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O presente trabalho pautou em uma andlise comparativa de previsoes de
demanda de insumos agricolas em uma lavoura de soja, os métodos
utilizados foram de média movel simples, suaviza¢do exponencial dupla e
método de Holt Winter multiplicativo. Foi realizado uma curva ABC para
melhor visualizagdo dos insumos que possuem maior representatividade,
esses insumos foram o Composto, KCL e o Ellatus. Para os insumos KCL
e Ellatus, o modelo que apresentou ser mais aderente a amostra de dados
foi a suavizag¢do exponencial dupla, com um R? de 0,8889 para o KCL e um
R?de 0,9631 para o Ellatus. Ja para o Composto o modelo que apresentou
ser mais aderente a amostra de dados, foi o de média movel simples, com
um R?de 0,6199.

Palavras-chave: Curva ABC, Holt Winter, suavizag¢do exponencial, média

movel.



1. Introducio

O mundo parou no final de 2019, inicio de 2020, em decorréncia da pandemia de Covid-19,
com incerteza sobre o que estava acontecendo e o que aconteceria, fazendo com que a economia
global entrasse em colapso.

As bolsas de Chicago e Nova York sdo os principais pontos de referéncia para os precos das
commodities agricolas. Para os principais graos tais como milho, soja e trigo, a bolsa de valores
de Chicago ¢ o ponto de referéncia mais importante, ¢ ali que os principais corretores de graos
baseiam seus precos (INFOMONEY, 2009).

Nos primeiros meses de 2020, os produtores rurais estavam preocupados, principalmente os
produtores de soja, porque a bolsa de valores de Chicago estava em declinio. Apds um curto
periodo, a cena da bolsa de valores de Chicago deu alguma esperanga para os produtores. Além
de reduzir a queda, a bolsa apresentava uma recuperacao sobre o que ja havia perdido. Com
uma perspectiva tao promissora de valorizagdo do dolar, muitos produtores rurais optaram por
antecipar a venda da safra seguinte. (CANAL RURAL, 2020).

No inicio de 2020, algumas regides do Brasil sofreram com o clima, com algumas areas
precisando de chuva e outras precisando de sol, mas isso ndo impediu o pais de bater novos
recordes de producdo de graos, com a estimativa brasileira de produgdo de graos em 252,3
milhdes de toneladas. (CONAB, 2021).

No ano de 2022, com grande parte da populagdo ja imunizada contra a Covid-19 e as pessoas
voltando a vida normal na esperanca de que a economia continuasse melhorando, inicia-se a
guerra entre Russia e Ucrania. A Ruassia € um grande exportador de commodities como petrdleo,
gas natural, trigo, milho e fertilizantes. O seu ataque a Ucrania causou uma disparada nos precos
de petrdleo e gas natural, refletindo no frete internacional, uma das varidveis na composicao do
custo dos produtos agricolas. O Brasil ¢ um dos maiores exportadores de alimentos no mundo,
mas importa mais de 80% dos fertilizantes que consome. A Russia, por outro lado, ¢ grande
exportadora de fertilizantes no mundo. Em consequéncia do ataque a Ucrania, houve uma
paralisag@o no comercio de fertilizantes e os produtores rurais devem enfrentar a possibilidade
de novos aumentos de pregos até escassez de fertilizantes (FORBES, 2022).

Na agricultura, ¢ fundamental o uso de defensivos agricolas para a eliminagdo ou prevengao de
doencgas. No entanto, como em varias outras linhas de producao, ¢ necessario planejamento a
fim de ter a quantidade exata e no momento exato, evitando a falta e excesso de suprimentos.

A questdo que serd investigada neste trabalho ¢ o quanto as técnicas de previsdo de demanda



ajudariam o agricultor em uma lavoura de soja e qual método ¢ o mais aderente ao cendrio
estudado.
2. Revisao Bibliografica
2.1. Agronegocio
Agronegbcio ¢ a soma de todas as operagdes que acontecem antes, dentro e depois das
propriedades rurais. Comecam com pesquisas cientificas, produ¢ao de insumos usados na
producdo agropecudria, segue com o transporte, armazenamento, industrializacdo e
comercializagdo dos produtos, até chegarem aos consumidores finais. E um dos principais
setores da economia brasileira e mundial, que interliga atividades rurais e urbanas, formando
uma cadeia produtiva (ABAGRP, 2022). O agronegécio tem sido a ancora da economia
brasileira ha décadas. A Figura 1 ilustra o crescimento do agronegécio no PIB brasileiro entre
os anos de 2017 e 2021.
Figural - Porcentagem do agronegocio no PIB entre 2017 ¢ 2021.
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Fonte: Adaptado Cepea (2022)
2.2.  Cultivo da Soja

