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O uso de métodos de previsao de demanda nas
industrias alimenticias brasileiras

Demand forecasting methods in the brazilian food industries
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Resumo: O presente trabalho busca conhecer as praticas de previsdo de demanda que vém sendo utilizadas pelas
industrias de alimentos pesquisadas. Um questiondrio foi desenvolvido e enviado a uma amostra de 450 empresas do
setor encontradas na ABIA (Associag@o Brasileira das Industrias da Alimentagdo), que representa 70% do universo, e
um indice de resposta de 14,4% foi alcancado. O objetivo da pesquisa € detectar quais € como os métodos de previsao
vém sendo utilizados por essas empresas, quais os principais fatores que influenciam na escolha do modelo e quais
as principais dificuldades encontradas no uso de métodos de previsido de demanda. Os dados foram analisados por
meio de técnicas estatisticas multivariadas, como andlise de correspondéncia e andlise discriminante, utilizando
o software estatistico SPSS. Os resultados mostram que o modelo de andlise histérica € o mais utilizado, que os
principais fatores que influenciam a escolha do modelo sdo tipo de produto e tempo despendido, e que as maiores
dificuldades sdo disponibilidade de softwares e dificuldade no entendimento.

Palavras-chave: Previsdo de demanda; Andlise multivariada; Andlise de correspondéncia; Andlise discriminante;
Industria de alimentos.

Abstract: This study aims to better understand the demand forecasting methods used by the Brazilian food industry. A
questionnaire was developed and sent to a sample of 450 companies from ABIA (Brazilian Association of Food
Industries) which represents 70% of the industry.Tthe response rate was 14.4%. The goal of this research is to detect
which and how the demand forecasting methods have been used by these companies, the main factors influencing the
choice of method and what are the main obstacles that they face. The data was analyzed by multivariate statistical
techniques such as correspondence analysis and discriminant analysis using the statistical software SPSS. The
results show that the historical analysis model is the most used; that the main factors influencing the choice of
models are the type of product and the time spent, and the main obstacles are the software availability and difficulty
in understanding.
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1 Introducao

O interesse em conhecer o desempenho das
industrias de alimentos no Brasil em termos de
planejamento de demanda, instrumental necessario
para se enfrentar mercados competitivos e em
expansao, foi estimulado pela sua importancia no
cendrio econdmico e social do pais. As deficiéncias
que ainda podem ser apontadas no setor, no que tange
a suprir o mercado e a adogdo de inovagdes, além da
escassez de dados em literatura com relagdo ao tema,

brasileiro no final das ultimas décadas do século 19,
e representar, ao final da Primeira Grande Guerra, a
segunda maior atividade no Brasil (superada somente
pelas industrias téxteis), sua importancia se evidencia
pelo conjunto dos dados agregados ao longo de todo
o século 20.

O crescimento na inddstria de alimentos resulta no
aumento do volume de operacdes em agronegdcios

contribuiram para o desenvolvimento desse trabalho.

Com relagdo a importincia da industria de
alimentos, Birchal (2004) ressalta que, além de ser
o setor responsdvel pelo primeiro impulso industrial

(produtores de matéria-prima), na distribui¢io atacadista
e varejista, além das empresas de embalagens. Essas
empresas representam hoje um segmento produtivo com
significativa participag@o no crescimento econdmico
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do Brasil, além de expressiva participacio no Produto
Interno Bruto (PIB).

Em 2007, segundo o Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica, o Brasil tinha uma populacao
estimada de 189,4 milhdes de habitantes, com um
PIB (precos de mercado) girando em torno de
R$ 2.634,1 bilhdes, sendo a produgio da inddstria
em torno de R$ 1.323,9 bilhdes (IBGE, 2007).
Nesse contexto, segundo a Associacdo Brasileira das
Industrias de Alimentagc@o (ABIA, 2008), entidade de
classe representativa do setor, a industria de alimentos
participa com 8,0% do PIB, um faturamento liquido
de R$ 230,6 bilhdes, cerca de 1.322,7 milhdes de
empregados no ano de 2007 e é responsavel por
16,6% da exportacdo do pais.

Apesar de ntimeros tao positivos, Concei¢do (2007)
apresenta um estudo no qual identifica as caracteristicas
das empresas do setor de alimentos, destacando que
ainda hd muito a fazer para que possam melhorar
seu desempenho. A prépria ABIA aponta que em
2007 o crescimento do varejo se posicionou acima
da producao industrial, e que a demanda foi suprida
pelas importacdes. Conceicao (2007) destaca, nesse
estudo, que o percentual de ado¢ao de inovagdes por
esse segmento € muito pequeno.

Atualmente, empresas que mostram exceléncia no
atendimento ao consumidor destacam-se também pelo
planejamento de demanda, que possibilita direcionar os
planos de producio, estoque, distribuicao e compras,
além de enfrentar questdes mais complexas, como a
proliferacdo de produtos, promogdes e crescimento da
concorréncia. A relagdo da inddstria com o consumidor
ainda sofre mudangas, segundo a ABIA (2008), que
destaca a necessidade de reconhecer as expectativas
do cliente e estar atento a sua producdo, para atender
sua demanda.

O planejamento e a organizagdo dos recursos
produtivos possibilitam minimizar erros e atender
a demanda dos consumidores. A tarefa é complexa,
pois fatores ndo previstos ou que fogem ao dominio
da empresa podem interferir. Para Birchal (2004),
deve-se estar atento a importancia estratégica da
diferenciacdo de produtos e das economias de
escala em producdo. Porém, ainda € o método de
planejamento de demanda, adequado e monitorado,
que ajuda a empresa a atender a demanda de um
mercado competitivo, minimizando erros e otimizando
sua produgdo.

Nesse sentido, investimentos no planejamento
de demanda podem trazer ganhos considerados
para a organizacdo (veja Taylor & Fearne, 2009;
Byrne etal.,2011). A escolha do modelo de previsdo
de demanda apropriado diante de situacdes especificas
e similares possibilita as empresas direcionar seus
planos de produgdo, estoque e compras, diminuir
erros, suprir a demanda dos consumidores, além da
definicao de questdes estratégicas mais complexas,

tornando-se um fator critico de sucesso para a gestao
de negdcios.

Jain & Malehorn (2006) citam que ndo existe
nenhum modelo de previsdo “mdégico” que sirva
sempre e em todas as situagdes, e concluem que
trabalhar com previsao € juntar ciéncia e arte.

2 Objetivos e hipoteses

O objetivo principal deste estudo € verificar
qual o panorama atual das praticas de previsdo de
demanda nas industrias de alimentos pesquisadas.
Dessa forma, foram selecionadas 450 empresas do
setor de alimentos encontradas na ABIA (Associagio
Brasileira das Inddstrias da Alimentagdo). Os dados
foram analisados através de estatistica descritiva e
técnicas estatisticas multivariadas.

