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RESUMO

Este estudo teve como objetivo a previsdo do faturamento e da quantidade
vendida de uma empresa do setor lacteo utilizando o Método de Amortecimento
Exponencial (MAE). Os dados foram obtidos de uma base de dados de controle interno,
contanto com observagdes de 2022 a setembro de 2024. O modelo proposto foi ajustado
considerando tendéncias e sazonalidades das séries de seis produtos: creme de leite,
doce de leite, manteiga, queijo, requeijao e ricota. O creme de leite e o requeijao
apresentaram crescimento continuo, com aumento significativo na quantidade vendida e
no faturamento previsto para 2025. Ja a manteiga e o doce de leite mostraram oscilagdes
e possiveis desafios na estabilidade da demanda. As estatisticas de erro do modelo
demonstraram uma boa capacidade preditiva para a maioria dos produtos, com R?
ajustado superior a 70% para alguns itens. No entanto, produtos como doce de leite e
queijo apresentaram maior dificuldade na previsao, evidenciada por MAPE elevados. A
analise destaca a importancia da previsdo como uma ferramenta estratégica essencial
para o planejamento financeiro, possibilitando que as empresas ajustem suas
operacgdes, otimizem a alocagao de recursos e tomem decisbes embasadas em um
mercado altamente competitivo. Como contribuicdo, este estudo apresenta uma

aplicagao pratica de métodos estatisticos voltados para o setor lacteo.

Palavras-chave: previsao de faturamento, setor lacteo, séries temporais, Método de
Amortecimento Exponencial.



ABSTRACT

This study aimed to forecast the revenue and sales volume of a company in the dairy
sector using the Exponential Smoothing Method (ESM). The data was obtained from an
internal control database, covering observations from 2022 to September 2024. The
proposed model was adjusted considering trends and seasonality in the time series of six
products: cream, dulce de leche, butter, cheese, requeijao, and ricotta. Cream and
requeijao showed continuous growth, with a significant increase in sales volume and
projected revenue for 2025. In contrast, butter and dulce de leche exhibited fluctuations
and potential challenges in demand stability. The model's error statistics demonstrated
good predictive capability for most products, with an adjusted R? exceeding 70% for some
items. However, products such as dulce de leche and cheese showed greater forecasting
difficulty, as evidenced by high MAPE values. The analysis highlights the importance of
forecasting as a strategic tool for financial planning, enabling companies to adjust their
operations, optimize resource allocation, and make data-driven decisions in a highly
competitive market. As a contribution, this study presents a practical application of
statistical methods tailored to the dairy sector.

Keywords: revenue forecasting, dairy sector, time series, Exponential Smoothing
Method.
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1. INTRODUGAO:

Mais de 80% da populacdo mundial, aproximadamente 6 bilhdes de
pessoas, consome regularmente leite liquido ou outros produtos lacteos. Em
2024, a producédo do mercado global de laticinios foi estimada em quase 981

milhdes de toneladas, um aumento de 1,5% em relagéo a 2023. (FAO,2019).

O consumo de leite e derivados traz beneficios a saude’, pois sao
alimentos ricos em nutrientes, fornecendo energia e quantidades significativas
de proteinas e micronutrientes, incluindo calcio, magnésio, selénio, riboflavina e
vitaminas B5 e B12. Os laticinios representam a quinta maior fonte de energia e
a terceira maior fonte de proteinas e gorduras para os seres humanos, sendo
uma importante opcgado acessivel para alcangar o0s niveis nutricionais
recomendados (FAO,2019)

Mais de um quarto dos 570 milhdes de propriedades rurais no mundo, ou
seja, mais de 150 milhdes de agricultores, possuem pelo menos um animal
leiteiro, incluindo vacas, bufalos, cabras e ovelhas. Estima-se que existam 133
milhdes de propriedades com gado leiteiro, 28,5 milhdes com bufalos e 41 e 19

milhdes com cabras e ovelhas, respectivamente (FAO, 2016).

No Brasil, a industria de laticinios € o segundo segmento mais importante
da industria de alimentos, estando atras apenas do setor de derivados da carne
e tendo ultrapassado os segmentos de beneficiamento de café, cha e cereais e
o de acucares (ABIA, 2024). Com isso, estimasse que o0 consumo aparente per
capita no Brasil em 2023 foi de 183 L/hab. (EMBRAPA 2024). Esse valor ainda
se encontra abaixo do consumo verificado em outros paises desenvolvidos
(cerca de 250-300 L/hab.) (IFCN, 2022), mas bem acima do total consumido ha

duas décadas, conforme pode ser observado na Figura 1.
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Figura 1 — Evolugao do consumo aparente de leite no Brasil.
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Fonte: Cileite/EMBRAPA 2024. Elaboragao prépria.

Os niveis de consumo per capita de leite e outros produtos de origem
animal sao influenciados por diversos fatores, incluindo aspectos econémicos,
como nivel de renda e precos relativos; fatores demograficos, como urbanizagao;
e elementos socioculturais. Em muitos paises em desenvolvimento, o
crescimento econdmico e o aumento da renda tém sido os principais

impulsionadores do consumo desses produtos (Siqueira, 2019).

A previsao de mercado desempenha um papel essencial na tomada de
decisdes estratégicas no setor lacteo, permitindo que investidores, empresarios
e estrategistas obtenham informagdes para orientar suas acgoes, seja na gestao
de operacgdes ou na identificacdo de oportunidades de mercado. Nesse contexto,
este estudo busca preencher uma lacuna na compreensdo do setor lacteo,
oferecendo uma abordagem pratica sobre a aplicagao da previsdo de mercado

e de fluxos financeiros.

Dado a importancia do setor lacteo e a relevancia das técnicas de
previsdo, o objetivo principal deste trabalho € aplicar um modelo de séries
temporais para prever as vendas futuras de produtos lacteos, auxiliando no
planejamento estratégico da empresa e na otimizagdo da produgao e gestao de
estoques. Para isso, serdo usados dados de uma empresa que sera tratada de
forma anénima. O estudo visa projetar o faturamento e a quantidade vendida de
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seis produtos para o ano de 2025, facilitando assim a elaboragdo de um
planejamento financeiro eficiente. Dessa forma, a empresa podera gerenciar
suas operagdes de maneira mais estratégica, antecipando suas necessidades
financeiras e aprimorando sua capacidade de adaptacdo as oscilagdes do

mercado, garantindo sustentabilidade e crescimento a longo prazo.

