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RESUMO

A previsdo de demanda desempenha papel crucial no planejamento estratégico e operacional
das empresas, permitindo decisdes mais solidas em areas como producdo e planejamento de
recursos. Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo aplicar o método de
decomposicdo cléssica de série temporal na previsdo de demanda do restaurante universitario
do Campus Pontal da Universidade Federal de Uberlandia, a fim de evitar o desperdicio de
alimentos. A pesquisa foi conduzida por meio de um estudo de caso e incluiu entrevistas
informais com o gestor da empresa. Os dados coletados abrangem a demanda de refeigdes no
primeiro semestre letivo de 2023, no periodo entre 27/02/2023 e 29/06/2023. Apos a coleta de
dados, utilizando uma abordagem quantitativa, estes dados foram organizados, tratados e
analisados como uma série temporal, com a aplicacdo de um modelo de previsao utilizando o
software Excel®. Os resultados mostraram o padrédo de sazonalidade ao longo de cada dia da
semana no decorrer do semestre 2023/1. Com base nos indices sazonais do almogo e jantar,
observou-se que houve uma queda de 15% nas refeicdes do jantar durante as sexta-feira, e uma

reducao mais significativa de 34% nas refei¢cGes do almogo no dia de sabado.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Decomposicdo de série temporal. Restaurante
universitario.



ABSTRACT

Demand forecasting plays a crucial role in companies' strategic and operational planning,
allowing for more solid decisions in areas such as production and resource planning. In this
context, the present work aims to apply the classical time series settlement method in
forecasting demand for the university restaurant at Campus Pontal of the Federal University of
Uberlandia, in order to avoid food waste. The research was conducted through a case study and
included informal interviews with the company manager. The data collected covers the demand
for meals in the first academic semester of 2023, in the period between 02/27/2023 and
06/29/2023. After data collection, using a quantitative approach, this data was organized,
treated and analyzed as a time series, with the application of a forecast model using Excel®
software. The results showed the seasonality pattern throughout each day of the week during
the 2023/1 semester. Based on seasonal indices for lunch and dinner, we found that there was
a 15% drop in dinner meals on Friday, and a more significant reduction of 34% in lunch meals

on Saturday.

Keywords: Demand forecast. Time series decomposition. University restaurant.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacéo

De acordo com a Associagdo Brasileira das Empresas de Refei¢des Coletivas (ABERC,
2023), a dimensé&o e a importancia deste setor na economia nacional podem ser medidas a partir
dos numeros gerados pelo segmento no ano 2021, em que o mercado de refeicdes coletivas
como um todo forneceu 35,5 milhdes de refei¢bes diarias, incluindo merendas e alimentagédo
escolar; movimentou 19,3 bilhGes de reais por ano; ofereceu 250 mil empregos diretos;
consumiu 7,5 mil toneladas de alimentos por dia, e representou para 0S governos uma receita
de 2,6 bilhdes de reais anuais, entre impostos e contribuicdes.

Neste setor encontram-se 0s restaurantes universitarios (RU), que tém como proposito
fornecer refeicGes balanceadas e adequadas, do ponto de vista nutricional e sanitério, a
comunidade académica e contribuir para praticas de ensino, pesquisa e extensdao. Ainda, a
missao dos restaurantes universitarios é ser um equipamento social capaz de evitar a evasdo ou
a retencdo académica resultante de condic¢des socioecondmicas especificas (UFU, 2023).

Uma condicdo fundamental para o0 bom desempenho dos restaurantes universitarios é o
planejamento adequado do volume de refeicOes a ser preparado, pois visa, entre outros aspectos,
reduzir o desperdicio de alimentos (Parisoto; Hautrive; Cembrarel, 2013). Assim, destaca-se a
importancia da aplicacdo de técnicas acuradas de previsdo de demanda. De acordo com Silva
(2020), a demanda esta ligada com o consumo de um bem ou servico oferecidos por uma
empresa. Ela também pode indicar a quantidade de produtos que esta pode oferecer durante um
periodo de tempo.