Como objetivos especificos, o trabalho procura
responder algumas questdes e hipdteses que foram
baseadas na literatura:

Jain & Malehorn (2006) realizaram uma pesquisa
junto as industrias americanas de diferentes setores,
para averiguar quais os modelos mais utilizados e
que tém a preferéncia das industrias. O resultado
da pesquisa americana mostrou que as industrias
de alimentos, em sua quase totalidade, utilizam o
modelo de alisamento exponencial para previsio de
demanda. Pretende-se verificar se 0 mesmo também
ocorre com as industrias alimenticias pesquisadas
na Questdo 1.

Questdo 1: As inddstrias alimenticias pesquisadas
utilizam algum método de previsdo de demanda?
Se sim, quais modelos estdo sendo utilizados?

Hipétese 1: As inddstrias alimenticias pesquisadas
utilizam um dos modelos de previsao listados no
questiondrio (Simulagdo, Pesquisa de mercado,
Delphi, Painel de especialistas, Anlise histdrica,
Meédia mével, Alisamento exponencial, ARIMA,
Regressao, Econométrico, Redes Neurais).

Hipotese 2: A maioria das empresas pesquisadas
fornecedoras de produtos alimenticios ndo utiliza
modelos sofisticados.

Hipoétese 3: O modelo de previsdo mais utilizado
pelas industrias alimenticias pesquisadas € o
alisamento exponencial.

Hipotese 4: Nao ha consenso entre as inddstrias
de alimentos pesquisadas em relacdo a utilizagdo
de um tnico modelo de previsao de demanda.

A partir dos trabalhos de Winklhofer et al. (1996),
Armstrong & Fildes (2006), Kiisters et al. (2006),
Wilson & Daubek (1989), Fildes & Hastings (1994) e
Naylor (1981), foram definidas as principais varidveis
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que podem influenciar na escolha de modelos de
previsdo de demanda. Sdo elas: precisdo, facilidade
no entendimento, facilidade no uso, horizonte de
previsdo, custo, tempo despendido, consisténcia dos
dados, disponibilidade de softwares para previsio,
definindo a Questao 2.

Questdo 2: Quais os principais fatores que
influenciam a escolha do modelo?

Hipotese 5: A precisio, facilidade no entendimento
e uso e o custo s@o os principais fatores que
influenciam a escolha do modelo de previsao
nas industrias alimenticias pesquisadas.

A partir dos trabalhos de Winklhofer et al. (1996)
e Fildes & Hastings (1994), foram levantadas as
principais dificuldades encontradas no uso de modelos
de previsdo de demanda (dificuldade no entendimento,
dificuldades no uso, alto custo, alto tempo despendido,
dificuldade na obten¢do de dados, disponibilidade
de softwares de precisdo), chegando a Questao 3.

Questao 3: Quais as principais dificuldades
encontradas no uso de modelos de previsao de
demanda?

Hipétese 6: A dificuldade no entendimento
e uso, além do alto custo, sdo os principais
fatores que influenciam a escolha do modelo
pelas industrias alimenticias pesquisadas.

Além das varidveis encontradas na literatura
que embasam a Questdo 2, para a Questdo 3 foi
acrescentada a variavel Tipo de produto, que pode
sinalizar quais setores sdo mais deficientes e demandam
novas pesquisas.

3 Metodologia de pesquisa
3.1 Composicdao da amostra

A partir darelacdo de industrias associadas a ABIA
em 2008, foram selecionadas todas as 450 empresas
responsaveis pela producdo exclusiva de alimentos. Os
contatos foram feitos por telefone e e-mail, e dentre as
empresas contatadas, 65 responderam o questiondrio
por completo (indice de resposta de 14,44%).

As empresas variam em tamanho, origem e
localizacdo, representando os diferentes setores da
producdo de alimentos, de acordo com divisdo da
ABIA (2008):

e derivados de carnes
¢ beneficiamento de café, chi e cereais
e Oleos e gordura

e laticinios

e derivados de trigo

e acucares

e derivados de frutas e vegetais
¢ chocolate, cacau e balas

e desidratados e supergelados

e conservas de pescados

3.2 Coleta de dados

A base para esta pesquisa foi obtida a partir de
questiondrio (Anexo A), respondido por e-mail, por
profissional responsével pelo planejamento de demanda.

3.2.1 Estrutura do questionario

O questiondrio estd dividido em duas partes. A
primeira parte tem como objetivo coletar dados de
forma a possibilitar a caracterizagdo das empresas,
enquanto a segunda busca a caracterizagio do processo
de planejamento de demanda.

Os dados coletados na primeira parte dizem respeito
a localizacdo da empresa, tamanho, tipo de produto
e origem (nacional ou multinacional).

Ja as principais caracteristicas a serem identificadas
no processo de previsdo pelas empresas sdo: setor
responsdvel, modelo utilizado (se sim), acurdcia do
modelo, horizonte de tempo, intervalo de previsdo,
fatores que influenciam a escolha do modelo e
dificuldades no uso destes modelos.

A acurdcia do modelo de previsdo corresponde a
porcentagem de acertos do modelo de previsdo em
relacdo a demanda real. De acordo com Armstrong
(2001), a acuricia € um critério relevante para
identificar o estdgio de maturidade do processo de
previsdo. O horizonte de tempo € definido por Pellegrini
(2000) como o niimero de periodos futuros no qual o
processo de previsao serd avaliado. De acordo com
0 mesmo autor, o intervalo de previsdo corresponde
a frequéncia ou periodo de tempo no qual novas
previsdes sdo calculadas (semanalmente, mensalmente,
quinzenalmente). Nesse sentido, pode-se analisar
se as metodologias que vém sendo utilizadas para
a implantac@o dos sistemas de previsdo respondem
aos objetivos esperados.

3.3 Analise discriminante

Para responder as questdes de pesquisa e hipdteses
especificadas na secdo 2, a partir dos questiondrios
respondidos, foi utilizada a andlise discriminante.
Para o tratamento estatistico, foi utilizado o software
SPSS (Statistic Package for Social Study).

Segundo Féavero et al. (2009), a andlise discriminante
¢ uma técnica de dependéncia multivariada que pode
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ser usada quando a varidvel dependente € qualitativa
(n2o métrica), enquanto as varidveis independentes
sdo quantitativas (métricas). Caracteriza-se, portanto,
como uma técnica de previsdo e classificagao.

Maroco (2011) apresenta os principais objetivos
da técnica:

a) identificar as varidveis que melhor discriminam
dois ou mais grupos estruturalmente diferentes
e mutuamente exclusivos;

b) utilizar essas varidveis para criar uma funcio
discriminante que represente de forma parcimoniosa
as diferencas entre 0s grupos;

c) utilizar essa fun¢do discriminante para classificar,
a priori, novos elementos nos grupos.

