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RESUMO

MELLO, Luiz Sérgio Carvalho de. Previsdo de demanda no Municiamento das Organizagoes
Militares da Marinha do Brasil, 2022. 173 f. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias Contabeis) -
Faculdade de Administragdo e Financas, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2022.

A busca por maior efetividade nos processos de tomada decisdo atinentes a
contabilidade publica tem aprimorado e originado novos mecanismos de controle, por exemplo,
a elaboragao de Estudos Técnicos Preliminares (ETP) para a aquisicdo de bens e a contratagdo
de servicos e obras no ambito da Administragdo Publica Federal direta, autarquica e
fundacional, conforme disposto na Instru¢do Normativa n°® 40, de 22 de maio de 2020. Nos ETP
devem constar estimativas das quantidades a serem contratadas, acompanhadas das respectivas
memorias de calculo, dos pregos unitarios e das estimativas do valor da contratagdao. Neste
contexto, a previsao de demanda executada por métodos estatisticos apresenta-se como uma
ferramenta gerencial a ser empregada nas atividades da gestdo de estoque de alimentos das
Organizacdes Militares da Marinha do Brasil (MB) com a finalidade de alcancar maior
assertividade nas aquisi¢des destes itens e consequentemente mitigar os riscos de desperdicio
de recursos publicos. Sendo assim, o objetivo deste estudo ¢ o de avaliar como o processo de
previsdao de demanda, baseado em métodos estatisticos, pode contribuir para o planejamento e
controle do Municiamento das Organizacdes Militares (OM) da MB. A pesquisa apresenta-se
como descritiva e com abordagem quantitativa. Foram utilizados o método de Holt-Winters e
a metodologia Box & Jenkins para a execuc¢do dos processos preditivos de consumo de seis
itens de estoque de alimentos em sete Organizagdes Militares da MB. Os resultados desta
pesquisa apontaram que o método de Holt-Winters, aplicado aos valores mensais acumulados
dos ultimos 12 meses, apresentou os melhores resultados no que concerne a elaboragdo dos
ETP. Independentemente do método de previsao escolhido, os casos analisados apontam que a
aplicacdo dos métodos estatisticos na previsdo de consumo de géneros alimenticios oferece
importantes contribuicdes para as atividades de planejamento e controle das OM, sobretudo nas
projecodes de custos de alimentos, na elaboracdo de informagdes gerenciais a serem registradas
no Sistema de Informagao de Custos do Governo Federal (SIC) e na elaboracao do Plano de
Contratagdo Anual e dos ETP dos processos de aquisi¢des de alimentos.

Palavras-chave: Previsao de demanda. Gestao de estoques. Marinha do Brasil. Planejamento.

Controle.



ABSTRACT

MELLO, Luiz Sérgio Carvalho de. Demand forecast in the Brazilian Navy's food accounting
management, 2022. 173 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Contabeis) - Faculdade de
Administragdo e Finangas, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2022.

The search for greater effectiveness in decision-making processes related to public
accounting has improved and given rise to new control mechanisms, for example, the
preparation of Preliminary Technical Studies (ETP) for the acquisition of goods and the
contracting of services and works within the scope of the direct, autarchic, and foundational
federal Public Administration, as provided for in Normative Instruction No. 40, of May 22,
2020. The ETP must contain estimates of the quantities to be contracted, accompanied by the
respective calculation logs, unit prices and estimates of the contract value. In this context,
demand forecasting performed by statistical methods is a management tool to be used in the
Brazilian Navy's (MB) food accounting management activities to achieve greater assertiveness
in food purchases and consequently mitigate the risks of wasting public resources. Therefore,
the objective of this study is to evaluate how the demand forecasting process, based on statistical
methods, can contribute to the planning and control of food accounting management in the MB.
The research presents itself as descriptive and with a quantitative approach. The Holt-Winters
method and the Box & Jenkins methodology were used to carry out the consumption predictive
processes of six food stock items in seven Military Organizations (OM) of the MB. The results
of this research showed that the Holt-Winters method, applied to the accumulated monthly
values of the last 12 months, presented the best results regarding the elaboration of the ETP.
Regardless of the chosen forecasting method, the cases analyzed show that the application of
statistical methods in the food consumption forecasting offers important contributions to the
planning and control activities of OM, especially in the food cost projections, in the preparation
of managerial information to be registered in the Federal Government Cost Information System
(SIC) and in the preparation of the Annual Contracting Plan and ETP for food procurement
processes.

Keywords: Demand forecast. Inventory management. Brazilian Navy. Planning. Control.
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INTRODUCAO

O planejamento nas institui¢des e a precisao nas tomadas de decis@o tém se tornado cada
vez mais elementos propulsores na obtengdo de resultados eficientes em diferentes atividades
da contabilidade publica. Diante deste cenario, a Administragdo Publica tem buscado
metodologias e tecnologias que possibilitem aos gestores realizar previsoes, controlar os bens
e reduzir custos nas organizagdes (SOBRAL; NETO, 2020).

Nesse sentido, as acdes que envolvem o planejamento nos orgdos publicos tém
congregado cada vez mais medidas que visam proporcionar um melhor controle dos aspectos
contabeis, sobretudo no acompanhamento dos custos e na elaboragao dos or¢gamentos, visando
assim a aplicagdo dos recursos publicos de forma mais precisa (MACHADO; HOLANDA,
2010; OLIVEIRA JUNIOR, 2020).

Desta forma, o emprego da ciéncia de dados, associada a tecnologia, como o Robotic
Process Automation (RPA), pode contribuir para o aperfeicoamento dos mecanismos de gestao,
uma vez que tais ferramentas possibilitam a automacdo de servigos administrativos vinculados
ao planejamento e controle das institui¢des, bem como a uma maior eficiéncia nas atividades
contabeis (MELLO et al., 2021).

Adicionalmente, ressalta-se a atengdo que o setor publico tem dispensado ao
planejamento e a busca pela precisdo nos atos administrativos dos seus oOrgaos, fato este
evidenciado pela recente emissdo da Instru¢do Normativa n°® 40 de 2020 do Ministério da
Economia (ME), que refor¢ou e detalhou a necessidade da elaboracdo dos Estudos Técnicos
Preliminares (ETP) quando da aquisi¢do de bens de estoque e da contratacdo de servigos por
orgdos publicos federais da administragdo direta (ALVES, 2021).

No referido documento, foi possivel observar a exigéncia da realizagdo de estimativas e
previsdes com base nos histéricos de consumo, e que estejam fundamentadas em métodos
quantitativos que justifiquem os valores e quantidades a serem inseridos nos termos de
referéncia dos processos licitatdrios dos 6rgaos publicos federais (ME, 2020).

Em seguida, ressalta-se o sancionamento da Lei n® 14.133 de 01 de abril de 2021,
conhecida como a “nova lei de licitagdes e contratos”, que trouxe um enfoque aos aspectos do
principio do planejamento nas contratagdes publicas. Alinhada a IN n°® 40/2020 do ME,
evidenciou a necessidade da realizagdo de previsdes das quantidades de materiais a serem
adquiridos, bem como suas respectivas inclusdes no Plano de Contratagdes Anual e ETP dos

orgaos (BRASIL, 2021; MELLO; PESSANHA, 2021).
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Com isto, as previsdes das quantidades a serem adquiridas pelos 6rgdos publicos
federais passaram a ter maior énfase no processo de planejamento e controle. A previsdo de
demanda ¢ definida por Hoover (2021) como o uso de métodos estatisticos que viabilizam o
fornecimento de estimativas com base em dados passados e presentes disponiveis.

Nesse sentido, destaca-se que a énfase dada ao planejamento na administragao publica,
sobretudo nos processos de contratagdes, reflete diretamente nos Orgdos que gerenciam
estoques de materiais a serem utilizados nas suas atividades rotineiras, devendo os gestores
efetuarem as devidas previsdes de consumo dos itens para cada exercicio.

De acordo com Freitas et al. (2020), para as organizagdes que tratam com a gestdo de
estoques, a previsdao de demanda ¢ um elemento fundamental para o planejamento e controle
dos niveis de estoques. Os autores ainda ressaltam que as instituicdes encontram dificuldades
para gerir grandes quantidades de itens de estoque, € com isto torna-se essencial a
disponibilidade de ferramentas eficientes que possibilitem o desenrolar das agdes de
planejamento e controle dos gestores.

Nesse diapasdo, destaca-se a existéncia de diversos métodos estatisticos que podem ser
utilizados na realizagdo de um processo preditivo, dentre eles alguns classicos, como o método
de Holt-Winters, propicio as séries temporais com tendéncia e sazonalidade, e que proporciona
resultados com boa acuricia através de uma execucdo simples, quando comparado com
métodos mais complexos (BARROS et al., 2020; BRANDAO et al., 2012; PETROPOULOS;
WANG; DISNEY, 2019; VEIGA et al., 2014). Em paralelo, pode-se mencionar a metodologia
Box & Jenkins, que apresenta robustez, além de ser difundida e conhecida como modelo
Autorregressivo Integrado de Média Mével (ARIMA) (BARROS et al., 2020; HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2008; LIMA; CASTRO; CARTAXO, 2019; MORETTIN; TOLOI, 2018;
MAKRIDAKIS; SPILIOTIS; ASSIMAKOPOULOS, 2018; VEIGA et al., 2014).

Diante das demandas por informag¢des mais precisas, que denotem transparéncia,
controle e precisdo na gestdo dos recursos publicos, Alencar e Fonseca (2016) enfatizam a
necessidade de as instituigdes publicas proverem os instrumentos e conhecimentos adequados
aos seus respectivos gestores, de forma que o desenvolvimento de suas tarefas esteja alinhado
aos parametros gerenciais cada vez mais modernos, que ora se apresentam.

Nesse contexto, a Marinha do Brasil (MB), como 6rgdo da administragdo direta do
governo federal, possui diversas atividades vinculadas a contabilidade publica, que demandam
o cumprimento das normas e exigéncias legais emitidas pelos 6rgaos de controle interno e

externo a que presta contas.
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Dentre as atividades da MB, destaca-se o Municiamento, setor responsavel pelo
gerenciamento da alimenta¢do nas Organiza¢des Militares (OM) distribuidas em todo o
territorio nacional, cujo contexto abarca a gestdo de estoques de géneros alimenticios (MELLO
etal.,2021).

Segundo Scrivano, Costa e Costa (2020), o Municiamento na MB exerce influéncia em
todas as OM da Forga, tendo em vista que este setor ¢ responsavel por fornecer as refeigdes
diarias aos militares a bordo dos navios e OM sediadas em terra. Além disso, a alimentagao
trata-se de um fator relevante no cotidiano profissional, uma vez que, exerce influéncia sobre
os aspectos fisico e moral dos militares no desenvolvimento de suas atividades laborais
(SANTOS et al., 2018).

Nesse cenario, releva mencionar as atribuicdes do Municiamento, que engloba o
gerenciamento da estrutura fisica e contabil dos alimentos nas OM, devendo os gestores realizar
o planejamento das aquisi¢des, a execuc¢ao dos recursos disponiveis e o controle dos estoques
de géneros alimenticios (MELLO; SANTOS JUNIOR; PESSANHA, 2021). Estas a¢gdes devem
ser realizadas de forma harmonica, o que demanda a administragao da Marinha o fornecimento
de alternativas de mecanismos aos seus gestores para o seu correto desenvolvimento.

Sendo assim, o gerenciamento dos estoques de géneros alimenticios nas OM ¢ uma
tarefa a ser executada pelos gestores da For¢ca (BRASIL, 2015), e que, se traduz em um processo
de planejamento do armazenamento dos itens em um local especifico, bem como seu respectivo
controle, além de realizacao da devida retroalimentagao destes itens, baseada no planejamento
estabelecido inicialmente (CHING, 2016).

Sousa et al. (2017) destacam que, sob o prisma do planejamento, os processos de
previsdes, executados através de métodos estatisticos, podem contribuir eficazmente para o
desenrolar das a¢des dos gestores. Conforme os autores, este processo pode produzir maior
acuracia nas aquisi¢oes, além de indicar os periodos sazonais de consumo, o que corrobora para
um nivel de servico adequado dos setores frente aos seus clientes, podendo proporcionar um
melhor controle dos estoques e impactar na redugdo dos custos.

Atualmente, a MB, por meio da Diretoria de Finangas da Marinha (DFM), disponibiliza
aos gestores das diversas OM distribuidas pelo Brasil, um sistema corporativo denominado
Quaestor, que possibilita a realizagcdo dos registros inerentes ao controle de entradas e saidas
dos géneros alimenticios em estoque (MELLO; SANTOS JUNIOR; PESSANHA, 2021).

Entretanto, quando da necessidade de realizagdo de previsdes de consumo, o Quaestor

nao dispde de funcionalidades preditivas. Este aspecto apresenta-se como uma lacuna no
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referido sistema, uma vez que as previsdes, conforme Alves et al. (2019) sdo mecanismos
importantes ao gerenciamento dos estoques, € que impactam nos niveis de servigos prestados.

Tombosi e Dias (2020) alertam que as falhas e lacunas nos processos logisticos das
institui¢des, nas quais se inserem as ferramentas gerenciais que compodem a estrutura de
planejamento e controle, sdo os principais causadores de desperdicio de alimentos e de recursos
financeiros em muitos 6rgaos.

Barros et al. (2020) trazem a tona que os métodos estatisticos de previsao de demanda,
operacionalizados de forma automatizada por meio do software R (R CORE TEAM, 2021),
podem ser empregados em diferentes analises econdmicas e contdbeis. Mello e Peternelli
(2013) ainda destacam que o software R, pode ser obtido de forma gratuita pelas diversas
institui¢des, uma vez que se trata de um software Open Source.

Desta forma, este estudo fundamenta-se na Teoria dos Contratos que, segundo Lopes
(2004), considera que um determinado processo em uma institui¢do depende do equilibrio
contratual estabelecido previamente, buscando solucionar incertezas decorrentes da sua
execu¢do. Adicionalmente, Pereira et al. (2014) destacam a sua relagdo com os aspectos de
controle nas organizagodes, incluindo nesse escopo a verificacdo da fundamentagdao das
quantidades e valores contratuais.

Diante deste cenario, formulou-se o seguinte problema de pesquisa: Como o processo
de previsdo de demanda, baseado em métodos estatisticos, pode contribuir para o planejamento
e controle do Municiamento das Organizagdes Militares da Marinha do Brasil?

A presente pesquisa realiza um estudo em uma OM de Ensino; um Hospital Naval (HN);
uma OM Administrativa; um Navio; duas OM do Corpo de Fuzileiros Navais (CFN), e uma
Base da MB, que dispdem do Municiamento em sua estrutura administrativa.
Consequentemente, estas OM possuem a atribuicdo de gerenciar estoques de géneros
alimenticios, tendo em vista a necessidade de fornecimento diario das refei¢cdes em diferentes
contextos atrelados as suas respectivas peculiaridades, apresentando assim uma variedade de
cenarios em que o processo de previsdo de demanda pode ser empregado, contribuindo para a
tematica do estudo.

Quanto a sua relevancia, a pesquisa se alinha ao enfatizado por Caetano, Borinelli e
Rocha (2019), que destacam a responsabilidade do setor publico em prover solucdes e
ferramentas aos seus gestores, de forma que sejam alcancadas a racionalizagdo e otimizagao da
aplicacdo dos recursos publicos, gerando assim maior eficiéncia e eficacia. Esta visdo ¢
compartilhada por Silva, Santos e Costa (2016), que mencionam que os métodos de previsao

de demanda apresentam-se como opg¢des de ferramentas aos gestores nos processos de
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planejamento das institui¢des, contribuindo para a reducdo de custos e maior precisdo nas
tomadas de decisao.

Outro aspecto relevante € a escassez de pesquisas que abordem a previsao de demanda
de géneros alimenticios em OM das For¢as Armadas. Com isto, este estudo podera sugerir a
adocdo de um mecanismo de previsdo de demanda de alimentos, com base em métodos
estatisticos, que busque contribuigdes para a gestdo de estoque de alimentos das OM da MB.
Adicionalmente, a pesquisa podera auxiliar na mitigagdo de riscos de desperdicio de alimentos
e de recursos publicos, haja vista a materialidade dos recursos orcamentarios e financeiros
alocados anualmente a MB para o custeio da alimentagdo dos militares.

Mediante ao problema de pesquisa apresentado, foram estabelecidos o objetivo geral e

especificos, conforme especificado abaixo:

OBJETIVO GERAL

e Avaliar como o processo de previsdo de demanda, baseado em métodos estatisticos,

pode contribuir para o planejamento e controle do Municiamento das OM da MB.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Analisar os dispositivos legais que dispoem de exigéncias que possam ser atendidas pelo
processo de previsdo de demanda operacionalizado por meio de métodos estatisticos;

e Analisar sete processos de previsdao de demanda de itens de estoque de alimentos com
maiores custos em 2019, em seis tipos de Organizag¢des Militares da MB, com base nos
métodos de Holt-Winters ¢ ARIMA;

e Analisar a combinacdo de previsoes obtidas pelos métodos de Holt-Winters e Box &
Jenkins;

e Analisar como as previsdes obtidas podem contribuir para o Sistema de Custos da

Marinha (SCM) no contexto do Municiamento da MB; e
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e Identificar os aspectos gerenciais advindos do processo de previsdo de demanda,
passiveis de serem aplicados pelos gestores no planejamento e controle dos estoques de

alimentos das OM da MB.

A dissertacao em lide apresenta a seguinte estrutura: além desta introducao, o primeiro
capitulo dispde de um referencial tedrico que aborda os temas relacionados ao planejamento na
administracdo publica; a gestdo de estoques; a previsao de demanda; ao Municiamento na MB;
a Teoria dos Contratos e uma revisao bibliografica de estudos anteriores que abordem a previsao
de demanda de itens de estoques. Na sequéncia, o segundo capitulo especifica a metodologia
empregada na dissertacao, com o detalhamento dos métodos estatisticos de previsao de Holt-
Winters ¢ ARIMA. O terceiro capitulo apresenta a andlise e discussdo dos resultados
encontrados apds o emprego dos processos preditivos nos itens de estoques de OM da MB. Na
sequéncia sao realizadas as consideracdes finais. Os apéndices apresentam as tabelas contendo
as séries de consumo dos géneros alimenticios e os scripts utilizados no software R, quando da

execucao das diversas etapas dos processos de previsdo realizados na pesquisa.
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1 REFERENCIAL TEORICO

Para consecucdo do objetivo estabelecido nesta pesquisa, este capitulo dispde dos
aspectos teoricos que sustentam o estudo, e estdo distribuidos em cinco sec¢des, quais sejam:
planejamento na administracdo publica; gestdo de estoques; previsdo de demanda;
Municiamento na Marinha do Brasil; Teoria dos Contratos e¢ os estudos anteriores sobre

previsdo de demanda em gestao de estoques.

1.1 Planejamento na administraciao publica

Sousa, Batista e Andrade (2004) definem o planejamento como a forma de programar e
administrar o futuro, levando em consideracao as consequéncias e mudangas que podem ocorrer
diante da realidade, além das influéncias advindas dos aspectos orcamentarios e financeiros de
uma organizagao.

O planejamento na area publica deve englobar objetivos, metas e principios, meios de
realizacdo e mecanismos de avaliacdo e controle, gerando beneficios a sociedade, uma vez que
sem o planejamento, o poder publico nao consegue efetuar a aplicacao dos recursos publicos
de forma adequada (CASIMIRO; MORAES, 2017).

Silva et al. (2018) acrescentam que o planejamento ¢ um principio previsto na
Constituicao Federal de 1988 e se estabeleceu como um dos elementos primordiais a gestdo
publica. Ao longo do tempo, outros dispositivos trouxeram destaque a este principio, sobretudo
na esfera das contratagdes publicas, cabendo enfatizar os seguintes: Lei Complementar n°
101/2000 (Lei de Responsabilidade Fiscal); Lei n® 10.520/2002 (Pregdo para aquisi¢des de bens
e servigos comuns); Lei n°® 8.666/1993 (Lei de licitagdes e contratos); Decreto n® 10.024/2019
(Pregdo Eletronico); e recentemente a Lei n® 14.133/2021, conhecida como “a nova lei de
licitacdes e contratos”, que trouxe uma maior énfase ao principio do planejamento na
administragdo publica, além de dispor dos regramentos para a elaboracdo do Plano de
Contratagdo Anual e do Estudo Técnico Preliminar (ETP) (MELLO; PESSANHA, 2021).

Dentre os elementos que subsidiam os gestores no planejamento dos orgaos da

administracao publica estdo as informagdes fornecidas pela contabilidade, haja vista que por
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meio delas sdo conduzidas as aplicagdes dos recursos publicos na busca pela observancia aos
principios da eficiéncia e eficacia (BRANDALISE; FELLA; ZAMIN, 2009).

Amorim e Souza (2019) mencionam que, diante das dificuldades das contas publicas
brasileiras na ultima década, especificamente a partir do exercicio de 2013, a administragao
publica tem buscado um encadeamento dos instrumentos € mecanismos que compdem O
planejamento na esfera publica. Desta forma, diante do cenario de austeridade fiscal a que o
Pais tem enfrentado nos ultimos anos, os gestores tém sido instados cada vez mais a prestarem
contas acerca da aplicagcdo dos recursos publicos, o que ressalta a importancia dos instrumentos
de planejamento e controle como balizadores dos gastos das institui¢des publicas (OLIVEIRA
JUNIOR, 2020).

Santana e Corréa (2014) ressaltam que, para o efetivo cumprimento de metas
estabelecidas no planejamento governamental, se faz necessaria a implementagao de sistemas
de custos e de controle nos 6rgdos da esfera publica. Machado e Holanda (2010) acrescentam
que as informagdes de custos vinculadas aos beneficios que as politicas publicas trazem a
sociedade, deveriam ser utilizadas como parametros para a elaboracdo do orgamento, que se
trata de um instrumento que viabiliza a execugao das despesas planejadas.

Nesse contexto, Santana e Corréa (2014) mencionam o Sistema de Informacdes de
Custos do Governo Federal (SIC) como uma importante ferramenta de apoio a gestdo utilizado
pelos 6rgaos publicos. O SIC traz como suas principais finalidades a possibilidade de produzir
informacdes de custos que possam ser utilizadas pelos 6rgdos de planejamento e or¢amento do
governo, quando do processo avaliativo de alocagdo de recursos publicos, sendo essencial ao
processo de planejamento e orcamentagdo, além de proporcionar uma melhora nas informagoes
internas gerenciais em processos decisorios das organizacdes (MACHADO; HOLANDA,
2010).

Os custos apurados em uma atividade trazem um elo aos aspectos orgamentarios, € com
isto, as estimativas de custos baseadas nos parametros do SIC, que considera o regime de
competéncia para a apuragdo dos custos, permitem projetar a necessidade de recursos para que
estes custos sejam suportados, refletindo desta forma na previsao de recursos orgamentarios
para o cumprimento de uma determinada atividade de um 6rgao publico (BORGES; MARIO;
CARNEIRO, 2013).

Com isto, quando se aborda o planejamento de contratagdes de itens de estoque de um
orgao publico, o histérico de consumo, conforme as diretrizes do SIC, indica os custos daqueles
itens em um determinado periodo, € ndo a movimentagdo monetaria empregada para a sua

aquisicdo, ensejando assim na possibilidade de previsdo de recursos necessarios a serem
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alocados para as aquisi¢des do exercicio subsequente, o que torna a previsao de demanda uma
ferramenta primordial ao planejamento das institui¢des publicas, e que reflete nas atividades
contabeis gerenciais de custos e orgamento (BRASIL, 2020; MACHADO; HOLANDA, 2010;
MELLO; SANTOS JUNIOR; PESSANHA, 2021).

Costa, Braga e Andrioli (2017) reportam que a ineficiéncia na administracdo publica
brasileira ndo ¢ inerente somente aos problemas de fraude e corrup¢ao, mas também a ma gestao
nas contratagdes publicas. De acordo com os autores, a deficiéncia no planejamento ¢ o
principal fator motivador das fragilidades dos processos de aquisi¢des publicas. Alinhado a este
entendimento, Mendes (2012) ressalta que o sucesso ou ndo da contratacdo, ou seja, o
atendimento de forma eficiente e eficaz da necessidade da administra¢do depende estritamente
da realiza¢do de um bom planejamento.

Justen Filho (2021) destaca que o planejamento adequado das contratagdes nos 6rgaos
publicos, possui como principais finalidades o delineamento da necessidade, a escolha da
solu¢do mais benéfica a administragdo no que tange os aspectos qualitativos e quantitativos,
bem como a identificagdo dos custos e riscos que envolvem a contratagao.

Cabe destacar que os materiais e suprimentos utilizados pelos 6rgaos publicos sdo
essenciais a execugao eficiente dos servigos prestados a sociedade, e sao adquiridos por meio
dos processos desenvolvidos pelo setor de compras das institui¢cdes, devendo estes contemplar
aspectos de planejamento e controle, sobretudo para os itens de estoque (HOFFMANN, 2011).

Desta forma, visando enfatizar o planejamento no setor publico, recentemente, o
Ministério da Economia emitiu a Instrucdo Normativa n® 40, de 22 de maio de 2020, que
reforcou este principio no ambito da administragdo publica, uma vez que, o referido documento
disciplinou e detalhou a elaboragao dos Estudos Técnicos Preliminares (ETP), estabelecendo-o
como o documento pertencente a primeira etapa do planejamento das contratagdes em um Orgao
do governo federal (ALVES, 2021; ME, 2020; MELLO et al., 2021).

Os ETP possuem como finalidade analisar a viabilidade técnica, socioecondmica e
ambiental das contratagdes, objetivando subsidiar os gestores nas tomadas de decisdo inerentes
as contratagdes, além de fundamentar o termo de referéncia do processo licitatorio (ALVES,
2021; SOBRAL, NETO; 2020).

Adicionalmente, como inovacdo, a IN n® 40/2020 apresentou a ferramenta de TI
chamada “Sistema ETP digital”, que passou a ser disponibilizada no Portal de Compras do
Governo Federal, sendo destinada aos gestores quando da elaboracdo dos ETP e do

correspondente registro no referido sistema informatizado (ALVES, 2021; ME, 2020).
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Para Costa, Braga e Andrioli (2017), o ETP ¢ um documento essencial ao planejamento
das aquisi¢des publicas, além de se configurar como uma ferramenta de controle, que contempla
a realizagdao de previsdoes de demanda dos itens a serem adquiridos, reduzindo os riscos de
emissao de aditivos contratuais desnecessarios e até mesmo de novos processos licitatorios, o
que acarreta perdas de economia de escala.

A mencionada aten¢do dispensada pela administracdo publica ao planejamento das
contratagdes se coaduna ao mencionado por Ballou (2006), quando destaca que o planejamento
e o controle nas atividades logisticas de uma organizagdo possuem dependéncia das estimativas
acuradas dos itens a serem utilizados, o que torna a previsdo de demanda uma essencial
ferramenta de planejamento e controle na contabilidade.

Mais recentemente, a Lei n® 14.133/2021 dispde em seu art. 18, § 1°, de algumas acdes
que evidenciam o planejamento das contratagdes, em especifico no que concerne a elaboracao
do Plano de Contratagao Anual e do ETP (BRASIL, 2021), documentos que deverdo conter os

seguintes elementos:

I - descrigdo da necessidade da contratacdo, considerando o problema a ser resolvido
sob a perspectiva do interesse publico;

II - demonstragdo da previsdo da contratacao no plano de contratagdo anual, sempre
que elaborado, de modo a indicar seu alinhamento com o planejamento da
Administragao;

III - requisitos da contratag@o;

IV - estimativas das quantidades para a contratagdo, acompanhadas das memorias de
calculo e dos documentos que lhes ddo suporte, que considerem interdependéncia com
outras contratagdes, de modo a possibilitar economia de escala.

Adicionalmente, o art. 40 da lei n° 14.133/2021 estabelece que o planejamento das
compras devera pautar-se na expectativa de consumo anual, ou seja, as quantidades totais de
contratacdo deverdo estar alinhadas a quantidade total prevista para o consumo do item

(BRASIL, 2021). O item III do referido artigo da lei traz destaque a este aspecto:

Il — determinagdo de unidades e quantidades a serem adquiridas em fungdo de
consumo ¢ utilizagdo provaveis, cuja estimativa sera obtida, sempre que possivel,
mediante adequadas técnicas quantitativas, admitido o fornecimento continuo.

Nesse sentido, a lei destaca que o processo de elaboracao dos referidos documentos
exige a realizagdo das previsdes das quantidades dos itens de estoque a serem adquiridos pelos
orgdos, baseadas nos historicos de consumo dos itens, além da fundamentagao dos resultados
com a utilizagdo de métodos quantitativos (BRASIL, 2021). Conforme exposto por Casimiro e
Moraes (2017), cabe a Administracdo Publica realizar agdes pautadas no planejamento, com
base em dados concretos, utilizagdo de técnicas, e defini¢do de estratégias que levem em

considera¢do as projecdes de custos e de recursos.
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Nesse diapasdo, o Tribunal de Contas da Unido (TCU) tem demonstrado exigéncias aos
orgaos fiscalizados no que tange ao estrito cumprimento das agdes de planejamento nas
contratagdes publicas, cabendo destaque para os itens de estoque. No Acordao n® 1.425/2021 —
2* Camara, o TCU analisou um processo de aquisicado de géneros alimenticios em uma
Organizacdo Militar subordinada ao Ministério da Defesa (MD), e constatou como
irregularidade o fato de o citado processo ndo conter a previsdo de demanda detalhada que
embasasse as quantidades dos itens a serem adquiridas, bem como para a respectiva projecao
dos precos (TCU, 2021).

No exercicio de 2020, o TCU, por meio do Acdrdao n°® 4.039/2020 — Plenario, trouxe
recomendacdes a uma universidade federal, no sentido de se fazer cumprir o envolvimento dos
representantes dos diferentes setores no processo de planejamento das compras dos materiais
de estoques da institui¢ao, sobretudo na elaboracao do Plano de Contratagao Anual, de forma
que fossem inseridas as previsdes das quantidades dos itens a serem adquiridas no exercicio
subsequente (TCU, 2020).

Sendo assim, as aquisi¢oes de materiais para o ressuprimento de estoques de 6rgaos
publicos dependem de um planejamento adequado para a gestdo destes itens, o que torna
obrigatdria, de acordo com os dispositivos legais em vigor, a utilizacdo das ferramentas
quantitativas de previsdes na elaboracdo dos documentos que sustentam as contratagcdes dos
itens, quais sejam, o Plano de Contratagdo Anual e o ETP.

Na proxima secao serdo detalhados os aspectos acerca da gestdo de estoques em

organizagoes.

1.2 Gestao de estoques

Freitas et al. (2020) enfatizam que as organizagdes militares carregam o pioneirismo da
utilizacdo da logistica de forma estratégica, principalmente pelo de fato de realizarem o
planejamento das estratégias de gestdo dos recursos a serem empregados em operagdes
militares, incluindo os processos de compras e a administragdo dos estoques.

A gestdo de estoques ¢ uma atividade relacionada aos aspectos da logistica, que por sua
vez, ¢ oriunda da experiéncia militar ao longo da Segunda Guerra Mundial, ocasido em que

foram realizados diversos processos de aquisi¢des e fornecimentos de materiais utilizados pelas
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Forcas Armadas dos Estados Unidos da América, com o objetivo de efetuar o suprimento
necessario ao longo das operacdes de guerra (BALLOU, 2006; CHING, 2016; POZO, 2010).

Vislumbrando o detalhamento do significado de gestao de estoques, Saavedra-Nieves
(2018) define o estoque como sendo o armazenamento de certa quantidade de itens em um
momento especifico, e que expressam um capital imobilizado na forma destes produtos. Ballou
(2006) acrescenta que o estoque também pode ser definido como o acimulo de matérias-primas,
suprimentos e produtos acabados que surgem no nivel canal de suprimento de uma instituigao.
Complementarmente, Moreira (2012) o define como certa quantidade de bens fisicos que se
traduzem como matérias-primas ou produtos acabados prontos para serem utilizados em uma
organizac¢do, enquanto Freitas et al. (2020) consideram os estoques como sendo os materiais
armazenados numa institui¢do com o propdsito de atender a um determinado tipo de demanda.

Santos e Oliveira (2016) ressaltam que o gerenciamento de estoques deve envolver
diferentes departamentos em uma organizagdo, cabendo destaque para o setor de compras e o
financeiro, o que se coaduna com as recomendacdes emitidas pelo TCU em agdes de
fiscalizacdo em oOrgdos publicos (TCU, 2020). O autor destaca que a sincronizagdo das
atividades entre esses setores proporciona uma melhor utilizagao dos recursos e reduz os riscos
de desperdicios de recursos e materiais.

Diante da impossibilidade de se conhecer a demanda futura exata, e das incertezas
quanto as entregas dos produtos pelos fornecedores em determinados momentos, a manutengao
do estoque mostra sua importancia as instituicoes devido a possibilidade de se manter
disponiveis certas quantidades de itens que podem ser empregados em momentos criticos, sem
a necessidade da espera da entrega dos materiais pelos fornecedores (BALLOU, 2006).

Releva mencionar que a gestao de estoques congrega as agdes dos gestores em prol dos
melhores resultados para as institui¢des, inclusive no setor publico, em que ha uma busca
constante pela eficiéncia e eficacia na aplicacdo dos recursos publicos (SILVA; RABELO,
2017). Desta forma, Hoffmann (2011) alerta quanto aos perigos de uma gestdo de estoque
ineficiente, que pode impactar na distribuicdo dos materiais e causar prejuizos aos servicos
prestados por uma institui¢do. O autor ainda menciona que a possivel falta de itens de estoque
em organizacdes publicas apresenta um risco de comprometimento aos servigos prestados a
sociedade.

De acordo com Jacob Junior et al. (2018), o planejamento e o controle do estoque sdo
vertentes primordiais a sua respectiva gestdo e buscam um equilibrio que promova o
atendimento dos pedidos e a imobilizacao de capital adequado. Segundo Ching (2016) e Melo,

Frujuelle e Braga (2016), o planejamento consiste em determinar as quantidades de itens que o
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estoque possuira ao longo do tempo, além de estimar os periodos do fluxo de entrada e saida
destes, enquanto o controle consiste nas ac¢des de registro dos dados reais das entradas e saidas
dos itens em estoque, um aspecto fundamental para minimizar os riscos de quebras de estoque
e desperdicios. Desta forma, a gestao de estoques ¢ definida como sendo o planejamento que
engloba a previsdo de entradas e saidas de itens no estoque, bem como dos periodos os quais
sejam necessarios os devidos ressuprimentos (CHING, 2016; SANTOS; OLIVEIRA, 2016).

