou trivial.

A fim de avaliar a qualidade de aderéncia dos modelos ajustados, foram
efetuados os testes de qualidade do ajuste convencionalmente aplicados nas anélises
causais. Avaliou-se critérios tais como: ANOVA, coeficiente de determinacao,
coeficiente de determinacdo ajustado, teste de normalidade, teste de
homocedasticidade,

Para a validacdo dos modelos ajustados efetuou-se para cada modelo
analise de residuos. Sendo efetivamente apresentada apenas a andlise dos residuos
do modelo escolhido, uma vez, que foi a esse atribuido o peso de mais representativo,

e € 0 modelo de fato utilizado para as previsdes da demanda.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao busca-se apresentar os principais resultados obtidos perante
as andlises feitas em torno da série histérica de dados. Também possui o propdésito
de explicar as aplicagdes dos conceitos definidos na reviséo de literatura.

4.1 SERIE HISTORICA DE CAFE E ESTATISTICA DESCRITIVA

Os dados da série historica de café no Brasil, coletados conforme descritos
no item 3.2, estdo dispostos na Tabela 2. Inicialmente confeccionou-se o diagrama
da evolucao da série ao longo do tempo, como visto na Figura 14, para observar,
conforme descrito por Lustosa et al. (2008), se a demanda é estacionaria ou
apresenta possiveis tendéncias ou sazonalidades. Aplicou-se também demais testes
estatisticos com a utilizacdo dos softwares, conforme secdo 3.3, bem como, toda a

estatistica descritiva de interesse para a analise.

Tabela 2 - Evolucgdo da série histérica de consumo de café no Brasil em milhares de
sacas de 60kg.

Ano Consumo Ano Consumo Ano Consumo
1990 8.200 1999 12700 2008 17660
1991 8.500 2000 13200 2009 18390
1992 8.900 2001 13590 2010 19132
1993 9.100 2002 13750 2011 19720
1994 9.300 2003 14200 2012 20330
1995 10100 2004 14946 2013 20085
1996 11000 2005 15540 2014 20333
1997 11500 2006 16331 2015 20500
1998 12200 2007 17125 2016 20500

Fonte: Adaptado de OIC.
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Figura 14 - Gréfico da evolugéo da série histérica do consumo de café no Brasil de
1990 a 2016.
Fonte: Autoria propria.

Diante da simplicidade ao se interpretar dados puramente numericos,
destaca-se a importancia da andlise gréfica, na qual, nota-se claramente uma
tendéncia ascendente ao longo do tempo. Com base nessa visivel tendéncia, pode-
se presumir uma nao estacionariedade, conforme Morettin e Toloi (1981), sugerem
como primeira suposicdo para uma seérie temporal a de que essa seja, ou hao,
estacionaria. Essa tendéncia de crescimento, ou a ndo estacionariedade podem ser
percebidas também pela analise descritiva dos dados, conforme Tabela 3 .

Tabela 3 - Estatistica descritiva dos dados da série de consumo em
milhares de sacas de 60 kg.

Medida Valor

1° Quartil 11.000
Média 14.697,48

Erro padréo 819,16
Mediana 14.200
Moda 20.500
3° Quartil 19.132
Desvio padrao 4.256,48
Variancia da amostra 18.117.610,34
Coeficiente de variacdo 28,96%
Curtose 0,35
Assimetria 0,117
Amplitude 12.300
Minimo 8.200
Maximo 20.500
Soma 396.832
Contagem 27
Nivel de confian¢a (95,0%) 1.683,81

Fonte: Autoria prépria.
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Nota-se na andlise da estatistica descritiva, um consumo médio anual de
café de 14.697 no periodo estudado, o que, entende-se como levemente
superestimado, uma vez que os dados tendem a um aumento ao longo do tempo,
esses valores podem causar uma certa defasagem em relacdo ao centro, conforme
Reis e Reis (2002, p. 34), “[...] valores extremos “puxam” o valor da média em diregéao
a si, deslocando também a representacio do centro”.

Essa suposicdo é reforcada pelo seu coeficiente de variacdo de 28,96 %,
gue se caracteriza um pouco acima dos parametros de homogeniedade, além de sua
assimetria positiva, em que, o valor da média € maior que o da mediana. Embora
exista uma pequena distor¢cdo, causada pela tendéncia, suas caracteristicas parecem
atender os padrbes de normalidade

Analisou-se também o histograma e boxplot da série, para auxiliar no
entendimento dos dados através de andlise grafica. No histograma, visto na Figura
15, considerou-se a distribuicdo de classes proposta pelo software Minitab, que € a
mesma para o Action Stat. Segundo Anderson et al. (2011, p. 32), “Uma das utilidades
mais importantes de um histograma € fornecer informacgdes sobre a forma, ou formato,
de uma distribuicdo”. Essa forma esta relacionada com a simetria do conjunto, assim

COMo sua curtose.
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Figura 15 - Histograma de consumo com sobreposi¢cdo da curva normal.
Fonte: Autoria propria.

Na série analisada, pode-se perceber a tendéncia de crescimento, e ainda,

gue a maior frequéncia se encontra junto aos maiores valores de consumo, nota-se,
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incialmente essa apresentava uma maior homogeneidade. Com o auxilio da curva
normal, percebe-se essa defasagem ascendente dos dados.

Assim como no histograma, o boxplot na Figura 16, permite uma
interpretacdo visual mais pratica sobre os dados, entendeu-se melhor sua assimetria,
distribuicdo dos dados e a interpretacdo das medidas de tendéncia central. Com o
auxilio do simbolo da média, fica claro a interpretacdo da assimetria positiva, pois a
média é maior que a mediana, essa interpretacdo vai de encontro a logica de
crescimento, ou, a0 menos, a representacdo de que a maioria dos dados coletados

se encontram acima da mediana.
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Figura 16 - Boxplot da série de consumo.
Fonte: Autoria propria.

Outra avaliacdo importante a ser feita nesse grafico é a presenca de pontos
discrepantes (Outliers). Morettin e Bussab (2011, p. 49), conceituam estatisticamente
que, “[...] um outlier pode ser produto de um erro de observacdo ou de
arredeondamento”. Observou-se que ndo existem valores que possam ser
considerados discrepantes ou outliers, o que indica um comportamento normal dos
dados.