A andlise discriminante tem como objetivo identificar
as varidveis que possibilitem a diferenciagdo e o
delineamento dos grupos, uma vez que se trabalha
com amostragem heterogénea com um grande nimero
de varidveis.

3.3.1 Modelagem da analise discriminante

A modelagem da andlise discriminante descrita
nesta secdo foi extraida de Favero et al. (2009).

Antes de iniciarmos a modelagem da andlise
discriminante propriamente dita, € pertinente
esclarecermos os pressupostos inerentes a esta técnica.
Pode-se dizer que ha dois pressupostos principais
referentes a existéncia de normalidade multivariada das
varidveis explicativas e a presenga de homogeneidade
das matrizes de varidncia e covariancia para os grupos.

Em relac@o a primeira suposi¢ao, a combinagio linear
das varidveis explicativas apresenta uma distribuicao
normal e, caso ocorra uma violag@o deste pressuposto,
a AD poderd causar distor¢des nas avaliagdes do
pesquisador, principalmente se a amostra que compde
cada grupo for pequena. No entanto, se esta violagao
somente ocorrer pela existéncia de assimetria da
distribuicdo, a decisdo sobre a aplicacio da técnica
ndo sofrerd alteragao.

O segundo pressuposto refere-se a existéncia de
homogeneidade das matrizes de varidncia e covariancia.
Este pressuposto € verificado por meio da estatistica
Box’s M.

Além desses pressupostos, € pertinente ressaltar que
a inexisténcia de outliers, a presenca de linearidade
das relacOes e a auséncia de problemas relacionados a
multicolinearidade das varidveis explicativas sdo também
consideradas pressupostos da andlise discriminante.

A andlise discriminante permite o conhecimento
das varidveis que mais se destacam na discriminagio
dos grupos. Para tanto, diversos outputs sao gerados a
partir de testes e estatisticas, como o lambda de Wilks,
a correlacdo candnica, o Qui-quadrado e o autovalor
(eigenvalue).

O lambda de Wilks, dado pela Equacdo 1, é uma
medida que varia de O a 1 e propicia a avaliagdo da
existéncia de diferencas de médias entre os grupos
para cada varidvel; valores elevados desta estatistica
indicam auséncia de diferencas entre os grupos.

A= Sng
SOT

(€Y

em que SQ 4 fepresenta a soma dos erros (dentro dos
grugos), € SQT a soma dos quadrados total.

om a sele¢do das varidveis discriminantes
(explicativas) para a formagao dos grupos, passamos
a identificagdo das fungdes discriminantes. A AD
assemelha-se a andlise de regressao em termos de
objetivos e caracteristicas e, dessa forma, a sua fungéo
geral pode ser representada por meio da equagao linear
(Equacgao 2):

Z,=a+[X+pX,+...+B,X, 2)

em que:
Z: variavel dependente;

a: intercepto;

X.: varidveis explicativas;

B.: coeficientes discriminantes para cada varidvel
explicativa.

E importante ressaltar que esta funco discriminante
¢ diferente da funcdo discriminante linear de Fisher,
uma vez que, enquanto a primeira € utilizada como um
meio de facilitar a interpretacdo dos parametros das
varidveis explicativas, a funcio discriminante linear
de Fisher € utilizada para classificar as observacdes
nos grupos.

Na funcao discriminante linear de Fisher, os valores
das varidveis explicativas de uma dada observagao sao
inseridos nas funcdes de classificagdo e, consequentemente,
um escore de classificacdo € calculado para cada grupo,
para aquela determinada observacao.

Dadas p variaveis e g grupos, € possivel estabelecer
m = min(g-1; p) fun¢des discriminantes que sao
combinacgdes lineares das p varidveis, de modo que a
funcdo linear de Fisher € dada pela Equacgao 3:

Z,=WX,+W, X, +...+W,X, 3)

em que W, representa o vetor de pesos das varidveis para
as fungdes discriminantes, e sao estimados de modo
que a variabilidade dos escores da fungio discriminante
seja maxima entre os grupos e minima dentro dos
grupos (Maroco, 2011). Assim, podemos expressar
0 i-€simo eigenvalue (i-ésima fun¢do discriminante)
da seguinte forma (Equagio 4):

S0,

dg

eigenvalue; = )
em que:

SQeg: soma dos quadrados entre os grupos;

SQ,,: soma dos quadrados dentro dos grupos.
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Assim, eigenvalues altos resultam em boas funcgdes
discriminantes.

Expressa de acordo com a Equagdo 3, a funcao
discriminante € conhecida por funcao discriminante
linear de Fisher e, apds a dedugao da primeira funcao
discriminante, os pesos W, das fungdes seguintes sdo
obtidos sob a restri¢ao adicional de que os escores das
fungdes discriminantes nio estejam correlacionados.

Por meio destes célculos, é possivel chegarmos
a expressdo da primeira fungdo discriminante (Z,);
as outras fungdes dos outros grupos sao encontradas
pelo mesmo método. Porém, € preciso que tenhamos
atencdo em relacdo a problemas de correlacdo, ou
seja, os escores das outras fungdes (Z,, Z,,...,Z)ndo
devem ser correlacionados. Assim, o eigenvalue da
segunda funcdo discriminante linear de Fisher pode
ser escrito a partir da Equag@o 5:

SQeg (ZZ)

eigenvalue =
804 (25)

6))

em que:

SQCg(ZZ): soma dos quadrados entre os grupos na
2* funcdo discriminante;

SQ dg(Zz): soma dos quadrados dentro dos grupos na
2* funcdo discriminante.

Por meio das fungdes discriminantes lineares de
Fisher, € possivel estudarmos a influéncia que uma
determinada varidvel dependente categérica sofre
de um vetor de varidveis explicativas. Ademais, €
possivel estabelecer uma relagdo entre os eigenvalues
e o lambda de Wilks, como mostra a Equagao 6:

1
- l_[|:(1 + eigenvalue,-)} ©)

Para a existéncia de g grupos, ha (g-1) funcdes
discriminantes. Assim, se tivéssemos, por exemplo,
3 grupos, seriam geradas 2 funcdes discriminantes,
sendo a primeira responsavel pela separagdo de um
grupo dos demais e a segunda pela separagido dos
dois grupos restantes.

Outra estatistica resultante refere-se a correlagdo
candnica, que corresponde a razdo entre a variacao
entre os grupos e a variacdo total, e mede o grau
de associacgdo entre os escores discriminantes e 0s
grupos. A correlagdo candnica é dada pela Equacio 7:

S0,
canCor = |22 )
SOT
que resulta na Equagdo 8:
A+CANCOR* =1 (8)

Apresentamos agora as hip6teses nula e alternativa
que se referem as médias populacionais dos grupos
em andlise para as varidveis explicativas. Para tanto,

utilizamos a estatistica da distribui¢do F para testar
as seguintes hipéteses:

Hy=p=p,=..=4,
H =p #u,#..#p,

€m que i ,l,,...,ut, 80 as médias populacionais
dos grupos 1, 2, ..., n, respectivamente. A hipdtese
nula serd rejeitada se pelo menos as médias de dois
grupos for significativamente diferente (Maroco,
2011). Dessa forma, a hipétese alternativa, quando
ndo rejeitada, indica que as varidveis explicativas
apresentam médias diferentes entre os grupos.