Nesse escopo, Freitas et al. (2020) destacam que no ambito da administragao publica,
os orgaos devem realizar o planejamento e controle dos seus materiais balizados por critérios
rigorosos, que acabam por refletir nas aquisicdes dos itens de estoque, em virtude da
observancia aos dispositivos legais que disciplinam o patrimonio publico. De acordo com os
autores, em muitos casos estes processos podem retardar o ressuprimento dos itens devido a
carga administrativa envolvida em suas respectivas execugdes. Vale destacar que
diferentemente do setor privado, em que os materiais estocados podem ser vendidos ou
utilizados na transformacao de outros produtos, os estoques de materiais dos 6rgdos publicos
sao empregados essencialmente no desenvolvimento de servigos e na concessao de bens,
estando vinculado as atividades desenvolvidas pelo 6rgao (MATIAS; CAMPELLO, 2000).

Para Ballou (2006), o controle de estoques deve atuar de forma a abranger a
disponibilidade de certa quantidade de itens alinhada as flutua¢des de demanda ao longo do
tempo, devendo estas tarefas serem executadas e acompanhadas por ferramentas gerenciais
informatizadas. Nesse sentido, Freitas et al. (2020) reforcam que este controle deve
proporcionar as organizagdes, um nivel de estoque condizente com as necessidades de seus
respectivos clientes, sem a ocorréncia de falta ou excesso de estoque. Este entendimento se
alinha ao disposto na Lei n° 14.133/2021, quando esta menciona que a contratagdo dos itens
deve ser em quantidades que retratem a realidade da necessidade de cada 6rgao (BRASIL,
2021).

Ching (2016) complementa que uma das principais caracteristicas do planejamento e
controle de estoque ¢ a necessidade de realizar as previsdes de demanda, antecipando-se as
possiveis mudancas que porventura venham ocorrer, ¢ tomando as agdes necessarias as
corregoes.

Conforme observado por Martins e Alt (2009), ha uma diferenciacdo entre demanda e
consumo. A demanda estd atrelada ao desejo do cliente em requisitar o item no estoque,
entretanto, esse desejo pode ndo ser atendido plenamente. Quando o pedido requisitado ¢
atendido em sua totalidade, diz-se que a demanda se igualou ao consumo. Quando do ndo

atendimento de um pedido devido a indisponibilidade de um determinado item, tem-se uma
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demanda reprimida. Assim, a previsdo de demanda se apresenta como um dos maiores desafios
enfrentados pelas organizagdes na gestao de estoques (FREITAS et al., 2020).

Adicionalmente, Melo ef al. (2021) ressaltam que o gerenciamento de estoques esta
intrinsicamente ligado ao controle dos custos de uma instituicdo, além de refletir no nivel de
atendimento aos clientes. Esta premissa se alinha ao mencionado por Mello, Santos Junior e
Pessanha (2021), quando trazem a baila a relagdo do volume de consumo dos itens de estoque
em organizacdes publicas com os custos apurados e lancados no Sistema de Informagao de
Custos do Governo Federal (SIC).

Cabe destacar que em alguns tipos de organizagdes, o estoque de seguranga ou estoque
de reserva, faz-se necessario para cobrir possiveis flutuagdes que venham acarretar atrasos nas
entregas, tais como greves, aumento do consumo de um determinado item ou a rejeicdo de um
lote de compra, tendo em vista que esses fatores podem refletir no nivel de servigo prestado
pelo o6rgao (MELO et al., 2021; POZO, 2010). Na proxima se¢do serdo abordados aspectos

sobre a previsao de demanda.

1.3 Previsao de demanda

A Doutrina de Logistica Militar do MD destaca que a previsao de demanda, como
principio logistico, envolve analises sobre o provavel curso das necessidades de pessoal,
material, equipamentos e servigos, além da forma como ocorrerd a provisdo destes (BRASIL,
2016).

Segundo Pochiraju e Seshadri (2019) e Sagaert ef al. (2018), a quantificacao da demanda
futura nos 6rgaos publicos ¢ um elemento de suporte ao planejamento das aquisi¢des e que
normalmente fundamenta-se na modelagem dos padrdes historicos de consumo com a premissa
de que os padrdes existentes continuardo no futuro, o que conforme Lazarin et al. (2019) e
Enami et al. (2020) se traduz nos modelos de séries temporais.

A previsao de demanda ¢ uma das principais aplicagdes da analise e previsdo de séries
temporais, um campo da pesquisa que abrange diversas areas de conhecimento e recebe notorio
destaque, tendo em vista que possibilita o fornecimento de previsdes quando ndo ha a
disponibilidade de um modelo matematico referente ao objeto de estudo ou quando este se

apresenta de forma parcial (GUIMARAES; FONSECA; RUSSO, 2015).
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Caso o gerenciamento do estoque possua inconsisténcias no processo de previsdo da
demanda, a organizacdo estard suscetivel ao risco de realizar compras em quantidades
excessivas, aumentando o capital imobilizado em estoque, bem como o risco da realizagao de
compras em quantidades inferiores as demandadas pelos setores solicitantes, o que pode
acarretar prejuizos ao nivel de servigco da organizacdo (SOUSA et al., 2017).

A demanda varia ao longo do tempo como fruto do crescimento ou decrescimento das
taxas de consumo dos itens, da sazonalidade do padrao da demanda, bem como por conta das
oscilagdes causadas por fatores externos (BALLOU, 2006). Assim, as demandas podem ser
classificadas como regular ou irregular.

Ghiani, Laporte € Musmanno (2004) mencionam que para que a previsdo tenha boa
acuracia, a demanda deve apresentar certo grau de regularidade. Ballou (2006) define a
demanda regular como aquela cuja série temporal pode ser decomposta nas componentes de
tendéncia, sazonalidade e aleatorios, desde que as variagdes aleatorias (ruido) expressem apenas
uma pequena parcela da variagdo restante da série temporal.

No que tange aos métodos de previsao de demanda, Werner (2019) destaca que
independentemente do método adotado, o objetivo ¢ o de se obter previsdes com a melhor
acuracia possivel. Entretanto, Ghiani, Laporte e Musmanno (2004) recomendam o emprego de
técnicas de previsdo que sejam as mais simples possiveis, haja vista a maior facilidade de se
obter entendimento e disseminar explicagdes. Adicionalmente, Makridakis, Spiliotis e
Assimakopoulos (2018) ressaltam que os métodos € modelos de previsao, por melhor ajustados
que estejam aos dados da amostra de treinamento, ndo necessariamente resultardo em previsoes
mais precisas.

Em um sistema de previsdo, Silva, Santos e Costa (2016) sugerem que os gestores
adotem pelo menos dois métodos estatisticos nos processos preditivos das organizacdes, haja
vista que esta estratégia podera reduzir as distor¢des entre os resultados estimados e observados.
Os autores ainda destacam que a comparacao dos resultados obtidos por mais de um método
viabiliza a realizagdo de melhores andlises, e por conseguinte, melhores informagdes prestadas
no processo de tomada de decisao.

Hoover (2021) destaca que embora o processo de previsao traga inimeros beneficios a
uma organizacdo, ainda existe muita resisténcia em diversas instituicdes no que concerne a
adocdo de um sistema preditivo para seus negdcios. O autor ainda menciona que este fato
acarreta pouca ou quase nunca adocdo de métodos estatisticos de previsdo por essas

organizagoes, sob a justificativa de que a implementagdo de um sistema de previsdo ¢ caro e
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demanda grandes conhecimentos de softwares estatisticos, o que exigiria um conhecimento
técnico profundo de seus gestores.

Nesse sentido, cabe destacar a existéncia de softwares estatisticos que podem ser obtidos
de forma gratuita pelas institui¢des, como o software R, e que em sua estrutura oferece
ferramentas customizadas para processos preditivos, automatizando métodos classicos
empregados no campo das previsdes, além de fornecerem resultados gerenciais para as tomadas
de decisdo nas areas de contabilidade e financas (BARROS et al., 2020; ENAMI; LEAL;
GRANZOTTO, 2020; MARTINEZ et al., 2019; MELLO; PETERNELLI, 2013; SILVA et al.,
2017; VEIGA et al., 2014).

1.4 Municiamento na Marinha do Brasil

Conforme a Doutrina de Logistica Militar do Ministério da Defesa, o Municiamento da
Marinha esta inserido nos aspectos logisticos da Forga, que contempla um conjunto de
atividades voltadas a previsdo e provisdo dos recursos necessarios a execu¢do das missoes
constitucionais da instituicao (BRASIL, 2016).

O Municiamento ¢ o setor integrante da Fun¢do Logistica Suprimento da Forga, que
trata das atividades administrativas e contabeis que visam o fornecimento das refei¢cdes diarias
aos militares e servidores civis que trabalham nas Organiza¢des Militares (OM) sediadas em
terra ¢ nos navios (SCRIVANO; COSTA; COSTA, 2020).

Nesse contexto, estdo inseridos os mecanismos de suprimentos de alimentos as
diferentes Organizagdes Militares distribuidas em todo o territorio nacional que disponham da
estrutura do Municiamento, ou seja, desenvolva atividades de compras, armazenamento e
distribui¢do dos alimentos para o fornecimento das refei¢des didrias dos militares e servidores
civis (BRASIL, 2015).

O Municiamento possui como atribui¢des planejar e executar as compras dos géneros
alimenticios, gerenciar os respectivos estoques, bem como elaborar os cardéapios e realizar o
fornecimento das refeicdes nas OM da MB (MELLO; SANTOS JUNIOR; PESSANHA, 2021).
Desta forma, cada OM que possui a estrutura do Municiamento detém um estoque de géneros
alimenticios, que ¢ definido por Saavedra-Nieves (2018) como uma certa quantidade de itens
que se encontram armazenados num determinado instante e se traduzem em um montante de

capital imobilizado na organizagao.
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Atualmente, o referido setor da MB ¢ regido por uma norma interna denominada “SGM-
305 — Normas sobre Municiamento”, que versa sobre os regramentos a serem executados pelos
gestores que trabalham no setor de alimentacao das OM da MB (BRASIL, 2015).

Para a realizagao do controle da movimentagdo dos itens de estoque, bem como dos
recursos destinados as aquisi¢des destes, a MB dispde de um sistema corporativo denominado
Quaestor, que ¢ utilizado pelos gestores nas escrituragdes contdbeis do setor de alimentacao,
sobretudo para o controle dos estoques (MELLO; SANTOS JUNIOR; PESSANHA, 2021).

O sistema Quaestor foi desenvolvido pela Marinha em 2007 em substitui¢ao ao sistema
MUNIC, seu predecessor, que era empregado nas OM desde os anos 1990 (MELLO et al.,
2021). Ainda de acordo com os autores, o Quaestor trouxe como fator diferenciador a
possibilidade de integrar dados e padronizar procedimentos, tornando o fluxo de informagdes
tempestivo e com maior acessibilidade pelas OM integrantes do sistema de controle interno da
Forca, sobretudo a Diretoria de Finangas da Marinha (DFM) e o Centro de Controle Interno da
Marinha (CCIMAR).

O sistema MUNIC, que até entdo era utilizado para o controle dos fluxos de entradas e
saidas dos géneros alimenticios em estoques, possuia algumas limitagdes, dentre elas o fato de
ser utilizado de forma local, sem acesso a intranet, dificultando assim o envio das prestacdes
de contas ao CCIMAR e o acompanhamento dos aspectos contdbeis da gestdo de alimentos
realizado pela DFM (BRASIL, 2015).

A Figura 1 ilustra a interface do Quaestor acessada pelos gestores da MB para o controle

dos itens de estoque.

Figura 1 — Sistema Quaestor

Fonte: BRASIL, 2015.

No contexto da gestdo de estoques de alimentos, o Quaestor viabiliza aos gestores das

OM o registro das entradas e saidas dos géneros alimenticios em estoques, bem como a emissao
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de relatorios que indiquem a posicdo fisica e contabil desses itens (MELLO et al., 2021).
Adicionalmente, a ferramenta detém funcionalidades para o controle do nimero de pessoas que
realizardo as refeicoes em cada dia do més, além de permitir o controle dos saldos de recursos
para a aquisi¢ao e consumo dos itens. O limite de custos referente ao consumo dos alimentos
em um determinado periodo ¢ denominado internamente pela nomenclatura “Despesa
Autorizada” (BRASIL, 2015).

O Quaestor ¢ gerenciado pela Diretoria de Finangas da Marinha (DFM), que ¢ a setorial
contabil da Forga perante a Secretaria do Tesouro Nacional (STN) (SANTANA; CORREA,
2014). Além disso a DFM desenvolve as normatiza¢des atinentes ao Municiamento, que possui
como uma das atribui¢des o gerenciamento do banco de dados do sistema (BRASIL, 2015).

Cabe destacar que o historico de consumo dos itens de estoque de géneros alimenticios,
permanecem armazenados no banco de dados do Quaestor na DFM. Entretanto, uma das
limitagdes do sistema ¢ o fato deste ndo possuir funcionalidades que permitam a realizagao de
previsdo de demanda baseadas nos referidos historicos (MELLO et al., 2021).

No que concerne a sua utilizagao, todas as OM sediadas em terra utilizam-se do sistema.
Entretanto, ainda se encontra em andamento o processo de implantacao da referida ferramenta
de TI nos navios da MB, sendo ressaltadas as peculiaridades operativas e as dificuldades de
acesso a intranet durante as viagens, o que tem acarretado a postergacdo da utilizagdo do
MUNIC por muitos destes (BRASIL, 2015).

No que tange aos recursos or¢amentarios para a aquisicao dos alimentos nas OM das
Forcas Armadas, cabe destacar que a previsao legal deste tipo de despesa esta disposta na Lei
Orcamentaria Anual (LOA), cujo desdobramento apresenta a A¢do Orgamentaria 212B, que
contém o Plano Or¢amentdrio “Alimentacdo de Militares em Rancho”, e que expode
detalhadamente a distribui¢dao dos recursos destinados a alimentacao nos 6érgaos militares sob
a esfera do Ministério da Defesa (MD) (BRASIL, 2014).

Nesse contexto, baseada na previsdo de recursos orcamentarios para o custeio das
refeicdes no ambito da MB, a Administragcdo Naval planeja e executa a distribui¢ao destes
montantes as OM sediadas em terra e aos navios, utilizando-se de mecanismos internos para o
calculo dos valores a serem alocados a cada OM (MELLO; SANTOS JUNIOR; PESSANHA,
2021).

Scrivano, Costa e Costa (2020) destacam a existéncia da chamada “etapa comum de
alimenta¢do”, que ¢ empregada para o balizamento do célculo dos montantes distribuidos as
OM para o custeio das refeigdes. Nesse sentido, um dia de trabalho de um militar corresponde

ao direito de o setor contabil de alimentos da OM escriturar uma etapa comum de alimentagado
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como receita (BRASIL, 2015), que atualmente equivale ao valor de R$ 9,00 (nove reais) por
pessoa.

De acordo com Silva (2016), para o abastecimento dos estoques de alimentos, as OM
sediadas em terra dispdem de duas possibilidades de aquisi¢des. A primeira opg¢ao se traduz nas
compras junto as empresas do ramo alimenticio, cujas obtengdes sao oriundas de processos de
contratacdes realizados pela propria OM.

A segunda possibilidade consiste no recebimento de alimentos por meio do Sistema de
Abastecimento da Marinha (SAbM), que através do Centro de Obtengao da Marinha no Rio de
Janeiro (COMRIJ) executa as compras centralizadas, e posteriormente, o Depdsito de
Suprimentos de Intendéncia da Marinha no Rio de Janeiro (DepSIMRIJ) e os Centros de
Intendéncia da Marinha (CelM) executam a distribuicdo dos itens as OM solicitantes
(TONACIO JUNIOR; VERGARA, 2021).

No contexto da estrutura do SAbM, ressalta-se que antes da fase de aquisi¢ao dos itens,
executada pelo COMRYJ, o Centro de Controle de Inventario da Marinha (CCIM) realiza as
previsoes de demanda dos itens de estoque da linha de fornecimento do SAbM, dentre os quais
se encontram os géneros alimenticios (MIRANDA, 2014; SILVA, 2016).

No que tange as aquisi¢des de alimentos para os navios, cabe destacar que a Secretaria-
Geral da Marinha (SGM) estabeleceu, por meio de suas Diretorias Especializadas competentes,
uma nova dinamica de aquisi¢do de géneros alimenticios para estes, cuja execugdo das
contratagdes passaram a ser centralizadas e executadas pelos CelM distribuidos em sete
localidades do Pais. Este procedimento passou a vigorar em 01 de janeiro de 2020, conforme
publicado na Circular n® 17/2020 da DFM.

Os CelM, além de distribuirem os itens oriundos do SAbM, passaram a executar todo o
processo de aquisi¢ao dos alimentos junto aos fornecedores, que anteriormente era executado
pelos gestores dos navios. Nesse escopo, inclui-se a centralizagao das aquisi¢des para os navios
de suas respectivas areas, realizando assim licitagdes que abarquem as necessidades de um
conjunto de navios (BRASIL, 2015).

Dessa forma, destaca-se que os CelM pertencem a estrutura organizacional da SGM,
estabelecidos regionalmente e atuam logisticamente como Unidades Gestoras Executoras
(UGE) dos navios, ou seja, executam os créditos orgamentarios no Sistema de Administragdo
Financeira do Governo Federal (SIAFI), alocados para o custeio da alimentacdo nos navios,
que por sua vez, para efeito de registro contabil no SIAFI, representam as chamadas Unidades

Gestoras Responsaveis (UGR) (AMORIM; SOUZA, 2019).
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As atas de registro de precos (ARP) das categorias de géneros alimenticios consumidas
pelos navios (géneros secos, géneros frigorificados e hortifrutigranjeiros) passaram a compor
as quantidades estimadas para o atendimento dos navios de area de atuagdao dos CeIM. Com
isto, sao geradas Notas de Empenho, na classificacao Global, emitidas pelos CeIM (UGE) para
cada navio (UGR).

A Figura 2 a seguir dispde da distribuicdo geografica dos CelM que passaram a
centralizar as atividades de aquisi¢gdes de géneros do Municiamento dos navios da MB, quais
sejam: Centro de Intendéncia da Marinha em Rio Grande (CeIMRG); Centro de Intendéncia da
Marinha em Niter6i (CeIMNi); Centro de Intendéncia da Marinha em Ladario (CelMLa);
Centro de Intendéncia da Marinha em Salvador (CeIMSa); Centro de Intendéncia da Marinha
em Natal (CeIMNa); Centro de Intendéncia da Marinha em Belém (CelMBe); e Centro de
Intendéncia da Marinha em Manaus (CeIMMa). Cabendo destaque ao CeIMNi, que executa os
processos de contratacdes de alimentos para os navios da Esquadra Brasileira, que ¢ composta

pelos navios de grande porte da Marinha.

Figura 2 — Distribui¢ao dos CelM que apoiam navios
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Fonte: MARINHA DO BRASIL, 2021.

A Figura 3 ilustra o processo de aquisi¢ao de alimentos realizado pelas OM sediadas em
terra que possuem a estrutura do Municiamento e pelos CeIM, quando das aquisi¢des para os
navios. De uma forma geral, os gestores identificam as necessidades de ressuprimento dos
estoques e consultam os saldos nas atas de registro de precos (ARP), para posterior solicitagao

junto ao fornecedor e entregas efetuadas por estes (SILVA, 2016).
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Figura 3 — Aquisi¢do de géneros alimenticios pelas OM

; | il
EUO,& -

Surgimento da Realzago do pedido Recebimento e separagao

necassidade Consutts ARP 20 formecedor aduaicado | do pedido peloforneceda Emm:o:no:::o -

-

Fonte: SILVA, 2016.

Cabe destacar que as quantidades de cada item a serem inclusas nas ARP, quando do
planejamento das licitagdes, devem estar alinhadas ao Programa de Aplicacdo de Recursos
(PAR), que se traduz em um documento que compde a fase de planejamento das aquisi¢des
para o exercicio e como um instrumento de monitoramento e avaliagdo da gestdo da OM
(BRASIL, 2015). Este documento ¢ previsto na lei de licitagdes e contratos, e ¢ denominado
Plano de Contratacdes Anual (BRASIL, 2021).

Adicionalmente, menciona-se a participagao do Municiamento da MB na estrutura do
Sistema de Custos da Marinha (SCM), que ¢ responsavel por consolidar as informacgdes de
custos a serem inseridas no Sistema de Informacdes de Custos do Governo Federal (SIC)
(BRASIL, 2020; SANTANA; CORREA, 2014).

Nesse contexto, 0 Municiamento exerce influéncia nos custos apurados, principalmente
no que tange a sua gestao de estoques, cujos montantes referentes ao consumo de alimentos, ou

seja, das saidas dos estoques, sdo registrados como custos no periodo de competéncia analisado

(BRASIL, 2020; MACHADO; HOLANDA, 2010).

1.5 Teoria dos Contratos

Cardoso et al. (2021) ressaltam o empenho dos autores que desenvolvem pesquisas no
ramo da Contabilidade em ampliar o escopo das explicagdes dos fendmenos contdbeis com base
na utilizag@o de teorias que possam corroborar para esta finalidade.

Adicionalmente, Tudicibus ef al. (2020) alertam quanto ao fato de a Contabilidade nao
possuir uma teoria propria, o que torna necessaria a utilizagdo de outras teorias que possam
suportar e fundamentar as pesquisas que tratam sobre os aspectos contabeis.

Complementarmente, Dias Filho (2008) enfatiza a capilaridade de atuacdo da contabilidade em
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diversos ramos da sociedade, o que impulsiona os pesquisadores a adotarem teorias de diversas
areas para a sustentacdo teorica das pesquisas em contabilidade.

Silva, Silva e Borges (2015) destacam que as teorias sao elementos que contribuem para
a geracdo do conhecimento cientifico. Nesse sentido, Soeiro ¢ Wanderley (2019) acrescentam
que as pesquisas em contabilidade estdo fundamentas num processo que envolve uma
descoberta, interpretacdo e transmissdo dos conhecimentos gerados a sociedade, de forma que
esta possa desfrutar dos seus beneficios.

Nesse contexto, a Teoria dos Contratos apresenta-se como uma das possiveis teorias que
podem ser empregadas em estudos da area da contabilidade, visando contribuir para a
explicagdo de fenomenos contabeis. Iudicibus e Lopes (2012) destacam que a referida teoria
considera uma organizagdo como um conjunto de contratos entre os participantes, que estao
relacionados ao sucesso dos processos da instituicao, desde que seja atingido o equilibrio
contratual.

Pereira et al. (2010) relatam que no escopo da Teoria dos Contratos, a Contabilidade
pode atuar gerando informagdes quanto ao grau de sucesso do cumprimento dos contratos.
Ainda segundo os autores, as informagdes geradas pela contabilidade também podem exercer
influéncia na redugdo dos custos de negociag@o dos referidos atos administrativos.

Uma das caracteristicas mais importantes da Teoria dos Contratos ¢ a sua relagdo com
os aspectos de controle nas institui¢des, uma vez que 0s contratos precisam ser monitorados,
tornando necessaria a acdo de fiscalizagdo quanto as quantidades e valores inseridos nas
disposi¢des contratuais, buscando evidenciar se os procedimentos utilizados sao difundidos no
ambito da ciéncia (PEREIRA et al., 2010).

Desta forma, a Teoria dos Contratos pode trazer a sustentacdo tedrica necessaria aos
estudos baseados em previsdes a partir de séries temporais, haja vista que os resultados
preditivos, baseados em métodos estatisticos difundidos, podem dimensionar as quantidades de
itens de estoque que um 6rgdo publico visa adquirir, podendo trazer maior eficiéncia e eficacia
na aplica¢do dos recursos publicos, bem como maior precisdo na elaboragdo dos contratos.
Além disso, a automagao de um processo de previsao pode trazer contribuigdes para a esfera
do controle interno dos 6rgaos, tendo em vista que o balizamento das quantidades dos itens de
estoque a serem consumidas em um determinado periodo reduz o risco da necessidade de
emissdo de novos contratos e de violagdo das reais necessidades do 6rgdo, pressupostos estes

inseridos no contexto da mencionada teoria.
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1.6 Revisao bibliografica sobre previsio de demanda

Esta se¢dao apresenta uma amostra de algumas pesquisas que utilizaram as técnicas de
previsdo de demanda na gestdo de estoque em diferentes tipos de organizagdes, apontando
diversos resultados gerenciais no planejamento e controle de alguns tipos de materiais.

A pesquisa desenvolvida por Carvalho (2018) contemplou a previsdo de demanda de
materiais de sattde na Marinha do Brasil. Na pesquisa o autor realizou a aplicacao de diferentes
métodos de previsao de demanda em itens de estoque de materiais de saude. A partir dos
resultados das previsdes, avaliou-se possiveis métodos a serem empregados na cadeia de
suprimentos de material de satde, em substituigdo ao procedimento utilizado até aquele
momento.

A previsdo de demanda de itens de estoque também ¢ abordada no estudo desenvolvido
por Enami, Leal e Granzotto (2020), cujo foco englobou o planejamento de demandas de
medicamentos hospitalares, cujos resultados apresentaram melhor acuracia através do método
de Holt-Winters. A pesquisa apresentou sua relevancia devido o processo de previsao refletir
nos impactos que os mencionados materiais podem trazer ao tratamento de pacientes, bem como
nos custos operacionais envolvidos.

Fonseca, Santos e Lima (2019) desenvolveram a pesquisa voltada a previsdo de
demanda intermitente na cadeia de sobressalentes da Marinha do Brasil (MB). No escopo do
estudo, foram realizadas previsdes de demanda de itens de estoque de sobressalentes de
maquinas ¢ motores da MB, empregando diferentes métodos estatisticos de previsdo que
possam ser implementados no sistema corporativo da instituicdo desenvolvido para o controle
desse tipo de material.

Jacob Junior et al. (2018) trazem a baila um estudo sobre previsdo de demanda em uma
distribuidora de bebidas e bomboniere em Brasilia, no Distrito Federal, em que os autores
realizam um estudo que abarca a utilizagdo de métodos quantitativos de previsdo para os itens
de estoque da organizacdo, de forma que fosse possivel projetar as demandas mensais e
empregar analises graficas como recursos gerenciais no processo de tomada de decisdo dos
processos de compras dos géneros alimenticios.

O estudo desenvolvido por Reis et al. (2019) traz uma andlise da previsdo de demanda
na gestdo de estoque referente ao setor de hortifruti de um mercado de bairro, utilizando-se de
técnicas de previsdo e de controle de estoques. Diante da complexidade de se gerir o grupo de

itens de estoque que engloba frutas, legumes e verduras, a pesquisa buscou avaliar, a partir dos



37

métodos de previsdo de demanda, os niveis de estoque necessarios a reducdo de custos de
manuten¢ao do estoque e da falta de atendimento aos pedidos dos clientes. Como resultado, foi
possivel estimar um estoque de seguranca que atendesse a demanda e minimizasse os custos de
ndo atendimento aos clientes.

Santos e Alves (2017) realizaram uma pesquisa que envolveu a previsao de demanda de
um produto de estoque de um supermercado na cidade de Marab4, no Para. O estudo apresentou
processos preditivos de um item do setor varejista de alimentos. Dentre os resultados, o método
de Holt-Winters foi o que deteve a melhor acuracia. Como principais contribui¢des, os autores
mencionam que a pesquisa trouxe aspectos de planejamento e controle aos estoques da empresa,
que podem ser adotados a partir do processo de previsao de demanda baseado em métodos
quantitativos.

Veiga et al. (2014) desenvolveram um estudo voltado a previsao de demanda de um
grupo de laticinios pereciveis, com um ciclo de vida curto, em uma empresa varejista do ramo
de alimentacdo do sul do Brasil. Foram realizadas previsdes com a utilizagdo dos métodos de
Holt-Winters e ARIMA, o que possibilitou a comparacao dos resultados obtidos para aquele
tipo de atividade. O método de Hol-Winters foi o que deteve os melhores resultados na
mencionada pesquisa.

Werner (2019) apresenta um estudo de previsdo de demanda de leite cru industrializado
em uma empresa do Rio Grande do Sul, cujo teor engloba a utilizacdo dos métodos de Holt-
Winters ¢ ARIMA, bem como a combinagao dos resultados oriundos destes. A pesquisadora
constatou que combinacdes de previsdes podem trazer ganhos gerenciais nos estudos de
demanda da institui¢do e para a economia do estado do Rio Grande do Sul, uma vez que o
referido estado ¢ o segundo maior produtor de leite cru industrializado do Brasil.

Zanella, Vieira e Barichello (2015) abordam a previsao de demanda em uma
agroindustria de carnes do oeste catarinense, no municipio de Chapecd, estado de Santa
Catarina, e evidenciou a importancia e essencialidade da utilizagdo de processos preditivos no
planejamento dos cenarios produtivos, financeiros e de pessoal no curto prazo.

Desta forma, esta amostra de estudos voltados a previsdao de demanda de itens de estoque
demonstra a importancia do tema na area do planejamento e controle dos estoques, incluindo
neste contexto a previsdo de demanda de alimentos em diferentes organizagdes.

No proximo capitulo serdo abordados os aspectos metodologicos desta pesquisa.
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2 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a descri¢ao dos procedimentos metodologicos adotados para a
execucao da pesquisa, sendo composto por quatro se¢des: método da pesquisa; populacio alvo;
coleta de dados; e tratamento dos dados. A delimita¢do do estudo estd disposta na quinta se¢ao

deste capitulo.

2.1 Método da pesquisa

Miguel (2007) relata que a dindmica de interagdo que envolve o pesquisador e o
ambiente pesquisado, e que se traduz pela coleta e analise de dados, carece de uma sustentacao
adequada por meio de métodos especificos a cada natureza de pesquisa, bem como a realidade
investigada.

Nesse sentido, Guerra (2010) menciona que a metodologia esta relacionada ao estudo
dos métodos, enquanto o método denota a maneira ordenada de se proceder em uma pesquisa,
além de expandir a concepgdo ao como proceder no desenvolvimento de um estudo cientifico.

Nesse escopo, Silva e Menezes (2001) descrevem o ato de pesquisar como a busca por
respostas para questoes propostas. Adicionalmente, os autores definem a pesquisa cientifica
como a execucdo de uma investigagdo que fora previamente planejada e cujo desenvolvimento
se deu em consonancia as normas consagradas que versam sobre a metodologia cientifica.

Alinhado a esta visdo, Malhotra (2012) destaca que a pesquisa consiste em uma
fundamentagdo para que um estudo seja realizado, em que os procedimentos necessarios a sua
consecucao podem ser verificados com o proposito de obten¢ao das informacgdes essenciais ao
seu desenvolvimento, o que torna importante a escolha do método de pesquisa no
desenvolvimento de uma pesquisa cientifica.

Diante disso, com o proposito de alcangar o objetivo estabelecido pelo estudo, qual seja
avaliar como o processo de previsdo de demanda, baseado em métodos estatisticos, pode
contribuir para o planejamento e controle do Municiamento da MB, a pesquisa se configura de

natureza descritiva.
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No que se refere a abordagem do problema, conforme Malhotra (2012), a pesquisa €
definida como quantitativa. A referida abordagem se estabelece devido ao interesse em se obter
as respostas de pesquisa por meio da analise de processos de previsao de demanda de itens de
estoque de alimentos em seis tipos de Organiza¢des Militares da Marinha do Brasil, cuja
execucdo se vale de métodos estatisticos de previsdo de demanda a partir de dados histéricos

de consumo dos itens.

2.2 Populacgio alvo

Para a realizagdo da pesquisa em lide foi escolhido como 6rgao publico a Marinha do
Brasil (MB), que se trata de uma institui¢do subordinada ao Ministério da Defesa (MD).

A populagado alvo deste estudo ¢ definida por 193 Organizac¢des Militares (OM), dentre
as quais 101 sao OM sediadas em terra e 92 sdo navios. As 193 OM possuem a estrutura do
Municiamento e gerenciam estoques de géneros alimenticios, requerendo anualmente o
planejamento de seus respectivos gestores para o ressuprimento continuo dos itens, cujas
compras sao baseadas nos processos licitatorios anuais (BRASIL, 2015).

A fim de manter a transparéncia e a fidedignidade das informagdes coletadas, serdo
preservados em sigilo os nomes das OM analisadas na pesquisa, que serdo chamadas de OM de
Ensino, OM Administrativa, Hospital Naval (HN), Navio, OM do Corpo de Fuzileiros Navais
(CFN) e Base da MB, denotando os tipos de OM onde foram efetuadas as analises das previsdes
dos itens de estoque de alimentos.

A escolha dessas OM deu-se pelo fato de representarem os principais tipos de OM com
peculiaridades distintas na For¢a, mas que realizam o fornecimento diario de refei¢des aos seus
militares e servidores civis (SCRIVANO; COSTA; COSTA, 2020), o que demanda de suas
respectivas estruturas administrativas o gerenciamento dos estoques de géneros alimenticios
(MELLO et al., 2021).

A Figura 4 ilustra a distribuicdo dos nove Distritos Navais (DN) da MB, que
representam as regides geograficas onde as OM da MB estdo distribuidas no territdrio nacional.
Em paralelo, ¢ possivel observar a capilaridade do Municiamento na Forga, haja vista que o
fornecimento de alimentos esta atrelado as atividades administrativas de quase todas as OM da

institui¢ao.
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Figura 4 — Distribui¢do dos DN no territério nacional

LEGENDA
1°DN RIO DE JANEIRO
2°ON SALVADOR

3°DN  NATAL

4°DN  BELEM

5°ON  RIO GRANDE
6°ON LADARIO

7°DN BRASILIA

- SAO PAULO

9°DN  MANAUS
Fonte: MARINHA DO BRASIL, 2021.

Nesse sentido, a Tabela 1 detalha a distribuicdo das quantidades de OM sediadas em

terra e dos navios que possuem a estrutura do Municiamento em cada DN.

Tabela 1 — Distribui¢cdo das OM

Area OM terra Navios
1° DN 53 41
2° DN 4 8
3°DN 11
4° DN 9
5°DN 9 5
6° DN 1 10
7° DN 7 -
8° DN 4 1
9° DN 3 10
TOTAL 101 92

Fonte: MARINHA DO BRASIL, 2021.

Conforme evidenciado na Tabela 1, a maior parcela de OM que possui a estrutura do
Municiamento esta localizada na regido sob a jurisdi¢do do Comando do 1° Distrito Naval
(Com1° DN), onde esta situada a sede da Marinha do Brasil. Além disso, nessa regido estao
situados 0s navios que possuem maiores portes, pertencentes a Esquadra brasileira e apoiados
administrativamente pelo CeIMNi.

Os resultados desta pesquisa poderao influenciar as atividades contabeis de OM

distribuidas em todo o territorio nacional, podendo acarretar a ado¢do de mecanismos gerenciais
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de planejamento e controle no ambito da contabilidade da institui¢ao, sobretudo no setor de

alimentagao.