Para garantia de que os dados seguem uma distribuicdo normal, executou-
se um teste de normalidade. O teste padréo realizado pelo software Minitab é o de
Anderson-Darling, com um intervalo de confianca de 95%, ou 5% de significancia,
conforme Figura 17. Como o teste e os parametros foram satisfatorios, optou-se por

nao realizar outros testes do mesmo software, tomando como averiguagcéao as demais
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analises da estatistica descritiva.
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95

90

801
701
601
501
40
301
20

Percentual

107

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Consumo

Figura 17 - Teste de normalidade para a série de consumo.
Fonte: Autoria propria.

Constatou-se que a hipdtese, na qual, a série segue uma distribuicdo
normal, ou seja, ndo se rejeita a hipotese nula, devido a interpretacdo do p-valor de
0,11 ou 11%, suficientemente maior que a significancia de 5%. Para Groppo (2005, p.
25) “[...] a distribuicdo normal é verificada pela qualidade do ajuste das variaveis com
a linha reta”. Na analise gréafica, nota-se que todos os pontos estdo entre as linhas do

intervalo de confianca.

4.2 TESTES DE ESTACIONARIEDADE, TENDENCIA E SAZONALIDADE

Observa-se que entender o comportamento natural dos dados e sua
analise é fundamental para entender quais métodos melhor se aplicam, antes mesmo
de comparar suas medidas de acuracia. Dessa forma, utilizam-se testes para avaliar
a série quanto sua estacionariedade, tendéncia e sazonalidade antes da aplicacédo
dos métodos de fato.

Devido ao fato de que a série ndo € estacionaria, por exemplo, métodos
como Média Movel Simples ou Média Mével Ponderada, ndo séo tao aplicaveis quanto
0s métodos de Holt-Winters ou ARIMA. Segundo Moreira (2011, p. 312) o método de

MMS “[...] pode ser um método eficiente quando a demanda é estacionaria”, enquanto,
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segundo Lustosa et al. (2008), os métodos de suavizacdo, ou ainda, os de
decomposicdo, sdo mais indicados quando uma série apresenta tendéncia ou
sazonalidade.

Por meio da analise do grafico da evolucédo histérica de consumo e das
demais ferramentas da estatistica descritiva, pode-se perceber que se trata de uma
série ndo estacionéaria, com tendéncia de crescimento, e ainda, que ndo aparenta
sazonalidade. Embora a producdo do café obedeca a periodos sazonais da
agricultura, e possua a caracteristica de bienalidade, o que se analisa em questdo é
a série de consumo. No entanto, busca-se confirmagdo matemética, para tal, com a
utilizacdo do software Action Stat, realizou-se diversos testes relacionados a essas

caracteristicas.

4.2.1 Teste de Estacionariedade

Os principais testes utilizados para avaliar a estacionariedade de uma série
analisam a presenca de raizes unitarias classificadas através de um teste de
hipoteses se se faz necessario a utilizacdo de diferenciacdes, ou transformacdes para
estacionar a série, caracteristicas do método ARIMA. Cavalcanti e Mello (2014, p.44)
fazem a ressalva de é preciso observar o fato de que a rejeicdo da hipétese de raiz
unitaria, ndo caracteriza por si s6 uma série estacionaria, e sim que essa tem uma
tendéncia deterministica.

O software Action Stat, faz a andlise considerando trés testes a 95% de
confianca: Dickey-Fuller Aumentado (ADF), Phillips-Perron (PP) e KPSS. Nos dois
primeiros as hipéteses nulas séo a de possuir raiz unitéria e no terceiro se inverte. Os

resultados séo apresentados respectivamente nas Tabelas 4, 5 e 6.

Tabela 4 - Teste de Dickey-Fuller Aumentado para série de consumo.

Medida Valor
P-Valor 0,76
Tamanho da Amostra 27
Hipo6tese Nula Existe pelo menos uma raiz unitaria
Hipdtese Alternativa N&o existe raiz unitaria

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 5 - Teste de Phillips-Perron para série de consumo.

Medida Valor
P-Valor 0,69
Tamanho da Amostra 27
Hipotese Nula Existe pelo menos uma raiz unitaria
Hipotese Alternativa N&o existe raiz unitaria

Fonte: Autoria propria.

Tabela 6 - Teste KPSS para série de consumo.

Medida Valor
P-Valor 0,01
Tamanho da Amostra 27
Hipotese Nula A série temporal é estacionaria
Hipotese Alternativa A série temporal apresenta raiz unitaria

Fonte: Autoria propria.

Pode-se interpretar os testes através de cada p-valor em termos das
hipoteses propostas. Nota-se que os dois primeiros testes apresentaram um p-valor
acima da significancia de 0,05 ou 5%, o p-valor foi de 0,76 (76%) no teste de ADF e
0,69 (69%) no teste de PP. O que caracteriza uma nao rejeicdo da hipotese nula, ou
seja, de possuir raiz unitaria.

Para o teste KPSS a logica se inverte, mas o resultado se mantém. O seu
p-valor de 0,01 (1%), ficou abaixo da significancia, dessa forma, rejeita-se a hipotese
nula, a de que a série apresenta a0 menos uma raiz unitaria, portanto, ndo é
estacionaria. Sob o pressuposto de nédo estacionariedade da série, espera-se uma

melhor adequacao dos métodos de decomposi¢cao em relacdo aos demais.

4.2.2 Anélise de Tendéncia

Para interpretar a existéncia de tendéncia ou qual curva de tendéncia
melhor representa os dados, construiu-se através do Excel, diversos graficos com
ajustes de curvas na série de consumo. Para algumas tendéncias, como a linear,
seria possivel utilizar-se do eixo x (Periodo) entre 1 a 27, ao invés de 1990 a 2016,
pois a variavel de tendéncia ndo se altera, conforme Franco (2016, p. 13), se “[...]
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esta ndo muda com a definicdo da varidvel tempo, podemos usar as duas formas”, o
que simplificaria as equacdes, e €é util também, para o método de Holt (DSE).

Para uma primeira interpretacao utilizou-se como parametro o coeficiente
de determinacédo (R?) de cada equacao ajustada das principais curvas de tendéncia.

Seus coeficientes e as suas equacdes podem ser visualizados, na Tabela 7.

Tabela 7 - Equacfes e Rz das curvas de tendéncia ajustadas.

Tendéncia Equacéo R2
Linear y = 533,269841269841x — 1.053.442,01058201 0,98896
Exponencial y = 8.10730¢00382167059578275x 0,97582
Logaritmica y = 1.068.155,84515602In(x) — 8.105.843,86638197 0,98891
Quadratica ¥ = —1,2222895878067x* + 5.429,76193002348x — 0.98911

5.957.204,6852338 '

Potencial y = 2.107249x76,5649038270653 0,97627
Polinomialde y = 0,0011742284466294x° — 14,1214884859805x° + 0,99816
sexto grau 70.761,1244505169x* — 189.106.003,723554x° +

189.106.003,723554x% — 227.909.869.478.173x +
76.133.639.633.286.872

Fonte: Autoria propria.