Ap6s a fungdo discriminante ser definida,
serd calculado o escore discriminante da variavel
dependente (Z) para cada observagdo, ou seja, 0s
escores serdo calculados de maneira a propiciar a
defini¢ao do escore critico que determinard a forma
por meio da qual iremos classificar uma observagao
em um determinado grupo. Para grupos de mesma
dimensao amostral (tamanho), o calculo do escore
de corte (cutoff value) € dado pela Equacao 9:

_d+d,

/=73

(©))
em que 4, e d, representam as médias das funcdes
discriminantes (centroides) nos grupos 1 e 2,
respectivamente. Ja para grupos com tamanhos
diferentes, temos (Equagio 10):

f= md, +nyd, (10)
n+n,

em que n, € n, sdo os tamanhos dos grupos 1 ¢ 2,
respectivamente. Normalmente, o valor de corte
selecionado € aquele que minimiza o numero de
classificacdes incorretas. De acordo com Maroco
(2011), um determinado caso € classificado no
grupo 1 se o seu escore na fung@o discriminante for
maior que f. No caso de mais de 2 grupos, pode-se
definir a zona de fronteira para cada par de grupos,
conhecida por mapa territorial. Como os centroides
representam as médias das fungdes discriminantes
em cada grupo, temos, num determinado mapa
territorial, que:

k grupos = k centroides

O método do cdlculo do escore critico € um dos
procedimentos existentes para a classificac@o de futuras
observacdes. Os outros métodos também podem ser
mencionados, como o da Teoria da Decisao Estatistica,
0 da Func¢@o de Classificacdo e o D? de Mahalanobis.

Maroco (2011) descreve que a distdncia de cada
escore ao centroide de um determinado grupo pode
ser calculada a partir da Equacdo 11:

D} =(d~d,)s;'d~d,)’ (an
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em que Sj" representa a matriz de varidncia e
covariancia para as fungdes discriminantes no grupo
g € d; o centroide deste grupo. Se uma determinada
observacdo pertencer ao grupo (j = 1, ...,g) , entdo
D? possui distribui¢do Qui-quadrado com m (nimero
de fungdes discriminantes) graus de liberdade.

4 Analise dos resultados

Os resultados obtidos foram gerados pelos
questiondrios respondidos pelas 65 empresas que
concordaram em participar do trabalho, o que
representa um indice de resposta de 14,4%.

Os métodos estatisticos propostos foram aplicados
para andlise dos dados dos questiondrios levantados,
de forma a responder as questdes de pesquisa e
testar as hipdteses descritas na se¢do 2, buscando
atender cada objetivo especifico.

4.1 Caracterizacao das empresas

Das empresas participantes, 62,5% era de
pequeno porte, 20,3% de médio porte e 17,2% de
grande porte. A maioria dessas empresas (89,2%)
€ de capital nacional, sendo as multinacionais
representadas por 10,8%.

Com relagdo a localizag@o, a maior participag@o
foi de representantes da Regido Sudeste do pais,
correspondendo a 73,85%, seguida da Regido
Sul com 18,46%, Regido Nordeste com 6,15%,
Centro-Oeste com 1,54%, nao havendo representantes
da Regido Norte.

A produgao principal das empresas participantes
¢ mostrada por ordem de representatividade:

e Oleos e gordura — 25,35%

e Jaticinios — 15,48%

* conservas de pescados — 12,68%

e derivados de carnes — 11,27%

e outros — 11,27%

¢ Dbeneficiamento de café, chd e cereais — 8,45%
e derivados de frutas e vegetais — 7,04%

e acucares — 2,82%

e desidratados e supergelados — 2,82%

* derivados de trigo — 1,41%

e chocolate, cacau e balas — 1,41%

Conclui-se que a maior participacdo nessa
pesquisa foi de empresas de pequeno porte, de
capital nacional, localizadas na Regido Sudeste
e produtores em sua maioria de 6leos e gordura.

4.2 Estatistica descritiva para analisar os
modelos de previsao que vém sendo
utilizados pelas empresas

Através de estatistica descritiva, buscou-se responder
a primeira questio de pesquisa e rejeitar ou ndo as
hipéteses 1, 2, 3 e 4.

Os resultados das estatisticas descritivas comparando
os modelos de previsdo de demanda utilizados pelas
empresas estdo apresentados a seguir.

A distribui¢do de frequéncias estd ilustrada na
Tabela 1.

A Tabela 1 mostra que o modelo de Analise
histérica é o mais utilizado (35 empresas), seguido
pelo modelo de Analise de mercado (13 empresas)
e 0 modelo de média modvel (13 empresas).

Desta forma, conclui-se que a hipétese 1 ¢
verdadeira, ou seja, as industrias pesquisadas utilizam
diversos modelos de previsdao de demanda dentre os
listados no questiondrio.

A partir dos resultados apresentados, conclui-se
também que a hipotese 2 € verdadeira, ou seja, a
maioria das empresas pesquisadas fornecedoras de
produtos alimenticios nio utiliza modelos sofisticados
de previsdo, pois 93,8% das empresas pesquisadas
usam Analise historica, Média movel ou Analise de
mercado. Pode-se concluir também que, diferentemente
da pesquisa realizada por Jain & Malehorn (2006),
o modelo de Alisamento exponencial ndo aparece
nesse trabalho como o mais utilizado para previsao
de demanda, rejeitando-se a hipotese 3.

Os resultados também mostram que ndo existe
um modelo dnico de previsdo a ser utilizado por
todas as industrias pesquisadas, confirmando a
hipétese 4 elaborada a partir dos trabalhos de Jain
& Malehorn (2006) e Zhou (1999).

4.3 Analise discriminante para avaliar os
principais fatores que influenciam a
escolha do modelo

A técnica de andlise discriminante (AD) serd
utilizada para avaliar a influéncia de diversas
varidveis (Horizonte de previsao, Facilidade no
entendimento, Facilidade no uso, Custo, Tempo
despendido, Precisao, Consisténcia dos dados,
Disponibilidade de softwares estatisticos ¢ Tipo
de produto) na escolha dos modelos de previsao. As
varidveis independentes sdo quantitativas ou métricas
(nota de 0 a 10 em fungdo de sua importincia) e
a varidvel dependente € categdrica, qualitativa ou
ndo métrica (grupos de métodos utilizados). Dessa
forma, a técnica de andlise discriminante pode ser
aplicada para verificar a influéncia de cada varidvel
independente na discriminacdo dos grupos.