2.3 Coleta de dados

Os dados utilizados na presente pesquisa foram coletados no banco de dados do sistema
Quaestor, na Diretoria de Finangas de Marinha (DFM). Conforme mencionado por Santana e
Corréa (2014), a DFM ¢ uma Organizagdo Militar sediada na cidade do Rio de Janeiro e
subordinada a Secretaria-Geral da Marinha (SGM), e tem como atribuic¢des dirigir as atividades
afetas a Contabilidade, Financas e Economia.

Além disso, a DFM é o Orgio Central de Contabilidade e de Setorial Financeira do
Comando da Marinha, sendo a referida OM a interlocutora da MB junto a Secretaria do Tesouro
Nacional (STN) (SANTANA; CORREA, 2014).

Nesse contexto, os assuntos contabeis relacionados ao setor de alimentagao da Forga
sdo normatizados pela DFM, que gerencia o sistema corporativo Quaestor, desenvolvido para
o controle dos estoques de alimentos nas OM da MB (MELLO; SANTOS JUNIOR;
PESSANHA, 2021).

Com isto, foram coletados no banco de dados do Quaestor o historico de consumo de
seis tipos de géneros alimenticios que sdo comuns aos estoques das OM, selecionados com base
na classifica¢do dos alimentos com maiores custos no exercicio de 2019. Os dados de consumo
foram referentes aos seguintes itens de estoque: arroz; feijdo; agucar; peito de frango; banana e
batata. Desta forma, foi possivel utilizar nas analises os dados de trés categorias de alimentos,
quais sejam: géneros secos; géneros frigorificados e hortifrutigranjeiros.

Sendo assim, foram extraidos os dados mensais de consumo dos itens, em Kg, em uma
OM de Ensino, uma OM Administrativa, um Hospital Naval, duas OM do CFN e uma Base da
MB, durante o periodo de 2014 a 2019, sendo os dados do periodo de 2014 a 2018 utilizados
para ajuste dos modelos preditivos € os dados de 2019 para comparagdo com as previsoes
obtidas, conforme sugerido por Pochiraju e Seshadri (2019) e Makridakis, Spiliotis e
Assimakopoulos (2018).

Adicionalmente, foram coletados os dados de consumo de um item de estoque de
alimentos de um navio da MB, que englobou o periodo de 2015 a 2019, periodo este menor do

que o utilizado nas demais OM, haja vista que o processo de implantacdo do Quaestor nos
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navios ainda se encontra em andamento (BRASIL, 2015), fato este que dificultou a obtencao
de dados continuos de consumo de alimentos neste tipo de OM. Para a andlise das previsdes no
navio, os dados do periodo de 2015 a 2018 foram utilizados para o ajuste dos modelos

preditivos, enquanto os dados de 2019 para a comparacao com as previsdes obtidas.

2.4 Tratamento dos dados

Para o tratamento dos dados coletados, utilizou-se como ferramenta computacional o
software estatistico R (R CORE TEAM, 2021), que segundo Silva et al. (2017) possibilita aos
pesquisadores da area de contabilidade e financas a obtencdo de resultados consistentes e
robustos em pesquisas com abordagem quantitativa.

Em paralelo, Barros et al. (2020), Hyndman e Khandakar (2008) e Martinez et al. (2019)
elucidam que os mecanismos do software R permitem o emprego da ferramenta em estudos que
utilizam séries temporais e suas modelagens. De acordo com os autores, a partir do pacote
forecast, € possivel operacionalizar métodos de suavizagdo exponencial, como o de Holt-
Winters e a metodologia Box & Jenkins, executados por meio das fun¢des HoltWinters e
auto.arima, respectivamente.

Antes da execucdo dos processos preditivos, foram escolhidos os itens a serem
analisados em tais processos. Para isto, realizou-se o levantamento dos valores dos custos de
cada item cadastrado no banco de dados do Quaestor no exercicio de 2019, o que possibilitou
elencar os cinco itens com maiores custos nas categorias ‘“géneros secos”, “gé€neros
frigorificados” e “hortifrutigranjeiros”. Segundo Reis et al. (2019), este procedimento permite
identificar os itens que geram maior impacto orgamentario-financeiro na gestao de estoques de
uma organizacao. Apos entdo, foram selecionados os itens arroz, feijao, agucar, peito de frango,
banana e batata para a extracdo dos dados mensais de consumo no periodo de 2014 a 2019. O
consumo de frango foi analisado em dois tipos de OM, no caso um Hospital Naval e um navio.
Cabe ressaltar que os mencionados itens sdo utilizados frequentemente nos cardapios das
refeigdes das OM da Marinha do Brasil.

Conforme sugerido por Makridakis, Spiliotis e Assimakopoulos (2018); Petropoulos,
Wang e Disney (2019) e Pochiraju e Seshadri (2019), foram coletados dados de consumo de
cada item analisado durante um periodo de 60 meses para o treinamento dos modelos preditivos

e 12 meses para comparagdo com os resultados obtidos. Os dados de consumo, em Kg,
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coletados compreendeu o periodo de 2014 a 2019 para as OM sediadas em terra. No caso do
navio, foram utilizados os dados mensais inerentes ao periodo de 2015 a 2019, devido a
limitagdo encontrada para extracao de séries continuas de consumo nos navios da MB, haja
vista o processo de implanta¢ao do Quaestor nas referidas OM (BRASIL, 2015).

Para a realizagdo dos processos preditivos, foram escolhidos o método de Holt-Winters
e a metodologia Box & Jenkins, também conhecida como ARIMA, a serem detalhados em
segOes posteriores. A escolha destes métodos fundamentou-se pelo fato de serem largamente
utilizados, robustos e apresentarem bons resultados em analises preditivas de séries temporais
mensais (MAKRIDAKIS; SPILIOTIS; ASSIMAKOPOULOS, 2018), além de fornecerem boa
performance em estudos que envolvam controle de estoques (CHATFIELD; YAR, 1988;
PETROPOULOS; WANG; DISNEY, 2019; VEIGA et al., 2014).

Adicionalmente, Ghiani, Laporte ¢ Musmanno (2004) observam que procedimentos
mais complexos ndo garantem melhores resultados. Este fato pode ser exemplificado pelo
método de Holt-Winters, que pode apresentar bons resultados quando comparado com métodos
mais  complexos (BRANDAO et al, 2012; MAKRIDAKIS; SPILIOTIS;
ASSIMAKOPOULOQOS, 2018; PETROPOULOS; WANG; DISNEY, 2019).

A escolha do método de Holt-Winters e da abordagem Box & Jenkins atende a
recomendacdo de empregar pelo menos dois métodos estatisticos no processo de previsdo de
séries temporais, uma vez que, esta estratégia permite realizar a comparacdo dos resultados
obtidos, bem como proporcionar uma melhor compreensao da realidade da organizagdo, além
de minimizar as distor¢cdes entre os resultados previstos e observados (SILVA; SANTOS;
COSTA, 2016).

Em cada abordagem, Holt-Winters e Box & Jenkins, respectivamente, foram adotadas
duas estratégias de obtencdo das previsdes anuais. Em um primeiro momento foram obtidas as
previsdes de consumo mensais, cuja totalizagao para os 12 meses do ano resultou na previsao
anual para o consumo do item. J4 na segundo abordagem, para cada item, foi calculada a série
temporal da demanda acumulada em 12 meses, i.e., a observagdo para o més m corresponde ao
total observado no periodo entre os meses m e m-11, assim a previsdo anual corresponde a
previsdo para o més de dezembro, i.e., a demanda acumulada entre janeiro e dezembro. A
vantagem da segunda abordagem reside na facilidade de obtencdo do intervalo de previsao
anual.

A implementagao computacional dos métodos de previsdo contou com as fungdes do
pacote forecast disponivel para o softiware R (BARROS et al., 2020; HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2008; SOUZA, 2020).
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No Apéndice A estdo dispostas as Tabelas 58, 59, 60, 61, 62, 63 e 64, contendo as séries
temporais de consumo de cada item utilizado nas andlises preditivas desenvolvidas nesta
pesquisa. Adicionalmente, os codigos utilizados no software R para a execucao dos processos

de previsdo estdo expostos nos Apéndice B.

2.4.1 Métodos quantitativos para previsao de demanda

Nas duas proximas sec¢des serdo detalhados os métodos quantitativos de Holt-Winters e
Box & Jenkins, com vistas a possivel utilizagao no planejamento e controle dos estoques de
alimentos da MB, sobretudo no processo de ressuprimento dos estoques, que contempla a
elaboracdo de um ETP que contenha as previsdoes de consumo dos itens baseadas em métodos

quantitativos, conforme disposto na nova lei de licitagdes e contratos (BRASIL, 2021).

2.4.1.1 Método de Holt-Winters

Dentre os métodos que viabilizam a obtencao de previsdes mensais, destaca-se o método
de Holt-Winters, pertencente a familia dos modelos de suavizagao exponencial (BARROS et
al., 2020; MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; MORETTIN; TOLOI,
2018). Segundo Chatfield e Yar (1988), este método ¢ uma variante dos modelos de suavizacao
exponencial e recebeu este nome em fungao do estudo pioneiro realizado pelos pesquisadores
C. C. Holt e P. R. Winters.

Veiga et al. (2014) destacam que este método teve sua origem na década de 1950, com
proposito de atender a uma solicitagdo do Escritério de Pesquisa Naval, Planejamento e
Controle de Operacdes Industriais dos Estados Unidos. Os autores acrescentam que o objetivo
era desenvolver um modelo de previsdo de alta precisdo ¢ que nao demandasse grandes
dispéndios financeiros.

O método permite que os dados sejam modelados por componentes de média, tendéncia
e sazonalidade, atualizados por meio da suavizacao exponencial, cujo efeito sazonal podera ser
aditivo ou multiplicativo (BARROS et al., 2020; SILVA; SANTOS; COSTA, 2016). Portanto,

trata-se de um dos métodos mais adequados para séries temporais mensais que apresentem
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tendéncia linear e a componente de sazonalidade (BRANDAO et al., 2012; MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; VEIGA et al., 2014).

O método de Holt-Winters caracteriza-se por ser um procedimento de projecao robusto
e de facil aplicabilidade, que fornece uma boa performance na pratica, além de nao ser
dispendioso (GUIMARAES; FONSECA; RUSSO, 2015).

Outro aspecto importante do método de Holt-Winters ¢ que este possui uma capacidade
de ajustamento automadtico, uma propriedade importante, quando se deseja realizar atividades
de controle de estoques, tendo em vista o grande numero de variaveis a serem previstas
(GUIMARAES; FONSECA; RUSSO, 2015; HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

O método de Holt-Winters aditivo pode ser expresso matematicamente conforme as

Equagdes (1), (2), (3) a seguir:

Li=o(Zi—Stm) + (1 —a)(Le1 + Tr1) (1)
Ti=pLi—=Let) + (1-P)Te (2)
St =9(Zt—Lei—Trg) + (1 —9)Sem 3)

em que, o, S e y denotam, respectivamente, os parametros de suavizagdo para as componentes
nivel, tendéncia e sazonalidade, cujos valores estdo delimitados ao intervalo [0,1] e calibrados
de forma a minimizar os quadrados dos desvios entre os valores previstos e observados (SILVA;
SANTOS; COSTA, 2016; TRATAR; STRMCNIK, 2016; VEIGA et al., 2014).

A previsao h passos a frente ¢ obtida pela Equacao 4, em que 4 indica o tamanho do

periodo sazonal, enquanto L;e 7; os coeficientes de nivel e tendéncia e Si+4-m 0 coeficiente de

sazonalidade (BARROS et al., 2020).
Zvsn = Le+ Tih + Stinm 4)
As equacgdes pertinentes ao método de Holt-Winters multiplicativo correspondem as

Equagdes (5), (6) e (7) a seguir:

Li=o(Z/Stm) + (1 —o)(Let + T1) Q)
Ti=pLi—Let) +(1-PB)Tw: (6)
St=y[Z/(Le-1+Tr1)]+ (1 —7)Sem (7
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A previsdo h passos a frente, Z;+; , é obtida pela Equacio 8 indicada abaixo:

Zivn = (L: + Tih)St+h-m (3)

Mello et al. (2021) destacam que nas versdes aditiva e multiplicativa, a, f e y se
configuram como parametros delimitados ao intervalo [0,1] e calibrados de forma a minimizar
os quadrados dos desvios entre os valores previstos e observados. Barros et al. (2020)
acrescentam que caso os parametros apresentem valores mais proximos de um, significa que os
dados mais recentes da série exercem maior peso nas previsdes, enquanto valores proximos de
zero sugerem que os dados mais antigos da série ¢ que exercem maior influéncia nos valores
preditivos.

O método de Hol-Winters pode ser operacionalizado pelo software R, por meio da
funcdo HoltWinters da biblioteca forecast (BARROS et al, 2020; HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2008).

2.4.1.2 Metodologia Box & Jenkins

Morettin e Toloi (2018) destacam que, ao se obter uma série temporal, alguns objetivos

sdo estabelecidos para sua respectiva analise, quais sejam:

e Identificar o processo estocastico ou mecanismo que originou a série temporal
observada; e

e Efetuar as previsoes de valores futuros da série temporal.

Na busca pela obtencdo de previsoes a partir de séries temporais, Barros et al. (2020) e
Souza e Camargo (1996) esclarecem que ¢ necessario trazer a tona a definicdo do que seja um
processo estocastico, i.e., um modelo que possibilita a descricdo, ao longo do tempo, de uma
estrutura de probabilidade de uma sequéncia de observacdes. Desta forma, um processo
estocastico ¢ uma sequéncia variaveis aleatoria Z={Z;, te N}ordenadas no tempo, de forma que

para cada teR , Z; representa uma variavel aleatoria.
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Ao considerar que Z; seja oriunda de um experimento capaz de ser reproduzido sob
condi¢des andlogas, tem-se entdo em cada experimento realizado, um registro dos valores da
variavel aleatéria Z; ao longo do tempo, ou seja, este entendimento baseia-se na ideia de que as
observagdes passadas possuem informacdes sobre o padrdo de comportamento futuro
(MORETTIN; TOLOI, 2018; SOUZA; CAMARGO, 1996).

Desta forma, os referidos registros, quando observados individualmente, representam
uma realizacao do processo estocastico latente, enquanto uma amostra deste processo remete a
defini¢dao de uma série temporal (GUJARATI; PORTER, 2011).

Sendo assim, uma série temporal pode ser considerada como uma realizagao parcial de
um processo estocastico latente, portanto se configurando como uma amostra finita das
observagoes ao longo do tempo (SOUZA; CAMARGO, 1996).

Morettin e Toloi (2018) esclarecem que um processo estocdstico ¢ determinado
estatisticamente quando as fungdes de distribuicdo sdo conhecidas até a N-ésima ordem.
Entretanto, de acordo com os autores, ocorrem algumas limitagdes de ordem pratica, como o
nao conhecimento de todas as fungdes de distribuigdo até a N-ésima ordem, e o fato de se dispor
de apenas uma realizacdo do processo estocastico, que ¢ utilizado para se inferir as
caracteristicas do mecanismo gerador da série. Diante disto, para que as referidas limitagdes
sejam superadas assumem-se duas restrigdes, quais sejam: estacionariedade e ergodicidade
(MORETTIN; TOLOI, 2018).

Barros ef al. (2020) mencionam que, caso o0 processo estocastico que originou a série de
observagoes tenha propriedades invariantes no tempo, diz-se que este ¢ estaciondrio, caso
contrario, ¢ considerado ndo estaciondrio. Nesse escopo, diz-se que um processo estocastico €
estacionario quando ndo ocorre varia¢ao de suas caracteristicas ao longo do tempo, ou seja, as
variaveis aleatorias Z; e Z;+; possuem distribuicdes idénticas de probabilidade para qualquer
valor de £ (BARROS et al., 2019; GUJIARATI; PORTER, 2011; MORETTIN; TOLOI, 2018;
SCHEFFER; SOUZA; ZANINI, 2014).

Gujarati e Porter (2011) reforgam que, quando apenas uma realizagdo do processo
estocastico ¢ suficiente para a obtencao de todas as estatisticas deste, pode-se dizer que o
processo € ergddico. Os autores ainda mencionam que, todo processo ergodigo € estacionario,
haja vista ser impossivel que uma realizacdo de um processo ndo estacionario contenha todas
as informacdes necessarias a especificagdo de um processo.

Na previsdao de uma série temporal, as premissas de ergodicidade e estacionariedade

permitem valer-se da invaridncia temporal do processo estocastico subjacente para inferir as
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caracteristicas do processo estocastico latente a partir da série temporal observada
(MORETTIN; TOLOI, 2018).

Com isto, quando se estuda uma série temporal oriunda de um processo estocastico
estaciondrio pode-se concluir que a série representa uma realizagdo amostral que possui uma
forma similar a de outras que poderiam ter sido extraidas do mesmo processo, o que possibilita
a estimacao das caracteristicas do processo e a realizagdo de previsdes (SOUZA; CAMARGO,
1996).

Em processos estocasticos envolvendo apenas varidveis gaussianas, a condicao de
estacionariedade ¢ menos restritiva (estacionariedade fraca) e pode ser expressa pela invariancia
do seu valor médio, E(Z), e sua variancia, E[(Z - 1)*], além do fato de suas autocovariancias,
Cow(Z,,Z:+x), dependerem apenas do intervalo de tempo (lag) k entre as observacdes, conforme

expresso nas equacdes abaixo:

E(Z)=E(Z) =, vVt )
E[(Z- )] =&, Vt (10)
COV(Zt,Zz+k) = COV(Zt+m,Zt+m+k) ,Vm (1 1)

A previsdo de séries temporais estacionarias pode ser realizada por meio da metodologia
Box & Jenkins (VEIGA et al., 2014), difundida por George Box e Gwilym Jenkins nos anos
1970 (LIMA; CASTRO; CARTAXO, 2019).

Morettin e Toloi (2018) destacam que, desde entdo, este método tem sido aderido de
forma ampla nas andlises que disponham de modelos paramétricos. A mencionada metodologia
possibilita que modelos autorregressivos integrados de médias moveis sejam ajustados a um
conjunto de dados, e ¢ usualmente conhecida pela notacio ARIMA (p,d,q) (Autoregressive
Integrated Moving Average) (WERNER, 2019).

Neste método, p e ¢ definem a ordem do modelo no que tange as componentes
autorregressiva ¢ de meédia movel, respectivamente, enquanto d, denota o numero de
diferenciagdes necessarias a remog¢ao da tendéncia, caso seja necessaria a adocdo deste
procedimento (BARROS et al., 2020).

Cardoso e Cruz (2016) detalham que a familia ARIMA pode ser decomposta em alguns
modelos mais simples, como o Autorregressivo (AR), cujo valor de g € nulo (¢g=0). De acordo
com os autores, esta particularidade do ARIMA indica que em alguns pontos da série temporal,

os dados apresentam fortes correlagdes com os valores antecessores.
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Em paralelo, Lima, Castro e Cartaxo (2019), destacam que uma outra particularidade da
familia ARIMA ¢ o modelo Média Mével (MA). Segundo os autores, neste caso, o valor de p
¢ que possui valor nulo (p=0), sendo a ordem do modelo expressa por ¢, o que leva a uma
relagdo linear entre as componentes passadas do erro aleatdrio e os valores previstos da série
estudada.

Para o caso em que p e g sdo diferentes de zero simultaneamente, tem-se o modelo
Autorregressivo de Média Mdovel (ARMA), o que gera a superposicao dos dois métodos
anteriores (AR e MA), quando da aproximacao da série temporal (BARROS et al., 2020).

Nesse sentido, Morettin e Toloi (2018) explicitam que o modelo ARIMA possui a sua

representacdo geral dada pela Figura 5 a seguir:

Figura 5 — Modelo ARIMA

(1-¢B—..—6,¢ (1-Bf'y, =(1-§B—..—68')¢

Fonte: MORETTIN; TOLOI, 2018.

Na Figura 5, B representa o operador de defasagem, e & configura o erro aleatorio, que
denota uma variavel independente, distribuida identicamente e que possui média igual a zero e
constancia em sua variancia (CARDOSO; CRUZ, 2016). Os coeficientes ¢ e 6 denotam as
componentes autorregressiva e de média moével, respectivamente (SPERANZA; FERREIRA;
COSTA, 2018).

Para os casos em que a série temporal a ser estudada venha indicar aspectos de
sazonalidade, o modelo ARIMA (p,d,q) passa a ser chamado de SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), tendo em vista a necessidade de
analises na parte sazonal da série a ser utilizada, haja vista que esta exerce influéncia no
processo de ajuste do modelo de previsao (CAMPOS; CLEMENTE; CORDEIRO, 2006).

Considerando a componente sazonal, Speranza, Ferreira e Costa (2018) destacam que a
representacdo matemadtica que generaliza o método Box & Jenkins passa a ser expressa pela

Figura 6, disposta a seguir:

Figura 6 — Modelo SARIMA
1-¢B-..-4 B 1-0F .. -8 (1-B'[ 1-By, =(1-68-..-9F |--65 -. -0 )

Fonte: MORETTIN; TOLOI, 2018.
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em que:

ep ¢ g sdo, respectivamente, os graus dos polindmios das partes autorregressiva e de média
moével da componente ndo sazonal;

o P e Q sdo, respectivamente, os graus dos polindmios das partes autorregressiva ¢ de média
moével da componente sazonal;

e d ¢ a ordem das diferengas simples para remover a tendéncia da série;

e D ¢ a ordem das diferengas sazonais para remover a sazonalidade;

¢ S ¢ o periodo sazonal (Ex.: séries discretizadas mensalmente S=12);

) ¢ a série temporal estudada;

e B ¢ o0 operador de defasagem:;

e 5 ¢ o erro aleatério no instante ;

e ¢ ¢ O sdo, respectivamente, os coeficientes das partes autorregressiva e de média movel da
componente ndo sazonal; e

o ® ¢ O sdo, respectivamente, os coeficientes das partes autorregressiva e de média movel da

componente sazonal.

Barros et al. (2020) salientam que para o emprego deste método em estudos preditivos,
0 processo estocastico a ser estudado devera atender aos requisitos de estacionariedade.

De uma forma geral, a maioria das séries utilizadas em estudos econdmicos e financeiros
apresenta em suas caracteristicas a ndo estacionariedade, o que conduz em alguns casos, a
necessidade de transforma-las em estacionarias por meio do processo de diferenciagao
(SOUZA, 2020). Quando o objetivo ¢ tornar a varidncia constante a aplicagdo de uma
transformagio Box-Cox pode ser adotada (BRANDAO et al., 2012).

Na Figura 7, € possivel observar a exemplificacdo grafica de uma série temporal com
caracteristicas de estacionariedade, tendo em vista a amplitude da varidncia apresentar-se
constante ao longo do tempo, bem como os indicios de auséncia de tendéncias (MORETTIN;

TOLOL, 2018).
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Figura 7 — Série Temporal estacionaria
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Fonte: MORETTIN; TOLOI, 2018.

Caso em uma das partes da série (componente regular ou sazonal), ou em ambas, sejam
apresentados indicios de que a série ¢ ndo estacionaria, baseado na analise do comportamento
do grafico da Fung¢ao de Autocorrelagdo (FAC) e da Fungao de Autocorrelagdo Parcial (FACP),
devera entdo ser efetuado o processo de diferenciagdo, de forma que a tendéncia seja removida
antes do emprego da metodologia Box & Jenkins (MORETTIN; TOLOI, 2018).

Caso o grafico da FAC exponha um lento decaimento das correlagdes ao longo do
tempo, significa que este comportamento sugere tratar-se de uma série ndo estaciondria e que
como consequéncia, devera ser tomada a diferenca para adequa-la ao processo de previsdao
(BARROS et al., 2020). Na Figura 8 ¢ possivel verificar um exemplo do comportamento que
indica a necessidade de realizagcdo da diferenciacdo, devido ao comportamento da FAC, que

apresenta um decaimento lento ao longo do tempo.

Figura 8 — FAC com decaimento lento
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Apoés a constatacdo da ndo estacionariedade da série e realizado o procedimento de
diferenciagdo, para remog¢do das tendéncias e promogdo da estabilidade na variancia, ¢ que a
série podera ser empregada no ajuste do modelo preditivo ARIMA (CARDOSO; CRUZ, 2016).

Almeida (2018) e Speranza, Ferreira e Costa (2018) trazem a tona que para validagao
dos requisitos de estacionariedade, em geral, ¢ comum a utilizacao de testes de hipoteses, como
o Dickey-Fuller (ADF), para a constatagdo de existéncia de ou ndo de raiz unitaria. Barros et
al. (2020) ainda mencionam o emprego de outros testes usuais para esta finalidade, como o
Teste de Kwiatkowski, Philips, Schmidt e Shin (KPSS).

Adicionalmente, cabe mencionar que o default da funcio auto.arima do pacote forecast
do software R, desenvolvido para estudos preditivos, utiliza os testes estatisticos ADF e KPSS
para o fornecimento da sugestao dos modelos SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) nos diferentes tipos de
estudos que envolvem previsoes de séries temporais (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

Complementarmente, Lima, Castro e Cartaxo (2019) revelam que os valores de p ¢ ¢,
que remetem as ordens dos termos autorregressivos e de média moveis, respectivamente, podem
ser obtidos a partir da andlise dos graficos da FAC e FACP, apos serem efetuadas as d
diferenciagdes, caso ocorram. Os autores ainda refor¢gam que esta analise grafica contribui para
a identificacdo do modelo que melhor descreva a série temporal.

Apo6s a transformagdo da série original em uma série estaciondria, o proximo passo
consiste na execucdo de um ciclo iterativo que visa obter os valores estimados com base na
série empregada no estudo (BARROS et al., 2020).

Para a construgao deste modelo preditivo, Morettin e Toloi (2018) e Speranza, Ferreira
e Costa (2018) destacam a estratégia de utilizagdo deste ciclo iterativo, que se vale dos proprios
dados da série temporal para selecionar a estrutura do modelo. Conforme destacado pelos
autores, esta estratégia dispde dos seguintes estagios: identifica¢do, estimagdo, verificagdo €
previsdo.

Complementarmente, Gujarati e Porter (2011) resumem o mencionado ciclo como o
processo que visa descobrir os valores de p, d, g, P, D e Q (identificacdo), bem como as
respectivas estimagdes dos parametros dos termos autorregressivo ¢ de média movel
(estimagdo). Em seguida, os autores destacam a checagem do diagnostico (verificagao),
verificando se os ruidos do modelo sdo ruidos brancos e, por fim, a obtengdo das previsdes
(previsao).

Nesse sentido, a Figura 9 ilustra a execugao das fases do ciclo iterativo, até o estagio em

que se obtém a previsao:
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Figura 9 — Ciclo iterativo de previsio ARIMA
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Fonte: Adaptada de MORETTIN; TOLOI, 2018.

A fase de identificagdo se traduz no processo de defini¢cdo dos valores de p, ¢, P, e O do
modelo SARIMA (CAMPOS; CLEMENTE; CORDEIRO, 2006). Nesta fase, a observacao e
analise da FAC e da FACP, tornam-se essenciais ao estabelecimento dos valores que definem
a ordem do modelo (SPERANZA; FERREIRA; COSTA, 2018).

Porém, como mencionado anteriormente, atualmente existem recursos computacionais,
como a fun¢do auto.arima do pacote forecast do software R, que indica de forma automatizada
as sugestoes de valores para os parametros do modelo (LIMA; CASTRO; CARTAXO, 2019;
SOUZA, 2020; SPERANZA; FERREIRA; COSTA, 2018).

Entretanto, embora se disponha das ferramentas computacionais, ndo se pode descartar
a analise da FAC e da FACP no processo de escolha do modelo que minimize os critérios de
informacao, tendo em vista que a referida analise permitira confirmar as sugestdes de valores
fornecidas pelas fun¢do auto.arima do pacote forecast do R (MORETTIN; TOLOI, 2018).

Além disso, ainda na fase de identifica¢do, constata-se por meio da analise da FAC e da
FACP, a necessidade ou ndo do emprego do processo de diferenciagdo para a remocao de
tendéncia, uma vez que estas sao utilizadas para analisar o comportamento futuro da série com
base em observagoes passadas (MARTIN et al., 2016).

A andlise grafica da FAC e FACP, além de auxiliarem na identifica¢do dos valores das
ordens dos termos autorregressivos (p e P) e de médias moéveis (¢ e Q) (CARDOSO; CRUZ,

2016), permite verificar indicios de sazonalidade quando observadas a presenca de picos e vales
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periddicos no grafico da FAC (LIMA; CASTRO; CARTAXO, 2019), conforme exemplificado

na Figura 10 abaixo:

Figura 10 - FAC com presenca de picos ¢ vales
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Fonte: LIMA; CASTRO; CARTAXO, 2019.

Embora a FAC e FACP possuam teoricamente comportamentos que descrevam
caracteristicas uteis ao processo de ajuste do modelo, estas, por serem estimadas, podem
apresentar em alguns casos, comportamentos de dificil interpretacao (BARROS et al., 2020).

No entanto, reforga-se que a busca deve ser sempre que possivel pela obtengdo de
modelos parcimoniosos, tendo em vista que estes apresentam melhor qualidade de producao
das previsdes do que os modelos sobreparametrizados (GUJARATTI; PORTER, 2011).

Nesse sentido, menciona-se a existéncia de varios critérios de selecao de modelos que
permitem encontrar um ponto de equilibrio entre a redu¢do na soma do quadrado dos residuos
e a parcimdnia do modelo. Um dos critérios mais utilizados ¢ o AIC (Akaike Information
Criterion), que viabiliza a comparagdo entre as variancias dos erros dos modelos (MORETTIN;
TOLOI, 2018). Neste caso, quanto menor for o valor do AIC, menor também sera o ruido, e
por conseguinte, melhor o modelo (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

Posteriormente a fase de identificagcdo provisoéria do modelo para a série temporal, sdo
realizados os procedimentos de estimacdo de seus parametros (BARROS et al., 2020).
Hyndman e Khandakar (2008) e Souza (2020) ressaltam que para isto, sao testados os valores
possiveis dos modelos SARIMA idealizados com base na analise grafica das FAC e FACP ou
valores propostos pela funcdo auto.arima. Ainda de acordo com os autores, para a
operacionalizagdo deste procedimento, as funcdes Arima e auto.arima do pacote forecast do R
dispdem do método da Maxima Verossimilhanga (Maximum Likelihood) em seu default.

Em seguida, ¢ necessaria a realizacao da verificagdo ou diagnostico do modelo, ou seja,
¢ checado se o modelo representa adequadamente os dados (BARROS et al., 2020;
MORETTIN; TOLOI, 2018; SOUZA, 2020). Conforme os autores, apds a definicdo da
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estrutura mais adequada e estimados os parametros do modelo proposto, a fase de verificagcdo
consiste em analisar algumas caracteristicas dos residuos, que precisam atender alguns padroes
especificos para que o modelo seja valido, e por conseguinte sejam obtidas previsdes através
dele.

Caso ocorra alguma inadequag¢do com o modelo, sugere-se a utilizagdo da técnica de
superajustamento, que visa estimar um modelo com parametros extras e a posterior verificagao
se estes sao significativos, bem como se estas inclusdes reduzem significativamente a variancia
residual (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

No que tange a andlise dos residuos, as caracteristicas que precisam ser checadas
englobam a verificagdo da auséncia de autocorrelacdo linear; auséncia de heterocedasticidade
condicional; e por fim, da normalidade dos residuos (MORETTIN; TOLOI, 2018).

Neste processo, alguns testes difundidos sao empregados para a analise dos residuos. O
teste de Shapiro-Wilk permite a verifica¢do da condi¢ao de normalidade dos residuos, enquanto
o teste Ljung-Box (ou teste Portmanteau) viabiliza a checagem de existéncia de estruturas de
autocorrelacdo entre os residuos, utilizando adicionalmente a analise da FAC ¢ FACP dos
residuos (SPERANZA; FERREIRA; COSTA, 2018; BARROS et al., 2020).

Executadas as fases anteriores, utiliza-se o modelo identificado e estimado para a
realizacdo e obtencdo das previsdes. Nesta etapa o objetivo principal ¢ obter os valores
estimados e analisar as métricas de desempenho do modelo, que permitirdo confirmar a
qualidade das previsdes (MORETTIN; TOLOI, 2018).

Cabe destacar que, apds a execucao das fases do ciclo, caso o modelo venha a se
apresentar inadequado, ¢ necessario retornar a fase de identificacdo (GUJARATI; PORTER,
2011). Neste caso, ¢ comum que os analistas identifiquem mais de um tipo de modelo, e
estimem e verifiquem o que melhor se ajustou ao caso em estudo (HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2008).

Com isto, uma forma de distinguir o modelo mais adequado para a execucdo das
previsdes ¢ utilizar de medidas de desempenho como a Raiz do Erro Quadratico Médio de
previsao (RMSE) (Root Mean Square Error) e o Valor Médio do Erro Percentual (MAPE)
(Mean Absolute Percentage Error) (VEIGA et al., 2014).

Releva mencionar, que os modelos devem ser parcimoniosos, ou seja, conter um niimero
reduzido de pardmetros. O método ARIMA proporciona previsdes bastante precisas quando
comparadas a outros métodos de previsao (MAKRIDAKIS; SPILIOTIS;
ASSIMAKOPOULOQOS, 2018).
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Entretanto, embora existam ferramentas de Tecnologia da Informacdo (TI) que
viabilizem a obtencdo das previsdes, neste método sdo necessarias analises preliminares por
parte dos pesquisadores antes da utilizacdo dos recursos computacionais nos processos de
ajustes dos modelos preditivos (SPERANZA; FERREIRA; COSTA, 2018). A Figura 11
apresenta as possiveis estratégias para a obtencao de um modelo preditivo da familia ARIMA

através do software R.

Figura 11 — Estratégias de obtengao do modelo ARIMA
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Fonte: Adaptada de HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008.

Hyndman e Khandakar (2008) mencionam que incialmente devem ser realizados alguns
procedimentos preliminares, como gerar o grafico da série, observar se hé a existéncia de dados
incomuns e entender os padrdes da série a ser analisada. Em seguida, caso seja necessario,
devera ser realizada uma transformac¢ao Box-Cox para estabilizar a varidncia dos dados.

Apo6s a execugdao dos procedimentos preliminares, podera ser efetuada a escolha da
estratégia a ser adotada para a obten¢ao do modelo. Caso seja adotada a estratégia elencada pela
ramifica¢do da esquerda do fluxograma contido na Figura 11, o analista devera selecionar a
ordem do modelo, diferenciando a série até¢ que se torne estaciondria, caso necessario. Podera

ainda ser realizado um teste de raiz unitaria para confirmar a estacionariedade da série
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(SPERANZA; FERREIRA; COSTA, 2018). Em seguida o exame da FAC e FACP torna-se
necessario para identificagdao da possivel ordem do modelo a ser escolhido, além da utilizagao
do AIC como um dos critérios de escolha do modelo (MAKRIDAKIS; SPILIOTIS;
ASSIMAKOPOULOQOS, 2018).