Observa-se, pela interpretacdo dos coeficientes de determinacéo, que as
principais curvas propostas apresentaram um 6timo desempenho na explicacdo da
série. Antecipadamente j4 se pressupunha um comportamento de caracteristica
logaritmica, pois, observa-se que os dados apresentam crescimento ao longo do
tempo e tendem a se estabilizar, na qual aproxima-se uma assintota nos ultimos
anos.

A segunda opg¢éao seria uma curva linear, mesmo que esta tenda a crescer
infinitamente no tempo, para previsées de curto prazo se adequaria muito bem, além
de ter uma notavel vantagem pela simplicidade da sua equacéo caracteristica.

A curva quadratica tende a decair a longo do tempo, o0 que nao seria natural
de se esperar da série, ao se aumentar o grau do polindbmio, sua aderéncia melhora
gradualmente. As pequenas oscila¢des foram melhor explicadas por um polinémio de
sexto grau, pelo critério dos coeficientes de determinacao.

Mesmo que a série aparentemente ndo apresente sazonalidade, o que é
sugerido pelo comportamento oscilatorio caracteristico da curva, o0 modelo polinomial
de sexto grau satisfaz as suposi¢cdes. Contudo, para Morettin e Toloi (2001, p. 19) é

preciso tomar cuidado ao fazer estimativas com polinbmios, pois “[...] embora ele
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possa se ajustar bem ao conjunto de valores observados, extrapolagbes futuras
podem ser bastante ruins”.

Na tendéncia exponencial, pressupde-se um crescimento repentino, o que
também nédo aparenta ser viavel. Porém, como o maior interesse esta em analisar
previsées para o periodo imediatamente seguinte, ou seja, curto prazo. Da mesma
forma a curva potencial, assim como a linear, tende a um crescimento anormal no final
da série, o que nédo é condizente com o comportamento dos dados.

As distribuicdes das séries em comparacdo ao consumo medido, podem
ser visualizadas na Figura 18, na qual, pode-se notar também, de forma discreta ou

implicita, os padrées de comportamento de cada curva de tendéncia.
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Figura 18 - Curvas de tendéncias ajustadas a série de consumo.
Fonte: Autoria prépria.
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Com as equagdes modeladas, buscou-se calcular as medidas de acurécia
estabelecidas para comparagao, Desvio Médio Absoluto (MAD) e U de Theil “[...] que
compara o desempenho da regressao com a previsao ingénua (GIRARDI; ISHIKAWA,

2006, p. 10)”. As medidas estéo dispostas na Tabela 8.

Tabela 8 - Medidas de acuracia para as analises de tendéncia.

Tendéncia MAD U de Theil
Linear 341,68 0,8053
Exponencial 635,90 1,4851
Logaritmica 341,57 0,8023
Quadratica 343,98 0,7850
Potencial 578,74 1,2140
Polinomial de sexto grau 146,22 0,3331

Fonte: Autoria propria.

Pode-se notar que as caracteristicas esperadas sao confirmadas, a curva
polinomial de sexto grau, de fato, apresenta o0 menor dos erros. Apesar desse modelo
atender as suposicfes da analise de regressao, entende-se que o0 seu comportamento
caracteristico ndo se adequa devidamente ao dos dados. Para averiguar e justificar,

testou-se o comportamento da curva apds cinco anos, conforme visto na Figura 19.
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Figura 19 - Grafico comparativo entre a série de consumo e a do modelo polinomial de
sexto grau ajustado com extrapolagdes para 5 periodos.
Fonte: Autoria prépria.
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Dessa forma, a logaritmica, é, por padrdo, a mais representativa entre as
tendéncias. Os erros dessa curva justificam sua escolha, foram melhores em relagéao
aos modelos linear e quadratico. Enquanto que as curvas exponencial e potencial, sao
descartadas por apresentarem um MAD elevado, considerada pela interpretacao do
coeficiente U de Theil, pior que a previsdo ingénua, uma vez que essa apresentou
coeficiente maior que 1.

Ciente de que essa analise de tendéncias releva previsbes para curto
prazo, ou mesmo, para 0 ano seguinte, todos os modelos analisados serviriam de
forma satisfatoria. Reforgado pelo fato de que, no periodo de um ano qualquer modelo
seria realimentado e reajustado com o dado do ano atual, devido as caracteristicas
do ambiente econémico cafeeiro de safra anual.

A partir da melhor compreensdo da série estuda em relacdo a sua
estacionariedade, tendéncia e sazonalidade, busca-se formular os demais modelos
propostos, com o interesse em constatar suas adequacdes e identificar os mais

precisos para previsao.

4.2.3 Teste de Sazonalidade

Dentre as analises de interesse, testou-se os dados para identificar
possiveis oscilacfes sazonais ou ciclicas. Pois essa interpretacdo é determinante na
utilizacéo de alguns métodos como o de Holt-Winters.

Com a andlise do gréfico da série, pode-se notar a auséncia de periodos
sazonais, na qual apresenta um crescimento relativamente uniforme ao longo do
intervalo de tempo estudado. Contudo, buscou-se verificar essas hipoteses com testes
especificos em diversos periodos sazonais. Os testes realizados pelo software Action

Stat, sdo: teste de Kruskal-Wallis e o Teste de Friedman, conforme, Tabela 9.

Tabela 9 - Testes de sazonalidade para a série de consumo.

Teste de Kruskal-Wallis Teste de Friedman
Comprimento Sazonal 12 2 12 2
P-Valor 0,0703 0,2702 0,0571 0,7815
Tamanho da Amostra 27 27 27 27
Hipétese Nula N&o ha sazonalidade deterministica
Hipétese Alternativa Ha sazonalidade deterministica

Fonte: Autoria propria.
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Pode-se constatar pela interpretacdo do p-valor nos dois testes referidos,
considerados todos os periodos sazonais analisados, que ndo ha sazonalidade na
série de consumo, dessa forma, descarta-se os métodos aplicaveis que consideram

essa ponderacao nos procedimentos.

4.3 MODELO DE MEDIA MOVEL SIMPLES

A analise da série por meio de médias moéveis tem relacdo com a
guantidade de anos observados. Com essa concepc¢ao, calculou-se as previsdes e
as medidas de erro para n periodos, a partir de n=2, por ser 0 menor possivel, no
qual, segundo Tubino (2009, p. 20) a média movel tem sua maior sensibilidade. Os
resultados de acuracia e a comparacdo das previsdes da MMS com n=2 e a série

original, estao respectivamente na Tabela 10 e na Figura 20.