Para Makridakis et al. (1998), a realizacdo da previsdo de demanda auxilia na
determinacdo dos recursos necessarios para a empresa. Segundo Moreira (2008), é
indispensavel que se saiba 0 quanto a empresa planeja vender de seus produtos ou servigos no
futuro, tendo em vista que essa expectativa é o ponto de partida, de forma direta ou indireta,
para praticamente todas as decisoes.

Para a previsdo da demanda podem ser utilizadas técnicas qualitativas e quantitativas,
ou uma juncao das duas (Pellegrini; Fogliatto, 2000). De acordo com Tubino (2000), as técnicas
quantitativas necessitam de uma sequéncia de observacdes e baseiam-se no padrao historico de
demanda, a partir do qual define-se 0 modelo matematico de previsdo mais adequado e estima-
se valores futuros. Dentre os métodos quantitativos, a decomposicao cléssica de série temporal

consiste em identificar padrbes de tendéncia e sazonalidade na série temporal de uma variavel



de interesse, e a observacgao deste comportamento passado pode permitir fazer previsdes sobre
o futuro, orientando a tomada de decisGes.

Neste contexto, a seguir sdo apresentados os objetivos do presente trabalho.

1.2 Objetivos de pesquisa

1.2.1 Objetivo geral

Aplicar o método de decomposicdo classica de série temporal na previsao de demanda
do restaurante universitario do Campus Pontal da Universidade Federal de Uberlandia, a fim de

evitar o desperdicio de alimentos.

1.2.2 Objetivos especificos

e Fazer o levantamento da série historica;
e Analisar o comportamento da série e realizar as tratativas necessarias;
e Aplicar o método de previsdo e analisar os indices sazonais diarios;

e Validar o modelo por meio dos erros de previs&o.

1.3 Justificativa

Este trabalho justifica-se uma vez que a partir de uma previsdo de demanda eficaz é
possivel determinar a quantidade de insumos e alimentos a serem produzidos, evitando 0s
desperdicios, reduzindo os custos e melhorando o nivel de servico aos clientes. Com a previsdo
de demanda, € possivel garantir que havera refei¢des suficientes para todos os alunos, evitando

filas e atrasos no atendimento.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Previsao de demanda

A previsdo de demanda desempenha um papel fundamental no planejamento estratégico
e operacional das empresas, permitindo-lhes tomar decisfes sobre producéo, compras, estoque,
alocacdo de recursos e estratégias de marketing. Essas previsdes permitem que as empresas se
antecipem as necessidades do mercado, prevendo com precisao as suas a¢des (Tubino, 2000).

Para Dias (1996), uma previséo de demanda estabelece estimativas futuras de produtos
acabados comercializados e vendidos. Portanto, essa previsdo tem um papel fundamental nas
empresas, ajudando a otimizar o uso dos recursos disponiveis, reduzir custos, melhorar a
eficiéncia e satisfazer o cliente.

Tubino (2000) destaca que, apesar do avancgo da tecnologia dos recursos computacionais
e da sofisticacdo matematica, a previsdo ndo € uma ciéncia exata, ela também envolve a
experiéncia pessoal do profissional para analisar o cenario. A Unica afirmacdo que se pode
garantir é que o valor previsto sempre serd uma aproximacao do valor real. Quanto mais apurada

a técnica, melhor sera o resultado obtido.

2.2 Métodos de previsao

As previsdes de demanda podem ser divididas em dois grupos: qualitativas e
quantitativas. As técnicas qualitativas sdo desenvolvidas principalmente por dados subjetivos,
sendo mais complexos para representar numericamente. S&o utilizados com mais frequéncia
guando ndo se dispde de tempo para uma coleta de dados detalhada. Baseiam-se em opinido
dos gerentes, vendedores, compradores e/ou pesquisa de mercado (Dias, 1996).