Os objetivos especificos deste trabalho incluem a organizagao de dados
histéricos da empresa, anadlise da qualidade e significancia das previsdes
geradas e a avaliagdo do uso dessas projegbes para a tomada de decisdes.
Esses objetivos buscam aprofundar a compreensao sobre como a previsao de
faturamento pode ser aplicada no contexto da empresa, demonstrando como a
analise estatistica e matematica dos dados histéricos pode fornecer informacdes

valiosas para investidores e gestores.

A justificativa para a realizagdo deste estudo estda fundamentada na
importancia do setor lacteo na economia e na necessidade de técnicas eficientes
de previsdo de demanda. O setor lacteo enfrenta desafios relacionados a
volatilidade do mercado, sazonalidade e variabilidade na demanda, o que torna
essencial a utilizagcdo de modelos preditivos para uma gestdo mais eficaz. A
aplicagao de técnicas de séries temporais permite uma maior previsibilidade e
planejamento estratégico, proporcionando as empresas maior seguranga na
tomada de decisdes. Além disso, a implementagao de métodos de previsao pode
contribuir para a reducdo de desperdicios, melhor controle de estoques e
otimizagao dos recursos produtivos, impactando positivamente a competitividade
da empresa no mercado. Assim, este estudo se justifica pela possibilidade de
fornecer uma ferramenta pratica e fundamentada para auxiliar a empresa na
tomada de decisbes estratégicas, promovendo uma gestdo mais eficiente e

sustentavel.

A estrutura deste trabalho esta organizada em cinco capitulos. O Capitulo
1 apresenta a introducao. No Capitulo 2, sdo revisados conceitos fundamentais
relacionados ao planejamento financeiro e aos métodos de previsdo aplicados.
O Capitulo 3 descreve as metodologias utilizadas, com enfoque no modelo de
Amortecimento Exponencial. No Capitulo 4, sdo analisados os dados
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empregados na pesquisa e os resultados obtidos pelos modelos. Por fim, o

Capitulo 5 traz as conclusdes do estudo.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 PREVISAO E PLANEAMENTO FINANCEIRO

Pesquisadores tém sido impulsionados pelas demandas urgentes do
mercado, da economia e das industrias de produgdo, bem como pela
necessidade de acompanhar o avango da tecnologia, para buscar formas de
melhorar o ambiente de negdcios e a producgao cientifica (Shemshad e Karim,
2023). Entre esses esforgos, a ciéncia de previsao é particularmente essencial
(Taghipourian et al., 2021). A previsdo envolve predizer eventos futuros com
base em principios e regras cientificas e légicas, tornando-se uma ferramenta
crucial em diversos contextos. Para alcancgar previsdes precisas, necessitamos
de informacdes, dados e métodos praticos e racionais para analise de dados
(Shoaee, 2023).

Com o rapido avango da tecnologia da informagao e dos algoritmos de
previsdo, depender exclusivamente de métodos existentes pode ndo ser mais
suficiente (Kuranga et al., 2023). No mundo atual, a tomada de decisdes
informadas exige previsdes precisas, e a previsao de séries temporais € um
método amplamente estudado com aplicagdes em diversas areas, como
engenharia (Abbasimehr et al., 2020), economia (Udoka, 2020), turismo (Dong
et al., 2023) e energia (Guo et al., 2023).

A previsao financeira desempenha um papel essencial na gestao
empresarial, permitindo que as organizag¢des planejem suas operagdes com
maior precisao e minimizem riscos. Ao antecipar tendéncias de receita, custos e
fluxo de caixa, as empresas podem tomar decisdes estratégicas mais
embasadas, garantindo a alocacgao eficiente de recursos e a sustentabilidade do
negocio. No setor lacteo, onde fatores como sazonalidade da producgao,
oscilagbes nos pregos de insumos e mudangas na demanda do consumidor
podem impactar significativamente os resultados financeiros, a previsao torna-
se ainda mais crucial. Dessa forma, ferramentas de previsao financeira permitem
que as empresas se preparem para desafios e oportunidades futuras,
promovendo maior estabilidade e competitividade no mercado.

A previsdo de séries temporais envolve a selecdo dos parametros e
configuragcbes ideais do modelo para alcancar previsdes precisas
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(Abdolhosseini, 2023). Os dados de séries temporais frequentemente contém
incertezas e complexidades inerentes que os métodos estatisticos classicos
podem ter dificuldade em abordar de forma eficaz (ADEBISI, 2022).

Além disso, avangos recentes em aprendizado de maquina e inteligéncia
artificial tém ampliado significativamente as possibilidades na previsao de séries
temporais. Modelos como redes neurais recorrentes (RNNs) e redes LSTM (Long
Short-Term Memory) demonstraram capacidade superior na captura de padrdes
complexos e dinamicos em dados sequenciais (Zhang et al., 2023). Essas
abordagens combinam técnicas estatisticas tradicionais com métodos
computacionais avancados, permitindo previsdes mais robustas e adaptaveis a
diferentes cenarios, especialmente em setores onde a demanda e a oferta
variam de forma imprevisivel (Chen et al., 2023).

Além da escolha do modelo adequado, a qualidade das previsdes
depende fortemente da disponibilidade e confiabilidade dos dados utilizados
(Rahman et al., 2023). Dados incompletos, ruidosos ou inconsistentes podem
comprometer a precisdo dos modelos, tornando fundamental o uso de técnicas
de pré-processamento, como normalizagcdo, tratamento de outliers e
preenchimento de lacunas (Patel e Singh, 2023). Dessa forma, a combinac¢ao de
modelos avangados com estratégias eficazes de manipulagcéo de dados permite
aprimorar significativamente a tomada de decisbes em ambientes complexos e

dindmicos.

2.2 METODOS DE PREVISAO APLICADOS AO LEITE

Estudos anteriores exploraram a utilidade de métodos de aprendizado de
maquina na previsao da producgao de leite por vaca (Graesbagll et al., 2016; Ji et
al., 2022; Streefland et al., 2023) ou na produgéao de leite por fazenda (Murphy
et al., 2014). Os referidos estudos aplicaram métodos modernos de aprendizado

de maquina, como gradient boosting e redes neurais.