Tabela 10 - Medidas de acurécia para os modelos de MMS ajustados.

Periodo MAD U de Theil
2 726,00 1,4486
3 985,18 1,8870
9 2651,28 4,1194
13 3767,01 5,1048

Fonte: Autoria propria.
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Figura 20 - Gréafico comparativo entre a série de MMS ajustada com n =2 e a série de
consumo.
Fonte: Autoria propria.
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Constatou-se, porém, que desde seu menor n, esse método nao
apresentou um resultado satisfatério. Corroborando para a analise prévia feita
referente a estacionariedade, na qual, o0 método MMS néo se aplica de maneira
adequada a séries nao estacionarias.

Mesmo na MMS com n=2 que foi a mais proxima dos dados reais nesse
método, é possivel ver claramente a defasagem sugerida por Moreira (2011, p. 312),
causada pela tendéncia crescente dos dados, o que indica que tais modelos de
meédias méveis simples, ndo se fazem muito uteis para previsdes da série temporal

estudada.

4.4 MODELO DE MEDIA MOVEL PONDERADA

No mesmo principio de MMS com n=2, buscou-se, conforme sugerido por
Peinado e Graeml (2011, p. 20) “[...] utilizar programacéao linear (ferramenta Solver
do Excel) para determinar quais os valores de ponderagado produzem o menor desvio
padrao para a previsao”.

Porém, no presente caso o interesse esta ha minimizacao do erro, o MAD,
ou seja, minimizar a funcdo da média do médulo dos erros. Considerou-se também
gue o modelo a ser minimizado n&o atende os padrbes de linearidade exigidos pela
ferramenta, utilizou-se as opcdes néo lineares. A opcédo indicada para modelos néao
suaves apresentou melhor desempenho.

Testou-se, assim como na MMS, varios intervalos para ponderagdo. Em
todos os periodos a solugdo Otima consiste em atribuir todo o peso, para o ultimo
dado, ou seja, transformando-a em uma previsao ingénua. Dessa forma, esse método
nao conseguiu se mostrar eficiente para a série em questdo, em que foi equivalente

a previsao trivial, ou, teve U de Theil igual a 1 e MAD = 518,57.
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4.5 MODELO DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL SIMPLES

Para o método SSE, também se fez uso da ferramenta Solver para a
otimizacdo da constante de suavizacdo (a). A ferramenta sugere o parametro
maximo, a« = 1, “[...] transformando o modelo de suavizacdo exponencial em um
modelo de média mével simples” (PEINADO; GRAEML, 2011, p. 26).

Esse modelo ajustado, assim como no de médias ponderadas, igualou-se
ao coeficiente 1 de U de Theil, o que fez com que se equivalesse a previsao ingénua.

Seu erro médio absoluto foi levemente menor, MAD = 499,6.

4.6 MODELO DE HOLT (DUPLA SUAVIZACAO EXPONENCIAL (DSE))

Percebe-se que, a priori, 0 modelo de Holt apresentaria um bom resultado
quando aplicado a série, uma vez que, a equacao de tendéncia linear apresentou um
bom ajuste. Devido ao comportamento da série, esse método leva uma natural
vantagem em relacdo aos anteriormente vistos e até mesmo o de Holt-Winters,
aplicado a séries sazonais.

Comparou-se os resultados nos diferentes softwares, além da técnica
minimizacdo de pesquisa operacional do Solver, para obter o erro minimizado. O
ajuste em relacdo aos dados reais pode ser visto na Figura 21. Os coeficientes de
nivel e tendéncia que melhor se ajustaram e suas medidas de acuracia estdo

dispostos na Tabela 11.
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Figura 21 - Gréafico comparativo entre a série do modelo DES ajustado e a série de
consumo.
Fonte: Autoria propria.

Tabela 11 - Medidas de acuréacia para o modelo de
DSE ajustado.
a Y MAD U de Theil

0,970709 0,6314904 199,69 0,5136
Fonte: Autoria propria.

E possivel perceber que o modelo apresentou um bom desempenho, em
critério do MAD e que parece ser adequado em relacdo ao comportamento dos

dados. Dessa forma, é viavel considerar sua utilizacdo para previsoes.

4.7 MODELO DE HOLT-WINTERS

Por meio das andlises nos testes de sazonalidade, entende-se que o
método do Holt-Winters ndo € viavel para os dados em questdo, uma vez, que esses
nao apresentam nenhum padréo sazonal. Dessa forma o método aditivo para padrdes
sazonais constantes e o multiplicativo para padrbes crescentes, tem sua constante
de sazonalidade (6) desconsiderada, o que a torna equivalente & uma suavizagao
exponencial dupla. Na qual, com os mesmos coeficientes otimizados, encontra-se o

mesmo valor de erro.
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4.8 MODELO ARIMA

O método ARIMA baseia-se em estacionar séries com tendéncia, como a
do presente estudo. Com base nesse pressuposto, utilizou-se de diferenciacdes em
busca de estaciona-la, e testou-se a série diferenciada através dos critérios ja
utilizados na secéo 4.2.1.

Apos a primeira diferenciacéo, obteve-se a série distribuida na Figura 22.
Sua estacionariedade foi entdo avaliada, os resultados podem ser visualizados nas
Tabelas 12, 13 e 14.
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Figura 22 - Diagrama da série historica de consumo diferenciada uma vez.
Fonte: Autoria propria.

Tabela 12 - Teste de Dickey-Fuller Aumentado para série diferenciada uma vez.

Medida Valor
P-Valor 0,56
Tamanho da Amostra 26
Hipo6tese Nula Existe pelo menos uma raiz unitéria
Hipdtese Alternativa N&o existe raiz unitéria

Fonte: Autoria propria.

Tabela 13 - Teste de Phillips-Perron para série de consumo diferenciada uma vez.

Medida Valor
P-Valor 0,29
Tamanho da Amostra 26
Hipo6tese Nula Existe pelo menos uma raiz unitéria
Hipdtese Alternativa N&o existe raiz unitéria

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 14 - Teste KPSS para série de consumo diferenciada uma vez.

Medida Valor
P-Valor 0,1
Tamanho da Amostra 26
Hipdtese Nula A série temporal é estacionaria
Hipotese Alternativa A série temporal apresenta raiz unitaria

Fonte: Autoria propria.