Por sua vez, os metodos quantitativos sé@o aqueles baseados em séries de dados
histéricos nas quais se procura, por meio de analises numéricas, identificar padrdes de
comportamento para que estes sejam projetados para o futuro (Tubino, 2000).

Diversos modelos podem ser utilizados para realizacdo da previsdo de demanda por
meio de métodos quantitativos. Dentre eles destaca-se a andlise das séries temporais, que
segundo Ballou (2006), utilizam informacdes histéricas relacionadas apenas a variavel

dependente.



Para Ballou (2006), este método de previsdo é baseado na suposi¢do de que quando ha
um padrdo na série analisado, esse padrdo pode ser decomposto em seus componentes para
auxiliar a compreender o comportamento da série. Os componentes do padrdo de demanda
podem ser usados para projetar valores futuros usados como previsées. Segundo Makridakis
(1998), uma série temporal pode conter os seguintes componentes: tendéncia, sazonalidade,
variagOes ciclicas e variacdes irregulares.

e tendéncia (T): representa mudancas de longo prazo no nivel da série, que pode ser
causado por fatores como mudanca gradual de hébitos de consumo, crescimento
demogréfico, etc.

e sazonalidade (S): envolve flutuacdes ciclicas de variagdo em intervalos de tempo
constantes, com duracéo inferior a um ano.

e ciclo (C): flutuacGes nos valores da variavel com duragdo superior a um ano, e que se
repetem com certa periodicidade, como por exemplo resultado de variacdo da economia
como periodos de crescimento ou recessao

o variagOes irregulares (I): sdo as flutuacOes inexplicaveis, resultado de fatos fortuitos e

inesperados, como econdmicos, fendmenos naturais, etc.

Quando a série temporal dos dados obtidos ndo apresenta um movimento de tendéncia
significativo, os métodos de média movel e suavizacdo exponencial simples podem ser
empregados. Se apresenta movimentos significativos de tendéncia e/ou sazonalidade, pode-se
aplicar, dentre outros, 0 método de Holt, para dados apenas com tendéncia, ou os modelos de
Holt-Winters e decomposicdo da série temporal, para dados com tendéncia e/ou sazonalidade
(Lustosa et al., 2008). A seguir é apresentado o método da decomposicdo classica de série

temporal.

2.2.1 Decomposicdo cléssica de série temporal

Este método é baseado na premissa de que quando ha um padrédo em uma série temporal
analisada, este pode ser decomposto em seus componentes para ajudar a entender o
comportamento da série. Os métodos de decomposic¢do sdo constituidos de um padréo e de um
elemento de erro ou aleatoriedade na série temporal (Makridakis; Wheelwright; Hyndman,
1998). Segundo Ballou (2006), este € um método que tem grande aceitacdo e apresenta boa

precisao.



De acordo com Reis [s.d.], as variacdes sazonais sdo representadas pelos indices
sazonais, ou fatores sazonais, um para cada periodo em que o ano € dividido (se a série é
registrada mensalmente ha 12 indices, se trimestralmente, ha 4 indices, etc.). Os indices
sazonais modificam a tendéncia, ao serem somados (modelo aditivo) ou multiplicados por ela.

Segundo Lustosa et al. (2008), o modelo aditivo é adequado quando a amplitude das
flutuacdes sazonais ndo se altera com o nivel da série. Caso as flutua¢fes sazonais divergirem
crescente ou decrescentemente em propor¢do ao nivel da série, 0 modelo mais apropriado sera

o multiplicativo (Figura 1).