Os estudos sobre leite concentraram-se principalmente em capturar a
natureza estocastica dos dados de produgdo de leite e adotaram meétodos

convencionais de analise de séries temporais, como o método Box-Jenkins (Box
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& Jenkins, 1970). Por exemplo, Sataya et al. (2007) aplicaram um modelo ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) para estimar as caracteristicas
autorregressivas e de média mével da producao de leite. Da mesma forma, Akter
e Rahman (2010) desenvolveram um modelo SARIMA (Seasonal ARIMA) para
refletir a sazonalidade da producao de leite britanica. Eles compararam o modelo
SARIMA com alguns modelos de suavizagdo e concluiram que o modelo
SARIMA era o mais preciso, com um erro percentual absoluto médio (MAPE)
abaixo de trés por cento.

Baseando-se no trabalho de Akter e Rahman (2010), Hansen (2015)
comparou a precisio de previsao de um modelo qualitativo ou "especialista" com
um modelo SARIMA e um modelo de suavizagéo exponencial Holt-Winters (HW)
"especialista". O modelo especialista consistia nas opinides de especialistas em
laticinios sobre as futuras entregas de leite, com base em registros historicos de
entregas anteriores de leite, o nUmero de vacas e a taxa de pari¢ao, a producéo
de leite e o concentrado fornecido por vaca. O modelo especialista superou
ambos os modelos estatisticos nos primeiros seis a oito meses (Hansen, 2015).
No entanto, os modelos SARIMA e HW foram significativamente mais precisos
do que o modelo especialista quando o horizonte de previsdo excedeu oito
meses, com valores de MAPE variando entre um e dois por cento para previsdes
de 12 meses a frente. Da mesma forma, Desmukh e Paramasivam (2016)
compararam um modelo ARIMA e um modelo VAR (Vector Autoregressive) e
descobriram que o ARIMA era o mais preciso para a previsdo da produgao de

leite em nivel nacional.

Contudo, modelos modernos de aprendizado estatistico e algoritmos de
aprendizado de maquina ndo sao comumente usados para prever a entrega de
leite na industria de laticinios (Hansen,2024). Uma razao para isso € a
necessidade de grandes volumes de dados e um numero maior de variaveis de

entrada em comparagao com modelos classicos de séries temporais.
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3. METODOLOGIA

Com o objetivo de estimar o desempenho do faturamento no setor lacteo
de uma empresa andnima, com base na série temporal de suas transacdes
passadas, foi recorrido a um conjunto de técnicas analiticas. Essas estratégias
incluiram a aplicagédo do Método de Amortecimento Exponencial (MAE). Cada
uma destas abordagens foi cuidadosamente aplicada e avaliada pela sua
capacidade de desvendar padrdes histéricos e prever com precisdo tendéncias
futuras. A importancia de tais previsdes se destacam devido a seu apoio na
gestdo de estoques, o planejamento da produgdo e a tomada de decisbes
estratégicas, impulsionando a eficiéncia operacional e um sucesso sustentavel.
Dito isso, cabe discutir os conceitos de series temporais e dos modelos citados.
Importante salientar que esta segao esta fundamentada em Zanini (2023).

O MAE se destaca como uma abordagem eficaz para a previsdo de séries
temporais devido a sua capacidade de atribuir pesos decrescentes as
observacbes passadas. Diferentemente dos métodos tradicionais que
consideram todos os pontos histéricos com a mesma relevancia, o MAE valoriza
mais os dados mais recentes, refletindo melhor as mudancas e tendéncias atuais
no faturamento da empresa. Essa caracteristica torna o método particularmente
adequado para ambientes dinamicos, como o setor lacteo, onde fatores
sazonais, variagbes de demanda e condigbes de mercado podem impactar
significativamente as projecbes financeiras. Além disso, sua simplicidade
computacional e flexibilidade para lidar com diferentes padrdes de tendéncia e
sazonalidade reforgam sua aplicabilidade na analise e previsao do desempenho
empresarial.

A série temporal € um conjunto de observagbes de uma variavel
especifica dispostas em ordem cronoldgica, geralmente com intervalos
uniformes (ZANINI, 2023). Cada observagcdo €& denotada por Z; onde "t"
representa o tempo e "Z" é o valor da variavel. Essas séries podem ter diferentes
periodicidades, como dados diarios, semanais, mensais ou anuais, dependendo
do contexto. Para caracterizar uma série temporal € importante que os valores
observados tenham algum tipo de relagdo continua, ou seja, exista uma

dependéncia temporal entre os valores observados (ZANINI, 2023).
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Com isso, o conceito de processo estocastico se introduz por uma
sequéncia temporal de variaveis aleatorias. Este € um modelo que descreve as
probabilidades subjacentes de um conjunto de observagdes. Cada ponto no
tempo 't' representa uma variavel aleatéria, e o processo aleatério pode ser
continuo ou discreto. Uma sequéncia temporal, por outro lado, € uma amostra
finita de observagdes desse processo aleatério (ZANINI, 2023).

Ao modelar sequéncias temporais, muitas vezes, as funcbes de
distribuicao do processo estocastico sdo desconhecidas. Portanto, os analistas
fazem suposi¢des, como estacionariedade e ergodicidade. A estacionariedade
implica que o processo ndo muda com o tempo, e a ergodicidade sugere que
uma unica realizacdo contém todas as estatisticas necessarias. A analise de
sequéncias temporais pode ocorrer no dominio do tempo ou no dominio da
frequéncia. No dominio do tempo, observa-se a evolugao temporal € mede-se a
dependéncia serial com funcbes de autocovariancia e autocorrelagdo. No
dominio da frequéncia, estuda-se a frequéncia dos eventos. Isto € util quando
componentes harménicos estdo presentes. A previsao envolve estimar valores
futuros com base em informacdes atuais e histéricas. Os modelos preditivos
podem ser autoprojetivos, utilizando apenas o histérico da propria sequéncia, ou
causais, incorporando informag¢des de outras variaveis. Além dos modelos de
regressao, existem varios modelos preditivos, como suavizagao exponencial e
modelos ARIMA (ZANINI, 2023).