Constata-se que apenas no teste KPSS a série pode ser considerada
estacionaria, dessa forma, decidiu-se elaborar uma segunda diferenciacdo para
avaliar novamente, com o interesse de garantir a estacionariedade da série, conforme

Figura 23, confirmada pelos testes das Tabelas 15, 16 e 17.
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Figura 23 - Diagrama da série histérica de consumo diferenciada duas vezes.
Fonte: Autoria propria.

Tabela 15 - Teste de Dickey-Fuller Aumentado para série de consumo diferenciada duas

vezes.
Medida Valor
P-Valor 0,01
Tamanho da Amostra 25
Hipdtese Nula Existe pelo menos uma raiz unitaria
Hipo6tese Alternativa Nao existe raiz unitaria

Fonte: Autoria propria.

Tabela 16 - Teste de Phillips-Perron para série de consumo diferenciada duas vezes.

Medida Valor
P-Valor 0,01
Tamanho da Amostra 25
Hipdtese Nula Existe pelo menos uma raiz unitaria
Hipo6tese Alternativa Nao existe raiz unitaria

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 17 - Teste KPSS para série de consumo diferenciada duas vezes.

Medida Valor
P-Valor 0,1
Tamanho da Amostra 25
Hipotese Nula A série temporal é estacionaria
Hipotese Alternativa A série temporal apresenta raiz unitaria

Fonte: Autoria prépria.

Assegurou-se a estacionariedade da série a partir da segunda
diferenciacéo, pode-se presumir como parametro d = 2, o que corresponde a principal
caracteristica do modelo ARIMA. Resta agora, estimar 0os demais parametros de um
modelo ARMA (estacionario) através da analise da funcao de autocorrelacéo (FAC) e
funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) da série original. Conforme Kirchner (2006,
p. 28), “[...] o analista de séries temporais identifica a estrutura comparando o
correlograma da funcédo de autocorrelacdo e o da funcédo de autocorrelagéo parcial
com os correlogramas tedéricos das diversas estruturas ARMA (p, q)”.

Em contexto a esses critérios, confeccionou-se o0s correlogramas de
interesse a partir da série de consumo, conforme as Figuras 24 e 25. Utiliza-se a FACP
para encontrar o termo p, ou o modelo AR equivalente, e, a FAC para estimar o modelo

MA que compde o coeficiente g do modelo ARIMA.
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Figura 24 - Correlograma da funcao de autocorrelacéo parcial para a série de consumo.
Fonte: Autoria propria.
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Pode-se notar um comportamento caracteristico de decaimento
exponencial, comportamento caracteristico ao modelo AR (1), observa-se também,
que, “[...] o correlograma da FACP, apresenta a primeira defasagem (lag) diferentes
de zero significativamente. Assim, ha uma indicacdo de que a ordem do modelo
autoregressivo € p=1”" (SANTOS, 2014).
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Figura 25 - Correlograma da funcado de autocorrelacdo para a série de consumo.
Fonte: Autoria propria.

Da mesma forma, fez-se uso dos critérios no correlograma da FACP, nota-
se, além do decaimento caracteristico do modelo, conforme Franco (2011). Pode-se
perceber ainda, que existem duas defasagens acima do limite de aceitacao, portanto,
a série comeca a ser estatisticamente igual a zero, depois do terceiro lag. Com foco
na simplicidade do modelo e na minimizacado do MAD, tem-se como uma boa escolha
para o grau g = 2. Dessa forma, com os coeficientes estimados, subentende-se que
os filtros, componham um modelo ARIMA (1,2,2), AR=1, I=2 e MA= 2.

No entanto, devido a relacao interpretativa do método, e a praticidade de
utilizacdo dos softwares, na medida da coeréncia estatistica, buscou-se outros
modelos que minimizassem o erro. Foram avaliados modelos com uma diferenciacao
e outras ponderacbes dos graus de pegq, para que se possa analisar, sua
estacionariedade com uma diferenciagéo e se o modelo inicial esta subespecificado
ou superespecificado. As medidas de precisdo do modelo (1,2,2) indicado e dos

demais ajustados podem ser vistas na Tabela 18.
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Tabela 18 - Medidas de acuracia para os modelos ARIMA ajustados.

Modelo MAD U de Theil
1,2,2 187,26 0,4675
1,11 186,77 0,4513
1,15 147,21 0,3576
1,1,2 204,85 0,4513
1,2,3 194,73 0,4644
2,2,2 180,58 0,4609
2,2,1 192,73 0,4222
22,4 174,66 0,3876
1,2,5 182,79 0,4154
12,1 192,73 0,4222

Fonte: Autoria propria.

Destaca-se alguns modelos, principalmente o ARIMA (1,1,5) (p =1, d =
1 e q =5), ao qual apresentou um erro bastante abaixo dos demais, percebe-se que
o aumento do termo MA do modelo, tende a aumentar sua aderéncia, o que indica
que o modelo (1,2,2) estava subdimensionado em termos de MA e o grau d, com
duas diferenciacdes, estava superdimensionado. Pressupondo essa interpretacdo e
por atender as suposicdes de ajuste, € viavel considerar o modelo ARIMA (1,1,5) para
previsoes.

Mesmo que esse modelo tenha sido encontrado através de oscilacdes
estratégicas dos graus p, d g do modelo original, considera-se que, para esse estudo
o interesse é avaliar os métodos em si, de maneira técnica e interpretativa, para
analisar a aderéncia pratica para 0 posterior uso por gestores, economistas,
estatisticos, entre outros. Substitui-se o modelo ARIMA (1,2,2) ajustado pela
metodologia inicial, pelo modelo ARIMA (1,1,5) que com melhor representagéo.

Para um estudo similar, com uma série histérica de consumo de café entre
1975 e 2004, Bacci (2007), ajustou um modelo ARIMA (2,2,5) para comparacao entre
os demais modelos. O MAD obtido por esse modelo, em termos das devidas
proporcdes e diferencas das suas séries, foi de 265, 387 milhares de sacas de 60 kg,
ao se considerar que ambos os modelos atendem as especificagfes estatisticas

necessarias, € possivel avaliar que ha coeréncia entre as analises.
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4.9 MODELO DE REGRESSAO MULTIPLA

Com o interesse em avaliar as influéncias de fatores causais, essas
variaveis sdo: producédo, exportacdo, populacdo, preco no varejo (prego_varejo),
preco para sacas de 60 kg em U$ cents/Ib (preco_sacas) e a variavel tempo expressa
em periodo de anos. Efetuou-se uma analise de regressdo mdltipla que envolvesse
os referidos fatores.