As primeiras citacdes da soja aparecem entre 2883 e 2838 a.c., quando era considerado um grao
sagrado junto com arroz, trigo, cevada e milheto, e foi introduzido na Europa no final do século
XV, com finalidade ornamental. Entre o fim do século XIX e inicio do século XX, os norte-
americanos conseguiram desenvolver o cultivo comercial da soja, criando variedades, com o
teor de 6leo mais elevado, fazendo com que ocorresse a expansdo do cultivo (EMBRAPA,
2020).

No Brasil, ha relatos de que os primeiros estudos com a soja ocorreram na Bahia, em 1882, e,
no inicio do Século XX, produtores do Rio Grande do Sul comegaram o cultivo do grao. Com
o clima com caracteristicas semelhantes aos dos Estados Unidos, a regido sul do Brasil

apresentou as melhores condigdes de cultivo. Com o aumento das tecnologias, ampliacao da



industria de 6leo, aumento da demanda internacional pelo grao e investimentos, na década de
70, a soja ja era a principal cultura do agronegocio nacional (APROSOIJA, 2020).

J& para o crescimento da soja na regido centro-oeste, junto com a modernizacdo agricola e
programas governamentais, tiveram outros aspectos importantes, tais como topografia da regido
ser plana, chuvas regulares, altas temperaturas, profundidade do solo e procura de terras baratas.
O Brasil ¢ o segundo maior produtor mundial de soja. A Figura 2 apresenta o aumento da
produtividade da soja entre os anos de 2001 e 2021.

Figura 2 — Producdo da soja no periodo de 2001 a 2021.
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Como comodities, dentre outras variaveis, o preco da soja sofre a interferéncia cambial. A

Figura 3 apresenta a variagdo do prego da saca de soja entre os anos de 2011 e 2021.

Figura 3 - Valor da saca de soja entre 2011 e 2021.
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2.3. Planejamento e controle da producio
O Planejamento e Controle de Producao (PCP), planeja e controla a producdo, cuidando das

matérias primas necessarias, da quantidade de mao de obra, das méaquinas e equipamentos do



estoque de produtos acabados disponiveis no tempo € no espaco, para a area de venda efetuar
as entregas aos clientes (CHIAVENATO, 2008).

As principais atividades do PCP sdo: previsdao de demanda, desenvolver um plano de producao
agregado, realizar um planejamento de capacidade de médio prazo, desagregar o plano
agregado, programar a produg¢do no curto prazo em termos de itens finais e analisar a capacidade
no nivel do Planejamento Mestre da Produgao (PMP), programar as necessidades em termos de
componentes e materiais e avaliar/analisar a capacidade no nivel Sistema de Coordenagdo de
Ordens de Producao e Compras (SCO), controlar a emissao/liberacdo, das ordens de produgao
e compra, determinando de e quando liberar as ordens, controlar os estoques e
programar/sequenciar as tarefas nas maquinas (FERNANDES; GODINHO FILHO, 2017).
2.4. Previsio de demanda

Previsdo de demanda representa a quantidade de servigos / produtos que a empresa pretende ou
espera vender e colocar no mercado durante um determinado exercicio de tempo. Elaborado
pelo 6rgao de vendas ou de marketing da empresa, a previsdo de demanda pode ser mais
detalhada, conforme a necessidade da empresa (CHIAVENATO, 2008).

Sdo classificadas de acordo com o horizonte de planejamento, longo prazo sdo previsdes para
novas instalagdes ou produtos novos, médio prazo as previsdes servem como base para o
planejamento agregado da producgdo e analises de capacidade agregada. E no curto prazo, as
previsdes auxiliam na programacdo da forga de trabalho, na programacdo de compras
(FERNANDES; GODINHO FILHO, 2017). A Figura 4 apresenta as classificagdes e métodos

de previsao de demanda.

Figura 4 - Métodos de Previsdo de Demanda
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2.4.1. Método da média mével

A média movel usa dados de um numero predeterminado de periodos, normalmente os mais
recentes, para gerar sua previsao. A cada novo periodo, se substitui o dado mais antigo pelo
mais recente (TUBINO, 2000).