Figura 1 — Sazonalidade: a) aditiva com tendéncia; b) multiplicativa com tendéncia

(a) (b)

Fonte: Adaptado de Lustosa et al. (2008)

Para Reis [s.d.], no modelo aditivo, se todos os indices forem proximos ou exatamente
iguais a zero, entdo as componentes sazonais parecem nao exercer grande efeito sobre a série.
Porém, se os indices forem substancialmente diferentes de zero, tanto positivos como negativos,
o valor da tendéncia sera modificado por eles, indicando influéncia das componentes sazonais
na série. Por sua vez, no modelo multiplicativo, se todos os indices sazonais forem
aproximadamente iguais a 1, entdo as componentes sazonais parecem ndo exercer grande efeito
sobre a série; se os indices forem substancialmente diferentes de 1, pelo menos 5% acima ou
abaixo em alguns dos periodos, o valor da tendéncia sera modificado por eles, indicando que
as componentes sazonais afetam a série. Quando se usa 0 modelo aditivo a soma de todos os
indices sazonais precisa ser igual, ou muito proxima, de zero. Quando se usa 0 modelo
multiplicativo, a soma precisa ser igual ao periodo da sazonalidade. Em alguns casos, é preciso
fazer pequenas correcBes nos indices sazonais para garantir tal comportamento.

Os modelos aditivo e multiplicativo podem ser calculados conforme a Equacgéo 1 e 2,

respectivamente, seguindo os parametros utilizados por Moreira (2008):



Y=(T)+ (S)+ (O)+ (i) 1)
Y = (T).(S).(0). (D) 2)
Sendo:

Y = valor da série (demanda prevista);
T = componente de tendéncia;

S = componente de sazonalidade;

C = componente ciclica;

i = residuo devido a flutuagdes irregulares.

Além do modelo classico apresentado, hd também outras abordagens de decomposicao
de séries temporais, como 0s modelos auto-regressivos (AR), os modelos de média moveis
auto-regressivos (ARMA), e os modelos de médias mdveis integradas auto-regressivos
(ARIMA). Porém, tais métodos sdao de maior complexidade de entendimento e aplicacéo
(Makridakis; Wheelwright; Hyndman, 1998).

2.3 Erros de previsao

Para Ballou (2006), os erros de previsdo se referem ao nivel do desvio do nivel de
demanda. O desvio é classificado como uma medida do erro de previsdo com relagdo a uma
medida exponencial. De acordo com Lustosa et al. (2008), o indicador basico do erro de

previsdo é comparar o valor da demanda real com a demanda prevista (Equacéao 3).

Et=D¢— Fi1 3)

Sendo:
E = erro de previséo no periodo t;
D: = demanda real para o periodo t;

Ft-1 = demanda prevista para o periodo t — 1.

A partir dos valores de erro, pode-se calcular o desvio absoluto médio (MAD — Mean
Absolut Deviation) (Equacdo 4), que é utilizado para calcular o desvio-padrdo do componente
aleatdrio, e na escolha de pardmetros e métodos de previsdo. Caso os valores do MAD sejam



baixos, o método esta bem ajustado. Entretanto, valores altos indicam que existem problemas
com o0 método de previsdo utilizado e/ou com os pardmetros empregados (Moreira, 2008).

Dy—Fy_
MAD=Z|tnt1| @)

Sendo:
n = namero de observacGes
D¢ = demanda real para o periodo t;

Ft-1 = demanda prevista para o periodo t — 1.

Para Tubino (2000), compara-se o valor do erro com o valor de 4 MAD para o limite
superior e inferior. Se os valores dos erros estiverem dentro dos limites de controle, 0 modelo
de previsdo pode ser validado. Se ndo, o modelo deve ser revisto. Assim, a cada nova previsao,
o erro deve ser plotado, analisado e, se constar alguma extrapolacdo dos limites, acoes
corretivas devem ser tomadas.

Outro indicador da acuracidade do modelo € o erro percentual absoluto médio (MAPE
— Mean Absolute Percentual Error). Seu calculo expressa a precisdo como uma porcentagem

do erro, conforme Equagéo 5.

|D— Fel

1
MAE ==Y
t=1 | D¢l

n

100 ©)

Tubino (2000) afirma que ndo ha técnica de previsdo de demanda que possa usar em
todas as situacdes. Além disso, o método de previsdo deve ser monitorado, fazendo as

modificacfes necessarias no modelo original.