Para possibilitar a regresséo, nivelou-se os dados de todas as variaveis.
Para o modelo com o preco no varejo, considerou-se valores de 1996 a 2016, e, para
0 que leva em consideracao o preco das sacas, utilizou-se dados de 1991 a 2015, no
total de 25 anos. Essa diferenca entre a quantidade dos dados, faz com que sejam
feitas duas analises em paralelo, em que se avaliam as duas variaveis
separadamente. Por fim, considerou-se ambas as variaveis ao modelo, niveladas
entre 1996 a 2015, periodo de 20 anos.

Essa analise em duas cota¢cdes de preco, se deve a tentativa em acoplar
ao modelo, o preco que é repassado para o consumidor final (preco_varejo), em uma
média nacional, embora, pela escala das demais componentes, percebeu-se a
necessidade em adequar um modelo com uma variavel de preco equivalente em
escala (preco_sacas). O estudo das varidveis em conjunto, buscou encontrar as
correlacdes e as significancias entre as variaveis que possam melhor explicar o
comportamento dos dados de consumo.

Inicialmente avaliou-se as correlacdes existentes entre os fatores, para
entender a importancia de cada fator para a equacao de regressado proposta, bem
como, selecionar quais seriam mais relevantes para compor a andlise. A Tabela 19,

demonstra os coeficientes de correlacéo de Pearson (r) para cada variavel.

Tabela 19 - Correlacdo entre os fatores causais aplicados na andlise de regressédo multipla.
Consumo Producdo Exportacdo Populacdo Preco_sacas Prego_varejo

Producéo 0,801

Exportacéo 0,616 0,965

Populacdo 0,990 0,773 0,582

Preco_sacas 0,509 0,404 0,309 0,417

Preco_varejo 0,953 0,745 0,562 0,925 0,574

Periodo 0,948 0,782 0,593 0,996 0,443 0,948

Fonte: Autoria propria.
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Tém-se, a quesito de maior relevancia, as correlagfes das variaveis com

0 consumo e o tempo (Periodo), exceto a varidvel preco_sacas, que apresenta uma

correlacdo baixa ou moderada com as demais, segundo os critérios dados por

Bisquerra et al. (2004), o que se caracteriza como uma possivel eliminacdo dessa

variavel na equacéao de regressao.

Posteriormente, ajustou-se diversos modelos os parametros envolvidos,

com o intuito de encontrar uma equacao que melhor representa a demanda de café

em termos desses diversos fatores. Na

Tabela 20, estdo os modelos testados e suas equacfes com seus

respectivos coeficientes de determinacgéo ajustados (R2).

Tabela 20 - Relagdo de equacdes de regressdo multipla e R?

Modelo Equacéio R?

M1 Consumo =0 + 1,000 Producéao - 1,000 Exportacéo - 0 Populagéo 1,0000
— 0 Preco_sacas - 0 Preco_varejo - 0 Periodo

M2 Consumo = 375.100 + 0,0276 Producdo + 0,000286 Populagdo 0,9843
+ 182 Preco_varejo - 206 Periodo

M3 Consumo = 358.933 + 0,0241 Exportacido + 0,000290 Populacio 0,9834
+ 185 Preco_varejo - 199 Periodo

M4 Consumo = - 563.646 + 0,0265 Producéo + 0,000100 Populacéo 0,9942
+ 5,20 Pre¢o_sacas + 279 Periodo

M5 Consumo = - 590.784 + 0,0249 Exportacdo + 0,000101 Populacéo 0,9938
+ 5,30 Pre¢o_sacas + 293 Periodo

M6 Consumo =58.114 + 0,02160 Producéo + 0,000218 Populacao 0,9944
+ 5,55 Pre¢co_sacas + 149,5 Preco_varejo - 42 Periodo

M7 Consumo = - 23.474 + 0,02112 Producao + 0,000202 Populagéo 0,9959
+ 5,63 Pre¢co_sacas + 134,6 Preco_varejo

M8 Consumo = 50.713 + 0,02079 Exporta¢éo + 0,000221 Populagéo 0,9942
+ 5,69 Preco_sacas + 151,4 Preco_varejo - 39 Periodo

M9 Consumo = - 24.016 + 0,02034 Exportacdo + 0,000207 Populacéo 0,9945
+ 5,76 Preco_sacas + 137,8 Preco_varejo

M10 Consumo = - 52.5694 + 0,0279 Producéo + 0,000109 Populacéo 0,9903
+ 260 Periodo

M11 Consumo = - 56.0819 + 0,0240 Exportacdo + 0,000109 Populacéo 0,9898

+ 277 Periodo

Fonte: Autoria propria.

Inicialmente montou-se um modelo com todos os fatores, denominado M1.

Constatou-se que as variaveis exportacdo e producdo apresentaram coeficientes

iguais a 1, e os demais fatores, coeficientes préximo ou igual a zero. Esse fenbmeno
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pode ser explicado de maneira simples, uma vez que, o0 consumo tem relacdo direta
com esses valores. A OIC (2017), considera que, o0 que é produzido menos o que for
consumido é o que é exportado, portanto, explicam todo o fenébmeno.

Para uma analise mais clara da influéncia de cada fator, entéo, se faz
necessario a retirada de um dos dois componentes, produgcdo ou exportacdo, da
férmula, em funcdo dos modelos com a variavel preco_varejo, expressos em M2 e
M3 e preco_sacas, em M4 e M5.

Nota-se dois comportamentos ndo condizentes nessas equacdes, o sinal
positivo dos precos e 0 negativo do periodo. Esses sinais ndo seguem a logica, pois
com o0 aumento de preco, espera-se uma queda no consumo, ao contrario do que
descreve a equacédo, na mesma ideia, pelas analises feitas anteriormente, consegue-
se ver um crescimento da demanda ao passar do tempo e ndo o decréscimo
caracterizado pelo coeficiente negativo do termo.

Devido a essa distor¢géo, buscou-se entao ajustar os dois fatores de preco
e a variavel periodo na equacao, nos modelos M6 a M9. ApGs alternar-se as variaveis
percebeu-se que os parametros de comparacdo faziam mais sentido, sem a
consideragdo dos precos, as suposicdes continuam atendidas, e seus R2, nao
apresentaram uma piora significativa, conforme M10 e M11, por isso, foi considerada
a mais representativa entre elas, aquela que é constituida com o fator producédo ao
invés de exportacao.

Percebeu-se que os modelos melhores ajustados sdo os com a variavel
producédo, considerou-se apenas 0os modelos que a contem, para a analise de erros,

conforme Tabela 21.