2.4.2. Método de suavizacao exponencial dupla

E um método da abordagem de séries temporais. O método da suavizagdo exponencial dupla é
uma ferramenta empregada para séries que possuem tendéncia crescente ou decrescente e
apresentam refinamentos adicionais a sua modelagem. Utilizam-se constantes de suavizagdo e
fungdes para estimar o nivel e a tendéncia (COSTA, et.al, 2017).

2.4.3. Método da suavizacao exponencial tripla para efeitos sazonais multiplicativos
Meétodo da abordagem de séries temporais, o0 modelo de suavizagdo exponencial tripla, ou
modelo de Holt-Winters ¢ muito utilizado quando se possui a necessidade de calcular previsdes
em séries temporais que possuem tendéncia e sazonalidade, trata-se de uma extensao do modelo
de suavizagao exponencial dupla desenvolvida por Winter, em 1960.

Na forma multiplicativa, o modelo ¢ utilizado para séries que apresentam tendéncia linear e
movimentos sazonais (CAIADO, 2006). Essa versao do modelo tem como premissa basica a
suposicao de que da amplitude da sazonalidade ¢ variante no tempo e, também que,
provavelmente, essa variagdo ocorre de forma crescente. No que diz respeito a componente de
tendéncia, ela continua possuindo uma formulacao aditiva. Portanto, esse modelo ¢ capaz de
incorporar tanto a tendéncia linear quanto o efeito sazonal.

2.5. Coeficiente de determinacao (R?)

O coeficiente de determinacao representa o percentual da variancia dos dados que ¢ explicado
pelo modelo. Os resultados variam de 0 a 1, geralmente também sdo expressos em termos
percentuais, ou seja, variando entre 0% e 100%. Quanto maior ¢ o valor de R?, mais explicativo
¢ o modelo em relacao aos dados previstos (Junior, 2021).

2.6. Erro percentual absoluto médio (MAPE)

O MAPE ¢ um dos indicadores mais usados para verificar a acuracidade da previsao, por ser de
facil compreensao e interpretacao podendo gerar uma comparagao entre diferentes unidades por
se tratar de percentual ¢ o indicador que a maioria dos sistemas de demanda acabam adotando.
Esse indicador trata-se do erro absoluto divido pelo real assim vocé tem a distancia em % do
predito em relacdo ao realizado, para gerar um indicador Unico ¢ calculado a média desses

percentuais (Maximilano, 2012).



2.7. Desvio absoluto médio (DAM)

O desvio absoluto médio ¢ um método para avaliar técnicas de previsao usa a soma dos erros
absolutos. O desvio padrao absoluto (DAM) mede a acuricia da previsdo pela média das
magnitudes dos erros das previsdes, ou seja, os valores absolutos de cada erro. O DAM ¢ mais
utilizado quando o analista quer medir o erro da previsdo na mesma unidade que a série original
(Junior, 2007).

3. Metodologia

3.1.  Descri¢io da empresa

A empresa estudada ¢ uma propriedade rural produtora de graos, localizada na zona rural de
Niquelandia - GO, possui no total 1.600 hectares para o cultivo, que, de acordo com o INCRA,
¢ uma propriedade de grande porte (INCRA, 2020). A empresa possui 12 funciondrios fixos e,
no periodo de safra, sdo contratos funcionarios extras para auxiliar na colheita e transporte até
0 armazenamento. A empresa realiza duas safras que sao realizadas na mesma area, logo apds
a colheita da primeira safra, realiza-se o plantio da segunda. A primeira safra € o cultivo apenas
da soja, tem inicio em novembro e a colheita acontece de janeiro a margo. A segunda colheita,
¢ o cultivo de milho, gergelim, milheto e sorgo, e tem inicio em fevereiro e colheita em junho.
3.2. Etapas da pesquisa

3.2.1. Levantamento dos dados de insumos necessarios em cada etapa do plantio

A fim de obter os dados com maior assertividade, optou-se por entender as etapas do processo
de plantio da soja. Foi elaborado um roteiro mestre onde perguntas foram formuladas e enviadas
previamente para os proprietarios respondé-las. O formulario foi elaborado no software
Microsoft Forms e enviado aos respondentes por e-mail. Em seguida, foi realizada uma reuniao
a fim de validar os dados levantados na pesquisa. O resultado dessa etapa foi o desenho do
processo de todo o plantio utilizando o sofiware Bizagi Modeler.