Atenta-se que, neste trabalho monografico, serao trabalhados dados no
dominio do tempo, ou seja, os dados serao indexados mensalmente. Através do

estudo da evolugao destes dados no tempo, serédo estimados modelos via MAE.

3.1METODO DE AMORTECIMENTO EXPONENCIAL

O Método de Amortecimento Exponencial € uma técnica de modelagem
de séries temporais que se fundamenta em atribuir pesos decrescentes as
observacdes mais defasadas, ajustando assim a projecao futura com base nas
informacdes mais recentes. Este método é especialmente util para séries que
apresentam uma estabilidade relativa, sem mudangas abruptas, e permite
atualizagbes dinamicas dos parametros a cada novo dado disponivel. O objetivo

do MAE € modelar e prever o comportamento de uma série temporal com base
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em um sistema de amortecimento que privilegia as observagdes mais recentes.
(Zanini, 2024).

311 DESCRIGAO E ATUALIZAGAO PARAMETRICA

Conforme dito noinicio dessa secdo, uma série temporal pode ser definida
como um conjunto de observagdes de uma variavel ordenadas no tempo, em
intervalos regulares, e que apresentam correlagao serial. O MAE tem por objetivo
matematizar essa correlagdo para projetar o comportamento futuro da série.
Suponha-se que uma série temporal Z4, Z2, ..., Zt, represente a demanda mensal
de um produto com nivel médio constante ao longo do tempo. A previsao para

essa série é dada por:

Z;=a(T) + et (1)

onde:
Zi representa o valor observado no periodo t;
a(T) é o nivel médio da série no instante T;

€t € 0 erro de previsao, assumido como ruido branco N (0, 02).

A estimativa do parametro a(T) pode ser feita por métodos simples, como

o modelo ingénuo, que utiliza o ultimo valor da série como previsor:

2(t) = Zr (2)
onde:
Z(1) é a previsdo de t passos a frente;
Zr é o dltimo valor disponivel;

T € 0 horizonte de previséao.

Outras abordagens incluem a média simples ou a média moével dos dados
histéricos, que, embora oferegam uma estimativa inicial para o nivel, atribuem o

mesmo peso a todas as observagdes, independentemente de sua idade.
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3.1.2 AMORTECIMENTO EXPONENCIAL

Para superar a limitacdo da média simples, o MAE introduz pesos
decrescentes as observacdes passadas, permitindo que as informacdes mais
recentes influenciem mais a previsdo. A atualizagdo do parametro a(T) com

amortecimento exponencial é dada pela equacgéo:

ST=C¥'ZT+(1—CZ)'ST_1 (3)

onde:
S € o valor amortecido da série no periodo T;
a é a constante de amortecimento, que varia entre 0 e 1, controlando a

influéncia das observagdes recentes.

Essa formulagdo, conhecida como Modelo de Brown, ajusta
automaticamente o peso das observacdes com base em sua “idade” relativa na
série (Zanini, 2023).

313 AMORTECIMENTO EXPONENCIAL COM TENDENCIA:
MODELO DE HOLT

Quando a série apresenta uma tendéncia, o Modelo de Holt se torna uma
aplicavel, adicionando um parametro para capturar a taxa de crescimento ou

decréscimo ao longo do tempo:

Zy=a;(T) + a(T) -t + & (4)

a, (T): par@metro de nivel no instante T;
a, (T): parémetro de tendéncia;

T & o tempo.



23

A atualizacédo dos paréametros de nivel e tendéncia é feita conforme as

seguintes equagdes:

a(MD=a-Zr+A—-a) [@(T -1 +a;(T - D] (5)

a(T) =B - [ay(T) — & (T — D]+ (1 - p) - [a(T — D] (6)

onde:
a é a constante de amortecimento para o nivel,

B € a constante de amortecimento para a tendéncia.

Essas constantes determinam a suavidade da série, com valores altos de

a e B promovendo maior resposta a mudangas recentes (Zanini, 2023).

3.1.4 AMORTECIMENTO EXPONENCIAL COM TENDENCIA E
SAZONALIDADE: MODELO DE HOLT-WINTERS

Em séries temporais com sazonalidade, o Modelo de Holt-Winters
expande o MAE ao incorporar um componente sazonal. Este modelo € adequado

para séries com comportamento ciclico, e é representado pela equagao:

Zy = (a1(T) + ap(T) - t) - pr + & (7)

Onde:

a,(T): parametro de nivel no instante T;

a,(T): pardmetro de tendéncia no instante T;

t: variavel tempo (t = 1, 2, ..., T sendo T é a quantidade de dados
existentes);

p; € o fator sazonal para o periodo T;

et € o erro de previsao.

A atualizacao dos parametros segue as formulas:
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B Zr I (8)

al(T)—a-—ﬁt(T_l)+(1 a) - [o7(T —1) +a5(T — 1)]

&(T) = B - [@ 1) - &G(T - D]+ (1= B) - [@&(T — 1] (9
AT =y L+ (1=7) - [5(T = D] (10
pt —)/ C/ZI(T) y pt

onde L é o comprimento do ciclo sazonal, como 12 para dados mensais,
e Yy € a constante de amortecimento sazonal.

Essas equacgdes permitem ao modelo capturar a sazonalidade ao ajustar
continuamente o peso dos dados passados com base na sua relevancia temporal
(Zanini, 2023).

3.1.6 EQUAGOES DE PREVISOES:

Conforme discutido anteriormente, MAE oferece diferentes modelos de
previsao que podem ser ajustados conforme o comportamento da série temporal.
A seguir, apresentam-se as equagbes de previsao correspondentes a cada
situacao.

Para séries com dados constantes, a previsédo Z, é dada pela estimativa

do nivel no instante T:

Z(@) =a;(T) + ¢ (11)

Para séries com dados que apresentam tendéncia, utiliza-se a estimativa
do nivel a;(T) e da tendéncia @, (T) para calcular a previsao T periodos a frente,

conforme a seguinte expressao:

Zi@) =ai(M) +a(T) -t +e (12)

Quando ha dados com tendéncia e sazonalidade, a previsédo é ajustada

pelo fator sazonal p,, conforme representado pela formula:



25

Z,(0) = @M + &M - 1) - pp(T + (T + ¢, (13)

Onde:

o, (T): Estimativa do nivel atualizado em T;

@, (T): Estimativa do parametro de tendéncia em T;

pp (T + 7): Estimativa do pardmetro sazonal para o periodo (T + 7);

7: Horizonte de previsio.