410 Cecatto, C. et al.

Gest. Prod., Sao Carlos, v. 22, n. 2, p. 404-418, 2015

O Quadro 1 mostra o nome das varidveis pesquisadas,
o nome adotado na rotina, a escala adotada e o tipo
de variavel.

O modelo considera como varidvel dependente
o modelo de previsao e as varidveis preditoras ou
independentes na andlise s3o: Horizonte de previsao,
Facilidade no entendimento, Facilidade no uso,
Custo, Tempo despendido, Precisido, Consisténcia
dos dados, Disponibilidade de softwares estatisticos
e Tipo de produto. No entanto, quando todas as
varidveis sdo consideradas no processo de andlise,
identificou-se que as varidveis Horizonte de
previsao, Facilidade no entendimento, Facilidade

Tabela 1. Distribui¢do de frequéncias.

no uso, Custo, Precisdo, Consisténcia dos dados
e Disponibilidade de softwares estatisticos nio
foram significativas para o modelo estatistico, o que
prejudicaria os resultados da andlise. A partir dessa
verificacdo, outro modelo de andlise discriminante
foi construido apenas com as seguintes varidveis
preditoras (independentes): Tempo despendido e
Tipo de produto. Os resultados seguem abaixo, com
base no roteiro proposto por Favero et al. (2009).
Primeiramente, por meio do teste de lambda de
Wilks que testa as diferengas entre as médias dos
grupos para cada varidvel analisada, verificou-se que

Frequéncia Porcentagem Porce’n.tagem Porcentagem
valida cumulativa
Valid  simulacao 1 1,5 1,5 1,5
analise_mercado 13 20,0 20,0 21,5
Delphi 1 1,5 1,5 23,1
Analise_historica 35 53,8 53,8 76,9
Media_movel 13 20,0 20,0 96,9
Alisamento_exponencial 1 1,5 1,5 98,5
Arima 1 1,5 1,5 100,0
Total 65 100,0 100,0
Tabela gerada pelo programa SPSS.
Quadro 1. Variaveis pesquisadas.
Variaveis pesquisadas Variavel Nome Escala adotada Tipo de Escala
0 = ndo utiliza
1 = simulacdo
2 = andlise de mercado
3 = Delphi
4 = painel de especialista
5 = analise histdrica
Modelo Modelo 6 = média mével Nominal
7 = alisamento exponencial
8 = arima
9 = decomposigdo
10 = regressdo
11 = econométrico
12 = redes neurais
Horizonte de previsdo Horizonte_previsao Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
Facilidade no entendimento Facilidade_entendimento | Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
Facilidade no uso Facilidade_uso Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
Custo Custo Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
Tempo despendido Tempo_despendido Numérica/inteiro(0 a 10) Métrica
Precisao Precisao Numérica/inteiro(0 a 10) Métrica
Consisténcia dos dados Consistencia_dados Numérica/inteiro(0 a 10) Métrica
Disponibilidade de softwares estatisticos | Disponibilidade_software | Numérica/inteiro(0 a 10) Métrica
Tipo de produto Tipo_produto Numérica/inteiro(0 a 10) Métrica
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hd igualdade entre os grupos para ambas as varidveis,
jé que esses valores estdo proximos de 1.

Por meio do teste F, que parte da hipétese nula de
que a varidvel ndo € significativa para discriminac¢ao
dos grupos, verificou-se, primeiramente, que a varidvel
Tempo despendido nio possui significdncia para
o modelo estatistico. Por outro lado, a hipdtese foi
rejeitada para a varidvel Tipo de produto, indicando
seu poder discriminatdrio para andlise.

Analisando as matrizes de covariancia e correlagiao
entre as variaveis, verificou-se uma auséncia de
correlac@o entre estas.

A identificac@o da presenga de homogeneidade de
covaridncia, uma das hipéteses da andlise discriminante,
foi verificada a partir do teste de Box’s M. A hipétese
nula do teste de Box’s M afirma que ndo hd diferencas
significativas entre os grupos ou que as matrizes de
covariancia dos grupos sao homogéneas. Concluimos
que hd igualdade nas dispersdes dos grupos, ja que
a hipétese nula nao foi rejeitada.

Os eigenvalues para as fungdes discriminantes
compdem o percentual de explicacdo da varidncia
entre os grupos. Se os eigenvalues estdo proximos
de 1, representam pouca variacio entre oS grupos,
explicada pela funcdo descriminante; eigenvalues
distantes de 1 representam grandes variacdes entre
os grupos, explicadas pela fun¢do discriminante
(Favero et al., 2009). Neste caso, a fungdo 1 explica
72,4% da variancia entre os grupos, enquanto a fungéo
2 explica apenas 27,6%.

Pelo lambda de Wilks e pelo teste qui-quadrado,
confirmou-se que pelo menos a primeira fungdo
discriminante € significativa, o que niao acontece
com a segunda func¢ao.

Ja os coeficientes padronizados das funcdes
discriminantes avaliam a importancia de cada varidvel
para a funcdo discriminante, também podendo ser
chamados de coeficientes de pesos discriminantes
(Maroco, 2011). A Tabela 2 apresenta os coeficientes
padronizados das fun¢des discriminantes.

Analisando os pesos discriminantes, segundo
Maroco (2011), verifica-se que a variavel Tipo de
produto possui maior coeficiente positivo para a
primeira funcdo discriminante, enquanto a varidvel
Tempo despendido possui maior coeficiente positivo
para a segunda fungdo.

A matriz de estrutura descrita na Tabela 3 informa
as correlacdes entre as varidveis independentes e
as fungodes discriminantes candnicas padronizadas.

Pode-se notar, a partir da Tabela 3, a existéncia
de asteriscos (*) em algumas varidveis. Esses
asteriscos indicam as varidveis mais importantes
para a determinagdo das fung¢des discriminantes, ou
as maiores correlacdes absolutas entre cada variavel
e suas fun¢des discriminantes (Févero et al., 2009).
Verifica-se que a varidvel Tipo de produto possui
maior correlacio positiva com a primeira funcio

discriminante, enquanto Tempo despendido possui
alta correlag@o positiva com a segunda funcao.

A Tabela 4 mostra os centroides dos grupos.

Na Tabela 5, tém-se os coeficientes de classificacdo
que permitem criar modelos para classificar novas
observacdes ou empresas para o estudo.

Para esse estudo, pode-se criar um modelo matematico
para cada modelo de previsdo, no entanto, alguns dos
modelos analisados possuiam poucas informagdes,
sendo esses resultados insuficientes para criar suas
funcdes (amostras com 1 Unica observagio).

Na Figura 1 tem-se a representacdo grifica dos
centroides de cada grupo nas fun¢des discriminantes.

Essa representacdo grafica inclui todos os possiveis
modelos, alguns prejudicados pelo fato de terem poucas
observacgdes (simulacdo, alisamento exponencial,
Delphi e ARIMA), podendo gerar classificagdes
incorretas.