Com auxilio dos proprietarios, foram levantados os dados historicos dos insumos utilizados nas
safras de 2017 a 2021. Os dados foram retirados dos arquivos da empresa registrados em
planilhas eletronicas. Com o software Microsoft Excel foi elaborada uma matriz com os
seguintes dados: nome do insumo, quantidade e custo utilizado por hectare. A partir dessa
matriz, foi realizada uma curva ABC para identificar os insumos de maior representatividade
para serem analisados nas técnicas de previsdo de demanda. Para esse estudo foi considerado
somente os insumos medidos em quilogramas.

A fim de obter melhores resultados, optou-se pelo tratamento da amostra a partir da média
aritmética entre o ano corrente € o ano posterior. Assim, foram obtidas as médias entre os dados

reais do primeiro e segundo ano, segundo e terceiro ano, terceiro e quarto ano, quarto € quinto
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ano. Em seguida, os valores da amostra tratada foram aplicados nas equagdes do modelo a fim
de se obter a previsao de demanda para o ano de 2022.

Para cada modelo, apds a previsdo da demanda, foram calculados os valores DAM, MAPE e o
R?, critérios estabelecidos para a classificagdo do modelo mais aderente. Por fim, foram
realizadas a otimizacao dos resultados para minimizar o valor do DAM. Essa otimizagdo foi
realizada através do Solver, uma ferramenta disponivel na opc¢ao suplementos do software
Microsoft Excel.

3.2.2. Aplicacio das técnicas de previsido de demanda

Nesse estudo de caso, foram analisadas trés técnicas de previsao de demanda, que sdo a
Suavizagdao exponencial dupla, Holt-Winters (Multiplicativo) e Média Movel Simples. O
motivo da escolha dessas trés técnicas ¢ que sdo técnicas de facil modelagem, ndo requerem de
nenhum software especifico e tiveram bons resultados nos trabalhos correlatos utilizados como
guia para essa pesquisa. Como exemplo, Tavares et.al (2021) utilizaram esses métodos e o
método de Holt-Winter obteve o menor erro, apresentando-se como o melhor método no
referido estudo do caso.

3.2.3. Analise comparativa dos resultados

A anélise comparativa dos resultados foi realizada a partir de uma matriz feita no software
Excel, contendo os resultados de cada insumo para as trés técnicas de previsdo. Possui dados
de previsao e dos erros DAM, MAPE, além do coeficiente de determinagdo R?. Nesse estudo o
modelo que apresentar o menor valor de DAM sera o melhor indicado para o respectivo insumo.
4. Resultados e discussiao

O plantio ¢ dividido em sete etapas e a primeira etapa ¢ a dessecagem que ¢ atividade de
aplicacdo de dessecantes para o controle de ervas daninhas antes da semeadura e adubagdo. A
segunda etapa € o plantio, atividade em que ¢ realizada a semeadura e aplicagdo de fertilizantes.
A terceira etapa denominada de pos emergente, € aplicado o herbicida para o controle de ervas
daninhas. Da quarta a sexta etapa sdo aplica¢des de fungicida e inseticidas para o controle de
doengas e insetos. Por ultimo, a sétima etapa ¢ a colheita da soja. A Figura 5 apresenta o

fluxograma das etapas do plantio.
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Figura 5 - Fluxograma do plantio de soja
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Com os dados historicos levantados, foi construida a matriz com os insumos estudados, ou seja,
aqueles cujas unidades s@o medidas em quilogramas. Foi realizada a curva ABC para a
identificacdo dos insumos de maior representatividade, conforme os custos totais. O Tabela 1

apresenta a matriz com a classificacao ABC.