3.2 AVALIA:(;AO DO DESEMPENHO PREDITIVO DO MODELO DE

PREVISAO

A avaliacdo do desempenho preditivo dos modelos de previsdo € uma
etapa para verificar a precisao e a confiabilidade das proje¢cdes geradas. Apos
a construgao do modelo, é de grande importancia aplicar métodos que permitam
mensurar a qualidade das previsbes ao comparar os valores observados e 0s
valores ajustados pelo modelo. Tais avaliagdes sao realizadas a partir de varias
métricas de erro, como o Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE), o Erro Médio

Absoluto (MAD), que ajudam a mensurar a precisao do modelo (Zanini, 2023).

3.2.1 ERRO MEDIO ABSOLUTO PERCENTUAL (MAPE)

O MAPE mede a precisao do modelo ao calcular a média das diferencas
absolutas entre os valores reais e os valores ajustados, expressando o erro em
termos percentuais. Essa métrica é especialmente util quando se deseja avaliar

o desempenho do modelo em relagao a escala dos dados. A férmula do MAPE

€ dada por:
7 145
24 % * 100 (145)
MAPE =
N
Onde:

Y(t): representa o valor real da série temporal no periodo t;
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Y (t): valor ajustado da série temporal para o periodo (t);

N: é o numero total de observagdes.

3.2.2 ERRO MEDIO ABSOLUTO (MAD)

O MAD representa a média das diferengas absolutas entre os valores
reais e os valores ajustados. Diferentemente do MAPE, o MAD é expresso na
mesma unidade da série temporal, sendo indicado para medir a precisao do
modelo em termos absolutos:

v -7@| (156)

MAD =
N

Onde:
Y(t): representa o valor real da série temporal no periodo t;
Y (t): valor ajustado da série temporal para o periodo (t);

N: é o numero total de observagdes.

Essa métrica € menos sensivel a flutuagdes de escala e fornece uma

medida direta do desvio médio das previsdes.

3.2.3 COEFICIENTE DE DETERMINAGAO AJUSTADO (R?*ajustado)

O R? ajustado mede a proporgao da variagao total dos dados explicada pelo
modelo, semelhante ao R? tradicional, mas ajustado pelo numero de parametros

do modelo. Esse ajuste evita superestimar o poder explicativo ao incluir mais

variaveis.

R 2

y (Y(t) —Y(t))
D=1 — (17)
RZ. . =|1- Nk + 100
e vy (Y(t)=Y)? /
t=1" N —1
Onde:

Y(t): valor da série temporal no periodo (t);

Y (t): valor ajustado da série temporal para o periodo (t);
Y: média das observacdes (média da série temporal);

N: total de dados utilizados (total de observacoes);



k: numero de parametros do modelo.
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4 ANALISE DE DADOS E RESULTADOS

Os dados historicos utilizados nesta monografia foram extraidos de um
sistema de controle financeiro e de quantidades de uma empresa do setor
lacteo, cujo nome sera mantido em sigilo para garantir a confidencialidade das
informacdes. A base de dados contempla uma amostra de 33 observacgoes
mensais referentes a seis produtos — creme de leite, doce de leite, manteiga,
queijo, requeijao e ricota — abrangendo tanto o faturamento quanto as
quantidades vendidas no periodo de janeiro de 2022 a setembro de 2024.

O faturamento mensal foi registrado em reais e, para facilitar a analise
grafica, os valores foram representados em uma escala reduzida. Assim, os
numeros apresentados no grafico de faturamento estdo expressos em milhdes
(Figura 2), enquanto os graficos referentes as quantidades vendidas estédo

ilustrados na Figura 3.
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Figura 2 - Faturamento mensal dos produtos — 2022 a setembro — 2024.
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Fonte: Elaboragao proépria.
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Fonte: Elaboragao prépria.
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A visualizacdo da série tem sua importancia no aspecto de identificar
caracteristicas importantes que serdo utilizadas nas etapas subsequentes de
Tais como sazonalidade e flutuacbes e

modelagem. tendéncias,

irregularidades.

4.1 PREVISAO

A previsdo do faturamento foi elaborada utilizando o MAE. O modelo foi
ajustado considerando uma sazonalidade multiplicativa, de acordo com o padréo
identificado na série histérica de faturamento da empresa, abrangendo o periodo
de janeiro de 2022 a setembro de 2024. Os parametros finais estimados para os

modelos estao apresentados nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 - Parametros do MAE para quantidade de unidades vendidas

PARAMETROS HIPERPARAMETROS
PRODUTOS NiVEL TENDENCIA SAZONALIDADE NIVEL | TENDENCIA SAZONALIDADE
Creme de | 738,74 | , g 037 0,02 0.15
leite
Docede | 2242 | 0.05| 0,00 0.22
leite
Manteiga 19.457 0.42 * 0.51 0.00 0.00
Queijo | 3.283.6 | -0,01 z 052 0.00 0.36
Requeijao | 140.360 | 1.361,30 z 032 002 017
Ricota | 10.557 | 3954 z 031] 0.01 0.28

Fonte: Elaboracao propria. Nota: *Fatores sazonais nas tabelas 3 a 8.

Tabela 2 - Parametros do MAE para faturamento

PARAMETROS HIPERPARAMETROS
PRODUTOS NiVEL TENDENCIA | SAZONALIDADE NiVEL TENDENCIA | SAZONALIDADE
Cremede | 150.750 | 2.346 04 0,08 0,09
leite
Doce de | 23.504 017 0,05 0,00 0,23
leite
Manteiga | 158.970 | 473 47 0,57 0,00 0,00
Queijo | 150500 | 101,31 0.01 0.03 0,31
Requeijgo | 1.212.400 | 16300 0.36 0,03 017
Ricota | 49325 | 566,94 0.31 0,03 0.23

Fonte: Elaboracao propria. Nota: *Fatores sazonais nas tabelas 9 a 14.
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Analisando os parametros e os respectivos hiperparametros do modelo
de previsdo para a quantidade vendida, é possivel identificar diferencas
relevantes que refletem as dinamicas especificas de cada produto. No caso do
creme de leite, o nivel estimado de 738,74, associado a um hiperparametro de
0,37, indicando maior peso as observacoes recentes. Ja para o mesmo produto,
o parametro de tendéncia estimado foi de 4,8, com hiperparametro de 0,02,
implicando uma menor influéncia dos novos dados na atualizagdo desse
parametro.