A porcentagem de classificacdo correta do modelo
estudado foi de 47,7%. Esse valor pode ser explicado
pelo pequeno nimero de varidveis independentes
considerado no modelo, ja que as demais varidveis
ndo se mostraram significativas. Por outro lado, a
varidvel Tipo de produto mostrou-se altamente
significativa na escolha do modelo.

Tabela 2. Coeficientes padronizados das funcdes
discriminantes.

Funcao
1 2
Tempo_despendido 544 ,848
Tipo_produto ,905 =441
Tabela 3. Matriz de estrutura.
Funcao
1 2
Tipo_produto ,842(") -,540
Tempo_despendido 438 ,899(%)

*Maior correlacio absoluta entre cada varidvel e qualquer
fungdo discriminante

Tabela 4. Centroides dos grupos.

Funcao
Modelo 1 2
Nao utiliza -,972 -, 793
Simulacdo 115 ,335
Andlise de mercado -,191 ,363
Delphi -,593 1,051
Analise histérica ,932 -,164
Média mével -, 795 -,203
Alisamento exponencial -,069 -,846
Arima 467 ,825
Regressao , 796 ,085
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Tabela 5. Coeficientes de classificagdo das fun¢des discriminantes.

Modelo
Nao . - Analise de . Analise = Média Alisamento . =
o Simulacao Delphi e ) . Arima Regressao
utiliza mercado historica  mdvel exponencial
Tempo_despendido 1,482 2,223 2,214 2,404 2,299 1,793 1,714 2,604 2,371
Tipo_produto 1,368 1,557 1,502 1,051 2,347 1,301 1,937 1,768 2,189
(Constant) -8,203  -13,674 -11,562 -14,486 -15,190 -8,681 -11,484 -18,545  -18,036
Fungdes discriminantes candnicas o fator principal na escolha do modelo. Conclui-se
4 também que as empresas que utilizam os modelos
Delphi ¢ ARIMA consideram a varidvel Tempo
despendido como fator principal na escolha do
2 ° modelo, enquanto as empresas que utilizam o modelo
.D%Dﬁ Aima de Alisamento exponencial nao consideram a
il o] . . .
Anélise de mergado B 4 i
N ise.gemergado B o cgressio varidvel Tempo despendido como o fator principal
S 0 o Mediamovel simulagao m na escolha do modelo.
2 N&o utiliza O TAnalise historica . .
o B, m Dessa forma, a hipétese 5, que afirma que as
Alisamento exponencial e s o~ oy .
° variaveis Precisao, Facilidade no entendimento
=2 1 o e uso e o Custo sido os principais fatores que
influenciam a escolha do modelo nas industrias
© alimenticias brasileiras, € rejeitada, ja que elas ndo
~ 1 ‘ . . . . . . se mostraram significantes no modelo estatistico de
-3 -2 -1 0 1 2 3 andlise discriminante, cabendo a maior importancia
Fungzo 1 para a variavel Tipo de produto.
Modelo
0 Nao utiliza O Média mével 4.4 Analise discriminante para avaliar as
© Simulagao Alisamento exponencial . . . dfl ld d d
Andliss de mercado & Arima principais dificuldades encontradas
o Delphi Regressao no uso de modelos de previsao de
Andlise histdrica m Group Centroid demanda

Figura 1. Representacdo grafica dos centroides nas fungdes
discriminantes.

Pode-se concluir que a varidvel Tipo de produto
¢ a que mais influencia na escolha dos modelos de
previsdo de demanda, seguida pela varidvel Tempo
despendido. Nota-se também que os modelos de
Analise histérica e Regressio sio aqueles com
maiores coeficientes discriminantes positivos para
a variavel Tipo de produto, enquanto as empresas
que nao utilizam nenhum modelo de previsdo e as
que utilizam Média mével sao aquelas com maiores
coeficientes discriminantes negativos para a mesma
varidvel. Ja os modelos Delphi e ARIMA séo aqueles
com maiores coeficientes discriminantes positivos para
a varidvel Tempo despendido, enquanto as empresas
que nao utilizam modelos de previsdo e as que
utilizam o modelo de Alisamento exponencial s3o as
que apresentam menores coeficientes discriminantes
positivos. Conclui-se, portanto, que as empresas que
utilizam o modelo de Analise historica e Regressao
consideram a variavel Tipo de produto como o
fator principal na escolha do modelo, enquanto as
empresas que utilizam o modelo de Média mével
nao consideram a variavel Tipo de produto como

Nesta secdo, serd utilizada a técnica de andlise
discriminante (AD) para avaliar as principais
dificuldades encontradas (Dificuldade no entendimento,
Dificuldade no uso, Alto custo, Alto tempo despendido,
Dificuldade na obten¢ao dos dados, Disponibilidade
de softwares estatisticos, Tipo de produto da
empresa, Falta de mao de obra especifica e Falta
de interesse) no uso de modelos de previsdo. As
variaveis independentes sdo quantitativas ou métricas
(nota de 0 a 10 em fungdo de sua importancia), e a
varidvel dependente € categdrica, qualitativa ou ndo
métrica (grupos de modelos utilizados), o que justifica
a aplicagdo da técnica de andlise discriminante para
determinar a influéncia de cada varidvel independente
na discriminagio dos grupos.

O Quadro 2 mostra as variaveis pesquisadas para
essa questdo, o nome adotado no software SPSS, a
escala adotada e seu tipo.

O modelo considera como varidvel dependente
o Modelo de previsao, e as varidveis preditoras
ou independentes na andlise sdo: Dificuldade no
entendimento, Dificuldade no uso, Alto custo, Alto
tempo despendido, Dificuldade na obtencao dos
dados, Disponibilidade de softwares estatisticos,
Tipo de produto da empresa, Falta de mao de obra
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especifica, Falta de interesse. No entanto, quando
todas as varidveis sdo consideradas no processo de
andlise, identificou-se que as varidveis Dificuldade
no uso, Alto custo, Alto tempo despendido,
Dificuldade na obtenc¢ao dos dados, Tipo de produto
da empresa, Falta de mao de obra especifica e
Falta de interesse ndo foram significativas para o
modelo estatistico, o que prejudicaria os resultados
da andlise. A partir dessa verificagdo, outro modelo
de andlise discriminante foi construido apenas com
as seguintes varidveis preditoras (independentes):
Disponibilidade de softwares estatisticos e
Dificuldade no entendimento, sendo a variavel
resposta ou dependente o modelo de previsao. Os
resultados seguem abaixo.