Posteriormente, deve ser realizada a analise dos residuos, com a devida verificagdo da
FAC dos residuos e a realizag¢do do teste de Portmanteau (ou Ljung-Box) dos residuos. Caso os
residuos ndo apresentem caracteristicas de um ruido branco, deve-se buscar um outro modelo.
Quando os residuos apresentarem caracteristicas de um ruido branco, poderdo ser geradas as
previsdes a partir do modelo obtido (BARROS et al., 2020; HYNDMAN; KHANDAKAR,
2008).

A segunda possibilidade de estratégia ser seguida esta disposta na ramificagao da direita
do fluxograma contido na Figura 11, em que ¢ utilizada a automagdo da funcao Arima do
software R, que em seu default dispoe dos procedimentos de verificacao da estacionariedade da
série, a partir dos testes ADF e KPSS, e gera uma sugestdo de modelo ARIMA para o célculo
das previsoes (SPERANZA; FERREIRA; COSTA, 2018). Sequencialmente, o analista devera
realizar a analise dos residuos, assim como descrito na primeira possibilidade de estratégia de
obtencdo do modelo (ramificacdo da esquerda).

Nesta pesquisa, foi empregada a estratégia que dispde de mecanismos automatizados no
software R para a obtenc¢ao da ordem dos modelos, no caso a funcao auto.arima. Através desta
ferramenta obteve-se as previsdes mensais para o ano de 2019, bem como o valor de previsao
para o acumulado de 12 meses. Petropoulos, Wang e Disney (2019) destacam em sua pesquisa
que a fun¢do auto.arima € capaz de proporcionar bons resultados preditivos para as atividades

de controle de estoque.

2.4.1.3 Combinagdo de previsdes

Como parte do processo de tratamento dos dados, apds a obtencdo e analise
individualizada das previsdes de consumo dos géneros alimenticios com base no método de
Holt-Winters e na metodologia Box & Jenkins, foram adotados dois procedimentos de
combinagdes de previsdes. Com isto, foi possivel analisar os MAPE e os desvios anuais das

previsoes combinadas frente aos resultados obtidos pelos métodos de Holt-Winters e ARIMA.
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Werner (2019) menciona que o método de combinagao de previsdes foi idealizado pelos
pesquisadores Bates e Granger em 1969 visando trazer beneficios de acurdcia em estudos
preditivos. O autor ainda acrescenta que as previsoes combinadas sdo operacionalizadas por
meio de transformacgdes matematicas das previsdes individuais obtidas através de métodos
classicos, e busca o fornecimento de uma previsao com melhor precisao.

Nowotarski e Weron (2016) destacam que a combinagdo traz como principal vantagem
o fornecimento de mais uma opg¢ao de modelo, de forma que seja selecionado pelos analistas
aquele que possuir um melhor ajuste aos dados da série temporal. Costantini ¢ Pappalardo
(2010) enfatizam que a combinagdo linear das previsdes, em muitos casos, fornece um resultado
mais robusto do que os fornecidos pelos métodos individuais.

Diante de uma maior adesdo ao referido método em estudos que envolvem previsdes,
foi possivel a obtengao de evidéncias empiricas que demonstraram que a combinagao linear de
previsdes de diferentes modelos se configura em uma estratégia de protecdo aos riscos
envolvidos nos processos preditivos (WEISS; RAVIV; ROETZER, 2018). Entretanto, nem
sempre a combinagao fornece as melhores previsdoes quando comparadas aos resultados obtidos
pelos métodos individuais (NOWOTARSKI; WERON, 2016).

Desta forma, esta pesquisa adotou dois métodos de combinacdo de previsdes. O
primeiro se refere ao método de combinacdo baseado na Regressdo Linear por Minimos

Quadrados Ordinarios (OLS), cuja formulagao geral ¢ expressa pela Equacdo 12.
y=a+wifit-+wyf, te (12)

em que a previsao combinada () ¢ dada pela soma ponderada das previsoes f;, Vi=1,P, oriundas
de P modelos de previsao, € € o termo aleatorio nao observavel presente em qualquer equagdo
de regressdo linear, enquanto o intercepto o € os coeficientes (pesos) w sdo os parametros,
estimados por minimos quadrados ordindrios a partir dos valores observados de y e das
respectivas previsoes no periodo historico (in sample).

Matematicamente, as estimativas do intercepto a e dos coeficientes w sdo obtidas por
meio da minimizagdo da soma dos quadrados dos erros, i.e., a solu¢do do seguinte problema de
programagao quadratica (Equacdo 13), no qual y; e fi,, Vi=1,P denotam os valores observados

e previstos ao longo dos 7'meses do periodo histdrico:

Min

2
aw {=1(}’t —a—wWify— o — Wpfp,t) (13)



59

A combinacdo por meio da regressdo linear ndo impde restrigdes aos pesos da
combinagdo, ou seja, ndo totalizam um e podem ser expressos por valores negativos (WEISS;
RAVIV; ROETZER, 2018).

A previsao combinada 4 passos a frente ¢ dada pela Equacao 14:

Vern = aQ+ VV\1f1,t+h + -+ V‘//;fp,t+h (14)

em que & e w;, Vi=1,P denotam as estimativas obtidas por minimos quadrados
O segundo método de combinacao utilizado ¢ a combinacao convexa das previsoes, i.e,
a soma ponderada das previsdes com pesos que somam um valor unitario, conforme

representado pelas Equagdes 15 e 16.

y:W1f1+'”+Wpfp (15)
tal que

Neste caso, as estimativas dos pesos w sdo obtidas por meio da minimizagao da soma
dos quadrados dos erros, i.e., a solugdo do seguinte problema de programagao quadratica com

restri¢cdo, expresso pela Equacao 17:

Min 2
aw ?:1(% —Wifie— - Wpfp,t) (17)
s.a. wittw, =1
A previsao combinada 4 passos a frente ¢ dada pela Equagao 18:
Virh = VV\1f1,t+h + -+ V‘//;fp,t+h (18)

Sendo assim, para a operacionalizacdo da combinagao por regressdo linear utilizou-se o
pacote ForecastComb, enquanto na combinagdo convexa utilizou-se o pacote opera, ambos

disponiveis para o software R. Os pacotes viabilizaram a obtencao das previsdes combinadas
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de consumo de alimentos para o exercicio de 2019 nas OM da MB analisadas, bem como a
comparagdo da acurécia e do desvio anual de cada um dos modelos utilizados.

Por fim, ¢ importante destacar que a qualidade da previsdo resultante da combinacao de
previsoes individuais depende da qualidade dos blocos de construgdao envolvidos
(NOWOTARSKI; WERON, 2016). Se um determinado método supera o outro com certa

constancia, pode ser que a combina¢do nao seja vantajosa.

2.4.1.4 Medidas de Acuracia

Apos arealizacao do ajuste do modelo preditivo e a obtengao das previsdes, € necessaria
a verificacdo do modelo que melhor se adequa para o emprego do processo de previsdao
analisado (GUIMARAES; FONSECA; RUSSO, 2015). Para isto, sdo utilizadas algumas
medidas de acuracia que indicam os desvios entre os valores previstos e os valores observados,
em que N denota o nimero de observacdes que sao utilizadas no ajuste da curva dos dados
observados.

Para isto, podem ser empregadas as medidas MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio),
MAD (Erro Absoluto Médio) ou RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio), e quanto menores
os seus valores, melhor ¢ a previsao (JACOB JUNIOR et al., 2018; MAKRIDAKIS;
SPILIOTIS; ASSIMAKOPOULOQOS, 2018; VEIGA et al., 2014), conforme indicados nas
Equagdes 19, 20 e 21.

|Ze=2¢1/Z¢

MAPE = ¥i_, ==X 100% (19)

MAD = piL, Bk (20)
(Ze=21)?

RMSE = |EiL, = 21

em que, Z; e Z; denotam, respectivamente, os valores observados e previstos em um periodo .
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2.5 Delimitacio da pesquisa

Para esta pesquisa foram utilizadas duas abordagens para a realizacao dos processos de
previsdo de demanda, Holt-Winters e Box & Jenkins, sendo que em cada abordagem foram
empregados dois mecanismos diferentes para a obtencdo das previsdes, totalizando ao final da
pesquisa em quatro previsdes para cada série temporal de consumo de géneros alimenticios
analisada, e um total de 28 previsodes ao final do estudo.

Apobs a obtencdo das previsdes operacionalizadas pelo método de Holt-Winters e
metodologia Box & Jenkins, efetuou-se a combinagao das previsdes com a utilizacdo do método
de combinagdo de previsao baseado na Regressao Linear por Minimos Quadrados Ordinarios
(OLS) e do método de combinagao convexa.

Adicionalmente, foram analisadas previsdes de itens de estoque de alimentos de seis
tipos de OM da MB (Ensino, Administrativa, Hospital, Navio, Fuzileiros Navais e Base), nas
quais foram utilizados dados de consumo do periodo de 2014 a 2019, com a excecao da série
oriunda do navio, que abarcou o periodo de 2015 a 2019 devido as limitacdes mencionadas
anteriormente.

Foram utilizados seis tipos de géneros alimenticios para a andlise da previsdo do
consumo, escolhidos com base na classificacdo dos itens com maiores custos no exercicio de
2019, e subdivididos pelas categorias: ‘“gé€neros secos”; “géneros frigorificados” e
“hortifrutigranjeiros”. Desta forma, foram selecionados os seguintes itens: arroz; feijao e agucar
(géneros secos); frango (género frigorificado); batata e banana (hortifrutigranjeiros).

Os resultados encontrados neste estudo limitam-se as OM da MB analisadas, nao sendo
possivel generalizar os achados da pesquisa para outras organizagdes. Além disso, as possiveis
contribui¢des oriundas desta pesquisa remetem-se ao Municiamento da Forg¢a, ndo abarcando

assim outros tipos de estoque gerenciados pela MB.



62

3 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo dispde dos resultados da presente pesquisa, obtidos com a utilizagdo dos
dados de consumo de seis tipos de géneros alimenticios em seis tipos de OM da MB. A partir
das séries temporais de consumo dos mencionados itens, foi possivel efetuar a execugdo e a
analise de 28 processos de previsao de demanda de géneros alimenticios nas OM, com base no
método de Holt-Winters e na metodologia Box & Jenkins. Os processos foram executados com
objetivo de avaliar as contribui¢des que estes podem trazer aos aspectos de planejamento e

controle do Municiamento da Forga.

3.1 Alimentos com maiores custos em 2019

Inicialmente foi realizada a classificagdo dos itens de estoque de alimentos da Marinha
do Brasil que apresentaram os maiores custos em 2019, referentes aos consumos nos refeitorios
das OM da Forca. Desta forma foram geradas trés tabelas com os cinco itens com maiores
custos, integrantes dos grupos classificados como géneros secos, géneros frigorificados e
hortifrutigranjeiros. Segundo Reis et al. (2019) este procedimento permite identificar os itens
que geram maior impacto orgamentario-financeiro em uma organizagdo em caso da ma
administragdo dos estoques.

A Tabela 2 dispde dos cinco itens com maiores custos dentre os gé€neros secos. Neste
grupo incluem-se os graos utilizados na elaboracao dos cardapios dos almogos e jantares das

OM.

Tabela 2 — Géneros secos com maiores
custos em 2019

Item Custo (RS)
Feijdo preto 869.559,80
Arroz branco 784.422 .00
Pao de forma 474.788,90
Acucar 275.234,33
Farinha de trigo 237.576,00

Fonte: O autor, 2021.
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Dentre os géneros secos com maiores custos cabe destaque para os itens arroz e feijdo,
haja vista serem utilizados diariamente nos cardapios de todos os tipos de OM da MB. A Tabela

3 a seguir apresenta os cinco itens frigorificados com maiores custos no exercicio de 2019.

Tabela 3 — Géneros frigorificados com
maiores custos em 2019

Item Custo (RS)
Frango 5.070.296,00
Alcatra bovina 2.988.946,00
Linguica 2.646.947,00
Filé de cagdo 2.350.170,00
Costela bovina 2.057.544,00

Fonte: O autor, 2021.

Dentre os itens frigorificados destaca-se a presenga do item “peito de frango” como o
que apontou o maior custo. Este item ¢ comumente utilizado nos cardapios das OM, além de
apresentar precos de mercado melhores do que os de carnes vermelhas. A Tabela 4 dispde dos

cinco itens de hortifrutis com maiores custos em 2019.

Tabela 4 — Hortifrutigranjeiros com
maiores custos em 2019

Item Custo (RS)
Batata 1.431.340,82
Tomate 1.309.000,80
Banana 1.143.190,00

Alho 993.031,90
Meldo 847.829,40

Fonte: O autor, 2021.

Garcia et al. (2006) destacam ser prudente a classificacdo dos itens de estoque mais
relevantes no ambito de uma institui¢ao, uma vez que quanto maior o estoque, maior também
sera a complexidade de seu gerenciamento. Adicionalmente, Santos e Oliveira (2016)
mencionam que a classificacdo dos itens viabiliza uma qualificacdo da materialidade e o grau
de prioridade de cada item que compde o estoque de uma institui¢ao.

Com isto, apds o levantamento dos dados dos géneros alimenticios com maiores custos
em 2019, coletados no sistema Quaestor, utilizou-se alguns destes itens para a analise da

previsdo de demanda em seis tipos de Organizagdes Militares. Cabe destacar que, conforme
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Machado e Holanda (2010), os novos padrdes contdbeis para apuracdo do custo do item de

estoque ¢ mensurado apos o seu devido consumo, ou seja, a partir das saidas dos estoques.
3.2 Analise da previsido de consumo de arroz em uma OM de Ensino

Inicialmente, foram obtidos no banco de dados do sistema Quaestor, na Diretoria de
Finangas de Marinha, os dados de consumo de arroz branco tipo I de uma OM de Ensino da
Forga, durante o periodo de 2014 a 2019. Na sequéncia, estes dados foram importados para o
ambiente do software R, de forma que fosse possivel iniciar o processo de previsao de demanda
do referido item, 12 passos a frente, ou seja, para o ano de 2019, utilizando-se o periodo de
2014 a 2018 para ajuste do modelo preditivo.

Ao carregar os dados de consumo do item para o ambiente do sofiware R, foi gerado o
grafico da série temporal inerente ao consumo de arroz no periodo de 2014 a 2018, conforme

pode ser visualizado na Figura 12.

Figura 12 — Série temporal de consumo de arroz - 2014 a 2018
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Fonte: O autor, 2021.

Visualmente a série temporal de consumo de arroz na OM de Ensino ndo expde uma
tendéncia nitida, embora fique evidente a presenga da componente sazonal, que, conforme
Pellegrini e Fogliatto (2001), ¢ comumente encontrada em séries que representem demandas ao
longo de um determinado periodo.

Além disso, a Figura 12 indica a presenca de uma sazonalidade aditiva, tendo em vista

a constancia da amplitude dos valores mensais ao longo dos anos expostos na série, 0 que
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possibilita a aplicagdo do método aditivo de Holt-Winters no primeiro processo preditivo a ser
realizado.

A decomposi¢ao da série em suas componentes nao observaveis, i.e., tendéncia,
sazonalidade e irregular, possibilita a realizagdo de uma analise exploratoria mais detalhada a
respeito do consumo de arroz na OM em questao.

A série foi decomposta por meio da funcionalidade plot(decompose(serie)) do software

R, conforme ilustrado na Figura 13.

Figura 13 — Decomposicao da série temporal do consumo de arroz
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Nesse sentido, a Figura 13 evidencia a presenca de uma tendéncia decrescente, o que
sinaliza aos gestores da OM, um movimento de redu¢do no consumo de arroz naquela OM ao
longo dos ultimos anos.

Este comportamento pode sugerir aos setores responsdveis pelo planejamento das
compras e de gestdo do estoque de alimentos, que a elaboragao dos processos licitatorios e
aquisi¢oOes deste item ndo devam atingir patamares acima dos registrados nos ultimos anos.

Caso haja previsao de eventos excepcionais que demandem maior consumo do item no
exercicio subsequente, devera ser levado em consideracdo quando da realizagdo do referido
planejamento.

Ja a componente sazonal revela a reducdo do consumo de arroz nos meses de julho e
dezembro, periodos nos quais os alunos, professores e considerdvel parte da tripulagdo

encontram-se em férias.
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3.2.1 Previsdo de consumo de arroz baseada no método de Holt-Winters

Apos a andlise exploratdria dos dados do processo de previsao de consumo de arroz em
uma OM de Ensino da MB, bem como a identifica¢do das caracteristicas da série temporal em
estudo, foi iniciado o ajuste do modelo preditivo baseado no método aditivo de Holt-Winters
por meio da funcao HoltWinters do software R. As constantes de alisamento ou parametros de

suavizacao resultantes sao apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Parametros de suavizagao - arroz
Item alfa beta gama

Arroz 0,0458 0,3159 0,1403
Fonte: O autor, 2021.

Apos a obtencgdo dos parametros de suavizagdo, observou-se que os coeficientes a e S
apresentaram valores mais proximos a zero, o que indica que o modelo considera os dados mais
antigos da série temporal com pesos maiores nas equacdes de nivel e tendéncia.

Adicionalmente, o coeficiente y, atrelado a componente sazonal, também apresentou
valor proximo a zero, implicando em um peso maior para os dados mais antigos no ajuste do
modelo preditivo.

A seguir, na Figura 14 apresenta-se a série temporal do consumo de arroz (em preto) e
as estimativas mensais (em vermelho) resultantes do ajuste do modelo de Holt-Winters com a

utilizagdo dos dados do periodo de 2014 a 2018.

Figura 14 — Ajuste sazonal do consumo de arroz
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Fonte: O autor, 2021.
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Apos a realizacdo do ajuste do modelo, foi possivel entdo obter previsdes até 12 passos
a frente, referentes ao consumo de arroz, més a més, para o ano de 2019 em uma OM de Ensino
da MB.

Para tal, foi utilizada a funcao forecast do pacote forecast do R, de forma que fosse
viabilizada a obtengdo das previsdes de demanda do arroz para o ano de 2019, apresentadas na
Tabela 6, juntamente com os valores observados. Na parte inferior da Tabela 6 destacam-se os
valores totais anuais do consumo de arroz para 2019, com um desvio relativo da ordem de

5,36% entre o consumo anual observado e o consumo anual previsto.

Tabela 6 — Previsao de consumo para 2019

- arroz — HW

Més Observado  Previsto Desvio

Kg) (Kg) Relativo
Jan 1.380 1.049,35 23,96%
Fev 1.570 1.425,29 9,22%
Mar 1.650 2.008,84 21,75%
Abr 1.620 1.670,85 3,14%
Mai 1.962 1.897,83 3,27%
Jun 1.648 1.643,23 0,29%
Jul 1.809 1.641,69 9,25%
Ago 2.070 1.850,02 10,63%
Set 1.981 1.799,32 9,17%
Out 1.941 1.865,70 3,88%
Nov 1.663 1.507,45 9,35%
Dez 905 756,08 16,46%

TOTAL 20.199 19.115,65 5,36%
Fonte: O autor, 2021.

Adicionalmente, na Tabela 7, apresentam-se as métricas MAPE, MAD e RMSE

referentes aos valores mensais.

Tabela 7 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

10,03% 158,56 188,68
Fonte: O autor, 2021.

Numa perspectiva anual, verificou-se que o montante total de consumo previsto,
aproximou-se em 94,64% do total efetivamente consumido. Adicionalmente, na Figura 15 tem-

se a visualizagdo das previsdes mensais (linha em azul) na sequéncia dos valores observados e
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acompanhadas dos intervalos de previsdo com 95% de confianca, que indicam as magnitudes

das incertezas.

Figura 15 — Previsao de consumo para 2019 - arroz - HW
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Fonte: O autor, 2021.

A previsao do consumo anual atende ao contido na Instru¢ao Normativa n° 40/2020 do
Ministério da Economia (ME, 2020), que versa sobre a elaboracdo do Estudo Técnico
Preliminar (ETP), e que prevé a utilizagdo de métodos quantitativos para estimar as quantidades
de itens de estoque a serem adquiridas por 6rgaos publicos federais com base no historico de
consumo dos itens nas instituigdes. Contudo, visando a obten¢do do intervalo de confianca
associado a previsdo anual, pode-se adotar um procedimento alternativo que consiste em
calcular a previsao do consumo acumulado nos ultimos 12 meses para dezembro de 2019
(previsdo 12 passos a frente), a partir da série mensal do consumo acumulado de 12 meses.

A aplicagdo do método de Holt-Winters na série de consumo mensal acumulado de 12

meses produziu a previsao de consumo anual disposto na Tabela 8.

Tabela 8 — Previsao acumulada para 2019 — arroz — HW
Limite Limite Desvio
Inferior  Superior Relativo
20.199 21.568,93  18.978,97 24.158,90 6,78%
Fonte: O autor, 2021.

Observado Previsao

Conforme visualizado na Tabela 8, neste caso a previsao pontual obtida pelo
procedimento alternativo apresentou um desvio relativo ligeiramente maior do que o somatorio
das previsdes mensais, obtido anteriormente. Entretanto, a previsdo anual resultante da soma

das previsdes mensais (19.115,65 Kg) ¢ inferior ao consumo de arroz em 2019 (20.199 Kg),
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enquanto a previsao dada pelo acumulado de 12 meses em dezembro (21.568,93 Kg) cobre com
folga a demanda anual. Tais resultados demonstram ser prudente a inclusdo de uma margem de
seguranca na previsao a ser considerada na elaboracao do ETP das OM. Vale destacar que a
previsdo anual ¢ uma solugdo de compromisso entre dois objetivos conflitantes: a mitigagao
dos aditivos contratuais para cobrir falhas de abastecimento e a mitigagdo dos custos de
armazenagem das sobras.

A previsao do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019 vem acompanhada de
um intervalo de confianga que fornece uma medida do grau de incerteza da previsdao anual. O
intervalo de confianga e o contraste entre as previsdes anuais nas Tabelas 6 e 8 fornecem

subsidios para a defini¢do de uma margem de seguranga da previsao.

3.2.2 Previsdo de consumo de arroz baseada na metodologia Box & Jenkins

A seguir, a FAC e a FACP da série do consumo mensal de arroz sdo apresentadas nas

Figuras 16 e 17, respectivamente.

Figura 16 — FAC da série de consumo de arroz

Series serie

06 08
1

ACF
04

02
L

00

-02

Fonte: O autor, 2021.

O decaimento exponencial observado no grafico da FAC (Figura 16) indica que ndo ha
necessidade de diferenciar a série temporal para remog¢ao de tendéncia. Além disso, observa-se
um pico no lag 1,0 que corresponde a 12 meses e outro pico proximo ao /ag 2,0 que corresponde
a 24 meses, indicando a presenga de sazonalidade, e como consequéncia, a presenca da

componente autorregressiva na parte sazonal de um modelo SARIMA. A identificacao da
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ordem P da componente autorregressiva sazonal € realizada por meio da inspe¢do da FACP na

Figura 17.

Figura 17 — FACP da série de consumo de arroz
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Fonte: O autor, 2021.

A FACP na Figura 17 exibe uma autocorrelagdo parcial significativa em /lag 1,0,
sugerindo um modelo que detenha uma componente autorregressiva na parte sazonal com P=1.
A andlise dos graficos da FAC e da FACP fornecem subsidios para a identificacao da
ordem de um modelo ARIMA. Contudo, visando maior precisdo e agilidade na identificagdo
na ordem do modelo, optou-se por adotar a identificagdo automatica efetuada pela fungdo

auto.arima do pacote forecast, cujos resultados sdo apresentados na Figura 18.

O.aXllma (el

Figura 18 — Ordem do modelo SARIMA - arroz
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Fonte: O autor, 2021.

Conforme indicado na Figura 18, a fun¢do auto.arima sugere um modelo SARIMA
(0,0,1)x(1,0,0)12, i.e., o modelo proposto possui um coeficiente de média mével de ordem 1

(mal ou g=I) na componente ndo sazonal e um coeficiente autorregressivo de ordem 1 na
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componente sazonal (sarl ou P=1). Cabe ressaltar que, este valor de P se alinha ao resultado
da andlise da FAC e da FACP. Adicionalmente, conforme indicado pelos p-values na Figura

19, os coeficientes estimados sdo estatisticamente significativos ao nivel de 10%.

Figura 19 — p-values dos coeficientes estimados - arroz

Fonte: O autor, 2021.

A seguir na Tabela 9, apresentam-se os valores da estatistica AIC (4kaike Information
Criteria) de cinco especificagdes avaliadas através do processo de sobrefixacdao, dado que o
melhor modelo possui 0 menor AIC. Nesse sentido, o modelo SARIMA(0,0,1)x(1,0,0)12,
sugerido pela funcdo auto.arima, foi o que apresentou o menor AIC dentre os modelos

analisados, sendo portanto o modelo escolhido.

Tabela 9 — Estatistica AIC dos modelos avaliados

Modelo AIC
SARIMA(0,0,1)x(1,0,0)2 897.84
SARIMA(0,0,0)x(1,0,0),2 898.31
SARIMA(1,0,1)x(1,0,0)2 898.64
SARIMA(0,0,1)x(1,0,1)2 899.75
SARIMA(1,0,1)x(1,0,1)12 900.55

Fonte: O autor, 2021.

Na Figura 20, o histograma e gg-plot dos residuos e, sobretudo, o p-value do teste de
Shapiro-Wilk (0,6905) apontam para a validade da premissa de normalidade assumida no

modelo SARIMA(0,0,1)x(1,0,0)12.

Figura 20 — Gréficos da normalidade dos residuos do modelo - arroz
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Fonte: O autor, 2021.
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Complementarmente, o grafico da FAC dos residuos na Figura 21 e os p-values

resultantes do teste de Ljung-Box (todos acima de 5%) na Figura 22 indicam a auséncia de

qualquer estrutura de autocorrelagdo entre os residuos do modelo.

Figura 21 — FAC dos residuos do modelo - arroz
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Fonte: O autor, 2021.

Figura 22 — p-valores do Teste
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Fonte: O autor, 2021.

Portanto, as consideragoes

acima

permitem

concluir

que

(0)

modelo

SARIMA(0,0,1)x(1,0,0)12 ¢ adequado e mostra-se apto a realizagdo das previsdes mensais do

consumo de arroz. Assim, foram geradas as previsdes de consumo de arroz para o exercicio de
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2019 a partir do modelo ajustado. Na Tabela 10 apresentam-se os valores mensais observados

em 2019, os valores previstos, bem como os respectivos desvios relativos.

Tabela 10 — Previsao de consumo para 2019

—arroz - BJ

Més Observado  Previsto Desvio

(Kg) (Kg) Relativo
Jan 1.380 1.612,74 16,87%
Fev 1.570 1.895,41 20,73%
Mar 1.650 2.144,10 29,95%
Abr 1.620 2.369,48 46,26%
Mai 1.962 1.908,37 2,73%
Jun 1.648 2.113,02 28,22%
Jul 1.809 2.063,80 14,09%
Ago 2.070 2.177,78 5,21%
Set 1.981 1.973,13 0,4%
Out 1.941 2.092,29 7,79%
Nov 1.663 2.011,99 20,99%
Dez 905 1.447,26 59,91%

TOTAL 20.199 23.809,37 17,87%
Fonte: O autor, 2021.

Conforme ilustrado na Tabela 10, a previsdo anual para 2019, definida pelo valor total
acumulado previsto de consumo de arroz na OM analisada, excedeu ao total observado em
17,87%. A seguir, na Tabela 11 apresentam-se as métricas de desempenho tradicionalmente

consideradas na avaliacdo das previsdes mensais.

Tabela 11 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

21,01% 311,11 376,43
Fonte: O autor, 2021.

Na Figura 23 apresentam-se as previsdes mensais para o ano de 2019 (linha em azul),
acompanhadas dos respectivos intervalos com confianga de 80% e 95% (4reas em cores cinza

escuro e claro), e precedidas pelos dados do periodo 2014-2018 (linha em preto).
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Figura 23 — Previsao de consumo para 2019 - arroz - BJ
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Fonte: O autor, 2021.

Estes resultados sdao considerados satisfatdrios para o balizamento do planejamento dos
gestores da OM, bem como para a elaboragdo do ETP (ALVES, 2021; BRASIL, 2021; ME,
2020), pois permitem apresentar o embasamento quantitativo dos itens a serem adquiridos por
meio dos processos licitatorios.

Além disso, cabe destacar que os resultados obtidos por meio do método de Holt-
Winters apresentaram maior aproximacao do consumo efetivo no ano de 2019, fato este que se
alinha ao mencionado por Petropoulos, Wang e Disney (2019), quando afirmam que o referido
método pode gerar melhores resultados do que métodos com aplicagdes mais complexas.
Entretanto, o total acumulado anual obtido pelo somatdrio das previsdes mensais oriundas do
método de Holt-Winters (19.115,65 Kg) foi menor do que o efetivamente consumido no ano de
2019 (20.199 Kg), diferentemente do resultado apresentado pelo modelo ARIMA (23.809,37
Kg), que inclui uma margem de seguranga para possiveis flutuagdes da demanda.

Como sugestdo de alternativa para obtengdo da previsdo anual do item, efetuou-se a
previsao do acumulado de 12 meses para dezembro do ano de 2019. Neste caso, a funcao
auto.arima identificou o modelo ARIMA (0,1,0).

Além disso, foi verificado que os residuos ndo apresentam estrutura de autocorrelagao
e atendem marginalmente ao pressuposto de normalidade, conforme disposto na Figura 24, em
que o p-value resultante do teste de Shapiro-Wilk foi da ordem de 1,1706%, portanto, ndo

significativo ao nivel de 1%.
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Figura 24 — QQ-plot dos residuos do
modelo ARIMA — arroz
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Fonte: O autor, 2021.

Na Tabela 12 sao disponibilizados o valor da previsdo anual e seu respectivo intervalo
de confianga, obtidos por meio da previsao do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019.
A principal virtude desta alternativa consiste em prover um intervalo de confianca da previsao
anual e que pode ser util na defini¢do de uma margem de seguranca. Adicionalmente, neste
caso, a previsao alternativa apresentou um desvio de 13,85%, valor inferior ao desvio de

17,87% da previsao anual resultante do somatdrio das previsdes mensais.

Tabela 12 — Previsdo acumulada para 2019 — arroz — BJ

Observado  Previsiao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior  Relativo
20.199 22.997 20.055,33  21.073,55 13,85%

Fonte: O autor, 2021.

Cabe destacar que embora as quantidades registradas no ETP devam ser fundamentadas
em previsdes baseadas no historico de consumo e calculadas por meio de métodos quantitativos
(ME, 2020), as quantidades estabelecidas nas atas de registro de precos (ARP) advindas dos
processos licitatorios, ndo geram obrigatoriedade de compras por parte dos o6rgidos publicos
(BRASIL, 2021), fato este que reforca a utilidade do intervalo de confianga da previsao de

consumo como medida previdente as demandas nos estoques das OM da MB.
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3.3 Analise da previsiao de consumo de feijaio em uma OM Administrativa

Inicialmente, foram obtidos no sistema Quaestor os dados referentes ao consumo de
feijao preto, em Kg, durante o periodo de 2014 a 2018 em uma OM Administrativa da Forga.
Em seguida, foi efetuado o carregamento destes dados para o ambiente do sofiware R de forma
que fosse iniciado o processo de analise para a obtencado da previsao de consumo do item para
o exercicio de 2019.

Cabe ressaltar que os dados de consumo do feijao no periodo de 2014 a 2018 foram
utilizados para o treinamento do modelo de previsdo, que posteriormente foi empregado para o
fornecimento das previsdes de consumo do item para 2019.

Conforme recomendado por Souza e Camargo (1996), a andlise iniciou-se com a
geracdo do grafico da série temporal do consumo do género alimenticio (Figura 25) durante o

periodo designado para ajuste do modelo preditivo.

Figura 25 — Série temporal de consumo de feijao - 2014 a 2018

demanda de feijao

| U
M % . |

T T T T T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019

consumo de feijao kg
200 250
| |

150
L

100
L

tempo

Fonte: O autor, 2021.

Em uma andlise visual, a série temporal em questdo expde a presenca de uma
sazonalidade, embora nao seja nitida a visualizacdo da componente de tendéncia. No que tange
a sazonalidade, o grafico exposto na Figura 25 indica uma possivel sazonalidade aditiva, haja
vista a constancia da amplitude dos consumos ao longo do periodo analisado, o que sugere a
aplicacdo do modelo aditivo para o método de Holt-Winters.

Em seguida, foi realizada a decomposi¢ao da série temporal (Figura 26) em suas
componentes nao observaveis, quais sejam: tendéncia, sazonalidade e irregular. Tal

procedimento viabiliza um melhor grau de detalhamento na andlise exploratoria dos dados,
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indicando possiveis informagdes gerenciais acerca da OM analisada, tais como o periodo

sazonal de consumo e a tendéncia de utilizacdo do referido género alimenticio.

Figura 26 - Decomposicao da série temporal do consumo de feijao
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Apo6s a decomposi¢do da série em suas componentes ndo observaveis, foi possivel
verificar na Figura 26 que a componente de tendéncia indica flutuagdes nos anos de 2014 e
2015, um crescimento em 2016 e certa estabilidade no consumo nos anos de 2017 ¢ 2018. Este
aspecto sugere ao gestor de Municiamento daquela OM certa cautela quanto ao planejamento
dos estoques para o exercicio de 2019, uma vez que variagdes significativas nas contratagdes
em relagdo aos ultimos anos, poderiam comprometer as demandas do item na producdo das
refei¢des na OM em 2019.

Além disso, observou-se através da componente de sazonalidade, quedas bruscas no
consumo de feijao durante o més de dezembro. De uma forma geral, o més de dezembro
caracteriza-se como um periodo utilizado para o gozo de férias por boa parte da tripulagdo, além
de ser um periodo de recesso administrativo no setor publico, o que implica na redugdo do

consumo dos itens de estoque de alimentos.

3.3.1 Previsdo de consumo de feijdo baseada no método de Holt-Winters

Ap0s a realizagdo da analise exploratoria dos dados de consumo de feijao durante o
periodo de 2014 a 2018 na OM Administrativa, foram geradas as constantes de alisamento do

modelo aditivo de HW, utilizando-se a fungdo HoltWinters do software R (BARROS et al.,
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2020). As constantes de alisamento ou parametros de suavizacgdo resultantes sdo apresentadas

na Tabela 13.

Tabela 13 — Parametros de suavizagdo - feijao
Item alfa beta gama

Feijao 0,1897 0,0247 0,6583
Fonte: O autor, 2021.

No que concerne aos parametros o ¢ f, foi possivel observar que estes apresentaram
valores mais proximos a zero, indicando que o modelo considera os dados mais antigos da série
temporal com pesos maiores nas equagdes de nivel e tendéncia.

Em paralelo, o parametro y, atrelado a componente sazonal, apresentou um valor mais
proximo a 1, o que, conforme Barros ef al. (2020), indica que um peso maior ¢ atribuido aos
dados mais recentes no ajuste do modelo preditivo.