Por outro lado, produtos como manteiga, queijo, requeijdo e ricota
demonstram comportamentos distintos que oferecem insights estratégicos
adicionais. A manteiga exibe um nivel de 19.457 e um hiperparametro de 0,51
para o nivel, o que indica um peso maior para os dados mais recentes. O queijo,
apresenta um hiperparametro de 0,36 para sazonalidade, apontando que um
peso maior para os dados mais recentes na atualizagao da sazonalidade. Por
fim, a ricota tem um nivel de 10.557 e uma tendéncia de 39,54, com
hiperparametros de 0,31 para o nivel e 0,28 para sazonalidade, que apontaram
um peso maior para as observacdes mais recentes tanto para atualizacao
tendéncia e sazonalidade.

Os indices sazonais ajustados para a quantidade vendida e o
faturamento dos produtos analisados revelam padrdes significativos ao longo
do ano. Os maiores valores foram observados nos meses de outubro a
dezembro, com destaque para novembro, que apresentou o indice sazonal
mais elevado (1,23), indicando um aumento de 23% na demanda nesse
periodo. Esse efeito € especialmente perceptivel em produtos como creme de
leite e requeijao, que registram picos de consumo possivelmente impulsionados
pelas festividades de final de ano e maior utilizagdo em preparacgdes culinarias
sazonais. Por outro lado, os menores indices foram registrados no més de
fevereiro, com o valor mais baixo atingindo 0,76, sugerindo uma retragao nas
vendas, provavelmente influenciada pelo periodo pos-festas e pela menor
demanda do mercado.

Produtos como queijo, ricota e manteiga apresentaram um
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comportamento mais equilibrado ao longo do ano, sem variagbes sazonais tao

acentuadas, mantendo indices médios préximos de 1,0, o que indica uma

demanda relativamente estavel. Ja o doce de leite teve um comportamento

misto, registrando um dos menores indices sazonais no més de margo (0,81) e

um dos maiores em dezembro (1,18), possivelmente refletindo oscilagées na

preferéncia do consumidor em virtude de celebragdes presentes nesse més

como a Pascoa. As Tabelas com os indices sazonais para quantidade e

faturamento estdo dispostas abaixo nas tabelas 3 a 14.

Tabela 3 - indices Sazonais para quantidade vendida de Creme de leite

PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 1,02346 0,98115 0,95642
ABR - JUN 1,01410 1,00874 0,98083
JUL - SET 0,99029 1,00673 0,98323
OUT - DEZ 1,02227 1,01943 1,01587

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 4 - indices Sazonais para quantidade vendida de Doce de leite

PERIODO FATORES SAZONAIS
JAN — MAR 1,23414 0,66547 1,19332
ABR - JUN 0,76823 1,28737 0,66218
JUL — SET 0,89907 1,32206 1,49913
OUT - DEZ 0,84364 0,89246 1,16131

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 5 - indices Sazonais para quantidade vendida de Manteiga

PERIODO FATORES SAZONAIS
JAN — MAR 0,99892 1,00015 0,9998
ABR - JUN 1,00087 0,99987 0,99974
JUL — SET 0,99976 1,00056 0,9986
OUT - DEZ 1,00065 1,00108 1,00001

Fonte: Elaboragéo propria.
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PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 0,94136 0,92093 1,09721
ABR - JUN 0,96186 0,9799 0,99204
JUL - SET 1,01044 1,01101 1,07226
OuUT - DEZ 1,02476 1,03292 0,96974

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 7 - indices Sazonais para quantidade vendida de Requeijdo

PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 1,10786 0,90009 0,81129
ABR - JUN 1,02675 1,12175 1,07123
JUL - SET 0,95267 0,98757 0,96367
OUT - DEZ 0,96688 1,10087 1,03814

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 8 - indices Sazonais para quantidade vendida de Ricota

PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 0,93791 1,07796 1,08946
ABR - JUN 1,06946 0,69708 0,95497
JUL — SET 1,01682 1,14886 0,89318
OUT - DEZ 1,13504 1,01782 1,05791

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 9 - indices Sazonais para faturamento de Creme de leite

PERIODO FATORES SAZONAIS
JAN — MAR 1,00973 0,98468 0,97294
ABR - JUN 1,00881 1,00478 0,99134
JUL — SET 1,00267 1,01166 0,98955
OUT - DEZ 1,01154 1,00848 1,00469

Fonte: Elaboragao propria.
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PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 1,2341 0,65014 1,19303
ABR - JUN 0,76743 1,28163 0,66125
JUL - SET 0,9148 1,32807 1,51259
OuUT - DEZ 0,84928 0,8775 1,17289

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 11 - indices Sazonais para faturamento de Manteiga

PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 0,99999 1 1
ABR - JUN 1,00001 1 1
JUL - SET 1 1 1,00001
OUT - DEZ 1 1 1

Tabela 12 - indices Sazonais para faturamento de Queijo

Fonte: Elaboragao propria.

PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 0,87916 0,87406 1,06748
ABR - JUN 0,91918 0,94477 0,99839
JUL — SET 1,04878 1,08089 1,14447
OUT - DEZ 1,08292 1,05847 0,94549

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 13 - indices Sazonais para faturamento de Requeijao

PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 1,10083 0,9 0,81127
ABR - JUN 1,03087 1,11263 1,06884
JUL — SET 0,96351 0,99268 0,97093
OUT - DEZ 0,96859 1,09311 1,03215

Fonte: Elaboragao propria.



36

Tabela 14 - indices Sazonais para faturamento de Ricota

PERIODO FATORES SAZONAIS

JAN — MAR 0,92599 1,05113 1,07522
ABR - JUN 1,04411 0,84478 0,93007
JUL - SET 1,00078 1,11633 0,89616
OuUT - DEZ 1,11422 1,01315 1,03057

Fonte: Elaboragao propria.