A partir do teste de igualdade de médias (ANOVA),
verificou-se que o valor de lambda de Wilks € préximo
de 1, indicando a auséncia de diferengas entre os
grupos. Ja a hipdtese nula do teste F de que a média
dos grupos sdo iguais foi rejeitada para a varidvel
Disponibilidade de software. O mesmo ocorre para
a varidvel Dificuldade no atendimento. Verifica-se
que o maior poder discriminatdrio pertence a varidvel
Disponibilidade de software, sendo seu valor de

Quadro 2. Variaveis pesquisadas.

lambda de Wilks menor comparado com a varidvel
Dificuldade no atendimento. Conclui-se, portanto,
que para ambas as varidveis preditoras existe pelo
menos um grupo em que as médias sao diferentes.

Por meio da matriz de correlagdo, verificam-se baixos
valores de correlacio entre as varidveis analisadas,
indicando auséncia de correlagdo entre elas.

A estatistica Box’s M foi aplicada para identificar a
homogeneidade de covariancia, concluindo que néio ha
significancia das diferencas observadas (Favero et al.,
2009), atendendo a um dos pressupostos da andlise
discriminante.

Os eigenvalues para as fungdes discriminantes 1 e
2 foram 0,650 e 0,145, respectivamente. Verificou-se
que a funcido 1 explica 81,8% da variancia entre os
grupos, enquanto a fungdo 2 explica apenas 18,2%.

Pelo lambda de Wilks e pelo teste qui-quadrado,
conclui-se que a primeira fungdo tem um poder
discriminante maior que a segunda funcao.

A Tabela 6 apresenta os coeficientes padronizados
das funcdes discriminantes.

Verificando os pesos discriminantes, observa-se
que a varidavel Disponibilidade de software
possui um alto coeficiente positivo para a primeira

Variaveis pesquisadas Nome da varidvel utilizada no Escala adotada Tipo de Escala
software

0 = ndo utiliza

1 = simulacdo

2 = andlise de mercado

3 = Delphi

4 = painel de especialista

5 = andlise histdrica )

2 - Modelo Modelo 6 = média mével Nominal

7 = alisamento exponencial

8 = arima

9 = decomposi¢do

10 = regressao

11 = econométrico

12 = redes neurais
Dificuldade no entendimento | Dificuldade_entendimento Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
Dificuldade no uso Dificuldade_uso Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
Alto custo Alto_custo Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
Alto tempo despendido Alto_tempo_despendido Numérica/inteiro(0 a 10) Métrica
Dificuldade na obtencao dos | Dificuldade_dados Numérica/inteiro(0 a 10) Métrica
dados
Disponibilidade de softwares | Disponibilidade_soft Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
estatisticos
Tipo de produto da empresa | Tipo_produto Numérica/inteiro(0 a 10) Métrica
Falta de mao de obra Falta_mao_obra Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
especifica
Falta de interesse Falta_interesse Numérica/inteiro(0 a 10) Meétrica
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fung¢do discriminante. J4 a varidvel Dificuldade no
entendimento possui um alto coeficiente positivo
para a segunda funcdo discriminante.

A matriz de estrutura apresentada na Tabela 7 apresenta
as correlacdes entre as varidveis independentes e
as funcdes discriminantes candnicas padronizadas.

Pela Tabela 8, pode-se verificar que a varidvel
Disponibilidade de software possui maior correlacdo
positiva com a primeira fung¢do discriminante. Ja a
varidvel Dificuldade no entendimento possui alta
correlacdo positiva com a segunda fungio discriminante.

A Tabela 8 mostra os centroides dos grupos.

Na Tabela 9 t&ém-se os coeficientes de classificacdo
que permitem criar modelos para classificar novos casos.

Na Figura 2 tem-se a representagdo grafica dos
centroides para cada grupo nas fungdes discriminantes.

Tabela 6. Coeficientes padronizados das fungdes
discriminantes.

Funcao
1 2
Disponibilidade_soft ,810 -,586
Dificuldade_entendimento ,591 ,806
Tabela 7. Matriz de estrutura.
Funcao
1 2
Disponibilidade_soft ,806(7) -,591
Dificuldade_entendimento ,586 ,810(%)

* Maior correlacdo absoluta entre cada varidvel e qualquer
funcdo discriminante.

Tabela 8. Centroides dos grupos.

Modelo Fungdo
1 2
Naio utiliza 1,262 718
Simulagao ,658 -,376
Analise de mercado -,232 -,178
Delphi -1,149 -,532
Analise historica ,082 -,162
Média mével ,669 ,249
Alisamento exponencial -2,063 ,529
Arima -2,331 1,521
Regressao -1,153 -,130

A porcentagem de classificag@o correta de casos
para o estudo em questdo foi de 40%. Esse valor
pode ser explicado pelo pequeno nimero de varidveis
independentes consideradas na andlise, ja que as demais
varidveis ndo se mostraram significativas. Porém,
verificou-se que as varidveis Disponibilidade de
software e Dificuldade no entendimento influenciam
significativamente o uso de modelos de previsao de
demanda, sendo que a primeira varidvel possui maior
poder discriminatdrio.

Pode-se concluir que a variavel Disponibilidade
de software ¢ a principal dificuldade no uso de
modelos de previsdo de demanda, seguida pela
varidvel Dificuldade no entendimento. Nota-se
também que as empresas que nao utilizam modelos de
previsdo, juntamente com as que utilizam modelos de
Simulacao e Média mével sio aqueles com maiores
coeficientes discriminantes positivos para a varidvel
Disponibilidade de software, enquanto as empresas
que utilizam os modelos ARIMA e Alisamento
exponencial sdo aquelas com maiores coeficientes
discriminantes negativos para a mesma variavel. J4
o modelo ARIMA ¢€ aquele com maior coeficiente

Funcdes discriminantes candnicas

Arima (o]
u o o

_ Nao utiliza

Alisamento
Mexponencial edia mo

" _p . .Medla mgvel
Regressao - Argifialiséchistsricao

m O ®m

Funcéo 2

" " Simifaca
Delphi imulagéo

-2

Funcao 1

Modelo

0O Média mével
Alisamento exponencial
Arima
Regresséo

B Group Centroid

o Nao utiliza
© Simulagédo

Analise de mercado
© Delphi

Anadlise historica

Figura 2. Representacdo grafica dos centroides nas fungdes
discriminantes.

Tabela 9. Coeficientes de classificagdo das fung¢des discriminantes.

Modelo
Nao . - Analise de . Analise Media Alisamento . <
- Simulacao Delphi . . . . . Arima Regressao
utiliza mercado histéorica moével exponencial
Disponibilidade_soft 1,864 1,937 1,534 1,276 1,652 1,765 ,620 235 1,161
Dificuldade_entendimento ,793 ,392 273 ,006 ,338 557 ,107 315 ,110
(Constant) -13,216 -11,867 -6,590 -6,991 -7,632 9,843 -3,956 -4,764 -7,132




O uso de métodos de...