A Figura 27 a seguir ilustra a série temporal de consumo de feijao (em preto) e as
estimativas mensais (em vermelho) resultantes do ajuste do modelo de aditivo de Holt-Winters.
No processo de ajuste, em que foram utilizados os dados do periodo de 2014 a 2018 para o
treinamento do modelo, observou-se, conforme a linha vermelha da Figura 27, que o modelo
foi bem ajustado para o ano de 2018, indicando que poderdo ser obtidas boas previsdes para

2019 a partir do modelo obtido pelo método de Holt-Winters.

Figura 27 — Ajuste sazonal do consumo de feijao
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Fonte: O autor, 2021.

Ap6s o referido ajuste, foram obtidas as previsdes mensais, até 12 passos a frente,
referentes ao consumo de feijdo, més a més, correspondentes ao exercicio de 2019, em uma
OM Administrativa da MB. Para a obtengdo das previsdes utilizou-se a funcao forecast do

pacote forecast do software R (HYNDMAN; KHADANKAR, 2008).
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A Tabela 14 apresenta os valores observados em 2019, bem como os respectivos valores
previstos. Na parte inferior da Tabela 14 observa-se o somatorio dos valores estimados
mensalmente, o que gera uma perspectiva de consumo do item ao longo do ano na OM
analisada. Destaca-se que o desvio relativo foi de 0,15% entre o consumo anual observado e o
consumo anual previsto, aproximando-se em 99,85% do total efetivamente consumido em
2019.

Tabela 14 — Previsao de consumo para 2019

— feijdo — HW
Més Observado  Previsto Desv.io
(Kg) (Kg) Relativo
Jan 254 263,89 3,89%
Fev 229 224,51 1,96%
Mar 249 246,76 0,90%
Abr 227 227,63 0,28%
Mai 262 262,62 0,24%
Jun 245 238,89 2,50%
Jul 232 234,75 1,19%
Ago 229 244,84 6,92%
Set 264 259,70 1,63%
Out 226 217,46 3,78%
Nov 222 210,02 5,39%
Dez 112 115,82 3,41%
TOTAL 2.751 2.746,89 0,15%

Fonte: O autor, 2021.

A Tabela 15 a seguir apresenta as métricas MAPE, MAD e RMSE, referentes aos
valores mensais.

Tabela 15 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

2,67% 5,93 7,47
Fonte: O autor, 2021.

Tendo em vista que a IN n°® 40/2020 do ME e a Lei n° 14.133/2021 preconizam a
elaboragdo de estimativas com base no consumo anual (ALVES, 2021; BRASIL, 2021), o
processo de previsdo de consumo para a OM em questdo apresentou resultados que refletem os
padroes de consumo do referido item naquela institui¢do. Nesse sentido, a metodologia
empregada para obtengao do resultado em questdo apresenta-se como um possivel parametro
de composi¢do do processo de planejamento das compras de alimentos das OM da MB,

principalmente no que tange a elaboragao dos ETP.
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Sendo assim, os resultados alcangcados podem proporcionar ao gestor de Municiamento
da OM Administrativa, informagdes gerenciais a serem utilizadas nas tomadas de decisdes da
OM, inclusive no que se refere a politica de compras do item e ao reabastecimento do estoque
de alimentos.

A seguir € possivel observar por meio da Figura 28, as previsdes mensais (linha em azul)
na sequéncia dos valores observados (linha em preto) e acompanhadas dos intervalos de

previsdao com 95% de confianga, que indicam as magnitudes das incertezas.

Figura 28 — Previsdo de consumo de feijao para 2019 - HW
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Fonte: O autor, 2021.

A soma das previsdes mensais para gerar uma previsao anual atende ao disposto na
Instru¢ao Normativa n° 40/2020 do ME. Contudo, com o propdsito de se obter um intervalo de
confianga que esteja associado a previsdao anual, utilizou-se o procedimento que consiste no
calculo da previsdo do consumo acumulado nos ultimos 12 meses para dezembro de 2019
(previsdo 12 passos a frente), a partir da série mensal do consumo acumulado de 12 meses.

A aplicagao do método de Holt-Winters na série de consumo mensal acumulado de 12

meses produziu a previsdo de consumo anual na Tabela 16.

Tabela 16 — Previsao acumulada para 2019 — feijao - HW

Observado Previsao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior  Superior Relativo
2.751 2.811,74 2.511,87 3.111,61 2.21%

Fonte: O autor, 2021.

A previsdo alternativa apresentou um desvio relativo de 2,21%, valor este superior ao

desvio de 0,15% da previsao anual resultante do somatdrio das previsdes mensais.
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Nesse sentido, foi possivel constatar que as previsdes obtidas pelos dois métodos
apresentados proporcionaram resultados satisfatorios quando comparados aos valores
observados extraidos do sistema Quaestor. O primeiro método fornece ao gestor de
Municiamento da OM uma projecao do fluxo de saida do item no estoque da OM, norteando o
volume de consumo mensal, bem como fornecendo uma perspectiva dos recursos
orcamentarios-financeiros a serem empregados na manuten¢ao do fornecimento das refei¢des
na OM.

Além disso, cabe destacar que a série temporal de consumo de feijao tende a apresentar
menores flutuabilidades na demanda, haja vista ser este um item utilizado quase que

diariamente nas refeicdes das OM da MB.

3.3.2 Previsdo de consumo de feijdo baseada na metodologia Box & Jenkins

Em seguida foi utilizada a funcdo auto.arima do software R de forma que fosse obtida
a sugestao inicial de um modelo para a obten¢do das previsdes mensais de consumo de feijao
(SOUZA, 2020). Na Figura 29 observa-se que foi sugerido inicialmente um modelo SARIMA
(0,0,0)x(1,1,0)12, i.e., 0 modelo possui um coeficiente autorregressivo na componente sazonal

(sarl ou P=1), além de indicar a uma diferencia¢do de primeira ordem (D=1) na parte sazonal.

Figura 29 — Ordem inicial do modelo SARIMA - feijao

mode =

Fonte: O autor, 2021.

Na sequéncia, na Figura 30 foi gerado o gg-plot dos residuos, e observou-se que o p-
value do teste de Shapiro Wilk (0,0077283) apontou para a rejeicao da hipotese de normalidade

dos residuos, premissa esta fundamental a validagao do modelo para a obtengao das previsdes.
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Figura 30 — QQ-plot do modelo SARIMA - feijao
Shapiro-Wilk's p-value 7.7283e-03
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Fonte: O autor, 2021.

Ao analisar os valores de consumo do item ao longo dos meses do periodo de 2014 a
2018, foi possivel identificar a presenca de dois meses considerados outliers em relagdo aos
demais valores de consumo na OM analisada, os quais correspondem aos meses de dezembro

de 2015 e 2017, 93 Kg e 102 Kg, respectivamente, evidenciados na Figura 31.

Figura 31 — Boxplot da série de consumo de feijao
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Fonte: O autor, 2021.

Desta forma, foram criadas variaveis dummies para a retirada da influéncia dos outliers
no processo de ajuste do modelo. Em seguida, foi executada novamente a fungdo auto.arima,
de forma a se obter uma nova sugestao de modelo com a intervencao das referidas variaveis. O

resultado obtido encontra-se ilustrado na Figura 32.
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Figura 32 — Ordem do modelo SARIMA - feijao
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Fonte: O autor, 2021.

Conforme ilustrado na Figura 32, apds a inclusdo das varidveis dummies a funcdo
auto.arima sugeriu um modelo SARIMA (2,1,1)x(1,0,0)12, i.e., um modelo com dois
coeficientes autorregressivos (arl e ar2 ou p=2) e um coeficiente de média movel de ordem 1
(mal ou g=1) na componente ndo sazonal, além de sugerir uma diferenciagao de ordem 1 (d=1)
na referida componente. Na componente sazonal, sugeriu um coeficiente autorregressivo de
ordem 1 (sarl ou P=1).

Na Figura 33, o histograma e gg-plot dos residuos e, sobretudo, o p-value do teste de
Shapiro-Wilk (0,36886) apontam para a validade da premissa de normalidade assumida no

modelo SARIMA (2,1,1)x(1,0,0)12.

Figura 33 — Graficos de normalidade dos residuos do modelo - feijao
p-value 3.6886e-01

20
]

15
L

frequencia
10
quantis empiricos

T T T 1
-100 40 0 5 2 4 0 1 2

residuos quantis teoricos

Fonte: O autor, 2021.

Complementarmente, o grafico da FAC dos residuos na Figura 34 indica a auséncia de

qualquer estrutura de autocorrelagdo entre os residuos do modelo.
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Figura 34 — FAC dos residuos do modelo - feijao
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Em consonancia ao observado no grafico da FAC na Figura 34, observou-se os p-values
do teste de Ljung-Box (todos acima de 5%) na Figura 35, o que ratifica a constatagdo da

auséncia de estrutura de autocorrelagao entre os residuos do modelo.

Figura 35 — p-values do Teste
Ljung-Box - feijao
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Fonte: O autor, 2021.

Portanto, a andlise dos residuos permite concluir que o modelo SARIMA
(2,1,1)x(1,0,0)12 ¢ adequado (BARROS et al., 2020) e mostra-se apto a realizagdo das previsdes

mensais do consumo de feijao. Assim, foram geradas as previsdes de consumo de feijao para o
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exercicio de 2019 a partir do modelo ajustado. Na Tabela 17 apresentam-se os valores mensais

observados em 2019, os valores previstos, bem como os respectivos desvios relativos.

Tabela 17 — Previsdo de consumo para 2019

— feijdo — BJ
Més Observado  Previsto Desvio
(Kg) (Kg) Relativo
Jan 254 227,22 10,54%
Fev 229 201,28 12,11%
Mar 249 225,03 9,63%
Abr 227 213,80 5,82%
Mai 262 236,72 9,65%
Jun 245 226,76 7,45%
Jul 232 223,76 3,55%
Ago 229 231,56 1,12%
Set 264 242,08 8,30%
Out 226 219,81 2,74%
Nov 222 213,11 4,01%
Dez 112 163,86 46,30%
TOTAL 2.751 2.624,99 4,58%

Fonte: O autor, 2021.

Conforme ilustrado na Tabela 17, a previsdo anual para 2019, definida pelo valor total
acumulado previsto de consumo de feijado na OM analisada, aproximou-se em 95,42% do total
efetivamente consumido naquele exercicio. A seguir, na Tabela 18 apresentam-se as métricas

de desempenho tradicionalmente consideradas na avaliagdo das previsdes mensais.

Tabela 18 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

10,10% 19,57 23,40
Fonte: O autor, 2021

Os resultados encontrados sdo passiveis de serem utilizados para o planejamento das
aquisi¢oes do item, sobretudo na elaboragao dos ETP que compde o processo licitatério das
aquisi¢coes de géneros alimenticios. Na Figura 36 apresentam-se as previsdes mensais de
consumo de feijdo para o exercicio de 2019 (linha em azul), acompanhadas dos respectivos
intervalos de confianca de 80% e 95% (&reas em cores cinza escuro e claro), que, conforme

Pujarati e Seshadri (2019), representam as magnitudes das incertezas.
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Figura 36 — Previsdo de consumo de feijao para 2019 - BJ
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Como sugestao de alternativa para a obtencdo da previsao anual do item, efetuou-se a
previsdo do acumulado de 12 meses para dezembro do ano de 2019. Neste caso, a funcio
auto.arima identificou o modelo SARIMA (0,1,0)x(1,0,0). Além disso, foi verificado que os
residuos nao apresentam estrutura de autocorrelagdo e atendem marginalmente ao pressuposto
de normalidade (MORETTIN; TOLOI, 2018), conforme disposto na Figura 37, em que o p-
value resultante do teste de Shapiro-Wilk foi da ordem de 20,32%, portanto, nao significativo

ao nivel de 10%.

Figura 37 — QQ-plot dos residuos do
modelo SARIMA - feijao
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Fonte: O autor, 2021

Na Tabela 19 sdo disponibilizados o valor da previsao anual de consumo de feijao, em
Kg, e seu respectivo intervalo de confianga, obtidos por meio da previsao do acumulado de 12

meses para dezembro de 2019. A principal virtude desta alternativa consiste em prover um
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intervalo de confianga da previsdo anual e que pode ser Util na definicdo de uma margem de
segurancga a ser inserida no ETP, e por conseguinte na ata de registro de precos (ARP) do item,
que possui como caracteristica a ndo obrigatoriedade de contratacdo da totalidade dos itens
(BRASIL, 2021), possibilitando assim a inser¢ao da referida margem com o proposito de
amortecer possiveis flutuagdes da demanda (BALLOU, 2006).

Adicionalmente, neste caso, a previsao alternativa apresentou um desvio de 8,90%,
valor este superior ao desvio de 4,58% da previsdo anual resultante do somatorio das previsdes
mensais.

Tabela 19 — Previsdo acumulada para 2019 — feijao — BJ

Observado  Previsio Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior  Superior Relativo
2.751 2.995,78 2.856,47  3.135,10 8,90%

Fonte: O autor, 2021.

Embora o desvio relativo tenha sido maior no método alternativo, a utilizagdo do
intervalo de confianca pode mitigar o risco da necessidade de realiza¢ao de aditivos no contrato
de fornecimento dos géneros alimenticios, sendo, portanto, uma medida previdente para a

gestdo dos estoques de alimentos da MB.

3.4 Analise da previsiao de consumo de frango em um Hospital Naval

Para a realizagdo da andlise do processo preditivo de consumo de peito de frango, em
Kg, para o ano de 2019 em um hospital da MB, foi gerado incialmente a série temporal de
consumo do referido item durante o periodo de 2014 a 2018. Assim como nas demais analises
realizadas anteriormente, os dados historicos de consumo foram coletados no sistema Quaestor
na DFM.

Ap6s o carregamento dos dados para o ambiente do sofiware R, foi gerado o grafico da
série temporal de consumo do item no periodo utilizado para o treinamento do modelo preditivo

(2014-2018), conforme ilustrado na Figura 38.
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Figura 38 - Série temporal do consumo de frango — HN — 2014 a 2018
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Fonte: O autor, 2021.

Cabe destacar que o Hospital Naval (HN) em analise realiza atendimentos de média e
alta complexidade aos militares e seus dependentes, e dispde de uma estrutura com mais de 600
leitos. Além disso, o HN possui 60 clinicas e mais de 100 consultorios. Este porte torna a gestao
de estoque de alimentos na OM, uma atividade complexa para os gestores, uma vez que, a
oscilagao do consumo dos itens, como pode ser observado na Figura 38, pode dificultar a
identificacdo das componentes de tendéncia e sazonalidade.

Para isto, utilizou-se a fungdo monthplot do sofiware R de forma que fosse possivel
observar de forma mais detalhada as caracteristicas de consumo mensal do item. Destaca-se
que o frango ¢ um item frigorificado com alto nivel de consumo nas OM da MB, inclusive no

HN analisado. A Figura 39 expde a oscilagdo das médias de consumo por més durante o periodo
de 2014 a 2018.

Figura 39 — Variagdo do consumo de frango por més no HN (2014-2018)
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Fonte: O autor, 2021.



89

A Figura 39 demonstra certa variacdo da média de consumo quando observado os meses
de forma isolada. Entretanto, com a excecao dos meses de fevereiro e abril, observa-se um
movimento crescente de consumo do item nos demais meses. Cabe destacar que o frango ¢ um
bem substituto a carne vermelha, que costuma apresentar maiores precos de mercado. A seguir,

foi realizada a decomposicao da série em suas componentes ndo observaveis (Figura 40).

Figura 40 — Decomposicao da série temporal de consumo de frango — HN
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Fonte: O autor, 2021.
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Conforme observado na Figura 40, a componente de tendéncia demonstra um
movimento crescente do consumo do frango no HN, se alinhando de uma forma geral a anélise
das médias mensais de consumo do item (Figura 39). A sazonalidade indica redugdes de
consumo no més de dezembro, tendo em vista que neste periodo ocorre o gozo de férias de
parte da tripulacdo da OM, e por ser o periodo de recesso administrativo nos 6rgaos do setor

publico.

3.4.1 Previsdo de consumo de frango em um HN baseada no método de Holt-Winters

Para a obten¢ao das previsdes mensais de consumo de frango, em Kg, para o exercicio
de 2019, foi utilizado modelo aditivo do método de Holt-Winters. A Tabela 20 expde os

parametros de suavizagdo para o ajuste do modelo preditivo de Holt-Winters.
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Tabela 20 — Parametros de suavizac¢do — frango — HN
Item alfa beta gama

Frango 0.0119 0.6817 0.4149
Fonte: O autor, 2021.

Como pode ser observado, os valores de a e y, referentes as componentes de nivel e
sazonalidade, apresentaram valores mais proximos a zero, o que indica que as estimativas para
estas componentes tém peso maior nas observagdes mais antigas. O parametro S apresentou
valor préximo a um, indicando que a estimativa de tendéncia tem peso maior nas observagdes
mais recentes (BARROS et al., 2020).

A seguir, a Figura 41 apresenta o grafico de consumo de peito de frango, em Kg, no

Hospital Naval (linha preta) em conjunto com o ajuste via Holt-Winters (linha vermelha).

Figura 41 — Ajuste sazonal de consumo de frango — HN
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Fonte: O autor, 2021.

Ap6s o ajuste do modelo preditivo de Holt-Winters, foi gerada a previsao para o
exercicio de 2019 referente ao consumo de peito de frango, em Kg, no Hospital Naval analisado.
Nesse sentido, foi utilizada a fungdo forecast do software R para a obten¢do das previsdes até
12 passos a frente, referentes ao consumo de peito de frango, més a més, em Kg, para o exercicio
de 2019. A Tabela 21 dispde dos valores observados extraidos do Quaestor, bem como dos
valores previstos gerados no sofiware R. Na parte inferior da Tabela 21 ¢ possivel observar os
valores anuais de consumo de frango, em Kg, em 2019, com um desvio relativo de 6,58% entre

o consumo anual observado e o consumo anual previsto.
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Tabela 21 — Previsdo de consumo para 2019
— frango — HN — HW

Més Observado  Previsto Desvio
Kg) (Kg) Relativo
Jan 9.988 8.225,84 17,64%
Fev 4316 6.902,77 59,93%
Mar 5.312 7.049,95 32,71%
Abr 6.215 7.716,45 24,16%
Mai 7.587 9.344,05 23,16%
Jun 7.492 8.773,60 17,11%
Jul 10.300 10.012,87 2,79%
Ago 10.563 10.190,47 3,53%
Set 10.202 10.625,55 4,15%
Out 12.079 9.532,30 21,08%
Nov 9.012 9.957,91 10,50%
Dez 7.063 8.384,22 18,71%

TOTAL 100.129 106.715,98 6,58%
Fonte: O autor, 2021.

Ainda referente aos resultados dispostos na Tabela 21, verificou-se que as quantidades
efetivamente consumidas do género alimenticio no periodo de fevereiro a maio de 2019
apresentaram maiores desvios relativos quando comparadas com os demais meses do ano. Desta
forma, a referida constatacdo pode sinalizar ao controle interno da Forga uma possivel
verificacao das causas dos desvios encontrados, fortalecendo assim a mitiga¢ao dos riscos de
falhas administrativas, além de se alinhar aos preceitos inerentes a Teoria dos Contratos, que
traz vinculo com os aspectos de controle, requerendo o embasamento quantitativo robusto das
quantidades dos materiais inseridas nos contratos.

Nesse escopo, ¢ possivel observar que a metodologia empregada para obter as previsoes
pode ser util a identificagdo de possiveis anormalidades no fluxo de entrada e saida dos itens
em estoque, o que se alinha ao mencionado por Ching (2016), que destaca que a gestdo de
estoques tem a responsabilidade de planejar e controlar o fluxo dos itens nos estoques, além de
identificar e corrigir possiveis anormalidades frente as previsoes realizadas previamente.

O mecanismo proposto ainda pode ser util em auditorias e inspecdes realizadas pelo
Centro de Controle Interno da Marinha (CCIMAR) e pela DFM no Municiamento das OM da
MB, uma vez que permite identificar desvios com valores expressivos frente ao planejamento
e controle dos gestores, podendo ensejar em medidas corretivas e de aperfeigoamento na
gestoria de Municiamento da Forga.

Adicionalmente, na Tabela 22, apresentam-se as métricas de desempenho MAPE, MAD

e RMSE referentes aos valores mensais.
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Tabela 22 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

19,62% 1.377 1.563,32
Fonte: O autor, 2021.

Numa perspectiva anual, verificou-se que o montante total de consumo previsto excedeu
em 6,58% do total efetivamente consumido. Adicionalmente, na Figura 42 tem-se a
visualizacdo das previsdes mensais (linha em azul) na sequéncia dos valores observados e
acompanhados dos intervalos de previsdo com 95% de confianca que indicam as magnitudes

das incertezas.

Figura 42 — Previsdo de consumo de frango para 2019 — HN — HW
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Fonte: O autor, 2021.

Embora o periodo de fevereiro a junho tenha apresentado maiores defasagens entre o
previsto e o observado, a previsao de consumo anual apresentou resultados que atendem ao
contido na Instru¢do Normativa n° 40/2020 do ME, quando da elaboragao do ETP. Contudo,
visando a obtencdo do intervalo de confianga associado a previsdo anual, foi empregado o
procedimento alternativo que viabiliza a obten¢do do consumo acumulado nos tltimos 12 meses
para dezembro de 2019 (previsdo 12 passos a frente), a partir da série mensal do consumo
acumulado de 12 meses. Com isto, a aplicacdo do método de Holt-Winters na série de consumo

mensal acumulado de 12 meses produziu a previsdo de consumo anual na Tabela 23.

Tabela 23 — Previsao acumulada para 2019 — frango — HN — HW

Observado Previsao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior Relativo
100.129 102.154,12 91.781,12 112.527,12 2,02%

Fonte: O autor, 2021.
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Conforme visualizado na Tabela 23, a previsdo pontual obtida pelo procedimento
alternativo apresentou um desvio relativo menor do que somatorio das previsdes mensais. Cabe
destacar que em ambos 0s casos as previsdes forneceram valores maiores do que o efetivamente
consumido em 2019, embora o valor obtido pelo método alternativo tenha sido mais moderado,
evitando, conforme Saavedra-Nieves (2018), o risco de se ter capital imobilizado
desnecessariamente no estoque de alimentos da OM.

Adicionalmente, a metodologia utilizada para a obtencdo das previsdes,
operacionalizada por meio do software R, se alinha a necessidade de a administracao publica
prover os seus gestores de ferramentas tecnoldgicas capazes de proporcionarem maior precisao
nas atividades contabeis dos 6rgaos, conforme mencionado por Alencar e Fonseca (2016).

Devido ao grande porte da OM e a complexidade em sua gestdo de estoques de
alimentos, que conforme Santos e Oliveira (2016), ¢ proporcional ao volume de itens em
estoque, torna-se prudente a inser¢do de uma margem de seguranga na previsdao do item a ser
considerada na elaboracdo do ETP de géneros alimenticios da OM.

Ressalta-se que a previsao anual busca uma solugdo para a consecucao dos objetivos de
mitigar os aditivos dos contratos de fornecimento de alimentos utilizados em muitos casos para
cobrir falhas no abastecimento dos estoques e a para a reducdo de custos de armazenagem das
sobras.

A previsdo do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019 vem acompanhada de
um intervalo de confianca que fornece uma medida do grau de incerteza da previsao anual.
Além disso, o intervalo de confianga e o contraste entre as previsdes anuais nas Tabelas 21 e

23 fornecem subsidios para a defini¢do de uma margem de seguranga da previsao do item.

3.4.2 Previsao de consumo de frango em um HN baseada na metodologia Box & Jenkins

Na sequéncia, a FAC e a FACP da série do consumo mensal de peito de frango sao

apresentadas nas Figuras 43 e 44 respectivamente.



Figura 43 — FAC da série de consumo de frango - HN
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No grafico da FAC (Figura 43) ¢ possivel observar um pico no lag 1,0 que corresponde

a 12 meses, indicando a presenga de sazonalidade, e como consequéncia, a presenga da

componente autorregressiva na parte sazonal de um modelo SARIMA. A identificacao da

ordem P da componente autorregressiva sazonal ¢ sugerida por meio da inspe¢ao da FACP na

Figura 44.

A FACP na Figura 44 exibe duas autocorrelagdes parciais significativas, sugerindo

inicialmente um modelo que detenha uma componente autorregressiva na parte sazonal.

Entretanto, serd observada a sugestao fornecida pela funcionalidade auto.arima.

Figura 44 — FACP da série de consumo de frango - HN
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Fonte: O autor, 2021.

A andlise dos graficos da FAC e da FACP (Figuras 43 e 44) proporcionam a extragao

de subsidios importantes para a identificagdo da ordem de um modelo ARIMA. Entretanto, com

o proposito de se obter maior precisdo e otimiza¢ao na identificagdo da ordem do modelo a ser
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utilizado, adotou-se o mecanismo de identificagdo automatica efetuada pela fun¢io auto.arima

do pacote forecast, cujos resultados sdo apresentados na Figura 45.

Figura 45 — Ordem do modelo SARIMA — frango - HN
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Fonte: O autor, 2021.

Conforme indicado na Figura 45, a fungdo auto.arima sugere um modelo SARIMA
(0,1,1)x(1,0,0)12, i.e., o modelo proposto possui um coeficiente de média mével de ordem 1
(mal ou g=1) na componente ndo sazonal ¢ um coeficiente autorregressivo de ordem 1 na
componente sazonal (sarl ou P=1). Além disso, foi sugerida uma diferenciagdo de ordem 1
(d=1) na parte ndo sazonal para a remocao da tendéncia.

Figura 46 — p-values dos coeficientes
estimados — frango - HN

Fonte: O autor, 2021.

Adicionalmente, conforme indicado pelos p-values na Figura 46, os coeficientes
estimados sdo estatisticamente significativos ao nivel de 5%. Na Figura 47, o histograma e gg-
plot dos residuos e, sobretudo, o p-value do teste de Shapiro-Wilk (0,7884) apontam para a
validade da premissa de normalidade assumida no modelo SARIMA (0,1,1)x(1,0,0)12.

Figura 47 — Graficos da normalidade dos residuos do modelo — frango - HN
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Fonte: O autor, 2021.



96

Figura 48 — p-values do Teste
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Fonte: O autor, 2021.

Complementarmente, os p-values resultantes do teste de Ljung-Box (todos acima de
1%) na Figura 48 indicam a auséncia de qualquer estrutura de autocorrelagdo entre os residuos
do modelo. Portanto, as referidas consideragdes permitem concluir que o modelo SARIMA
(0,1,1)x(1,0,0)12 ¢ adequado (BARROS et al., 2020) e mostra-se apto a realizacao das previsdes
mensais do consumo de frango no Hospital Naval. Assim, foram geradas as previsdes de
consumo de peito de frango, em Kg, para o exercicio de 2019 a partir do modelo ajustado. Na
Tabela 24 apresentam-se os valores mensais observados em 2019, os valores previstos, bem
como os respectivos desvios relativos.

Tabela 24 — Previsdo de consumo para 2019
— frango — HN — BJ

Més Observado  Previsto Desvio
Kg) (Kg) Relativo
Jan 9.988 8.513,80 14,76%
Fev 4316 7.693,92 78,27%
Mar 5.312 7.942,23 49,51%
Abr 6.215 8.038,52 29,34%
Mai 7.587 8.634,70 13,81%
Jun 7.492 8.522,85 13,76%
Jul 10.300 9.399,56 8,74%
Ago 10.563 9.162,46 13,26%
Set 10.202 9.508,15 6,80%
Out 12.079 8.783,11 27,29%
Nov 9.012 9.243.91 2,57%
Dez 7.063 8.722,30 23,49%

TOTAL 100.129 104.165,51 4,03%
Fonte: O autor, 2021.
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Conforme ilustrado na Tabela 24, a previsao anual de consumo de frango para 2019,
definida pelo valor total acumulado no HN, excedeu ao total observado em 4,03%. Conforme
mencionado anteriormente, diante do mencionado achado, o controle interno da MB pode se
valer do mencionado achado para verificar as possiveis causas que acarretaram em uma redugao
do consumo do frango naquele periodo, gerando assim maiores desvios relativos em relagao
aos valores previstos para aqueles meses. A seguir, na Tabela 25 apresentam-se as métricas de

desempenho tradicionalmente consideradas na avaliagdao das previsdes mensais.

Tabela 25 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

23,47% 1.630,53 1.891,01
Fonte: O autor, 2021.

Na Figura 49 apresentam-se as previsoes mensais para o ano de 2019 (linha em azul),
acompanhadas dos respectivos intervalos de confianca de 80% e 95% (4reas em cores cinza

escuro e claro), e precedidas pelos dados do periodo de 2014 a 2018 (linha em preto).

Figura 49 — Previsao de consumo de frango para 2019 — HN — BJ
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Fonte: O autor, 2021.

Nesse sentido, cabe destacar que os resultados obtidos no processo de previsdo sao
considerados satisfatorios para o balizamento dos gestores da OM, bem como para a elaboragao
do ETP. Entretanto os entraves administrativos junto ao fornecedor do item no primeiro
semestre de 2019 devem ser levados em consideracdo no planejamento de contratagdes futuras
que abarque os dados de consumo de 2019.

Além disso, o resultado da soma dos meses obtido pela metodologia Box & Jenkins

(104.165 Kg) apresentou maior aproximacao do consumo efetivo do ano de 2019 (100.129 Kg)
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do que o resultado oriundo do método de Holt-Winters (106.715,98 Kg). Vale destacar que em
ambos os métodos o total previsto superou ao efetivamente consumido, ndo acarretando risco
de desabastecimento do item.

Como sugestao alternativa para obtengao da previsao anual do frango no Hospital Naval,
executou-se a previsdo do acumulado de 12 meses para dezembro do ano de 2019. Neste caso,
a funcao auto.arima identificou o modelo SARIMA (0,1,0)x(0,0,1).

Além disso, foi verificado que os residuos nao apresentam estrutura de autocorrelagao
e atendem marginalmente ao pressuposto de normalidade, conforme disposto na Figura 50, em
que o p-value resultante do teste de Shapiro-Wilk foi da ordem de 1,3448%, portanto, ndo

significativo ao nivel de 1%.

Figura 50 — QQ-plot dos residuos do
modelo SARIMA — frango - HN
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Fonte: O autor, 2021.

Na Tabela 26 sao disponibilizados o valor da previsdo anual e seu respectivo intervalo
de confianga, obtidos por meio da previsao do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019.
O principal beneficio deste mecanismo consiste em prover ao gestor de Municiamento da OM
um intervalo de confianca da previsdo anual, que pode ser ttil na defini¢do de uma margem de
seguranca do item no estoque, que, conforme Santos e Oliveira (2016), possa viabilizar o
equilibrio entre as quantidades armazenadas e consumidas na OM ao longo do ano.

No caso em lide, a previsdo alternativa apresentou um desvio de 2,16%, valor este
ligeiramente inferior ao desvio de 4,03% da previsdo anual resultante do somatdrio das

previsdes mensais.
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Tabela 26 — Previsdo acumulada para 2019 — frango — HN — BJ

Observado Previsiao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior  Superior Relativo
100.129 102.293,94 96.510,20 108.077,70 2,16%

Fonte: O autor, 2021.

Os resultados obtidos pelo processo de previsdo de demanda no Hospital Naval
demonstraram caracteristicas que atendem ao requerido pelo ETP, que prevé a utilizagdo de
métodos quantitativos para as quantidades estimadas de itens de estoque a serem adquiridas

com base no histérico de consumo (ALVES, 2021; BRASIL, 2021; ME, 2020).

3.5 Analise da previsao de consumo de frango em um navio

Para consecu¢do do processo de previsao de demanda de frango, em Kg, em um navio
da MB, foram coletados no sistema Quaestor os dados de consumo do item no periodo de 2015
a 2019. Os dados do periodo de 2015 a 2018 foram utilizados para os ajustes dos modelos
preditivos, enquanto os dados do exercicio de 2019, para a comparacao com os dados obtidos
através das previsdes. Na Figura 51 pode-se observar a série temporal de consumo de frango

no navio analisado, durante o periodo de 2015 a 2018.

Figura 51 — Série do consumo de frango em um navio — 2015 a 2018
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Fonte: O autor, 2021.

Cabe destacar, que devido ao processo de implantacdo do Quaestor nos navios da MB
(BRASIL, 2015), nao foi possivel obter uma série temporal de consumo de itens de estoque de

alimentos maior do que o periodo de 2015 a 2019, haja vista ainda a necessidade de alternancia
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de utilizagdo do Quaestor com o sistema MUNIC, quando da necessidade de realizacdo de
longas viagens.

De forma preliminar, observa-se uma variagdo nas quantidades e periodos de consumo
do peito de frango, em Kg, no navio. Além disso, na Figura 51, ndo ¢ possivel constatar uma
tendéncia nitida, apenas o fato de que no exercicio de 2018 houve um aumento no nivel de
consumo do item quando comparado aos demais anos da série.

Para uma melhor analise, foi gerada na decomposi¢ao da série, disposta na Figura 52,
em que sdo evidenciadas as componentes nao observaveis da série em questdo, quais sejam:

tendéncia, sazonalidade e irregular.

Figura 52 — Decomposicao da série de consumo de frango no navio
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Fonte: O autor, 2021.
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Desta forma, verificou-se na Figura 52 uma tendéncia de aumento do consumo do peito
de frango no navio analisado. Adicionalmente pode ser observado uma sazonalidade nos meses
de abril e agosto, indicando uma elevagdo no consumo do item nesses meses. Quando analisado
o histérico de consumo dos itens em um navio, os gestores devem levar em consideragcdo no
planejamento dos niveis de estoque a necessidade de realizagao de viagens no decorrer do ano,
que demandam longos periodos no mar, e por consequéncia, uma elevagdo no consumo de
alimentos por parte das tripulagdes. A seguir, serdo realizados os processos de previsao de

demanda com base no método aditivo de Holt-Winters e na metodologia Box & Jenkins.
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3.5.1 Previsdo de consumo de frango em um navio baseada no método de Holt-Winters

Apos a analise exploratoria dos dados, referentes a série temporal de consumo de peito
de frango em um navio da MB, foi iniciado o processo de previsdo do item para o ano de 2019.

Nesse escopo, foram obtidas as constantes de alisamento do modelo, expostas na Tabela 27.

Tabela 27 — Parametros de suavizagao
Item alfa beta gama

Frango 0.1747 0 0.7651
Fonte: O autor, 2021.

Na Tabela 27 foi possivel observar que o parametro de suaviza¢do a apresentou valor
proximo a zero, indicando que as estimativas para a componente nivel possuem peso maior para
as observacdes mais antigas. O parametro f apresentou valor igual a zero, demonstrando que,
assim como no caso da componente nivel, as estimativas da componente de tendéncia também
indicaram maiores pesos para as observagdes mais antigas. J& o pardmetro y apresentou um
valor proximo a um, indicando que as estimativas da componente de sazonalidade atribuem
pesos maiores as observagdes mais recentes.