Tabela 1 — Matriz dos insumos

o [ e uantidade de saca por Hectare Custo por Hectare Casto ol % % Glased
2017|2018 2019 (2020|2021 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 Acumulado
5 Composto Kg [5.00[4.70]4.20[4.45]|4.74|631.07|593.20| 530.09 | 561.65 | 598.25 | 2914.26 | 36.47%| 36.47% A
9 KCL Kg [2.98(3.01]2.58|2.,04]2.16 | 300.86 | 303,89 | 260.48 | 187,75 | 351.78 | 1404.77 | 17.58%| 54.05% A
6 Ellatus Kg |1.64[1.49]1.31[0.86)0.32]120.,00]|100,00| 123,08 | 108,77 | 105.89 | 557.74 6.98%| 61.03% A
13 Ponta IPRO Kg [0.79[1,19]1.22|0.91)0.59| 60.89 | 91.72 | 94.03 | 95.39 | 90.14 432,17 5.41%| 66.43% B
2 | Calcario Calcitico | Kg |1.00]1,05] 1,02 [1.10] 1.02 | 81.16 | 85.21 | 82,78 | 89.27 | 82.78 421.20 5.27%| 71.70% B
7 Extrema IPRO Kg [0.70[0.60]0.75|0.65)0.74| 79.89 | 68.47 | 85.59 | 74.18 | 112.96| 421.09 5.27%| 76.97% B
12 Olimpo IPRO Kg [0.40[0.38]0.370.30]0.37| 60.61 | 57.58 | 56.06 | 4545 | 56.06 275,75 3.45%| 80.42% B
1 Boresol K Kg [0.58[0.90]0.79 |0.65)0.86| 36.04 | 65.26 | 57.28 | 47.13 | 62.36 268,08 3.35%)| 83.78% B
8 Foco IPRO Kg [0.49[045]0.38|0.80)0.43| 37.67 | 34.59 | 29.21 | 83.73 | 65.64 250.84 3.14%| 86.92% B
15 Veraz IPRO Kg [0.39[0.29]047|0.25)0.53] 40,78 | 30.32 | 49,14 | 26.14 | 81.94 228,32 2.86%| 89.77% B
14 SYN 1687 Kg [0.28[0.30]0.26|0.24)0.27| 42,30 | 4532 | 39.28 | 36.26 | 40.79 203.95 2,55%| 92,33% c
10 Kellus Imune Kg [040[047]045|0.50]0.39| 28.62 | 33.63 | 32.20 | 3578 | 27.91 158.13 1.98%| 94.31% 2
4 Cloreto Kg [049[050]048|0.46|0.52] 30.43 | 31.05 | 29.81 | 28,57 | 32.3 152.3s 1.90%| 96.21% 2
3 [alcarico Dolomitico] Kg |0.19]0.24]0.03 [0.37)0.49| 15,71 | 19.84 | 2.48 | 38.59 | 75.24 151.86 1.90%| 98.11% c
11 M 8349 IPRO Kg [030[039]0470.40]0.38] 23.36 | 30.37 | 36.60 | 31.15 | 29.59 151,07 1.89%| 100.00% e

Fonte: Autora (2022)

A Figura 6 apresenta o grafico da Curva ABC, indicando os insumos Composto, KCL e Ellatus
como classe A, Ponta IPRO, Calcério, Extrema IPRO, Olimpo IPRO, Borosol K e Foco IPRO

como classe B e os demais insumos pertencentes a classe C.
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Figura 6 — Curva ABC
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Na configuragdo do Solver, o objetivo definido foi minimizar valor do DAM. Os valores das
variaveis alfa, beta e gama foram restringidos no intervalo entre maior igual a 0 e menor igual

a 1. A Figura 7 apresenta a configuracao do Solver.

Figura 7 — Configuragdo do Solver
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Fonte: Autora (2022)

A Tabela 2 ¢ a representacdo da tabela para aplicacdo dos metodos, com o enderecamento das celulas

utilizadas na configuracao do Solver.
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Tabela 2 — Planilha aplicagdo dos métodos

A B C D E F G H [ J K
Composto
2 Alfa 0
3 [ Bet 0,00
4 Gama 0
, Contagem| Ano O‘l‘?;:::ﬂ F(%) S::;Z;;Z:;E : Pm;m - demsmdﬂ s DAM | MaPE
7 1.00
8 1 2017 5 3,03 0,92 483 0,08 1,00
3 2 2018 4,7 4,36 1,03 4,77 0,08 1,00 4,77 0,07 1,52%
0 3 2012 42 4,34 097 4,70 0,08 1,00 1,69 0,49 11,77%
4 2020 4,435 4,40 1,00 4,62 -0,08 1,00 4,62 0,17 3,76%
2 3 2021 4,74 4.74 1,00 454 0,08 1,00 454 0,20 4.21%
3 6 2022 146 023 5.31%

Fonte: Autora (2022)
A Tabela 3 mostra a analise comparativa entre os modelos para cada insumo. Com essa analise, aumenta
a capacidade do entedimento dos resultados e a escolha do modelo mais apropriado para a previsdo de
demanda de cada insumo.