Tabela 21 - Medidas de acuracia para Regressao Multipla.

Modelo MAD U de Theil
M2 301,99 0,6780
M4 222,54 0,5013
M6 164,28 0,3710
M7 165,31 0,3719
M10 298,78 0,7191

Fonte: Autoria propria.

Apesar dos erros do modelo M10 ndo serem os melhores encontrados
nesse método (MAD = 298,78 e Coeficiente de U de Theil = 0,7191), ela é a mais

relevante para representacao da série, referente ao método de relacao causal, devido
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a sua coeréncia com o comportamento l6gico dos dados em comparagdo aos demais
modelos de regressdo multipla ajustados. A comparacéo entre real e previsto deste

modelo, pode ser visto na Figura 26.
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Figura 26 - Grafico comparativo entre a série do modelo de regressdo multipla ajustado e
a série de consumo.
Fonte: Autoria propria.

Economicamente essa equagédo representa, em termos préticos, que para
a demanda de café, ou seja, o consumidor brasileiro, 0 mais importante € a existéncia
do produto café, e ndo o preco em si. Essa ocorréncia pode ser justificada pelo fato
do café ser um produto considerado culturalmente popular no pais ou item basico de
consumo.

Nota-se ainda, uma forte relacdo com a producdo e principalmente, a
variavel populacéo, essa ideia pode ser reforcada com base na presenca dos critérios
de producéo, populacéo e periodo na equacao final de regresséo, o que indica que o
aumento do consumo de café esta diretamente ligado com o aumento da producao e

da populacéo ao longo do tempo.

4.10 COMPARACOES ENTRE OS MODELOS APLICAVEIS

Relacionou-se todos os métodos abordados em uma comparacao direta,

com o interesse de definir, através nao sé do critério de menor erro, como também
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de interpretacfes relevantes anteriormente feitas a cada modelo. Dessa forma, os
melhores modelos de cada método aplichvel e suas medidas de acuracia, estdo

relacionados, do mais indicado para o menos indicado, conforme Tabela 22.

Tabela 22 - Comparacéo entre os métodos aplicaveis.

Modelo MAD U de Theil
ARIMA (1,1,5) 147,21 0,3576
DSE (Holt) 199,69 0,5136
Regressédo Mdltipla 298,78 0,7191

Tendéncia Logaritmica 341,57 0,8023
Fonte: Autoria propria.

Com a auséncia dos modelos polinomial de sexto grau e alguns de
regressdo, por critérios técnicos e matematicos, fica evidente o desempenho
avantajado do modelo ARIMA (1,1,5), o qual, foi considerado o mais apropriado para
realizar previsdes para a demanda. Embora seu ajuste tenha partido de um critério
relativamente empirico, nota-se que, mesmo o modelo originalmente ajustado ARIMA
(1,2,2) com MAD = 187,26 e U de Theil = 0,4675, em uma comparagdo com 0S

demais, seria o mais indicado para previsao.

4.11 VALIDACAO DO MODELO E PREVISOES

Apés identificar o modelo mais apropriado por meio de comparacédo, em
relacdo ao MAD, é preciso validar o modelo para sua efetiva aplicacao. Para isso, foi
feita a analise dos residuos do modelo, seguindo os pressupostos descritos no item
2.6.6. Nos quais, os residuos devam ser independentes ou livres de autocorrelagéo,

seguir uma distribuicdo normal e serem homocedasticos.

4.11.1Independéncia e autocorrelagédo dos residuos

Para atestar-se de que os residuos ndo tém correlacdo entre si, Navidi
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(2012), sugere que se faca um gréafico de dispersdo entre os residuos e as variaveis
de ajuste, ou seja, as previsdes para os periodos existentes feitas com o modelo

escolhido. Conforme Figura 27.
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Figura 27 - Diagrama de dispersao entre os ajustes e os residuos do modelo
escolhido.
Fonte: Autoria prépria.

Nota-se, uma dispersao ndo tdo bem caracterizada, o que pode acentuar
uma leve tendéncia. Para averiguar de maneira mais profunda, com o intuito de
garantir que de fato os residuos ndo estejam autocorrelanados, utilizou-se as analises
da funcéo de autocorrelagcédo (FAC) e funcédo de autocorrelacéo parcial (FACP) dos
residuos. Os correlogramas das FAC e FACP com 95% de confianca, estédo

respectivamente representados nas Figuras 28 e 29.
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Figura 28 - Correlograma da funcéo de autocorrelacéo para para os
residuos do modelo escolhido.
Fonte: Autoria propria.
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Figura 29 - Correlograma da funcéo de autocorrelacéo parcial
para os residuos do modelo escolhido.
Fonte: Autoria prépria.
A partir das analises das FAC e FACP, tem-se que 0s residuos nao
apresentam nenhuma autocorrelacao significativa a 95% de confianca. Uma vez que
mesmo no correlograma com 20 defasagens, todas as autocorrelagcbes ficaram

dentro dos limites de significancia.

4.11.2 Teste de Normalidade dos residuos

Para atender ao pressuposto de que os residuos sigam uma distribuicédo
normal, realizou-se o teste de normalidade padrao software Minitab, de forma analoga

ao realizado para os dados de consumo no item 4.1.



Normal - IC de 95%

Média -27,22
DesvPad 198,2
N 26
AD 0,610
Valor-P 0,101

Percentual

Residuos

Figura 30 - Teste de normalidade para os residuos do modelo escolhido.
Fonte: Autoria propria.

Como o p-valor é maior que 0,05, tém se, com 95% de confianca que 0s
residuos sdo normais, ou seja, atendem a uma distribuicdo normal de dados.

4.11.3 Homocedasticidade dos residuos

Para caracterizar a homocedasticidade dos residuos, executou-se a
ferramenta Run Chart do software Minitab, que gera um ensaio com os dados por
meio de um grafico de controle. Dessa forma, é possivel avaliar a estabilidade dos

dados entorno de uma média constante. O grafico pode ser visto na Figura 31.
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Figura 31 - Run Chart dos residuos do modelo escolhido.
Fonte: Autoria propria.

Pode-se notar uma distribuicdo aleatéria dos dados, apesar de possuir
uma oscilacdo acentuada na observacgao 24, tem-se, pela anélise dos parametros de
tendéncia e oscilacdo, no qual ambos obtiveram p-valor maior que 0,05, que o
processo esta estavel e que sua variancia € constante a 95% de confianca. Portanto

os residuos sdo homocedasticos.