A seguir, na Figura 53 apresenta-se a série temporal do consumo de peito de frango
(linha em preto) e as estimativas mensais (linha em vermelho) resultantes do ajuste do modelo

de Holt-Winters.

Figura 53 — Ajuste sazonal do consumo de frango no navio
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Fonte: O autor, 2021.
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Apos a realizagdo do ajuste do modelo preditivo de Holt-Winters, foi possivel obter
previsdes até 12 passos a frente, referentes ao consumo de peito de frango, em Kg, para o ano
de 2019 em um navio da MB.

As previsoes obtidas encontram-se na Tabela 28, que dispde dos valores observados em
2019, extraidos do Quaestor, bem como dos valores previstos mensalmente, além dos desvios
relativos.

O desvio relativo referente ao total do consumo anual apresentou valor de 27,13%. A
incerteza da rotina de um navio da MB pode refletir no consumo dos géneros alimenticios, bem
como nos resultados das previsdes. Em alguns casos, quando em viagens para localidades
geograficas com poucas opgdes de abastecimento do estoque, como nos casos das regides
ribeirinhas, a alternancia dos tipos de cardapios ¢ comum nos navios, podendo comprometer o
comportamento do ciclo de consumo de um determinado item, e por conseguinte as previsoes
das quantidades de consumo. Tal fato pode ser exemplificado no caso do navio analisado, em

que os desvios relativos nos meses apresentaram altos valores em alguns casos do ano de 2019.

Tabela 28 — Previsao de consumo para 2019
— frango — navio — HW

Més Observado  Previsto Desvio
(Kg) (Kg) Relativo

Jan 45 67,86 50,80%
Fev 62 68,29 10,15%
Mar 114 82,80 27,37%

Abr 107 111,56 4,26%
Mai 49 95,60 95,10%
Jun 75 92,40 23,20%
Jul 31 126,97 300,09%
Ago 56 140,92 151,64%
Set 50 64,17 28,34%
Out 145 110,54 23,77%

Nov 64 65,01 1,57%
Dez 87 99,04 13,84%
TOTAL 885 1.125,16 27,13%

Fonte: O autor, 2021.

Adicionalmente, na Tabela 29, apresentam-se as métricas MAPE, MAD e RMSE

referentes aos valores mensais.

Tabela 29 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

61,64% 30,96 42,80
Fonte: O autor, 2021.
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Numa perspectiva anual, verificou-se que o montante total de consumo previsto,
apresentou um desvio relativo de 27,13% total efetivamente consumido. Ressalta-se ainda que
a gestdo do Municiamento de um navio encontra diferentes cendrios logisticos ao longo de suas
viagens. Ainda que o estoque de alimentos esteja abastecido em sua capacidade méxima, em
certos casos ocorrem limitagdes de fornecimento em determinadas regides, afetando assim o
historico de consumo de determinados itens. Desta forma, tendo em vista que desde o més de
janeiro de 2020 os navios passaram a ser apoiados pelos Centros de Intendéncia da Marinha
(CelM) nos processos de aquisigdes, os gestores dos CeIM deverao considerar estas variagdes
quando da elaboragao dos processos licitatorios de géneros alimenticios. Em seguida, na Figura
54, tem-se a visualizacdo das previsdes mensais (linha em azul) na sequéncia dos valores

observados e acompanhadas dos intervalos de previsdo com 95% de confianca.

Figura 54 — Previsao de consumo de frango em um navio — 2019 - HW
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Fonte: O autor, 2021.

A previsdo de consumo anual do frango, em Kg, no navio, apresentou valor que pode
ser utilizado no ETP de aquisi¢do do item, embora tenha apresentado um desvio relativo de
27,13%. A seguir foi executado o processo de previsdo alternativo que possibilita a obtencdo
do valor acumulado previsto para o ano de 2019 com o seu respectivo de intervalo de confianca.
A aplicagdo do método de Holt-Winters na série de consumo mensal acumulado de 12 meses

produziu a previsdo de consumo anual na Tabela 30.

Tabela 30 — Previsao acumulada para 2019 — frango — navio — HW

Observado Previsao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior Relativo
885 1.094,20 923,20 1.265,20 23,63%

Fonte: O autor, 2021.
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Conforme visualizado na Tabela 30, neste caso a previsdo pontual obtida pelo
procedimento alternativo apresentou um desvio relativo ligeiramente menor do que o somatorio
das previsdes mensais. A previsao anual resultante da soma das previsdes mensais (1.125,16
Kg) e previsao dada pelo acumulado de 12 meses em dezembro (1.094,20 Kg) sdao superiores
ao consumo de frango no ano de 2019 no navio (885 Kg), o que indica que as previsdes
cobririam com folga a demanda do item naquele exercicio. Desta forma, os resultados mostram-
se aceitaveis para inclusao na elaboragdo dos ETP.

Ballou (2006) alerta quanto a elaboragao de previsdes de demanda para itens de estoque
que apresentem muitas variagdes em sua série historica, indicando que as previsdes por meio
dos métodos estatisticos podem ser comprometidas devido as grandes flutuagdes no consumo.

Apos o estabelecimento da nova estrutura de aquisi¢ao de géneros alimenticios para os
navios, que passou a vigorar em 01 de janeiro de 2020, cabe aos CelM a tarefa de elaborar os
ETP referentes aos processos licitatorios dos itens de estoque de alimentos dos navios.

Com isto, o método alternativo de previsdo do valor acumulado pode vir a se tornar um
mecanismo eficiente para a elaboracdo dos Termos de Referéncia, uma vez que, a licitagao
abarcara a quantidade total de um determinado item para distribuicdo aos navios de um
determinado Distrito Naval, além de otimizar os calculos das quantidades a serem ineridas nos
processos licitatorios.

Ressalta-se ainda que os processos licitatorios realizados na modalidade pregdo
eletronico para as aquisigoes dos alimentos, geram uma ata de registro de pregos (ARP) que
possui a validade de um ano. Neste documento, os CeIM ndo possuem a obrigatoriedade de
aquisicao das quantidades totais dispostas no contrato, embora os fornecedores tenham o
compromisso de efetuar os respectivos fornecimentos, quando solicitados (BRASIL, 2021).

Sendo assim, o intervalo de confianga e o contraste entre as previsoes anuais nas Tabelas
28 e 30 fornecem subsidios para a definicdo de uma margem de seguranga da previsao. Tal
constatagdo torna-se ainda mais relevante nos casos dos navios, que por possuirem
caracteristicas operativas distintas de uma OM sediada em terra, aumentam ainda mais o grau
de incerteza do consumo de alimentos, cabendo aos CelM elaborarem planejamentos que
amortecam as flutuagdes de consumo, o que neste caso, podem ser utilizados os intervalos de

confianga como possiveis quantidades a serem inseridas na ARP.
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3.5.2 Previsdo de consumo de frango em um navio baseada na metodologia Box & Jenkins

A OM analisada trata-se de um navio da MB, que por sua vez, possui peculiaridades
distintas de uma OM sediada em terra, sendo a de maior destaque a possibilidade de se deslocar
em viagens operativas da For¢a. As viagens realizadas alteram os niveis de consumo dos itens
de estoque de alimentos, uma vez que, o navio permanece em longos periodos navegando. Além
disso, as viagens nem sempre ocorrem nos mesmos periodos dos anos, alterando assim as
caracteristicas de sazonalidade do consumo.

Na sequéncia, foi utilizada a funcdo auto.arima do software R para se obter o modelo
proposto para a obtencdo das previsoes pela metodologia Box & Jenkins. Na Figura 55 estdo

dispostos os resultados iniciais referentes ao modelo sugerido.

Figura 55 — Ordem do modelo SARIMA — frango — navio
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Fonte: O autor, 2021.

Conforme indicado na Figura 55, a fungdo auto.arima sugere um modelo SARIMA
(0,1,1)x(1,0,0)12, 1.e., 0 modelo proposto possui um coeficiente de média movel de ordem 1
(mal ou g=1I) na componente ndo sazonal e um coeficiente autorregressivo de ordem 1 na
componente sazonal (sarl ou P=1). Além disso, foi tomada a primeira diferenga na componente
ndo sazonal (d=1). Adicionalmente, conforme indicado pelos p-values na Figura 56, os

coeficientes estimados sdo estatisticamente significativos ao nivel de 5%.

Figura 56 — p-values dos coeficientes
estimados — frango — navio
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Na Figura 57, o histograma e o gg-plot dos residuos e, sobretudo, o p-value do teste de
Shapiro-Wilk (0,35143) apontam para a validade da premissa de normalidade assumida no

modelo SARIMA (0,1,1)x(1,0,0)12.

Figura 57 — Graficos de normalidade dos residuos do modelo — frango — navio
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Fonte: O autor, 2021.

Complementarmente, o grafico da FAC dos residuos na Figura 58 e os p-values
resultantes do teste de Ljung-Box (todos acima de 5%) na Figura 59 indicam a auséncia de
qualquer estrutura de autocorrelagdo entre os residuos do modelo. Portanto, as consideracdes
acima permitem concluir que o modelo SARIMA(0,1,1)x(1,0,0)12 ¢ adequado (BARROS et al.,

2020) e mostra-se apto a realizag¢do das previsdes mensais do consumo de frango no navio.

Figura 58 — FAC dos residuos do modelo — frango — navio
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Fonte: O autor, 2021.



Figura 59 — p-values do Teste

Ljung-Box — frango — navio
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Assim, foram geradas as previsdes de consumo de frango para o exercicio de 2019 a

partir do modelo ajustado. Na Tabela 31 apresentam-se os valores mensais observados em 2019,

os valores previstos, bem como os respectivos desvios relativos.

Tabela 31 — Previsao de consumo para 2019
— frango — navio — BJ

Més Observado  Previsto Desvio
(Kg) (Kg) Relativo
Jan 45 64,55 43,44%
Fev 62 68,46 10,42%
Mar 114 72,01 36,83%
Abr 107 83,73 21,75%
Mai 49 79,47 62,18%
Jun 75 79,48 5,97%
Jul 31 94,40 204,5%
Ago 56 101,85 81,88%
Set 50 67,74 35,48%
Out 145 90,84 37,35%
Nov 64 68,81 7,52%
Dez 87 80,53 7,44%
TOTAL 885 951,87 7,56%

Fonte: O autor, 2021.

Conforme ilustrado na Tabela 31, a previsao anual para 2019, definida pelo valor total

acumulado previsto de consumo de frango no navio analisado, excedeu ao total observado em
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7,56%. A seguir, na Tabela 32 apresentam-se as métricas de desempenho tradicionalmente

consideradas na avaliacdo das previsdes mensais.

Tabela 32 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

46,23% 26,55 33,06
Fonte: O autor, 2021.

Os resultados obtidos para as previsoes mensais de consumo do peito de frango no navio
analisado apresentaram desvios relativos considerados altos, demonstrando a dificuldade em se
obter previsoes neste tipo de OM, o que se alinha ao mencionado por Ballou (2006), quando
relata a complexidade em se obter bons resultados preditivos por meio de métodos quantitativos
quando a série temporal apresenta grandes variagdes em suas observacdes. Entretanto, no que
concerne a elaboracdo do ETP, a previsao acumulada apresentou um resultado satisfatorio,
excedendo ao total consumido em 7,56%.

Na Figura 60 apresentam-se as previsdes mensais para o ano de 2019 (linha em azul),
acompanhadas dos respectivos intervalos com confianga de 80% e 95% (4reas em cores cinza

escuro e claro), e precedidas pelos dados do periodo 2015-2018 (linha em preto).

Figura 60 — Previsdo de consumo de frango para 2019 - navio - BJ
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Fonte: O autor, 2021.

Como sugestdo de alternativa para obtengdo da previsdao anual do item, efetuou-se a
previsdo do acumulado de 12 meses para dezembro do ano de 2019. Neste caso, a funcdo
auto.arima identificou o modelo SARIMA (0,1,0)x(1,0,0). Além disso, foi verificado que os

residuos nao apresentam estrutura de autocorrelagdo e atendem marginalmente ao pressuposto
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de normalidade, conforme disposto na Figura 61, em que o p-value resultante do teste de

Shapiro-Wilk foi da ordem de 41,297%, portanto, ndo significativo ao nivel de 10%.

Figura 61 — QQ-plot dos residuos do
modelo SARIMA — frango — navio
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Fonte: O autor, 2021.

Na Tabela 33 sdo disponibilizados o valor da previsdo anual e seu respectivo intervalo
de confianga, obtidos por meio da previsao do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019.
A principal virtude desta alternativa consiste em prover um intervalo de confianga da previsao
anual e que pode ser util na defini¢do de uma margem de seguranca. Adicionalmente, neste
caso, a previsdo alternativa apresentou um desvio de 27,80%, valor superior ao desvio de 7,56%

da previsao anual resultante do somatorio das previsdes mensais.

Tabela 33 — Previsdo acumulada para 2019 — frango — navio — BJ

Observado Previsiao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior Relativo
885 1.122,68 1.020,36 1.224,99 27,80%

Fonte: O autor, 2021.

Com isto, as previsdes obtidas pela metodologia Box & Jenkins para o navio analisado,
ndo apresentaram boa acuracia quando das estimativas de consumo mensais. O resultado de

previsdo anual que apresentou menor desvio foi o obtido pelo somatdrio das previsdes mensais.
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3.6 Analise da previsao de consumo de banana em uma OM do CFN

A andlise da previsao de consumo de banana, em Kg, foi realizada com dados referentes
ao Municiamento de uma OM do CFN. Cabe ressaltar que o referido tipo de OM possui como
uma de suas principais caracteristicas a realizag¢do diaria do Treinamento Fisico Militar (TFM),
o que reflete em um consumo quase que diario de frutas no café da manha dos militares.

A banana foi classificada como a fruta com maior custo em 2019, com base no consumo
anual do item na MB e nos critérios de apuracdo de custos para itens de estoque oriundos do
processo de convergéncia da contabilidade publica aos padrdes internacionais contabeis.

A Figura 62 expoe a série de consumo de banana no periodo de 2014 a 2018 na OM

analisada.

Figura 62 — Série temporal de consumo de banana — 2014 a 2018
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Fonte: O autor, 2021.

Visualmente a série temporal de consumo de banana na OM analisada expde uma
tendéncia de aumento do consumo da referida fruta nos ultimos meses. Além disso, observa-se
preliminarmente uma sazonalidade aditiva, tendo em vista a constancia da amplitude dos
valores mensais ao longo dos anos expostos na série, o que possibilita a aplicacdo do método
aditivo de Holt-Winters no primeiro processo preditivo a ser realizado.

Com o proposito de se obter uma visualizagdo grafica mais detalhada, foi realizada a
decomposicdo da série em suas componentes nao observaveis, i.e., tendéncia, sazonalidade e

irregular, conforme disposto na Figura 63.
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Figura 63 — Decomposicdo da série temporal de consumo de banana

Decomposition of additive time series

/M\\“f N T
e —
VARTAVARYAVARYAVARYAVARYA

| \www/\\ J\f\ \/“/\W \ ﬁﬁ/ )

ime

observed
a0 60 800

trend

seasonal

random

Fonte: O autor, 2021.

A Figura 63 demonstra que a tendéncia de consumo de banana na OM vem apresentando
uma elevagdo nos ultimos meses, apds uma redu¢do do patamar de consumo no exercicio de
2016. A componente sazonal indica certa constancia de consumo do item ao longo do ano, ndo

sendo identificado claramente periodos sazonais.

3.7.1 Previsdo de consumo de banana baseada no método de Holt-Winters

Ap0s a analise exploratoria dos dados do processo de previsdo de consumo de banana
em uma OM do CFN, foi iniciado o ajuste do modelo preditivo baseado no método aditivo de
Holt-Winters. As constantes de alisamento ou parametros de suaviza¢dao resultantes sdo

apresentadas na Tabela 34.

Tabela 34 — Parametros de suavizagao - banana
Item alfa beta gama

banana 0,4102 0,0164 0,6623
Fonte: O autor, 2021.

Apos a obtencgdo dos parametros de suavizagdo, observou-se que os coeficientes a e S
apresentaram valores proximos a zero, o que indica que o modelo considera os dados mais

antigos da série temporal com pesos maiores nas equacdes de nivel e tendéncia.
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Adicionalmente, o coeficiente y, atrelado a componente de sazonalidade, apresentou
valor igual a 0,6623, implicando em um peso maior para os dados mais recentes nesta
componente, quando do ajuste do modelo preditivo.

A seguir, na Figura 64 apresenta-se a série temporal do consumo de banana (em preto)

e as estimativas mensais (em vermelho) resultantes do ajuste do modelo de Holt-Winters.

Figura 64 — Ajuste sazonal do consumo de banana
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Fonte: O autor, 2021.

Apos a realizacao do ajuste do modelo, foi possivel entao obter previsdes até 12 passos
a frente, referentes ao consumo de banana, més a més, para o exercicio de 2019 em uma OM
do CFN.

A pesquisa realizada por Reis ef al. (2019) trouxe aspectos sobre a previsao de demanda
de itens de estoque de alimentos em um mercado de bairro. Na ocasiao foram analisados itens
de hortifruti e suas demandas correspondentes. Os autores relataram no estudo a dificuldade de
se obter previsdes para estes tipos de géneros alimenticios devido a flutuabilidade de demanda
que estes apresentam. Adicionalmente, os autores alertam para as dificuldades de realizagao de
previsdao de demanda para os hortifrutis (frutas, legumes e hortalicas), uma vez que estes
alimentos apresentam grande risco de deterioragdo e quando ndo consumidos, dificilmente
podem ser reaproveitados, e por isso, os gestores devem buscar estabelecer em seus
planejamentos, quantidades que satisfagam os clientes de forma que as perdas sejam
minimizadas para a institui¢ao.

Em paralelo, Ballou (2006) e Ghiani, Laporte € Musmanno (2004) alertam quanto ao
risco de obtencdo de resultados com pouca acuricia para séries temporais que disponham de

demandas que ndo apresentem certa regularidade, o que torna ineficaz a aplicacao de métodos
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quantitativos para a obtenc¢ao de previsdes. Na Tabela 35 estao dispostos os valores observados
de consumo do item, més a més, no ano de 2019, bem como os valores previstos pelo método
de Holt-Winters. Na parte inferior da Tabela 35 destaca-se que o desvio relativo de 20,49%

entre o consumo total anual observado e o consumo anual previsto.

Tabela 35 — Previsao de consumo para 2019

— banana - HW

Més Observado  Previsto Desvio
Kg) (Kg) Relativo
Jan 152 392,60 158,29%
Fev 217 296,80 36,77%

Mar 370 357,90 3,27%
Abr 841 349,77 58,41%
Mai 608 395,34 34,98%
Jun 342 414,25 21,13%
Jul 369 289,93 21,43%
Ago 464 370,00 20,26%
Set 491 372,88 24,06%
Out 425 323,21 23,95%
Nov 632 418,24 33,82%
Dez 440 273,43 37,86%
TOTAL 5.351 4.254,35 20,49%

Fonte: O autor, 2021.

Adicionalmente, na Tabela 36, apresentam-se as métricas MAPE, MAD ¢ RMSE

referentes aos valores mensais.

Tabela 36 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

39,52% 156,83 197,69
Fonte: O autor, 2021.

Numa perspectiva anual, verificou-se que o montante total de consumo previsto,
aproximou-se em 79,51% do total efetivamente consumido.

Releva mencionar que o consumo de frutas em uma OM apresenta certa dificuldade de
identificacdo de um comportamento padronizado da demanda, uma vez que este tipo de género
alimenticio sofre constantes alteragdes em seus precos, demandando aos gestores o reequilibrio

dos valores contratuais das atas de registro de precos (ARP).
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Além disso, ressalta-se que um tipo de fruta pode ser substituido por um outro tipo que
venha atender as exigéncias nutricionais fixadas nas dietas dos militares, acarretando assim em
uma variagao dos tipos de frutas consumidas ao longo do ano.

Adicionalmente, na Figura 65 tem-se a visualizacao grafica das previsdes mensais (linha
em azul) na sequéncia dos valores observados e acompanhadas dos intervalos de previsao com

95% de confianga que indicam as magnitudes das incertezas.

Figura 65 — Previsao de consumo de banana para 2019 - HW
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Fonte: O autor, 2021.

Nesse sentido, visando a obtencdo de um intervalo de confianga associado a previsao
anual, pode-se adotar um procedimento alternativo que consiste em calcular a previsdo do
consumo acumulado nos ultimos 12 meses para dezembro de 2019 (previsao de 12 passos a
frente), a partir da série mensal do consumo acumulado de 12 meses.

A aplicacdo do método de Holt-Winters na série de consumo mensal acumulado de 12

meses produziu a previsdo de consumo anual da banana na Tabela 37.

Tabela 37 — Previsao acumulada para 2019 — banana — HW

Observado Previsao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior Relativo
5.351 7.992,35 5.073,99 10.910,70 49,36%

Fonte: O autor, 2021.

Para a elaboragao do PAR da OM e do ETP que compord o processo licitatorio de
aquisicao dos hortifrutis, o gestor podera adotar para o planejamento da OM a quantidade obtida
na previsao acumulada, que embora tenha excedido a quantidade observada de consumo em

2019 em 49,36%, podera amortecer as incertezas de demanda deste tipo de género alimenticio,
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que tem apresentado uma tendéncia de aumento do consumo nos ultimos meses na OM
analisada. Além disso, cabe destacar que a quantidade disposta na ARP, conforme previsto no
art. 83 da Lei n° 14.133/2021, ndo gera obrigatoriedade de compra por parte do oOrgao
gerenciador da ata, embora a justificativa da previsdo de consumo deva constar no ETP

(BRASIL, 2021).

3.7.2 Previsdo de consumo de banana baseada na metodologia Box & Jenkins

Conforme analise grafica a partir da decomposicdo da série temporal de consumo de
banana (Figura 63), em uma OM do CFN da MB, foi possivel constatar que a sé€rie nao possui
uma sazonalidade definida explicitamente, indicando apenas uma reducdo do consumo nos
meses de fevereiro.

Para a obtencao das previsdes por meio da metodologia Box & Jenkins, utilizou-se a
funcdo auto.arima do software R, cujos resultados referentes a identificagdo do modelo estdo

dispostos na Figura 66.

Figura 66 — Ordem do modelo ARIMA - banana
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A fungdo auto.arima sugeriu um modelo ARIMA (0,1,1), i.e., o modelo proposto possui
um coeficiente de média movel de ordem 1 (mal ou g=1) na componente nao sazonal e
estabeleceu uma diferenciagdo de ordem 1 (d=1) para remocado da tendéncia. O p-value do
coeficiente estimado foi 3,1287¢%, ou seja, o coeficiente ¢ estatisticamente significativo ao

nivel de 5%.
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Em seguida, na Figura 67, o histograma e gg-plot dos residuos e, sobretudo, o p-value
do teste Shapiro-Wilk (0,5249) apontam para a validade da premissa de normalidade assumida

no modelo ARIMA (0,1,1).

Figura 67 — Graficos da normalidade dos residuos do modelo - banana
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Fonte: O autor, 2021.

O grafico da FAC dos residuos na Figura 68 indicam a auséncia de qualquer estrutura

de autocorrelacao entre os residuos do modelo.

Figura 68 — FAC dos residuos do modelo - banana
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Fonte: O autor, 2021.

Complementarmente, foi realizado o teste Ljung-Box (ou Portmanteau) (BARROS et
al., 2020), cujos p-values (todos acima de 5%) na Figura 69, ratificam a auséncia de qualquer
estrutura de autocorrelagao entre os residuos, concluindo assim a fase de verificacdo do modelo
no ciclo iterativo proposto por Morettin ¢ Toloi (2018), quando da realizagdo do processo
preditivo através da abordagem Box & Jenkins.

Apoés esta verificagdo, o modelo poderd ser empregado na fase de obtengdo das

previsoes.
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Portanto, com base nos resultados estatisticos obtidos, as considera¢des anteriores

permitem concluir que o modelo ARIMA (0,1,1) ¢ adequado (BARROS et al., 2020) e mostra-

se apto a realizagdo das previsdes mensais do consumo de banana.

Sendo assim, foram geradas as previsdes de consumo de banana, em Kg, para o

exercicio de 2019 a partir do modelo ajustado. Na Tabela 38 apresentam-se os valores mensais

observados em 2019, os valores previstos para aquele exercicio, bem como os respectivos

desvios relativos.

Tabela 38 — Previsdo de consumo para 2019

— banana — BJ

Més Observado  Previsto Desvio
Kg) (Kg) Relativo
Jan 152 451,59 197,10%
Fev 217 451,59 108,11%
Mar 370 451,59 22,05%
Abr 841 451,59 46,30%
Mai 608 451,59 25,73%
Jun 342 451,59 32,05%
Jul 369 451,59 22,38%

Ago 464 451,59 2,67%

Set 491 451,59 8,03%

Out 425 451,59 6,26%
Nov 632 451,59 28,55%

Dez 440 451,59 2,63%

TOTAL 5.351 5.419,08 1,27%

Fonte: O autor, 2021.
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Conforme disposto na Tabela 38, a previsdo anual para 2019, definida pelo valor total
acumulado previsto de consumo de banana na OM do CFN analisada, excedeu ao total
observado em 1,27%. A seguir, na Tabela 39 apresentam-se as métricas de desempenho

tradicionalmente consideradas na avaliacdo das previsdes mensais.

Tabela 39 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

41,82% 135,35 178,30
Fonte: O autor, 2021.

Na Figura 70 apresentam-se as previsdes mensais para o exercicio de 2019 (linha em
azul), acompanhadas dos respectivos intervalos de confianga de 80% e 95% (4reas em cores
cinza escuro e claro), e precedidas pelos dados de consumo do item no periodo de 2014 a 2018

(linha em preto).

Figura 70 — Previsdo de consumo de banana para 2019 — BJ
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Fonte: O autor, 2021.

Como sugestdo de alternativa para a obtengdo da previsdo anual do item, efetuou-se a
previsdo do acumulado de 12 meses para dezembro do ano de 2019. Neste caso, a funcio
auto.arima identificou o modelo SARIMA (0,2,1)x(0,0,1). Além disso, foi verificado que os
residuos ndo apresentam estrutura de autocorrelagao e atendem ao pressuposto de normalidade,
conforme disposto na Figura 71, em que o p-value resultante do teste de Shapiro-Wilk foi da

ordem de 26,73%, portanto, ndo significativo aos niveis usuais de significancia.



119

Figura 71 — QQ-plot dos residuos do modelo
SARIMA — banana
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Fonte: O autor, 2021.

Na Tabela 40 sao disponibilizados o valor da previsdo anual e seu respectivo intervalo
de confianga, obtidos por meio da previsdo do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019.
A principal virtude desta alternativa consiste em prover um intervalo de confianca da previsao
anual e que pode ser ttil na defini¢do de uma margem de seguranga, inclusive para este tipo de
género alimenticio, que, conforme Reis et al. (2019), costuma apresentar demandas irregulares,
dificultando assim o estabelecimento das previsoes.

Neste caso, a previsdo alternativa apresentou um desvio de 18,55%, valor este superior

ao desvio de 1,27% da previsao anual resultante do somatorio das previsdes mensais.

Tabela 40 — Previsao acumulada para 2019 — banana — BJ

Observado Previsao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior  Relativo
5.351 6.343,82 3.963,22 8.724,43 18,55%

Fonte: O autor, 2021.

Considerando as incertezas da demanda dos hortifrutigranjeiros, as quantidades a serem
inseridas no PAR da OM e no ETP que compora o processo licitatorio de aquisi¢ao do item
poderdo adotar medidas que abarquem uma margem de seguranca, haja vista que a ata de

registro de precos ndo gera obrigatoriedade da compra da totalidade dos itens (BRASIL, 2021).
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3.7 Analise da previsao de consumo de a¢ucar em uma Base da MB

Inicialmente foram obtidos os dados de consumo de agucar, em Kg, em uma Base da
Marinha do Brasil durante o periodo de 2014 a 2018, de forma que fosse possivel ajustar os
modelos preditivos de Holt-Winters e Box & Jenkins. Os dados de consumo do item durante o
ano de 2019 foram utilizados para a comparagao com os valores das previsoes obtidas.

A referida Base tem o propdsito de apoiar as demais OM sediadas no mesmo Complexo
Naval, no que tange aos servigos gerais, dentre eles a execug¢do da gestdo de estoque de
alimentos, que prevé o fornecimento de alimentagdo didria aos militares e servidores civis que

trabalham naquela localidade.

Figura 72 — Série temporal de consumo de agucar — 2014 a 2018
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Fonte: O autor, 2021

Na Figura 72 pode-se observar que a série de consumo de agucar apresenta uma redugdo
dos niveis de consumo ao longo dos ultimos anos, atingindo certa estabilidade no nivel de
consumo até o final do exercicio de 2018. E possivel identificar redu¢des de consumo nos meses
de dezembro, més este peculiar ao gozo de férias por parte dos militares e periodo de recesso
administrativo na esfera publica, o que reduz a quantidade de militares trabalhando nas OM e
o consumo dos géneros alimenticios.

A decomposicao da série em suas componentes nao observaveis (Figura 73), i.e.,
tendéncia, sazonalidade e irregular, possibilita a realiza¢do de uma analise exploratoria mais

detalhada a respeito do consumo de agicar na OM em questao.
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Figura 73 — Decomposicao da série temporal de consumo de acucar
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Fonte: O autor, 2021.

Conforme exposto na Figura 73, observa-se que desde o més de setembro de 2016 o
patamar de consumo do item apresentou certa estabilidade ap6s um movimento de reducao
iniciado no ano de 2014. Em uma medida preliminar e conservadora, o gestor na Base podera
manter os niveis de estoque dos Ultimos meses, tendo em vista a tendéncia de estabilidade no
nivel de consumo. No que concerne a sazonalidade, observa-se uma queda do nivel de consumo

no més de dezembro.

3.7.1 Previsdo de consumo de actcar baseada no método de Holt-Winters

Ap6s analise exploratoria dos dados do processo de previsao de consumo de agticar, em
Kg, em uma Base da MB, bem como a identificacdo de caracteristicas da série temporal em
estudo, foi iniciado o ajuste do modelo preditivo baseado no método aditivo de Holt-Winters.

As constantes de alisamento ou parametros de suavizacdo resultantes sdo apresentadas na
Tabela 41.

Tabela 41 — Parametros de suaviza¢ao — aguicar
Item alfa beta gama

agucar 0,0183 1 0,8578
Fonte: O autor, 2021.
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Apds a obtengdo dos parametros de suavizagdo, observou-se que o coeficiente o
apresentou valor proximo a zero, o que indica que o modelo considera os dados mais antigos
da série temporal com pesos maiores na equacao de nivel.

Adicionalmente, os coeficientes S e 7y, atrelados as componentes de tendéncia e
sazonalidade, apresentaram valores iguais a 1 e 0,8578, respectivamente, implicando em um
peso maior para os dados mais recentes nestas componentes, quando do ajuste do modelo
preditivo.

A seguir, na Figura 74, apresenta-se a série temporal do consumo de agucar (em preto)

e as estimativas mensais (em vermelho) resultantes do ajuste do modelo de Holt-Winters.

Figura 74 — Ajuste sazonal do consumo de acucar

demanda de acucar

1200

— demanda ¢fe agucar kg
Ajuste
HW

1000
L

consumo de agucar kg
800
L
=

600
I

T
2014

tempo

Fonte: O autor, 2021.

Apos a realizacao do ajuste do modelo, foi possivel entao obter previsdes até 12 passos
a frente, referentes ao consumo de aguicar, més a més, para o ano de 2019 em uma Base da MB.

Cabe destacar que o acucar foi um dos géneros alimenticios classificados como de
maiores custos no exercicio de 2019, dentre os géneros secos consumidos pelas OM da MB.
De certa forma, os géneros secos que sao utilizados praticamente de forma didria na elaboragdo
das refeigoes da MB tendem a apresentar uma série temporal com niveis de consumo mais
constantes, o que facilita o ajuste de modelos preditivos baseados em métodos quantitativos
como o de Holt-Winters.

Entretanto, cabe aos gestores analisarem as tendéncias e sazonalidades de consumo para
que nao haja a falta dos itens em periodos especificos, bem como ndo se imobilize capital
desnecessariamente. Com isto, a analise exploratdria realizada preliminarmente pode se tornar
um recurso gerencial util a gestdo de estoques de alimentos das OM da MB, antes mesmo da

realizagdo das previsdes.
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Em seguida, na Tabela 42 sdo apresentadas as previsdes mensais, juntamente com o0s
valores observados.

Tabela 42 — Previsao de consumo para 2019

—acucar — HW

Més Observado  Previsto Desvio

(Kg) (Kg) Relativo
Jan 590 670,49 13,64%
Fev 581 692,81 19,24%
Mar 598 706,40 18,13%
Abr 717 682,95 4,75%
Mai 610 609,45 0,1%
Jun 618 565,05 8,57%
Jul 577 587,10 1,75%
Ago 633 524,62 17,12%
Set 649 640,35 1,33%
Out 574 598,66 4,30%
Nov 614 616,71 0,44%
Dez 503 480,53 4,47%

TOTAL 7.264 7.375,12 1,53%
Fonte: O autor, 2021.

Na parte inferior da Tabela 42 destacam-se os valores totais anuais de consumo de
acucar para o exercicio de 2019, com um desvio relativo da ordem de 1,53% entre o consumo
anual observado e o consumo anual previsto.

Adicionalmente, na Tabela 43, apresentam-se as métricas MAPE, MAD e RMSE

referentes aos valores mensais de consumo.

Tabela 43 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

7,82% 47,10 63,07
Fonte: O autor, 2021.

Numa perspectiva anual, verificou-se que o montante total de consumo previsto excedeu
em 1,53% o total efetivamente consumido naquele no ano de 2019. Apds a obtengdo deste
resultado, foi possivel verificar que assim como os desvios relativos entre a previsao anual e o
efetivo consumo do arroz (5,36%) e feijao (0,15%), o aglicar apresentou um desvio relativo
considerado baixo por meio da previsdo mensal de Holt-Winters.

Adicionalmente, na Figura 75 tem-se a visualizagdo das previsdes mensais (linha em
azul) na sequéncia dos valores observados e acompanhadas dos intervalos de previsdo com 95%

de confianga que indicam as magnitudes das incertezas.
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Figura 75 — Previsao de consumo de agucar para 2019 - HW
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Fonte: O autor, 2021.

A previsao do consumo anual demonstrou atender aos preceitos de elaboracdo do ETP,
no que concerne a elaboracdo das estimativas das quantidades de consumo, conforme previsto
na IN n°40/2020 e na Lei n® 14.133/2021 (BRASIL, 2021; ME, 2020). Além disso, as previsdes
mensais apresentaram baixos desvios relativos e podem ser uteis ao gestor ao longo do ano no
que tange ao ressuprimento do item no estoque da OM analisada. Os valores estimados podem
subsidiar as solicitacdes das quantidades de actcar junto ao fornecedor, respeitando o saldo
disponivel na ata de registro de precos (ARP) elaborada com as estimativas de consumo obtidas
através dos métodos quantitativos de previsao utilizados no ETP.