415

discriminante positivo para a variavel Dificuldade no
entendimento. Conclui-se, portanto, que as empresas
que utilizam o modelo de Simulacio e Média méovel
consideram a variavel Disponibilidade de software
como a principal dificuldade no uso de modelos
de previsdo, enquanto as empresas que utilizam o
modelo ARIMA e Alisamento exponencial nao
consideram a variavel Disponibilidade de software
como a principal dificuldade. Conclui-se também
que as empresas que utilizam o modelo ARIMA
consideram a varidvel Dificuldade no entendimento
como a principal dificuldade no uso do modelo.
Baseado nos resultados da andlise discriminante,
pode-se concluir que a hipdtese 6 nao pode ser
totalmente confirmada, jd que a principal varidvel
que influencia a escolha de modelos de previsao pelas
industrias alimenticias brasileiras ¢ a Disponibilidade
de software que nio havia sido mencionada. Por
outro lado, a variavel Dificuldade no atendimento,
listada na hipétese 6, também influencia diretamente
a escolha dos modelos de previsdo, porém, possui
um menor poder discriminatdrio. Ja a varidvel Alto
custo ndo foi significativa para a escolha de modelos
de previsdo pelas industrias alimenticias brasileiras.

5 Conclusao

Este trabalho apresentou uma andlise das
caracteristicas, escolhas, utilizagdes e dificuldades
das industrias de alimentos pesquisadas diante da
complexa tarefa que envolve o planejamento de
demanda.

De acordo com os resultados apresentados, a
amostra contemplou todos os setores produtivos
de alimentos, sendo o de 6leos e gordura o que
teve maior representatividade, seguido do setor de
laticinios. A regido com maior nimero de industrias
participantes foi a Sudeste, seguida da Regido Sul, e
as demais ndo tiveram participacgdes significativas. A
maior participagio nessa pesquisa foi de empresas
de pequeno e médio porte, a maioria delas empresas
nacionais.

Diferente da pesquisa americana realizada por
Jain & Malehorn (2006), que apontou o modelo
de alisamento exponencial como o mais utilizado
pelas industrias do setor, as industrias participantes
optam, em sua maioria, por utilizar o modelo de
andlise histérica, seguido pelo modelo de andlise de
mercado e média mével. Os modelos de simulacao,
Delphi, alisamento exponencial e ARIMA sdo os
menos utilizados.

Pode-se concluir que a variavel Tipo de produto
¢ a que mais influencia na escolha dos modelos de
previsdo de demanda, seguida pela varidvel Tempo
despendido. Conclui-se também que as empresas que
utilizam o modelo de Analise histérica e Regressao
consideram a variavel Tipo de produto como o
fator principal na escolha do modelo, enquanto as

empresas que utilizam o modelo de Média movel
nao consideram a variavel Tipo de produto como o
fator principal na escolha do modelo. Além disso, as
empresas que utilizam os modelos Delphi e ARIMA
consideram a variavel Tempo despendido como fator
principal na escolha do modelo, enquanto as empresas
que utilizam o modelo de Alisamento exponencial
nao consideram a variavel Tempo despendido como
o fator principal na escolha do modelo.

As maiores dificuldades apontadas pelas empresas
entrevistadas na utilizacdo dos modelos de previsido
de demanda foram: a Disponibilidade de software
e a Dificuldade de entendimento dos modelos de
previsao. Conclui-se também que as empresas que
utilizam o modelo de Simulaciao ¢ Média mével
consideram a variavel Disponibilidade de software
como a principal dificuldade no uso de modelos de
previsdo, enquanto as empresas que utilizam o modelo
ARIMA e Alisamento exponencial nao consideram
a variavel Disponibilidade de software como a
principal dificuldade. Além disso, as empresas que
utilizam o modelo ARIMA consideram a varidvel
Dificuldade no entendimento como a principal
dificuldade no uso do modelo.

Como limitagdes da pesquisa, a baixa frequéncia
de empresas que utilizam modelos como simulacao,
Delphi, alisamento exponencial e Arima dificulta
o processo de inferéncia. Como novos estudos, o
mesmo trabalho pode ser aplicado para uma amostra
de maior dimensao, agregando empresas que fazem
parte de toda cadeia produtiva no setor de alimentos,
0 que permitird explorar diferentes nuances do
estdgio atual do planejamento de demanda desse
segmento produtivo brasileiro. O trabalho também
pode ser aplicado para outros setores da industria.
Novas variaveis como o desconhecimento da técnica
podem ser incluidas como possiveis motivos para a
ndo utilizacdo de modelos de previsdo.
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Anexo A. Questionario de pesquisa.

QUESTIONARIO DE PESQUISA:
A presente pesquisa académica tem como objetivo aprofundar conhecimentos a respeito da previsao de
demanda nas indistrias de alimentos.

Nome da empresa:

Nome do entrevistado:

Tempo de experiéncia na empresa:

Cargo do entrevistado:

Tempo de experiéncia no cargo atual:

Telefone:

Email:

Faturamento anual da empresa (R$):

Localizacido da empresa:

Derivados de carne

Beneficiamento de café, cha e cereais

Derivados de frutas e vegetais
CARACTERIZACAO Derivados de trigo

EMPRESA Desidratad. lad
Qual o setor de atuacao da esicratacos ¢ superseiacos

empresa?

Oleos e gorduras

Laticinios

Acucares

Conservas de pescado

Chocolate, cacau e balas
Outros

Qual a origem da nacional

empresa: multinacional

Sim

Nao

Nimero de instalacdes da empresa (matriz e filiais):

Possui filiais:

Numero de funcionarios:
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Anexo A. Continuagdo...

QUESTIONARIO DE PESQUISA:

demanda nas industrias de alimentos.

A presente pesquisa académica tem como objetivo aprofundar conhecimentos a respeito da previsao de

PROCESSO DE
PREVISAO DE
DEMANDA

Quantas pessoas participam da elaboracio do processo de previsdo de demanda?

Qual o tempo gasto (em horas) no processo mensal de previsao de demanda?

Qual o investimento mensal de recursos no processo de previsao de demanda?

E utilizado algum modelo | Sim
ou método estatistico de
previsao de demanda? Nao
Simulacao
Analise de mercado
Modelos de Julgamento: Delphos

Painel de especialistas

Analogia Historica

Qual o método utilizado ?

Modelos de Séries

média movel

alisamento exponencial

temporais ARIMA
Decomposicao
Regressao

Modelos de Causa e Efeito | Econométricos

Redes neurais

E utilizado algum Sim

software para previsiao de

demanda? Nao
Mensal
Trimestral

Qual o horizonte de tempo | Anual

utilizado para previsao? | Bimensal
Semestral
Bianual

Quantos periodos sio necess:

arios de antecedéncia?

Qual a freqiiéncia para a realizaciio das previsoes?

Infra-estrutura

Quais as principais

Capacitacgio e treinamento

dificuldades encontradas

Pouco comprometimento de outros colaboradores

no processo de previsao de
demanda?

Recursos Humanos

Disponibilidade de dados

Qual a acuracia do processo de previsdao de demanda em relacdo més anterior?