Os resultados das tabelas de previsao (tabelas 17 a 28) fornecem uma
visao detalhada das expectativas de faturamento e quantidade vendida para os
produtos analisados em 2025. O Método de Amortecimento Exponencial (MAE)
foi aplicado para ajustar os valores considerando tendéncias e sazonalidades
identificadas nos dados historicos. A previsdo da quantidade vendida indica um
crescimento continuo para produtos como creme de leite, que sai de 6.709
unidades em 2022 para uma previsdo de 9.416 em 2025, e requeijao, que
mostra um forte crescimento de 1.170.456 unidades em 2022 para uma
projecao de 1.847.905 unidades em 2025. Por outro lado, a manteiga e o doce
de leite apresentam oscilagdes, com quedas projetadas para 2025, sugerindo
variagdes na demanda ou outros fatores externos que podem impactar suas
vendas.

Além do crescimento na quantidade vendida, os dados também revelam
diferengas no comportamento dos produtos ao longo do tempo. Enquanto
alguns itens mantém um padrao de crescimento linear, outros demonstram
picos e quedas sazonais que podem impactar a previsibilidade das vendas. O
queijo, por exemplo, apresenta pequenas variagbes ao longo dos anos,
indicando uma demanda relativamente estavel, enquanto a manteiga teve um
aumento expressivo em 2023, seguido de uma leve retragdo nas previsdes
futuras. Essa variagdo pode estar associada a fatores como flutuagdes nos
precos dos insumos, mudangas no comportamento do consumidor ou
sazonalidade na oferta e na demanda. O doce de leite, por sua vez, apresenta
oscilagbes mais acentuadas, o que pode indicar um mercado mais volatil, com
maior sensibilidade a fatores externos, como variagdes de preco ou

preferéncias dos consumidores.
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No que diz respeito ao faturamento, a projecéo segue, em grande parte,
as tendéncias observadas na quantidade vendida. O creme de leite apresenta
uma expectativa de crescimento expressivo, com o faturamento passando de
R$ 1.091.663 em 2022 para uma previsdo de R$ 2.077.083 em 2025, refletindo
tanto o aumento nas vendas quanto possiveis ajustes de prego. O requeijao
também se destaca com um faturamento projetado de R$ 16.479.670 para
2025, reforgando sua posicdo como um dos produtos de maior crescimento. Em
contrapartida, a manteiga, que teve um pico de faturamento em 2023, apresenta
uma tendéncia de queda para R$ 1.961.676 em 2025, enquanto o doce de leite
segue um comportamento mais instavel, oscilando ao longo dos anos.

As tabelas de previsao (tabelas 17 a 28) também fornecem intervalos de
confianga de 95%, permitindo avaliar a incerteza associada as estimativas. Para
produtos como ricota, os limites superior e inferior variam significativamente ao
longo dos meses de 2025, sugerindo maior volatilidade na demanda. Ja o queijo
apresenta projecdes mais estaveis, com intervalos de previséo relativamente
estreitos, o que indica uma demanda menos sensivel a oscilacdes sazonais.
Essas informagdes sao cruciais para a gestdao empresarial, pois permitem um
planejamento estratégico mais eficiente, antecipando possiveis cenarios de
variacdo na producéao e na oferta.

Outro ponto relevante é a relagcdo entre os produtos com maior
crescimento e aqueles que apresentam um comportamento mais estavel. O
requeijao e o creme de leite destacam-se como os produtos de maior expansao,
com aumentos significativos tanto na quantidade vendida quanto no
faturamento. Isso sugere uma demanda crescente por esses produtos, que
pode estar associada a mudangas nos habitos de consumo ou a um maior
investimento da empresa em sua comercializagdo. Em contrapartida, produtos
como queijo e ricota apresentam uma demanda mais regular ao longo dos anos,
sem grandes oscilagdes, 0 que pode indicar mercados ja consolidados com
menor variagao no comportamento do consumidor.

As estatisticas de desempenho dos modelos estdo dispostas nas tabelas
15 e 16.



Tabela 15- Estatisticas de teste para previsdes de quantidade vendida
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PRODUTOS R2 ajustado (%) MAPE (%)
Creme de leite 48 9
Doce de leite 13 164
Manteiga 48 18
Queijo 23 9
Requeijao 27 24
Ricota 41 20

Fonte: Elaboragao prépria.

Tabela 16- Estatisticas de teste para previsdes de faturamento

PRODUTOS R2 ajustado (%) MAPE (%)
Creme de leite 74 9
Doce de leite 14 157
Manteiga 63 16
Queijo 37 9
Requeijao 44 24
Ricota 62 14

Fonte: Elaboragao propria.

Os resultados indicaram que, para alguns produtos, como creme de leite

e ricota, os modelos apresentaram alta capacidade explicativa, com valores de
R? superiores a 70%. No entanto, em outros casos, como doce de leite e queijo,
o ajuste do modelo foi mais dificil, resultando em R? mais baixos e MAPE
elevados, o que demonstra maior dificuldade em capturar padrdes consistentes
nas séries temporais desses produtos.

Essas variagbes podem ser explicadas por diferentes fatores, como baixa
quantidade de dados disponiveis, sazonalidade, variagbes na demanda e
mudangas nos preg¢os ao longo do tempo. Produtos com maior estabilidade no
consumo e vendas tendem a apresentar modelos mais precisos, enquanto
aqueles sujeitos a oscilagbes mais intensas exigem abordagens
complementares para melhorar a confiabilidade das previsoes.

As previsdes para todos os produtos, para quantidade e faturamento,
com o intervalo de confianca estdo dispostas abaixo na Figura 4 e Figura 5. E
possivel ver as previsdes na forma probabilistica, ou seja, com seu intervalo de
confianga de 95%. Atenta-se que uma maior amplitude destes intervalos reflete
uma maior variabilidade dos dados histéricos juntamente com a pouca

guantidade destes dados. Esta maior amplitude implica em maior incerteza e



menor precisao.

Figura 4 - Faturamento mensal dos produtos - 2022 a setembro 2024.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 5 - Quantidade vendida mensal dos produtos - 2022 a setembro 2024
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Fonte: Elaboragao prépria.