Contudo, visando a obtencao do intervalo de confianga associado a previsao anual,
pode-se adotar um procedimento alternativo que consiste em calcular a previsao do consumo
acumulado nos ultimos 12 meses para dezembro de 2019 (previsdo 12 passos a frente), a partir
da série mensal do consumo acumulado de 12 meses.

A aplicagao do método de Holt-Winters na série de consumo mensal acumulado de 12

meses produziu a previsdo de consumo anual na Tabela 44.

Tabela 44 — Previsdo acumulada para 2019 — agucar — HW

Observado  Previsiao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior  Superior Relativo
7.264 7.470,55 6.266,34 8.674,76 2,84%

Fonte: O autor, 2021

Conforme visualizado na Tabela 44, neste caso a previsdo pontual obtida pelo
procedimento alternativo apresentou um desvio relativo ligeiramente maior do que o somatorio

das previsoes mensais. As previsoes anuais resultantes da soma das previsdes mensais (7.374,12
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Kg) e do procedimento alternativo (7.470,55 Kg) sdo superiores ao consumo do aglicar na Base

em 2019 (7.264 Kg), o que indica que ambos os resultados cobrem com folga a demanda anual.

3.7.2 Previsdo de consumo de acicar baseada na metodologia Box & Jenkins

Na Figura 76 € possivel verificar que a funcdo auto.arima sugeriu um modelo SARIMA
(0,1,1)x(1,0,0)12, 1.e., 0 modelo proposto possui um coeficiente de média movel de ordem 1
(mal ou g=1) na componente ndo sazonal ¢ um coeficiente autorregressivo de ordem 1 na
componente sazonal (sarl ou P=1). Além disso, foi sugerido tomar a primeira diferenca (d=1)
na componente nao sazonal da série. Conforme indicado na Figura 76, os coeficientes estimados

sdo estatisticamente significativos ao nivel de 5%.

Figura 76 — Ordem do modelo SARIMA - acticar
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Fonte: O autor, 2021.

Figura 77 — p-values dos coeficientes
estimados — agucar
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Fonte: O autor, 2021.

Na Figura 78, o histograma e o gg-plot dos residuos e, sobretudo, o p-value do teste de
Shapiro-Wilk (0,024306), apontam para a validade, ao nivel de significancia de 1%, da
premissa de normalidade assumida no modelo SARIMA (0,1,1)x(1,0,0)12.
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Figura 78 — Graficos da normalidade dos residuos do modelo — acticar
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Fonte: O autor, 2021.

Complementarmente, o grafico da FAC dos na Figura 79 e os p-values do teste Ljung-

Box (todos acima de 5%) na Figura 80, indicam a auséncia de qualquer estrutura de

autocorrelacdo entre os residuos do modelo.

Figura 79 — FAC dos residuos do modelo — acucar
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Figura 80 — p-values do
Teste Ljung-Box — actcar
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Portanto, as consideracdes acerca da andlise dos residuos permitem concluir que o
modelo SARIMA(0,1,1)x(1,0,0)12 € adequado (BARROS et al., 2020; MORETTIN; TOLOI,
2018) e mostra-se apto a realizagao das previsdes mensais do consumo de agucar.

Assim, foram geradas as previsdes de consumo de agtcar para o exercicio de 2019 a
partir do modelo ajustado. Na Tabela 45 apresentam-se os valores mensais observados em 2019,

os valores previstos, bem como os respectivos desvios relativos.

Tabela 45 — Previsao de consumo para 2019

—actcar — BJ

Més Observado  Previsto Desvio

(Kg) (Kg) Relativo
Jan 590 604,12 2,39%
Fev 581 620,75 6,84%
Mar 598 623,01 4,18%
Abr 717 620,37 13,48%
Mai 610 595,43 2,39%
Jun 618 579,94 6,16%
Jul 577 587,87 1,88%
Ago 633 562,18 11,19%
Set 649 609,79 6,04%
Out 574 592,79 3,27%
Nov 614 602,23 1,92%
Dez 503 551,22 9,59%

TOTAL 7.264 7.149,70 1,57%
Fonte: O autor, 2021.

Conforme indicado na Tabela 45, a previsao anual para 2019, definida pelo valor
acumulado previsto de consumo de agucar na OM analisada, aproximou-se do total observado
em 98,43%. A seguir, na Tabela 46 apresentam-se as métricas de desempenho tradicionalmente

consideradas na avaliacao das previsdes mensais.

Tabela 46 — Métricas de desempenho
MAPE MAD RMSE

5,78% 35,65 43,68
Fonte: O autor, 2021.

Os resultados encontrados foram considerados satisfatorios para o planejamento das
compras de itens de estoque de alimentos da OM, podendo os resultados serem inseridos no
PAR da OM (ou plano anual de contratacdes) e no ETP do processo licitatorio de géneros

alimenticios.
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Na Figura 81 apresentam-se as previsdes mensais para o exercicio de 2019 (linha em
azul), acompanhadas dos respectivos intervalos de confianga de 80% e 95% (4reas em cores
cinza escuro e claro) que refletem a magnitude das incertezas (POCHIRAJU; SESHADRI,
2019), e precedidas pelos dados do periodo de 2014-2018 (linha em preto).

Figura 81 — Previsdo de consumo de agucar para 2019 — BJ
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Fonte: O autor, 2021.

Cabe destacar que, o total acumulado anual obtido pela metodologia Box & Jenkins
(7.149,70 Kg) foi menor do que o efetivamente consumido no ano de 2019 (7.264 Kg),
diferentemente do resultado apresentado pelo método de Holt-Winters (7.375,12 Kg), que
inclui uma margem de seguranga para possiveis flutuagdes da demanda. Como sugestdo de

alternativa para a obtencdo da previsao anual do item, efetuou-se a previsao do acumulado de

12 meses para dezembro do ano de 2019. Neste caso, a fun¢ao auto.arima identificou o modelo
SARIMA(0,2,1)x(0,0,1).

Figura 82 — QQ-plot dos residuos do modelo
SARIMA - agucar
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Fonte: O autor, 2021.
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Além disso, foi verificado que os residuos nao apresentam estrutura de autocorrelagio
e atendem ao pressuposto de normalidade, conforme disposto na Figura 82, em que o p-value
resultante do teste de Shapiro-Wilk foi da ordem de 5,51%, portanto, ndo significativo ao nivel
de 5%. Com isto, foi gerado o valor da previsdo anual e seu respectivo intervalo de confianga,
obtidos por meio da previsao do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019, conforme

exposto na Tabela 47.

Tabela 47 — Previsao acumulada para 2019 — acucar — BJ
Observado  Previsao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior Relativo
7.264 7.031,40 5.916,08 8.146,72 3,20%
Fonte: O autor, 2021

Neste caso, a previsdo alternativa apresentou uma aproximagdo de 96,80%, valor este
inferior aos 98,43% obtidos pela previsdo anual resultante do somatorio das previsdes mensais.
Sendo assim, ambos os resultados se mostraram satisfatorios para a inser¢ao nos documentos

de planejamento e controle do estoque de alimentos da OM.
3.8 Analise da previsao de consumo de batata em uma OM do CFN

Incialmente foi realizada uma analise exploratéria dos dados a partir dos dados da série

temporal de consumo de batata, em Kg, no periodo de 2014 a 2018.

Figura 83 — Série temporal de consumo de batata - 2014 a 2018
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A partir do grafico disposto na Figura 83, foi possivel observar preliminarmente certa

variagdo no consumo do item ao longo dos meses, comportamento este tipico de séries de itens

de hortifruti, conforme mencionado por Reis et al. (2019).

Para uma observagao com maior detalhamento, foi gerada a decomposi¢ao da referida

série temporal de consumo, exposta na Figura 84.

Figura 84 — Decomposicao da série temporal do consumo de batata
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Fonte: O autor, 2021

A Figura 84 demonstra uma oscilagao dos niveis de consumo da batata ao longo do

periodo analisado, fato este evidenciado pela componente de tendéncia, que apds apresentar um

crescimento do consumo entre 2016 e 2017, a partir de julho de 2017 iniciou um movimento

de reducdo do consumo até atingir certa estabilidade no exercicio de 2018. A sazonalidade

apresenta redugdes no més de dezembro, devido ao periodo de férias de muitos militares e do

periodo de recesso administrativo no setor publico, conforme identificado nas andlises

anteriores.

3.8.1 Previsdo de consumo de batata baseada no método de Holt-Winters

Apo6s a andlise exploratoria dos dados, a partir da obtencdo do grafico da série de

consumo de batata na OM analisada e sua respectiva decomposi¢do, foram obtidas as constantes

de alisamento ou pardmetros de suavizagdo para o ajuste do modelo de Holt-Winters, conforme

dispostos na Tabela 48.
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Tabela 48 — Pardmetros de suavizacdo — batata
Item alfa beta gama

batata 0,4108 0,0188 0,2997
Fonte: O autor, 2021.

ApoOs a obtengao dos parametros de suavizagdo, observou-se que os coeficientes a, S €
y apresentaram valores mais proximos a zero, o que indica que o modelo considera os dados
mais antigos da série temporal com pesos maiores nas equacgdes de nivel, tendéncia e
sazonalidade, quando do ajuste do modelo preditivo. A seguir, na Figura 85 apresenta-se a série
temporal do consumo de batata (em preto) e as estimativas mensais (em vermelho) resultantes

do ajuste do modelo de Holt-Winters.

Figura 85 — Ajuste sazonal do consumo de batata
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Fonte: O autor, 2021

Assim como na analise realizada para a obtengao das previsdes de consumo de banana
em uma OM do CFN, a batata pertence a classe de géneros alimenticios que engloba os
hortifrutigranjeiros.

De acordo com Reis et al. (2019), os processos de previsdes desta classe de género
alimenticio podem apresentar certa dificuldade devido ao fato de a demanda para estes
alimentos nao serem costumeiramente regulares.

Apos a realizacdo do ajuste do modelo, foi possivel entdo obter previsdes até 12 passos
a frente, referentes ao consumo de batata, més a més, para o exercicio de 2019 em uma OM do

CFN, conforme exposto na Tabela 49.
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Tabela 49 — Previsdo de consumo para 2019

— batata — HW

Més Observado  Previsto Desvio
Kg) (Kg) Relativo

Jan 381 406,32 6,65%
Fev 213 259,68 21,92%

Mar 335 328,41 1,97%

Abr 337 352,96 4,74%
Mai 367 407,80 11,12%
Jun 362 322,63 10,88%
Jul 178 255,07 43,30%

Ago 412 402,05 2,42%
Set 242 275,53 13,86%

Out 406 396,06 2,45%

Nov 248 235,87 4,89%
Dez 210 293,27 39,65%

TOTAL 3.691 3.935,65 6,63%

Fonte: O autor, 2021

Na Tabela 49 estao dispostos os valores observados mensalmente referentes ao consumo
de batata, em Kg, em 2019, bem como suas respectivas previsoes para aquele ano, seguidas dos
desvios relativos mensais. Na parte inferior da Tabela 49 destacam-se os valores totais anuais
de consumo de batata para 2019, com um desvio relativo da ordem de 6,63% entre o consumo
anual observado e o consumo anual previsto.

Adicionalmente, na Tabela 50, apresentam-se as métricas MAPE, MAD e RMSE

referentes aos valores mensais.

Tabela 50 — Métricas de desempenho
Item MAPE MAD RMSE

Batata 13,65% 33,38 41,51
Fonte: O autor, 2021.

Numa perspectiva anual, verificou-se que o montante de consumo previsto excedeu em
6,63% o total efetivamente consumido, mostrando ser uma performance passivel de inclusdo
na elaboragdo do PAR da OM, bem como nos aspectos gerenciais do planejamento da OM,
sobretudo na elaboragdo do ETP.

Na Figura 86 apresenta-se a visualizacdo das previsdes mensais (linha em azul) na
sequéncia dos valores observados e acompanhadas dos intervalos de previsdao com 95% de

confianga, que indicam as magnitudes das incertezas.
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Figura 86 — Previsdo de consumo de batata para 2019 - HW
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Fonte: O autor, 2021

De acordo com Reis et al. (2019), a previsao de itens de hortifruti, como no caso em
lide, exige dos gestores uma ateng¢do maior, devido as incertezas das demandas destes tipos de
géneros alimenticios. A previsdo obtida pode ser empregada como subsidio ao planejamento e
controle da OM analisada, bem como no planejamento do processo de aquisi¢des dos itens.

Como medida a reduzir os riscos de compras em quantidades maiores do que as
necessarias, ou em quantidades menores do que as necessidades da OM, foi utilizado o
procedimento alternativo que consiste em calcular a previsdo do consumo acumulado nos
ultimos 12 meses para dezembro de 2019 (previsao 12 passos a frente), a partir da série mensal
do consumo acumulado de 12 meses. Este procedimento possibilita a obtencao de um intervalo

de confianga associado a previsao anual, conforme exposto na Tabela 51 a seguir.

Tabela 51 — Previsdo acumulada para 2019 — batata - HW

Observado Previsao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior  Relativo
3.691 3.474,52 2.377,15 4.571,89 5,87%

Fonte: O autor, 2021

Conforme visualizado na Tabela 51, neste caso a previsdo pontual obtida pelo
procedimento alternativo apresentou um desvio relativo ligeiramente menor do que o somatorio
das previsOoes mensais. Entretanto, a previsdo anual resultante da soma das previsdes mensais
(3.935,65 Kg) ¢ superior ao consumo efetivo da batata em 2019 (3.691 Kg), enquanto a previsao
dada pelo acumulado de 12 meses em dezembro (3.474,52 Kg) foi menor do que a demanda
anual.

Tais resultados demonstram ser prudente a ado¢do de um intervalo de confianga na

elaboragdo do ETP, de forma que a inclusdo do limite superior obtido possa abarcar a
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flutuabilidade da demanda ao longo do ano. Quando se executa o processo de planejamento de
aquisi¢do de itens hortifruti, esta medida pode ser ainda mais 1til, de forma que o risco de

desabastecimento destes itens seja mitigado.

3.8.2 Previsdo de consumo de batata baseada na metodologia Box & Jenkins

Incialmente foi utilizada a fun¢do auto.arima do software R para a obtencao da sugestao
de um modelo que possa ser empregado na obtencdo das previsdes de consumo de batata, em

Kg, conforme exposto na Figura 87.

Figura 87 — Ordem do modelo ARIMA - batata
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Fonte: O autor, 2021

Conforme indicado na Figura 87, a fun¢ao auto.arima sugeriu um modelo ARIMA
(1,0,1), i.e., o modelo proposto possui um coeficiente autorregressivo (arl ou p=1) e um
coeficiente de média moével (mal ou g=1), ambos de ordem 1 na componente nao sazonal do

modelo.

Em seguida, foram obtidos os p-values dos coeficientes do modelo, expostos na Figura

88 a seguir.

Figura 88 — p-values dos coeficientes estimados
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Conforme indicado na Figura 88, os p-values dos coeficientes estimados sdo
estatisticamente significativos ao nivel de 5%.

Em seguida, foram executados procedimentos inerentes a analise dos residuos, de forma
a verificar a validade do modelo obtido para o fornecimento das previsdes. Na Figura 89 estao

dispostos o histograma e o gg-plot dos residuos.

Figura 89 — Graficos da normalidade dos residuos do modelo - batata
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Fonte: O autor, 2021

Na Figura 89, o histograma e o gg-plot dos residuos e, sobretudo, o p-value do teste de
Shapiro-Wilk (0,2644) apontam para a validade da premissa de normalidade assumida no
modelo ARIMA (1,0,1)12.

Complementarmente, o grafico da FAC dos residuos na Figura 90 e os p-values
resultantes do teste de Ljung-Box (todos acima de 5%) na Figura 91, indicam a auséncia de

qualquer estrutura de autocorrelagdo entre os residuos do modelo.

Figura 90 — FAC dos residuos do modelo - batata
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Figura 91 — p-values do Teste
Ljung-Box — batata

lags scatistic p-valus
1 0.3163716 0.6103896
2 0.31e7883 0.8751209
3 0.3167981 0.9670330
9 1.4756117 0.8511489
5 2.3241175 0.8271728
e ©.0856310 0.1598402
7 9.1008667 0.2527473
8 9.8346888 0.2817183
S ©9.8378835 0.3506494
10 12.1310748 0.2627373
11 13.5781588 0.2497502
12 14.0786384 0.2937063
13 14.1767271 0.3526474
14 14.5661040 0.3846154
15 15.2769597 0.4285714
16 15.4258175 0.4745255
17 17.5976702 0.3946054
18 17.7907446 0.4455544
19 17. 7027 0.5064935
20 17. 655 0.5674326
21 17.9227833 0.6153846
22 18.4113363 0.6433566
23 19.0530345 0.6553447
24 22.1385296 0.553494966

Fonte: O autor, 2021

Portanto, com base nas consideragdes referentes a andlise dos residuos, ¢ possivel
concluir que o modelo ARIMA (1,0,1)12 ¢ adequado e mostra-se apto a realizagdo das previsoes
mensais do consumo de batata. Assim, foram geradas as previsdes de consumo de batata para
o exercicio de 2019 a partir do modelo ajustado. Na Tabela 52 apresentam-se os valores mensais

observados em 2019, os valores previstos, bem como os respectivos desvios relativos.

Tabela 52 — Previsao de consumo para 2019

— batata — BJ

Més Observado  Previsto Desvio
(Kg) (Kg) Relativo

Jan 381 361,21 5,19%
Fev 213 362,03 69,97%

Mar 335 362,70 8,27%

Abr 337 363,26 7,79%

Mai 367 363,72 0,89%

Jun 362 364,01 0,56%
Jul 178 364,41 104,72%
Ago 412 364,67 11,49%
Set 242 364,88 50,78%
Out 406 365,06 10,08%
Nov 248 365,21 47,26%
Dez 210 365,33 73,97%
TOTAL 3.691 4.366,49 18,30%

Fonte: O autor, 2021
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Conforme ilustrado na Tabela 52, a previsdo anual para 2019, definida pelo valor total
acumulado previsto de consumo de batata na OM analisada, excedeu ao total observado em
18,30%. A seguir, na Tabela 53 apresentam-se as métricas de desempenho tradicionalmente

consideradas na avaliacao das previsdes mensais.

Tabela 53 — Métricas de desempenho
Item MAPE MAD RMSE

Batata 32,58% 74,85 98,19
Fonte: O autor, 2021.

Desta forma as previsdes mensais obtidas pela metodologia Box & Jenkins apresentam-
se como mais uma op¢ao de subsidio ao planejamento e controle da gestdo de estoque de
alimentos da OM, embora os resultados mensais do método de Holt-Winters tenham
apresentado melhor performance quando comparados com os do método ARIMA. Esta
constatacdo pode ser evidenciada quando comparados os resultados das métricas de
desempenho nas Tabelas 50 e 53.

Na Figura 92 apresentam-se as previsoes mensais para o ano de 2019 (linha em azul),
acompanhadas dos respectivos intervalos de confianca de 80% e 95% (4reas em cores cinza

escuro e claro), e precedidas pelos dados do periodo de 2014-2018 (linha em preto).

Figura 92 — Previsdao do consumo de batata para 2019 — BJ
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Cabe destacar que os resultados obtidos pelo método de Holt-Winters apresentaram
maior aproxima¢do do consumo efetivo no ano de 2019. O total acumulado obtido pelo

somatorio das previsdes mensais oriundas do método de Holt-Winters (3.935,65 Kg) foi maior
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do que o efetivamente consumido no ano de 2019 (3.691 Kg), assim como o resultado obtido
pela metodologia Box & Jenkins (4.366,49 Kg).

Como sugestao de alternativa para a obtengdo da previsao anual do item, efetuou-se a
previsdao do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019. Neste caso, a funcao auto.arima

identificou o modelo SARIMA (2,0,1)x(1,0,0), conforme exposto na Figura 93.

Figura 93 — Ordem do modelo SARIMA - batata
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Fonte: O autor, 2021

Adicionalmente, foi verificado que os residuos nao apresentam estrutura de
autocorrelacdo e atendem ao pressuposto de normalidade, conforme disposto na Figura 94, em
que o p-value resultante do teste de Shapiro-Wilk foi da ordem de 67,129%, portanto, ndo

significativo ao nivel de 10%.

Figura 94 — QQ-plot dos residuos do modelo
— batata
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Fonte: O autor, 2021

Na Tabela 54 sao disponibilizados o valor da previsdo anual e seu respectivo intervalo

de confianga, obtidos por meio da previsao do acumulado de 12 meses para dezembro de 2019.
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Adicionalmente, neste caso, a previsdo alternativa apresentou um desvio de 21,44% da previsao

anual resultante do somatorio das previsdes mensais.

Tabela 54 — Previsao acumulada para 2019 — batata — BJ

Observado Previsao Limite Limite Desvio
(Kg) (Kg) Inferior Superior  Relativo
3.691 4.482,20 3.737,48 5.22691 21,44%

Fonte: O autor, 2021

No caso em lide, o limite inferior do intervalo de confianga poderia ser um parametro a
ser adotado pelo gestor quando da elaboragdo do PAR da OM e do ETP do processo licitatorio
de aquisi¢ao do item. O emprego do intervalo de confianga no planejamento do processo de
aquisicao permite ao setor contabil de alimentos da OM dispor de um plano de contingéncia
caso ocorram grandes variagdes na demanda, sem a necessidade de realizacao de aditivos ou

novos processos licitatorios.

3.9 Analise conjunta dos resultados das previsoes

A Tabela 55 apresenta os resultados das previsdes para o consumo anual de seis itens
de estoque de alimentos consumidos na MB, analisados em sete processos de previsdo nesta
pesquisa. Foram utilizadas duas abordagens, Holt-Winters (HW) e Box & Jenkins (BJ), com o
emprego de duas técnicas em cada uma, o que gerou as previsoes de consumo mensais (HW1
e BJ1) e do total acumulado para 12 meses (HW2 e BJ2). Portanto, obteve-se o conjunto com

28 resultados preditivos apresentados na Tabela 55 a seguir.

Tabela 55 — Resultados das previsdes de consumo dos géneros alimenticios

Item DIEIRELD iR Desvio HI2 Desvio L Desvio P Desvio
(Kg) (Kg) (Kg) (Kg) (Kg)
arroz 20.199 19.115 5,36%  21.568  6,78%  23.809 17,87% 22.997 13,85%
feijao 2.751 2.746 0,15% 2.811 2,21% 2.624 4,58% 2.995,78 8,90%
frangol 100.129 106.715 6,58% 102.154 2,02% 104.165 4,03% 102.293 2,16%
frango2 885 1.125 27,13%  1.094  23,63% 951 7,56% 1.122  27,80%
banana 5.351 4.254 20,49%  7.992  49,36% 5.419 1,27% 6.343  18,55%
aglcar 7.264 7.375 1,53% 7.470 2,84% 7.149 1,57% 7.031  3,20%
batata 3.691 3.935 6,63% 3.474 5,87% 4366  1830% 4.482 21,44%

Fonte: O autor, 2021



140

Em termos gerais, o método de Box & Jenkins (BJ1) apresentou uma excelente
performance, pois apresentou a menor mediana para o desvio relativo (4,58%), com desvios
menores que 5% em quatro itens e o menor desvio maximo (18,3%).

Cabe destacar que em todas as andlises realizadas, as previsoes de consumo de frango
em um navio (frango2) apresentaram desvios relativos em relagdo ao consumo efetivo no ano
de 2019 considerados grandes. Entretanto, dentre os quatro métodos utilizados na referida
analise, a abordagem Box & Jenkins para previsdes mensais foi a que apresentou melhor
resultado, com um desvio anual relativo da ordem de 7,56%. A série de consumo de géneros
alimenticios em navios apresenta uma maior incerteza em func¢do da rotina deste tipo de OM,
que efetua diversos deslocamentos no territdrio nacional, encontrado cenarios logisticos
distintos em cada regido, o que dificulta a constancia de fornecimento de determinados itens,
bem como a regularidade de consumo destes.

Na anélise preditiva do consumo de banana em uma OM do CFN, foi verificado que,
assim como no caso da série de consumo de frango no navio, a metodologia que apresentou
melhor performance foi a Box & Jenkins para o consumo mensal, em que o desvio anual relativo
em comparagdo ao total consumido em 2019, foi de 1,27%.

As analises preditivas de consumo de itens de hortifruti, conforme Reis et al. (2019),
apresentam certa complexidade devido as incertezas da demanda destes tipos de alimentos.
Desta forma, dentre as andlises realizadas, as duas séries temporais com maiores variagdes em
seus consumos (frango 2 e banana) apresentaram melhores previsoes a partir da metodologia
Box & Jenkins para o consumo mensal.

Ja a aplicagdo do método Box & Jenkins na série acumulada de 12 meses (BJ2)
apresentou os piores resultados, haja vista os desvios relativos elevados (mediana igual a
13,70%), com quatro previsdes apresentando os maiores desvios relativos.

Adicionalmente, os resultados mostram que as previsdes de consumo para os géneros
secos apresentaram melhores resultados a partir do método de Holt-Winters (HW1 e HW?2).
Estes resultados se alinham aos achados de pesquisa encontrados nos estudos de Santos e Alves
(2017)e Veigaet al. (2014), em que as previsdes de demanda de géneros alimenticios realizadas
pelos mencionados pesquisadores, apresentaram melhores acurdcias com o método de Holt-
Winters quando comparado com outros métodos. Ressalta-se que o método de Holt-Winters
possui uma capacidade de ajuste automdatico quando da inser¢do de novos dados,
diferentemente dos modelos Box & Jenkins.

Os resultados na Tabela 55 mostram que o método de Holt-Winters acumulado de 12

meses (HW2) resultou em mediana dos desvios relativos da ordem de 5,87%, com 3 previsdes
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apresentando desvios relativos menores que 5%. Adicionalmente, o método HW2 resultou na
previsdo com o maior desvio relativo (49,36%). Apesar disso, o método HW2 superou a
acuracia do método de Box & Jenkins (BJ1) em quatro dos sete itens: arroz, feijao, frangol e
batata, o que qualifica o método HW2 como um bom concorrente do método BJ1.

Adicionalmente, dos sete resultados obtidos com o referido método, seis apresentaram
valores superiores as quantidades, em Kg, efetivamente consumidas no ano de 2019. Salienta-
se que embora os resultados oriundos do método de Holt-Winters mensal (HW1) tenham
apresentado desvios relativos baixos em alguns itens, as quantidades previstas indicaram em
duas analises, valores menores do que os efetivamente consumidos.

Destaca-se ainda que os métodos de previsdo do acumulado de 12 meses (HW2 e BJ2)
permitem aos gestores utilizarem valores contidos nos intervalos de confianca fornecidos pelos
mecanismos, possibilitando assim uma margem de seguranga frente as incertezas das
demandas, além de mitigar riscos de desabastecimento ou de realizacdo de aditivos dos
contratos.

A partir do julgamento humano dos gestores, os limites dos intervalos de confianca das
previsoes do acumulado de 12 meses podem se tornar bons mecanismos de planejamento,
podendo ser, portanto, inseridos nas atas de registro de precos (ARP) dos processos de aquisi¢ao
dos géneros alimenticios, haja vista a ndo obrigatoriedade de aquisi¢do dos itens em sua
totalidade, conforme previsto na lei de licitagdes e contratos, além de atender aos requisitos
metodoldgicos inerentes ao calculo das quantidades a partir de métodos quantitativos.

Os resultados encontrados a partir dos processos de previsao sdo considerados
satisfatorios as atividades do Municiamento da Marinha do Brasil, sobretudo nos aspectos de
planejamento e controle dos estoques de alimentos, incluindo as tarefas inerentes aos processos
licitatérios das aquisigoes destes itens e na elaboragdo dos ETP. Assim, a partir das
consideragdes acima sugere-se a ordem de adog¢do na execucdo das previsdes: método
acumulado de Holt-Winters (HW2), método de Holt-Winters mensal (HW 1), metodologia Box
& Jenkins mensal (BJ1), e por fim, a metodologia Box & Jenkins acumulada (BJ2).

O mencionado ranqueamento se alinha ao mencionado por Petropoulos, Wang e Disney
(2019), que destacam que o método de Holt-Winters pode proporcionar melhores resultados
quando comparados com métodos mais complexos. Entretanto, cabe ressalvar que para séries
que apresentaram maior irregularidade nas demandas, os autores sugerem a adocdo da

metodologia Box & Jenkins mensal (BJ1) como primeira op¢ao de adogao pelos gestores.
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3.10 Analise das combinacgdes das previsoes

Apos a realizacao das analises das previsdes mensais de consumo de alimentos nas OM
da MB, obtidas pelo método de Holt-Winters (HW1) e pela metodologia Box & Jenkins (BJ1),
foram efetuadas as combinagdes dos referidos resultados com base no método de Regressao
Linear por Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) (C1) e no método de combinagdo convexa
(C2).

No que concerne as previsdes de consumo mensais, a Tabela 56 apresenta os resultados
totais previstos e o erro médio mensal das previsdes obtidas por cada método, expresso pelos

valores dos MAPE.

Tabela 56 — Previsdes mensais ¢ MAPE das combinagdes

Observado HW1 BJ1 C1 C2
Item (Kg) (Kg) MAPE (Kg) MAPE (Kg) MAPE (Kg) MAPE
arroz 20.199 19.115 10,03% 23.809 21,01%  19.590 7,48% 19.115 10,03%
feijao 2.751 2.746 2,67%  2.624 10,10% 2.636 9,12%  2.653  8,18%
frangol 100.129 106.715  19,62% 104.165 23.47% 107.443 22,31% 105.829 20,57%
frango2 885 1.125 61,64% 951  46,23% 976 47,32% 1125 61,64%
banana 5.351 4.254 39,52% 5.419 41,82% 4911 38,15% 5419  41,82%
acUcar 7.264 7.375 7,82%  7.149  5)78% 7.470 6,87% 7.174  591%
batata 3.691 3.935 13,65% 4.366  32,58% 4.028 22,69% 4.140  21,52%

Fonte: O autor, 2022

Desta forma, foi possivel observar que os métodos de combinagdo de previsdes
possibilitaram uma melhora do MAPE no processo de previsao de consumo de arroz, cujo valor
obtido pelo método de combinagdo C1 (7,48%) apresentou uma reducdo de 2,55% em relagao
ao MAPE do método HW1 (10,03%). Adicionalmente, o processo de previsao de consumo de
banana também indicou uma redu¢do do MAPE por meio do método de combinagao C1, que
passou a apresentar um percentual de 38,15%, configurando uma redu¢do de 1,37% quando
comparado ao MAPE do método HW1 (39,52%).

Entretanto, conforme relatado por Nowotarski e Weron (2016), as combinagdes nao
garantem um melhor resultado de previsdo, mas sim uma op¢ao adicional de modelo que pode
proporcionar melhores resultados, como ocorrido nos processos de previsao de consumo de
arroz e banana. De uma forma geral, o método de combinagdo C1 apresentou uma performance
superior ao método C2 nos casos em que a combinagdo de previsdes foi efetiva, i.e., reduziu o

MAPE da previsao.
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Na sequéncia, a Tabela 57 apresenta os resultados previstos de consumo anual dos
géneros alimenticios nas OM da MB analisadas, bem como os respectivos desvios anuais frente

aos valores observados, resultantes dos métodos HW1, BJ1, C1 e C2.

Tabela 57 — Previsdes anuais e desvios das combinagdes

Item (IBSCRED LE L Desvio L Desvio o Desvio £ Desvio
(Kg) (Kg) (Kg) (Kg) (Kg)
arroz 20.199 19.115 536% 23.809 17,87%  19.590  3,01% 19.115 5,36%
feijao 2.751 2.746 0,15%  2.624 4,58% 2.636 4,16% 2.653  3,56%
frangol 100.129 106.715 6,58% 104.165 4,03%  107.443  7,30% 105.8329 5,69%
frango2 885 1.125 27,13% 951 7,56% 976 10,33% 1.125  27,14%
banana 5.351 4.254 20,49% 5419 1,27% 4911 8,21% 5419  1,27%
acUcar 7.264 7.375 1,53%  7.149  1,57% 7.470 2,85% 7.174  1,23%
batata 3.691 3.935 6,63% 4366 18,30% 4.028 9,13% 4.140 12,17%

Fonte: O autor, 2022

No que tange aos desvios anuais, foi possivel identificar uma redugdo no desvio anual
do processo de previsdo de consumo do arroz, cujo menor valor indicava 5,36% (HW1) e
passou para 3,01% (C1), e no processo de previsao de consumo de actcar, que passou de 1,53%
(HW1) para 1,23% (C2). Em paralelo, o processo de previsao de consumo de banana apresentou
pelo método BJ1, um desvio anual de 1,27%, valor este que se manteve através do método de
combinagdo C2. Cabe destacar que a combinagdo C1 apresenta a menor média e a menor
amplitude dos desvios.

Quando analisadas as medianas dos desvios relativos anuais segundo cada método
empregado, observou-se que o método HW1 apresentou uma mediana de 6,58%, enquanto no
método BJ1 a mediana foi da ordem de 4,58%. Diante destes resultados, pode-se concluir que
o método BJ1 apresentou um desempenho superior ao HW1. No que se refere as previsdes
combinadas, a combinag¢ao foi efetiva em reduzir o MAPE em apenas dois casos: o método C1
melhorou a previsao do arroz e o método C2 melhorou a previsao do consumo de agucar.

Cabe ressaltar que as combinagdes podem sugerir aos gestores que compdem a estrutura
do Municiamento da MB uma alternativa de realizacdo de previsdes que, conforme Weiss,
Raviv e Roetzer (2018), possibilita uma maior seguranc¢a frente aos riscos envolvidos nos
processos preditivos. Entretanto, cabe salientar que, nem sempre os resultados combinados
resultardo em melhores previsdes quando comparadas aos resultados obtidos pelos métodos
individuais.

Desta forma, foi possivel avaliar que as combinagdes de previsdes podem contribuir

para a melhora de alguns processos de previsdes mensais de consumo de alimentos nas OM da



144

MB, além de se apresentar como mais uma alternativa de modelo preditivo no processo de
planejamento e controle dos estoques de alimentos das OM, sobretudo na elabora¢do dos

Estudos Técnicos Preliminares (ETP).

3.11 Analise da aplicacio das previsées no SCM

Apo6s a realizagdo dos processos preditivos dos itens de estoque de alimentos de
diferentes tipos de OM da MB, foi possivel obter as previsdes anuais de consumo dos referidos
itens. Conforme disposto nos regramentos de apuracao de custos para itens de estoque, oriundos
do processo de convergéncia da contabilidade publica aos padrdes contdbeis internacionais, o
custo passa a ser registrado no momento do consumo, € ndo no momento de sua aquisicao.
Desta forma as previsdes obtidas pelo mecanismo utilizado nesta pesquisa podem ser
empregadas como parametros para a projecdo dos custos no processo de planejamento do
exercicio financeiro subsequente de cada Organizagao Militar da MB.