4.11.4 Previsoes

Apés a validacdo do modelo tém-se o principal objetivo do trabalho, dessa
forma, simulou-se previsdes para se analisar o comportamento futuro da demanda,
ou seja, quais os provaveis dados de consumo para 0s anos seguintes. As previsées
para 0s proximos cinco anos com intervalo de confianca de 95%, podem ser vistas
na Tabela 23, e de forma conjunta com a evolugéo da série histérica de café na Figura
32.

Tabela 23 - Previsfes para a o consumo de café no Brasil para os anos
de 2017 a 2021 com intervalo de confianca de 95%.

Periodo Previsdo Limite Inferior Limite Superior
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2017 21.438,9 20.988,8 21.889,0
2018 22.179,9 21.419,9 22.939,8
2019 22.776,7 21.829,4 23.723,9
2020 23.578,4 22.428,0 24.728,8
2021 24.043,7 22.851,9 25.235,4
Fonte: Autoria propria.
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Figura 32 - Grafico comparativo entre os valores reais e previstos para o consumo de
café com previs@es para 5 periodos e intervalo de confianca de 95%.
Fonte: Autoria propria.

O modelo ARIMA (1,1,5) possui desvio médio absoluto (MAD) de 147.210
sacas de 60 kg e a previsdo para o periodo de 2017 é de 21,44 milhdes de sacas de
60 kg, com arredondamento e conversao de escala. A estimativa da ABIC (2017) para
0 ano de 2017 foi de aproximadamente 22 milhdes de sacas de 60 kg, cerca de 3%
a 3,5% em relacdo a 2016. O Cecafé (2017) projetou um consumo de 24 milhdes de
sacas até 2019, diante de 22,78, previstos pelo método, o que caracteriza uma leve
tendéncia a subestimar as previsdes, embora, a prépria ABIC (2017) considera essa
previsao uma “[...] hipdtese otimista”, em relagcéo a fatores econémicos adversos,

Observa-se ainda, que a previsdo mais relevante € a do ano
imediatamente posterior ao ultimo medido, uma vez que as demais previsdes estao
sujeitas a reajustes com as informacgdes futuramente coletadas, além da inclusdo de
parametros qualitativos de analises econdmicas feita por especialistas. Contudo, é
notavel a aderéncia da curva prevista em relacdo a real, que consequentemente
possui uma projecao coerente para os 5 periodos futuros, o que leva a ter intervalos

de confiancga relativamente menores ou mais precisos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo teve como principal intuito realizar previsbes confiaveis para
a demanda de café no Brasil, com base nisso, buscou-se por meio da confecc¢ao,
interpretacdo e avaliagdo de diversos modelos matematicos, atender a esse
propésito. Os modelos, foram feitos a partir de metodologias estatisticas
anteriormente exploradas de forma tedrica na literatura e aplicadas a série histérica
de consumo café no Brasil entre 1990 e 2016.

Por meio dos parametros estabelecidos para as andlises, considera-se
gue o objetivo foi atendido de forma satisfatoria em termos estatisticos, uma vez, que
o modelo ajustado escolhido para as previsdes apresentou um desvio pequeno em
comparacao a seérie real e mostra-se confiavel para a execucao de previsoes.

De forma anéloga ao objetivo geral, todos os objetivos especificos
estipulados foram atendidos. Isso gerou a cada etapa consideracfes e aprendizado
agregado, o que pode ser considerado como um dos objetivos implicitos ao trabalho.
Assim como absorver o conhecimento com o estudo e a busca na literatura, tem-se
a importancia em gerar conhecimento por intermédio da aplicacdo da pesquisa
realizada.

Durante a formulacdo e analises dos modelos, pode-se compreender
diversos critérios e conceitos estatisticos que auxiliaram nas interpretacfes e
decisdes intrinsecas no processo de modelagem. Com a adi¢cdo dos fatores de
influéncia, pode-se entender em termos estatisticos as caracteristicas econdmicas do
mercado de café no Brasil. Interpretou-se esse produto, como item basico de
consumo, a julgar por um carater popular e cultural, na qual, sua demanda tende a
se manter, mesmo que seu prec¢o eventualmente oscile.

Por fim atendeu-se também a motivacdo para esse trabalho. Na qual
atribuiu-se a utilizagédo da previsdo de demanda como ferramenta no auxilio a tomada
de decisdo para todo o ambito de planejamento estratégico. Por meio da modelagem
matematica e analise estatistica, permitiu-se a aplicacdo dos modelos comparados
por gestores, para entender e antecipar-se as caracteristicas do mercado consumidor

de café no Brasil.
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6 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo para futuros trabalhos, indica-se a combinacdo dos
melhores métodos através de média simples ou mesmo, ponderando-se pesos mais
elevados em ordem de colocacdo dos métodos, como por exemplo, no trabalho de
Bacci (2006), em que se compara 0s meétodos estatisticos conhecidos com uma
combinacéo entre os melhores modelos ajustados.

Outra possivel vertente de estudo é a de inclusdo de outros métodos de
algoritmos computacionais, como redes neurais e ldgica Fuzzy, para a andlise
comparativa. Como exemplo, o trabalho de Miranda et al. (2013), no qual, aborda-se
como principal objetivo, comparar modelos econométricos e “[...] identificar qual
modelo tem o poder de previsdo mais robusto e dindmico em relacao a rede neural
no mercado futuro do café arabica”.

No trabalho de Campos (2008), no qual utilizou-se da comparacédo de
métodos, tais quais, ARIMA, Redes Neurais e Neuro-Fuzzy para prever o consumo
de energia elétrica. Ainda, os métodos testados por Faustino (2011), que
correspondem, com base na classificacdo do trabalho, a métodos estatisticos, nao-
lineares e por logica nebulosa, além de testes com combinagfes entre métodos.
Esses trabalhos denotam a relevancia da abordagem estatistica, operacional e
computacional, agregam ideias e corroboram para o estudo dessa presente pesquisa.

Tém-se também a importancia da andlise qualitativa, principalmente em
casos de previsfes para prazos maiores. Os métodos quantitativos funcionam muito
bem no curto prazo, mas ao passar do tempo, vao se aglomerando fatores
econdmicos, sociais e técnicos que sdo dificeis a qualquer modelo considerar. Por
isso, se faz necessario a complementacao com informacdes qualitativas, geralmente
oriunda da analise de especialistas no ramo.

Por fim, a aplicacdo dos métodos estudados em outras séries de consumo
ou de qualquer outro contexto que se almeje obter previsbes. Com a consideragao
das caracteristicas especificas de cada seérie, pode-se utilizar os conhecimentos

obtidos e apresentados nesse trabalho para agregar a outros estudos subsequentes.
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