Analisando os dados anualizados das Tabelas 29 e 30 de 2022, 2023 e
2024, observam-se diferentes padroes de comportamento na quantidade
vendida dos produtos do setor. O creme de leite demonstra um crescimento
consistente, passando de 6.709 unidades em 2022 para 9.416 unidades em
2025. Em contrapartida, o doce de leite apresenta oscilagdes significativas, com
uma queda em 2023, recuperagao em 2024 e uma previsao levemente inferior
em 2025 (27.872 unidades). Outros produtos, como a manteiga, atingiram um
pico em 2023, mas indicam uma reducdo, caindo para 233.528 unidades
previstas para 2025, enquanto o queijo se mantém bastante estavel ao redor de
39 mil unidades. O requeijao destaca-se pelo forte crescimento, passando de
1.170.456 unidades em 2022 para uma previsao de 1.847.905 em 2025, e a
ricota demonstra uma leve tendéncia de alta, passando de 92.304 para 132.280
unidades.

Ja para o faturamento, os dados historicos indicam tendéncias que, em
muitos casos, acompanham o comportamento das quantidades vendidas,
embora com algumas particularidades. O creme de leite registra um expressivo
crescimento, com faturamento passando de R$ 1.091.663 em 2022 para uma
previsdo de R$ 2.077.083 em 2025. O doce de leite também mostra variagoes,
com uma recuperagdo em 2024 e uma previsdo para 2025 de R$ 292.473,
refletindo certa instabilidade. A manteiga, que atingiu um pico em 2023,
apresenta uma tendéncia de queda, com faturamento previsto de R$ 1.961.676
em 2025. O queijo se mostra estavel, com valores oscilando pouco ao longo dos
anos, enquanto o requeijao demonstra um crescimento robusto, saltando de R$
8.854.282 em 2022 para uma previsdo de R$ 16.479.670 em 2025. Por fim, a
ricota acompanha uma trajetéria ascendente moderada, passando de R$
357.924 em 2022 para R$ 659.205 previstos para 2025. Esses resultados, com
2025 representando a previsao, fornecem subsidios estratégicos valiosos para
o planejamento, destacando quais produtos apresentam maior potencial de
crescimento e quais podem demandar intervencbes para estabilizagcdo. Os
dados anualizados estao dispostos nas Tabelas 17 e 18.
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Tabela 17 - Previsdes anualizadas da quatidade vendida dos produtos

Produto 2022 2023 2024* 2025**
Creme de leite 6.709 6.982 8.698 9.416
Doce de leite 26.082 20.484 29.016 27.872
Manteiga 181.764 279.216 269.079 233.528
Queijo 42.198 39.478 39.762 39.449
Requeijao 1.170.456 1.215.264 1.647.724 1.847.905
Ricota 92.304 129.708 128.119 132.280

Fonte: Elaboracgao propria. Nota: *Previsdo: Outubro/Novembro/Dezembro.
**Previsdo para o ano completo.

Tabela 18 - Previsdes anualizadas dos faturamentos dos produtos (R$)

Produto 2022 2023 2024* 2025**
Creme de leite 1.091.663 1.183.079 1.697.788 2.077.083
Doce de leite 263.477 211.546 305.613 292.473
Manteiga 1.361.466 2.205.561 2.185.584 1.961.676
Queijo 1.767.129 1.761.620 1.826.871 1.824.462
Requeijao 8.854.282 9.949.115 14.150.776 16.479.670
Ricota 357.924 526.247 584.185 659.205

Fonte: Elaboracgao propria. *Previsao: Outubro/Novembro/Dezembro. *Previséo

para o ano completo.
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5. CONCLUSAO

Este estudo analisou a previsao de faturamento e quantidade vendida de uma
empresa do setor lacteo utilizando o Método de Amortecimento Exponencial
(MAE). A aplicacao deste modelo permitiu capturar padrdes historicos e projetar
tendéncias futuras, considerando tanto componentes de nivel e tendéncia
quanto a sazonalidade das séries temporais. A andlise dos resultados
demonstrou que o modelo foi eficiente para a maioria dos produtos, oferecendo
previsdes consistentes e uteis para a tomada de decisdes estratégicas.

Os resultados também evidenciaram produtos como creme de leite e
requeijao apresentaram forte crescimento projetado, enquanto itens como
manteiga e doce de leite exibiram oscilagbes que indicam desafios na
estabilidade da demanda e do faturamento. Outro ponto relevante foi a precisao
das previsdes geradas pelo modelo. Para alguns produtos, como creme de leite
e ricota, o R? ajustado atingiu valores superiores a 70%, indicando capacidade
explicativa do modelo. No entanto, para itens como doce de leite e queijo, os
resultados apresentaram maior dispersdo, com MAPE mais elevados,
evidenciando dificuldades na modelagem precisa desses produtos.

Essas diferencas podem ser atribuidas a instabilidade da demanda,
mudancas na precificacdo ou a limitagdo de dados disponiveis para algumas
séries temporais. Isso reforgca a necessidade de aprimoramento continuo das
técnicas de previsao, incluindo a possibilidade de integrar modelos hibridos ou
métodos mais avangados de aprendizado de maquina.

A aplicagcao do MAE demonstrou-se uma ferramenta eficiente para auxiliar o
planejamento financeiro da empresa, fornecendo estimativas confiaveis que
podem embasar decisdes estratégicas. As projecbes obtidas podem ser
utilizadas para otimizar a gestao de estoques, aprimorar politicas de precificacéo
e planejar investimentos futuros de maneira mais fundamentada. Além disso, a
identificacdo de produtos com maior potencial de crescimento pode direcionar
esforcos de marketing e distribuicdo para maximizar as oportunidades de
mercado.

Como proposta para trabalhos futuros, recomenda-se a ampliacéo da base

de dados, a incorporacao de variaveis (como variagao de precos de insumos e
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mudangas no comportamento do consumidor) e a comparagéo do desempenho
do Método de Amortecimento Exponencial com outros métodos preditivos como,
por exemplo, a Metodologia de Box & Jenkins ou o Método de Regressao
Dindmica que incorpora outras variaveis além do histérico da variavel de
interesse. Dessa forma, sera possivel aprimorar ainda mais a precisido das
previsdes e fornecer insights estratégicos mais detalhados para a empresa.

Por fim, este estudo destaca a relevancia do uso de modelos estatisticos na
previsdo de faturamento e demanda no setor lacteo. Apesar das limitacoes
encontradas em algumas séries temporais, os resultados obtidos reforgam a
importancia de uma abordagem baseada em dados para a tomada de decisdes

empresariais.
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