Tabela 3 — Tabela Comparativa

Insumo Metodo Previsdo DAM MAPE Rz
Media Movel Simples 4,62 0.17 4% 0.6199
Composto | Holt Winter Multiplicativo 146 0.23 3.31% 0.5214
Suavizagio Exponencial Dupla 441 023 3% 04992
Suavizagdo Exponencial Dupla 19 0.19 8% 0.388%
KCL Holt Winter Multiplicativo 2,03 0.14 6.50% 0.3631
Media Movel Simples 2.53 0.26 12% 0.7198
Suaviragdo Exponencial Dupla 022 0,12 17% 0.,9431
Ellatus Holt Winter Multiplicativao 0.47 0.23 44 T1% 0.9121
hédia Movel Simples 1.12 0.3 3% 0.6473

Fonte: Autora (2022)

Levando em consideracgdo os valores de R?, quanto mais proximo de 1, significa que o resultado
esta o mais proximo do real. Os resultados que aprasentaram um valor mais alto de R? também
tiveram um valor baixo de MAPE, ratificando o resultado final.

Para o insumo Composto, o método que apresentou a maior aderéncia foi a Média Movel
Simples, com uma previsao para o fim da safra de 2022 de 4,62 sacas por hectare, com um R?
de 0,6199. Para KCL, o método mais aderente foi a Suavizagdo Exponencial Dupla, com
previsoe para o fim da safra de 1,90 sacas por hectare, com um R? de 0,8889. Para Ellatus, o
método indicado foi a Suavizagdo Exponencial Dupla, com previsde para o fim da safra de 0,22
sacas por hectare, com um R? de 0,9631. A Figura 8 apresenta as plotagdes dos resultados de

cada insumo, com os dados reais e as respectivas previsoes.
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Figura 8 - Resultados dos insumos.
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Fonte: Autora (2022)
A Tabela 4 ¢ um comparativo com a quantidade real e a previsto e o desvio em porcentagem.

Tabela 4- Comparativo Real x Previsto x Desvio

Real Previsto Desvio
Composto 438 462 3%
KCL 217 1.9 26%
Ellatus 0,76 0.2 38%

Fonte: Autora (2022)

A Tabela 5 indica quantidade de cada insumo que a empresa deverd comprar para a proxima
safra, j& com o valores dos erros calculados, para analisar o quanto que o modelo ajudara na

tomada de decisdo.

Tabela 5 — Previsdo para 2023

[zumos Meétodos Previsdo DAM MAPE R2

Holt Winter Multiplicativo 493 021 4.76% 0,6373
Composto | Suaviragio Exponencial Dupla 474 029 T%% 0,333

hédia Movel Simples 4.5 0.15 3% 0,4062
Suavizagio Exponencial Dupla ) 022 0.08% 0.8280
KCL hédia Movel Simples 129 031 14% 0.8185
Holt Winter Multiplicativo 3,33 022 0.91% 0.7044
Suavizagio Exponencial Dupla 0.04 0.12 17% 0.3693
Ellatus Média Movel Simples 0.51 0.36 78% 0.8011
Holt Winter Multiplicativeo 2 0.23 44,728, 0.6028

Fonte: Autora (2022)
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5. Consideracoes finais

No trabalho, os métodos que obtiveram melhores resultados foram a suavizagdo exponencial
dupla e Holt Winter Multiplicativo. Os melhores valores de R? na suavizagao exponencial dupla
foram para os insumos de KCL e Ellatus, que foram de 88,89% e 96,31% respectivamente. Os
melhores valores de R? para o método Holt Winter multiplicativo, também foram para os
insumos de KCL e Ellatus, esses valores respectivamente foram de 96,31% e 91,21%. Ja para
o insumo Composto, 0 método que foi mais aderente foi o de Média Mdvel Simples, com um
valor de R? igual a 61,99%. Os modelos para o Composto, tiveram um baixo fator do coeficiente
de determinagdo, pode ser apontado como uma possivel causa a baixa acuracidade dos dados
levantados. Mas j& para os insumos de KCL e Ellatus, os modelos apresentaram ser mais
aderentes.

Apesar de complexa e com diversas técnicas e métodos disponiveis, com a utilizacdo da
previsao de demanda foi possivel realizar uma comparacao entre o valor previsto e o valor real
utilizado na safra, o que pode contribuir para planejamentos e tomadas de decisdes mais
assertivas que podem levar as decisdes corretas.

Utilizando esse trabalho como base para projetos futuros, recomenda-se a utilizagdo de métodos

preditivos com inteligéncia artificial, como por exemplo Redes Neurais Artificiais e Data Trust.
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