A partir das informagdes geradas, os gestores poderdo realizar uma comparagdo das
previsdes de custos dos principais géneros alimenticios utilizados rotineiramente nos cardapios
das OM, e confrontd-los com a estimativa orgamentdria para o exercicio subsequente,
proporcionando assim as OM, subsidios gerenciais a serem utilizados nas tomadas de decisao
inerentes ao planejamento do Municiamento para o ano subsequente.

Em paralelo, as informagdes voltadas as estimativas de custos, obtidas a partir das
previsdes de consumo, podem ser utilizadas como parametros para as atividades desenvolvidas
pelo Sistema de Custos da Marinha (SCM), que possui dentre as suas tarefas a responsabilidade
de realizar o acompanhamento das diretrizes do Sistema de Informagdes de Custos do Governo
Federal (SIC), bem como alimentar o referido sistema com as devidas informagdes contdbeis
inerentes a Forga.

Cabe destacar que as projecoes de custos dos alimentos refletem uma estimativa anual
de consumo de cada um, carecendo desta forma, da alocacdo de parcela destes custos aos
Centros de Custos da MB, que objetivam medir os custos de determinadas atividades
desenvolvidas pela instituicdo, ou seja, em que contexto eles sdo utilizados.

Quando da necessidade de realizagao de cortes de custos, os gestores poderao se valer
das informagdes geradas pelo mecanismo empregado nesta pesquisa, avaliando assim a

essencialidade e materialidade de cada item para as refeicdes dos militares e suas respectivas
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perspectivas de custos anuais, podendo assim contribuir para a definicdo de prioridades das
aquisi¢des de alimentos e de um equilibrio dos custos frente ao or¢gamento previsto para a
alimentacao.

Adicionalmente, as informagdes de custo podem ser empregadas em analises
comparativas pela Alta Administragdo Naval, como por exemplo quando se deseja avaliar o
desenvolvimento de uma determinada atividade executada por OM de mesma natureza
(MACHADO; HOLANDA, 2010). A partir destas andlises, podera ser realizada a identificagdo
das oportunidades de melhorias no Municiamento de cada OM, além da possibilidade de
utilizagdo das proje¢des em indicadores de desempenho que possam contribuir para a
racionalizacdo do emprego dos recursos publicos alocados a institui¢ao.

Cabe destacar que as informagdes contabeis de consumo de alimentos registradas no
SIAFI, ndo apresentam um detalhamento dos itens que foram consumidos em um determinado
exercicio, dispondo apenas do saldo contabil das saidas do estoque de uma determinada OM na
subconta contabil de alimentos. Esta configuracao nao permite aos gestores identificarem quais
itens sdo responsaveis pelas maiores parcelas de custos dos alimentos. Sendo assim, a analise
individualizada das projecdes de consumo e de custos dos principais géneros alimenticios
utilizados pela MB, podem possibilitar o fornecimento de informagdes mais detalhadas para as
tomadas de decisao.

Além disso, as proje¢des de custos apresentam-se como informagdes gerenciais que
podem auxiliar na elaboragdo dos orgamentos, confrontando o previsto de consumo com as
necessidades de recursos para suporta-los ao longo do exercicio financeiro, permitindo aos

gestores analisarem com maior precisdo as decisoes de alocagdes de recursos.
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CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo avaliar como o processo de previsao de demanda,
baseado em métodos estatisticos, pode contribuir para o planejamento e controle do
Municiamento das OM da MB. Com isto, a pesquisa teve um cardter descritivo e uma
abordagem quantitativa.

Desta forma, foram realizados sete processos preditivos com base em duas abordagens,
o método de Holt-Winters e a metodologia Box & Jenkins, técnicas estas difundidas no campo
dos estudos das previsdes nas areas econOmica, financeira e or¢amentdria, as quais a
contabilidade ptblica atua harmonicamente gerando informacgdes gerenciais para as tomadas de
decisdo em diferentes niveis organizacionais. Posteriormente, utilizou-se os resultados obtidos
por cada método e realizou-se a combinagdo das previsdes, o que viabilizou analisar a
possibilidade de melhoria da acuracia de alguns resultados.

Para a realizacao dos processos preditivos, realizou-se uma classificacao dos itens de
estoque de alimentos cadastrados no banco de dados do sistema Quaestor, de forma que fosse
possivel elencar os gé€neros alimenticios com maior representatividade nos estoques de
alimentos das OM. Os itens foram divididos em trés categorias: géneros secos; géneros
frigorificados e hortifrutigranjeiros. Desta forma, realizou-se a identificagdo dos itens com
maiores custos no exercicio de 2019, baseado nos novos padrdes contabeis de apuracao de
custos para itens de estoque, em que o custo ¢ computado a partir do consumo, ou seja, a partir
de sua saida do estoque. Com base no referido critério, foram selecionados os itens: feijao,
arroz, agucar, frango, batata e banana.

Com o proposito de abarcar as peculiaridades dos diferentes tipos de Organizagdes
Militares da Marinha do Brasil, extraiu-se os historicos de consumo dos seis itens selecionados
referentes a0 Municiamento de seis tipos de OM, quais sejam: uma OM de Ensino, uma OM
Administrativa, um Hospital Naval, um Navio, duas OM do Corpo de Fuzileiros Navais e uma
Base da MB, totalizando sete OM e sete processos preditivos, tendo em vista que cada método
(Holt-Winters e ARIMA) gerou dois tipos de previsdes (mensal e acumulado).

Ao desenvolver o estudo em lide, foi possivel verificar que a principal ferramenta de
controle dos estoques de alimentos utilizada pelos gestores da MB ¢ o sistema Quaestor. O
referido sistema dispde de funcionalidades que permitem a realizacdo do controle fisico e
contabil dos géneros alimenticios, bem como a emissdo de relatorios que auxiliam o

acompanhamento do fluxo de entrada e saida dos itens nos estoques das OM. Contudo, sob o
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prisma do planejamento e controle dos estoques de alimentos, constatou-se a auséncia da
disponibilidade de ferramentas e mecanismos que proporcionem aos gestores a estrutura
necessaria a realizagdo de previsdes de demanda dos alimentos. As atividades desenvolvidas
pelos gestores limitam-se a realizagdo do controle baseado nas informagdes geradas pelo
Quaestor e pela emissdo das Notas de Empenho no SIAFI, quando das contrata¢des dos itens.

Sendo assim, a primeira possivel contribuicdo oriunda desta pesquisa refere-se ao
mecanismo proposto na realizagcdo das analises dos processos preditivos neste estudo, em que
foram empregados recursos estatisticos operacionalizados pelo software R, que pode ser obtido
sem custos para a administragdo publica. O sistema Quaestor, apesar de atender uma parcela
importante das atividades executadas pelos gestores da MB, ndo dispde de funcionalidades
estatisticas que viabilizem a previsdo de demanda.

Desta forma, o mecanismo proposto por esta pesquisa sugere a Administragdo Naval
apenas a disponibilizacdo de treinamentos e cursos no Centro de Instrucdo e Adestramento
Almirante Newton Braga (CIANB) para a qualificagdo dos gestores para a realizagdo de
previsoes de demanda por meio do sofiware R, o que podera trazer resultados gerenciais
benéficos ao Municiamento das OM da Forga, sobretudo no que concerne aos aspectos de
planejamento e controle dos estoques de alimentos.

Na fase preliminar da execucao dos processos preditivos, o presente estudo identificou
mecanismos gerenciais que podem ser essenciais ao planejamento e controle dos estoques de
géneros alimenticios das OM da MB. Nesta fase, foram realizadas analises graficas que
demonstraram o comportamento do consumo dos alimentos ao longo dos anos em cada OM
analisada na pesquisa, o que possibilitou a identificacdo de tendéncias e sazonalidades nos
consumos, informagdes estas que podem ser elementos importantes para os gestores nas
tomadas de decisao de incremento ou reducao dos niveis de estoque.

No desenvolvimento das analises das previsdes, adotou-se quatro mecanismos para a
obten¢do das previsdes de consumo anual, baseadas nas abordagens dos métodos de Holt-
Winters e Box & Jenkins, executadas pelas fun¢des HoltWinters e auto.arima do software R.
Dentre os resultados encontrados, constatou-se que o método de previsao acumulado de 12
meses de Holt-Winters foi o que apresentou os melhores resultados na previsao dos géneros
secos, apresentando pequenos desvios entre os resultados previstos e os montantes de consumo
observados no ano de 2019. Enquanto o somatorio das previsdes de consumo mensais oriundos
da metodologia Box & Jenkins apresentou os melhores resultados para as séries que indicaram
maiores irregularidades nas demandas, no caso, as séries de consumo de frango em um navio e

banana em uma OM do CFN.
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A andlise do processo de previsao de consumo de frango, em Kg, em um Hospital Naval
da MB possibilitou a obtencdo de um achado de pesquisa que pode ser util ao sistema de
controle interno da For¢a. Quando da obtengao das previsdes mensais de consumo de frango
no Hospital Naval, verificou-se que os valores observados no primeiro semestre de 2019, ou
seja, as quantidades efetivamente consumidas de frango na OM naquele periodo, estavam em
niveis de consumo bem abaixo dos valores previstos.

Com isto, a pesquisa avaliou que o processo de previsao de demanda pode ser utilizado
como um instrumento de controle interno pelos gestores da Forga, haja vista a possibilidade de
evidenciagdo de desvios acentuados nos niveis de consumo dos alimentos nas OM frente as
previsdes obtidas pelos métodos estatisticos. Além disso, o referido processo se alinha aos
preceitos inerentes a Teoria dos Contratos, que traz vinculo com os aspectos de controle,
requerendo o embasamento quantitativo robusto das quantidades dos materiais inseridas nos
contratos.

Em paralelo, as previsdes de demanda dos alimentos podem ser importantes
componentes na elaboracdo do Programa de Aplicagdo de Recursos (PAR) ou plano de
contratagoes anual, como ¢ chamado na lei de licitagdes de contratos. No referido documento
sdo elencadas as previsdes das necessidades de materiais e servigos de todos os setores da OM,
dentre eles o Municiamento. Apds a elaboracdo deste documento, o nivel estratégico das OM
decide pelas prioridades de contratagcdes frente a previsdo de alocagdo de recursos
or¢amentarios para o exercicio subsequente, o que reforga a importancia da precisdo das
informacdes contidas neste documento, de forma que ndo haja imobilizacdo de capital
desnecessariamente.

Adicionalmente, ressalta-se as recentes emissdes de dispositivos legais por parte do
governo federal que deram €nfase ao principio do planejamento na Administragao Pablica. Em
um primeiro momento, foi emitida a IN n® 40/2020 do Ministério da Economia, que trouxe um
maior detalhamento acerca da elabora¢do dos Estudos Técnicos Preliminares (ETP) para os
orgdos sob a esfera federal. Em seguida, em 01 de abril de 2021, foi publicada a Lei n°
14.133/2021, conhecida como a “nova lei de licitagdes contratos”. Em ambos os dispositivos
legais o ETP fora abordado como um instrumento de planejamento obrigatério para os
processos de contratagdes de bens pelos drgaos publicos.

Cabe destacar o contido no texto dos referidos documentos, que trouxe a necessidade
de os 6rgaos realizarem previsdes com base em métodos quantitativos, baseadas no histdrico
de consumo de cada item, de forma que as quantidades a serem inseridas nos processos

licitatérios estejam amparadas por tais calculos.
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Nesse diapasao, a Marinha do Brasil como 6rgdo publico federal, deve atentar aos novos
preceitos e exigéncias fixadas pela administragdo publica. Com isto, esta pesquisa avaliou que
0os mecanismos empregados neste estudo para a obtencdo das previsdes podem ser uteis ao
processo de planejamento das aquisigoes de alimentos das OM da MB. Os resultados obtidos
pelo método acumulado de 12 meses de Holt-Winters, apresentaram desvios relativos
considerados baixos, além de se obter um intervalo de confianca que pode ser utilizado como
estratégia frente as flutuagdes das demandas e possiveis incertezas advindas do cendrio
macroecondmico do Pais, que por sua vez, pode afetar o fornecimento dos itens em alguns
Ccasos.

A utilizagdo do intervalo de confianca possibilita ao Municiamento das OM executar
um planejamento mais robusto das contratagdes, haja vista que mitiga os riscos de realizacao
de aditivos e novos processos licitatorios, além de preservar a economia de escala nas
aquisicdes dos alimentos. Releva mencionar que, os pregdes eletronicos realizados para as
contratacdes dos alimentos originam as chamadas atas de registro de precos (ARP). De acordo
com a Lei 14.133/2021, as quantidades inseridas nas ARP ndo geram a obrigatoriedade de
contratagdo por parte dos 6rgaos da administracao publica, embora, gere a obrigatoriedade de
fornecimento por parte das empresas vencedoras do processo, quando demandadas pela
administracdo publica.

Desta forma, caso as previsdes estabelecam quantidades maiores do que as efetivamente
consumidas em um determinado exercicio, ndo ha o risco de prejuizos aos cofres publicos, uma
vez que nao ha obrigatoriedade de contratacao da totalidade das quantidades, além dos itens
poderem ser solicitados ao longo no ano, conforme a gestio de cada OM e necessidade de
ressuprimento dos estoques de alimentos.

Tendo em vista que as OM da MB executam atividades estratégicas de defesa no Pais,
a adocdo do limite superior do intervalo de confianga obtido nos processos de previsao
utilizados nesta pesquisa, pode ser empregado como parametro na elaboragdo dos ETP,
possibilitando as OM adquirirem quantidades suficientes para o estabelecimento de um estoque
de seguranca frente as possiveis incertezas de fornecimento. Além disso, os gestores podem se
valer destas quantidades para o maximo abastecimento dos estoques sem a necessidade de
efetuar contratacdes desamparadas por processos licitatorios, corroborando assim para
melhores praticas contabeis frente aos 6rgaos de controle interno e externo do governo federal.

Adicionalmente, utilizou-se a combinacao das previsoes obtidas pelos métodos HW1 e

BJ1, o que possibilitou observar a melhora na precisao de alguns resultados, apresentando-se
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como mais uma op¢ao de mecanismo aos gestores, além de contribuir para a mitigagdo dos
riscos que envolvem o processo preditivo.

No escopo da contabilidade gerencial da Forga, as previsdes de consumo podem ser
utilizadas como subsidios para as proje¢des de custos de alimentos das OM, sobretudo nas
atividades contabeis executadas pelo Sistema de Custos da Marinha (SCM). As previsdes de
demanda dos principais géneros alimenticios utilizados pela MB remetem a uma estimativa de
consumo destes itens, o que se alinha aos novos critérios contabeis oriundos do processo de
convergéncia da contabilidade publica aos padrdes contabeis internacionais, que passou a
demandar o registro de informacdes contdbeis no Sistema de Informacdes de Custos do
Governo Federal (SIC). As informagdes de custos langadas no citado sistema baseiam-se no
consumo dos itens, € ndo na movimentacdo monetaria para as suas aquisigoes.

Com isto, as previsdes de consumo podem subsidiar as projecdes de custos de
determinados tipos de alimentos, além de refletir nos aspectos or¢gamentarios e necessidades de
recursos para suportar tais necessidades. Adicionalmente, as referidas proje¢des podem ser
utilizadas como instrumentos comparativos em processos de cortes de custos, indicando
gerencialmente os itens com maiores custos € suas correspondentes essencialidades frente as
necessidades do Municiamento de cada OM da MB.

Nesse prisma, o referido estudo avaliou que o processo de previsao de demanda, baseado
em métodos estatisticos, pode trazer possiveis beneficios ao Municiamento da Forga, sobretudo
no que concerne aos prismas financeiro, orgcamentario, patrimonial e de controle. As tarefas de
planejamento e controle dos gestores das OM podem se tornar mais robustas com a utilizagao
destes processos gerenciais, podendo contribuir para a boa governanga e gestdo das aquisigdes,
a fim de evitar desperdicio de recursos publicos e mitigar as hipoteses de falhas administrativas.

Como sugestdo de pesquisas futuras, sugere-se a avaliagdo destes mecanismos nos
processos de compras centralizadas de alimentos realizadas pelos Centros de Intendéncia da
Marinha, quando do abastecimento dos estoques de alimentos dos navios da MB. Além disso,
o emprego de outros tipos de métodos estatisticos de previsdo pode se tornar oportuno a
identificacao de novos achados de pesquisa que venham contribuir para o aperfeigoamento do

Municiamento da MB, sobretudo nos aspectos de planejamento e controle.
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APENDICE A — Séries temporais de consumo de alimentos

Tabela 58 — Série temporal de consumo de arroz em Kg

Més 2014 2015 2016 2017 2018 2019
janeiro 2050 1470 1595 1616 1587 1380
fevereiro 847 1960 2050 1780 1710 1570

marco 1370 2555 2755 2460 2190 1650

abril 3066 2155 2430 1720 2625 1620

maio 2502 2470 3203 2510 1735 1962

junho 1826 2215 2488 2098 2130 1648

julho 2300 2330 2027 1970 2035 1809

agosto 2503 2230 2287 2675 2255 2070
setembro 2602 2525 2690 2316 1860 1981
outubro 2781 2555 2320 2290 2090 1941
novembro 2258 2400 2245 2058 1935 1663
dezembro 1685 1395 1565 1231 845 905

Fonte: O autor, 2021

Tabela 59 — Série temporal de consumo de feijao em Kg

Més 2014 2015 2016 2017 2018 2019
janeiro 174 187 232 275 246 254
fevereiro 205 161 208 212 215 229
marco 198 214 184 250 238 249
abril 185 187 247 201 219 227
maio 222 167 245 264 258 262
junho 152 169 237 229 239 245
julho 215 248 228 221 232 232
agosto 201 184 249 233 247 229
setembro 235 186 231 260 267 264
outubro 212 184 213 208 224 226
novembro 259 138 223 202 211 222
dezembro 125 93 113 102 116 112

Fonte: O autor, 2021.



Tabela 60 — Série temporal de consumo de frango em Kg - HN

Més 2014 2015 2016 2017 2018 2019
janeiro 7685 6474 5210 7344 7472 9988
fevereiro 6505 5514 5010 6487 5207 4316
margo 6490 7051 2458 5854 5893 5312
abril 5574 4922 7608 6621 6159 6215
maio 7052 7481 8665 7545 7806 7587
junho 5941 7208 6340 7034 7497 7492
julho 6691 7831 6970 7426 9919 10300
agosto 6693 7469 7681 8728 9264 10563
setembro 8719 6050 7211 8459 10219 10202
outubro 5852 7223 7643 7911 8216 12079
novembro 5669 5468 6230 8855 9489 9012
dezembro 3958 3852 6841 5777 8048 7063
Fonte: O autor, 2021.
Tabela 61 — Série de consumo de frango em Kg - navio
Més 2015 2016 2017 2018 2019
janeiro 38 35 86 31 45
fevereiro 28 34 40 42 62
margo 55 68 53 52 114
abril 67 62 79 85 107
maio 30 42 58 73 49
junho 20 63 39 73 75
julho 36 45 33 115 31
agosto 44 66 94 136 56
setembro 38 77 41 40 50
outubro 25 44 56 105 145
novembro 21 72 35 43 64
dezembro 52 56 74 76 87
Fonte: O autor, 2021.
Tabela 62 — Série temporal de consumo de banana em Kg
Més 2014 2015 2016 2017 2018 2019
janeiro 528 328 225 365 320 152
fevereiro 696 310 141 115 346 217
margo 688 226 191 255 517 370
abril 552 467 195 351 448 841
maio 452 437 143 257 633 608
junho 955 554 145 295 642 342
julho 667 626 118 235 348 369
agosto 535 505 195 132 509 464
setembro 468 180 111 201 601 491
outubro 512 270 200 332 425 425
novembro 383 455 338 420 541 632
dezembro 609 142 68 385 355 440

Fonte: O autor, 2021.
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Tabela 63 — Série temporal de consumo de agucar em Kg

Més 2014 2015 2016 2017 2018 2019
janeiro 745 705 638 696 640 590
fevereiro 929 654 787 587 684 581
marco 903 820 726 697 690 598
abril 849 589 611 621 683 717
maio 908 875 561 535 617 610
junho 702 785 582 513 576 618
julho 1225 760 597 594 597 577
agosto 965 755 515 611 529 633
setembro 841 860 686 678 655 649
outubro 954 730 670 675 610 574
novembro 742 713 637 664 635 614
dezembro 536 532 565 516 500 503
Fonte: O autor, 2021.
Tabela 64 — Série temporal de consumo de batata em Kg
Més 2014 2015 2016 2017 2018 2019
janeiro 587 309 570 355 442 381
fevereiro 498 270 282 293 145 213
margo 607 294 280 414 318 335
abril 565 345 342 388 327 337
maio 489 353 445 601 339 367
junho 367 309 376 453 218 362
julho 404 361 136 466 83 178
agosto 541 271 206 395 531 412
setembro 298 350 231 348 380 242
outubro 523 263 321 521 401 406
novembro 300 202 151 301 308 248
dezembro 396 311 141 253 373 210

Fonte: O autor, 2021.
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APENDICE B — Programa computacional empregado

Figura 95 — Cddigos para obtenc¢do das previsdes mensais € acumulada - HW

Codigo em R para previsao de série temporal - Holt-Winters
library(forecast) # leitura do pacote para previsdo

arguivo="C:/Users/Luiz Sérgio/Desktop/nomearq.csv” # carregamento dos dados
x=read.csv2(arquivo,header=T)

serie=ts(x[,3],freq=12,5tart=c(2014,1)) # transformando os dados em série temporal
# grafico da série temporal

plot(serie,xlab="tempo",ylab="consumo de iten",main-"demanda de iten")
summary(serie) # obtencdo de dados da série

# decomposicdo da série em companentes nio observiveis
plot(decompose(serie))

# ajuste do modelo e obtencdo dos parimetros de suavizagdo
ajuste_com_sazonalidade-Holthinters(serie)

ajuste_com_sazonalidade

# modelo multiplicativo

ajuste_com sazonalidade mult=HoltWinters(serie,seasonal="multiplicative”)
ajuste_com_sazonalidade _mult

# ajuste sazonal

plot(serie,xlab="tempo",ylab="consumo de iten",main="demanda de iten")
Lines(fitted(ajuste con sazonalidade)(,1],lud=2,col="red")
Legend( 2014, xxx,c("consumo de iten”,"Ajuste

HW"), Iwd=c(1,2), col=c("black”, "red"),bty="n")

# obtencdo das previstes
prev_hw=forecast(ajuste_com_sazonalidade,h=12,1evel=95)

prev_hi

# grafico das previsoes

plot(prev_hw,x1ab="tenpo" ,ylabs"consuno de item em kg",main<"demanda de item")

i Codigo para obtencdo de previsdo acumulada para o ano - Holt-Winters

# Dados para o Estudo Técnico Preliminar

library(car)

library(forecast) 4 leitura do pacote para previsio

arquivo="C: /users/Luiz Sérgiomesktoplnomard.:sv" # carregamento dos dados
xeread, csva (arquivo, header=T)

seriesx[,3]

anoinic_insample=2614 & ano inicial

mesinic_insample=1 # mes inicial

anafin_insample=2016 4 ano final

mesfin_insample=12 # mes final

anoinic_outsample=2019

mesinic_outsample=1

anof in_outsamples2019

mesfin putsamples12
serie_insample=ts(serie,startsc(anoinic_insample,mesinic_insample),endsc(anofim insanple,mesfin_insample),freq=12)
serie outssampleswindow(serie,startsc(anoinic_outsample,mesinic_outsample),end=c(anofim outsample,mesfim outsample))
serie12=filter(serie_insample,rep(1,12),5ides=1)

seriel

i previsdo HW
modelosHolthinters (window(seriel2, startec(2014,12), end=c(2018,12)))
forecast (modelo, hel2)

Fonte: O autor, 2021

Figura 96 — Codigo para obtencao da previsao mensal - BJ

# Codigo em R para previsao de série temporal - Box & Jenkins
# Leitura dos pacotes

library(forecast)

library(car)

library({portes)

# carregando os dados da série temporal
arquive="C:/Users/Luiz Sérgio/Desktop/nomearg.csv”

x=read, csv2(arquivo, header=T)

# transfornando os dados em série temporal
serie=ts(x[,3],freq=12,start=c(2014,1))
plot(serie,xlab="tempo",ylab="consumo de item kg",main="demanda de item")
# graficos da fac e facp

acf(serie, lag=24)

pacf(serie,lag=24)

# fungdo para fazer graficos
graficos<-function(modelo, separado){
# modelo = modelo ajustado
# separado = 1, uma Janela para cada grafico
it separado = 0 , todos os graficos juntos
if (separado==0){
par(mfrow=c(2,2))
hist(modeloresiduals,xlabs"residuos”,ylabs"frequencia®,maina"")
titulo=paste("p-value",formatc(shapiro. test (modelogresiduals)$p.value, format="e"))
qqPlot(modelogresiduals,main=titulo,ylab="quantis empiricos”,xlab="quantis teéricos")
acf(modelogresiduals,main="",ylab="FAC")
pacf(modelogresiduals,main="",ylab="FACP")
Jelse{
windows()
hist(modelodresiduals,xlab="residuos",ylab="frequencia® ,main="")
windows()

qqPlot(modelogresiduals,main=titulo,ylab="quantis empiricos”,xlab="guantis teéricos")
windows()
acf(modelosresiduals,mains"",ylab="FAC")
windows()
pacf(modelogresiduals,main="",ylab="FACP")
}
t

# funcao para calcular pvalor

pvalor<-function(modelo){
coeficiente=coef (modelo)
ep=sqrt (diag(modelogvar.coef))
t=abs(coeficiente/ep)
grau=length(serie)-sum(modelogarma[c(1,2, 3, 4, 6, 7)])
pvalor=2*pt(t,grau, lower.tail=F)
return(pvalor)

}

# rodando o auto.arima
modelo=auto.arima(serie)
summary (modelo)

# variavel dummy

dummy=rep(@, length(serie))
dummy2=rep(0, length(serie))
dummy[24]=1

dummy[48]=1

xreg=cbind(dummy1, dunmy2)
modelo=auto.arima(serie,xreg=dummy)

# obtendo os graficos do modelo

graficos(modelo,d)

# p-valor dos coeficientes

pvalor(modelo)

# p-valores da FAC
portest(modelo$residuals,lags=seq(1,24,1),test="LjungBox" ,MonteCarlo=TRUE)

titulo=paste("Shapiro-wilk's p-value",formatC(shapiro.test(modelogresiduals)dp.value,format="e")) # calculando as previsdes

forecast (modelo,h=12)
# grafico das previsdes
plot(forecast(modelo, h=12),x1ab="tempo" ,ylab="consumo de item em kg",main="demanda de item")

Fonte: O autor, 2021
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Figura 97 — Cédigo para obtengdo da previsao acumulada — BJ

J¢ previsdo acumulada - Box & Jenkins
library(forecast)

library(car)

library(portes)

arquivo="C: /Users/Luiz Sérgio/Desktop/nomearq.csv"
x=read, csv2(arquivo,header=T)
serie=x[,3]

# gerando a estrutura do acumulado
inic_insample=2014 # ano inicial
_insanmple=1 # mes inicial
anofi_insample=2018 # ano final
mesfim_insample=12 # mes final
anoinic_outsample=2019
mesinic_outsample=1
anofim_outsample=2019
mesfim_outsample=12

serie1)=filter(serie_insample,rep(1,12),sides=1)
seriel2
# fungdo para fazer graficos
graficos<-function(modelo,separado){
# modelo = modelo ajustado
# separado = 1 , uma janela para cada grafico
# separado = @ , todos os graficos juntos
if (separado==0){
par(mfrow=c(2,2))
hist(modelo$residuals,xlab="residuos",ylab="frequencia",main="")
titulo=paste("p-value",formatC(shapiro.test(modelo$residuals)$p.value,format="e"))
qqPlot (modelo$residuals,main=titulo,ylab="quantis empiricos",xlab="quantis tedricos")
,ylab="FAC")
", ylab="FACP")

pacf (modelogresiduals,main=
Jelse{

windows()

hist(modelogresiduals,xlab="residuos",ylab="frequencia",mai

windows()

titulo=paste("shapiro-Wilk's p-value",formatC(shapiro.test(modelosresiduals)$p.value,format="e"))

")

qqPlot (nodelogresiduals, main
windows()
acf(modelogresiduals,mais
windows()
pacf(modelo$residuals,main="",ylab="FACP")

itulo,ylab="quantis empiricos",xlab="quantis tedricos")

,ylab="FAc")

serie_insample=ts(serie,start=c(anoinic_insample,mesinic_insample),end=c(anofin_insample,mesfin_insample),freq=12)
serie_outssample=window(serie,start=c(anoinic_outsample,mesinic_outsample),end=c(anofin_outsample,mesfim_outsample))

)
¥

titulo=paste("Shapiro-Wilk's p-value",formatC(shapiro.test(modelo$residuals)$p.value,format="e
qqpPlot(modelogresiduals,main=titulo,ylab="quantis empiricos",xlab="quantis teéricos")
windows()

acf(modelo$residuals,main="",ylab="FAC")

windows()
pacf(modelogresiduals,main

" ,ylab="FACP")

# rodando o auto.arima
modelo=auto.arima(serie12)
summary (modelo)

# gerando os graficos dos residuos
graficos(modelo,1)

# Teste Ljung-Box

portest(modelogresiduals,lags=seq(1,24,1),test:

jungBox" ,MonteCarlo=TRUE)

# obtendo as previsdes
forecast(modelo,h=12)

# varidvel dummy
dummy=rep(,length(serie))
dummy2=rep(@,length(serie))
dummy[24]=1

dummy [48]=1
xreg=cbind(dummy1,dummy2)
modelo=auto.arima(serie,xreg=dummy)

# obtendo os graficos do modelo

graficos(modelo,0)

# p-valor dos coeficientes

pvalor(modelo)

# p-valores da FAC
portest(modelogresiduals,lags=seq(1,24,1),test="LjungBox" ,MonteCarlo=TRUE)

# calculando as previsdes

forecast(modelo,h=12)

# grafico das previsdes

plot(forecast(modelo,h=12),x1ab="tempo",ylab="consumo de item em kg",main="demanda de item")

"))

Fonte: O autor, 2021

Figura 98 — Codigos para obtengao das previsdes combinadas

[library(ForecastConb)

Tibrary{forecast)

# ENTRE COM 05 HOHES DOS ARQUIVOS AQUT

historico=read.csva("C: fusers/Luiz Sérgio/Desktop/batata26142018. csv", header=F) & arquivo com dados de 2814 até 2018
ano2d19=read. csv2("C: /Users/Luiz Sérgio/Desktop/batata2eld.csv” header=T) # arquive com dades de 2019

# A PARTIR DESTE PONTO KAD PRECISA PODIFICAR 0 PAOGRAMA
train=ts(historicof,3],start=c(2000,1), Frequency=12) # serie usada no ajuste dos modelode
teste=ts(ana261[, 2], start=c{2019,1), frequency=12) # serie usada m teste

h <= length(teste) # horizonte 12 meses

# PAINELRO METCDO DE COMBINACAD DAS PREVISOES (REGRESSAQ)

# AJUSTA PODELOS DE PREVISA)
ARIMA <- forecast(auto.arima(train, lanbda=g), h=h) # previsac 12 passos a frente
Wil <~ forecast(Holtwinters(train), h=h) & previsao 12 passos a frente

# PREVISOES

prevARIMA-ARTMASFitted -seq(1,12,1)] # previsao metods ARTHA
previw=Husfitted[-seq(1,12,1)] # previsao metodo H
forecasts=data, frane(prevARTMA, previld) # matriz com a5 previsoes

# CONBINA PREVISOES

y=train[-seq(1,12,1)] 4 serie historica observada

input_data ¢- foreccomb(y, forecasts) # combina previsoes

015 _static < comb OLS(input_data) # combina por regressao linear

# previsao combinada para 2019

prev2819ii=ano2019(,3] & previsac M para 2019 , dado de entrada

prevaa19aRINA=ano2019],4] # previsao ARTMA para 2019 , dado de entrada

combinada = 0LS_staticSIntercept + OLS staticiweights[1]"previe10aRIMe + OLS staticsweights[2]*prevae1sh

# MAPE %

WAPEconbinado=round| 16 rean{abs (combinada-teste)/teste), 2) # MAPE PRENISA0 COMBINADA
MAPEHk=round(109°nean(abs(prev2B19i- teste) teste) ) # HAPE WY
WAPEARTMA=round( 100" nean(abs (prev2@L9ARTMA-teste) /teste),2) # MAPE ARIMA

print{paste{™MAPE HW =", NAREd,"R"," | WAPE ARIMA =" WAPEARIMA,"X"," | MAPE PREVISAD CONBINADA =" MAPEcombinado,"S"))

# SEGUNDO BETODO D COMBINACAO DAS PREVISOES (SOMA DOS PESOS TGUAL A 1)

library(opera)

# AJUSTA MODELOS DE PREVISAD
ARIMA <- forecast(auto.arima{train, lanhds-3), h=h) # previsap 12 passos a frente
Wi <- forecast{roltwinters(train), heh) & previsao 12 passos a frente

# PREVISOES

prevARTAA=ARTHASTitted] -seq(1,12,1)] # previsan metodo ARTNA
previu=HuSfitted[-seq(1,12,1)] # previsao metodo MY

% <~ chind(ARTMA=prevARIMA, Hi=previd)

# PREVISOES 2019
prevaa1oHi=ts(ano2019], 3], start=c(2019,1), Frequency=12) # previsao t 2019
prev2019ARTMA=t s (ano2019[ 4], start=c(2019,1), frequency=12) # previsso ARIMA 2019

# CONBENA PREVISOES

yetrain]-seq(1,12,1)] # serie historica observada

HLpold <- mixture(model="MLpol", loss.type="square")

weights ¢ predict(MLpola,X,y, type="neights")

conbinada = tail{weights[,1],1) prevad1oaring + tail(weights[,2],1)"prev2ois

WPEconbi d(100*naan{abs (combinada- teste) /teste),2)

HAPEHW=round (169" naan(abs (preva01oH-teste) teste), 2)

APE 100" neanabs (prev2019ARINA- teste) /teste) 2)

print (weights) # pesos

print(paste("HAPE HW =", MAPERW,"X"," | MAPE ARIMA =",MAPEARIMA,"%"," | MAPE PREVISAO COMEINADA =",MAPEcombinado,™8"))

print(paste("Intercepto =", round(0LS_static$Intercept,4),™ | PESO ARIMA =", round(0LS_staticsweights[1],4)," | PESO W =", round(0LS_staticsueights[2],4)))

Fonte: O autor, 2022