3 METODOLOGIA

Uma pesquisa pode ser classificada quanto a sua natureza em pesquisa aplicada ou
basica. A primeira tem resultados visiveis, enquanto a segunda acumula conhecimentos que
podem ser levados ao meio académico (Schwartzman, 1979). Este estudo é de natureza aplicada
e, no que se refere problema de pesquisa, trata-se de uma pesquisa quantitativa. Conforme
Godoy (1995), este tipo de pesquisa parte de um plano pré-estabelecido, com hipoteses e
variaveis definidas, e a quantificacdo dos resultados precisos é importante para evitar analises
erroneas.

Em relacdo aos objetivos, trata-se de uma pesquisa descritiva. Conforme Gil (2010), as
pesquisas descritivas tém como objetivo principal a descricdo das caracteristicas de
determinada populacdo ou fenémeno, ou o estabelecimento de relacdes entre variaveis. Este
tipo de pesquisa busca descrever um fendmeno ou situagdo em detalhe, abrangendo com
exatidao as caracteristicas de um individuo ou de uma situacéo.

Por fim, quanto ao procedimento, foi realizado um estudo de caso, no qual selecionou-
se uma empresa de pequeno porte do ramo de restaurante universitario, localizada na cidade de
ltuiutaba-MG, contratada para servir as refeicbes do RU da Universidade Federal de
Uberlandia.

A técnica de coleta de dados foi realizada primeiramente por meio de entrevistas
informais com a gestora da empresa. Posteriormente, foi solicitado o historico da quantidade
de refeicBes servidas no RU, no almocgo e jantar, que foi disponibilizado em planilhas
eletrénicas. Os dados coletados referem-se a demanda de refeigdes no primeiro semestre letivo
de 2023, que iniciou na data de 27/02/2023, e se encerrou em 29/06/2023. A empresa ndo possui
0 histdrico de vendas anterior a esse periodo, uma vez que 0 Servigo era prestado por um outro
fornecedor de refeicdes.

Ap0s a coleta dos dados estes foram organizados, tratados e posteriormente dispostos
graficamente para a analise da série temporal. O modelo de previséo foi aplicado utilizando-se

o software Excel®.



4 RESULTADOS

4.1 Mapeamento da realidade empresarial

A Divisdo de Restaurantes Universitarios da Universidade Federal de Uberlandia conta,
atualmente, com cinco restaurantes, localizados nos campus Santa Ménica, Umuarama, Gloria,
Pontal e Monte Carmelo. As refeicGes sdo fornecidas pela empresa Paladar Nutri, fundada em
2018, atuante no segmento de restaurantes e similares. Ao longo dos anos a empresa evoluiu e
hoje se destaca no fornecimento de refei¢cbes coletivas para 6rgdos publicos e empresas
privadas, mantendo um foco especial no sabor caseiro.

O estudo de caso foi realizado no campus Pontal, localizado em Ituiutaba, MG. O RU
oferece refei¢cdes de baixo custo aos estudantes durante dois periodos por dia, sendo almogo e
jantar. O almoco, de segunda a sébado, e o jantar, de segunda a sexta-feira. Os cardapios do
almogo e jantar sdo variados, de acordo com o dia da semana. Esses mapas séo utilizados ao
longo do semestre de forma ciclica, ou seja, quando finaliza o ultimo cardapio, retorna para o
primeiro.

A previsdo de demanda na empresa € realizada baseada na experiéncia da gestora. Por
meio de entrevistas, uma das dificuldades relatadas por ela foi o excesso de alimentos prontos
em certos dias da semana, levando a desperdicios significativos. Logo, evidenciou-se a
necessidade de uma abordagem mais precisa e baseada em dados, para a previsao de demanda,
a fim de evitar tanto a escassez quanto o desperdicio de alimentos no restaurante universitario.

Neste contexto, a fim de analisar se houve um comportamento de sazonalidade para
cada dia da semana no semestre 2023/1, foi aplicado o método de decomposicédo classica de

previsdo de demanda, sendo os resultados apresentados a seguir.
4.2 Analise das séries temporais das refeicdes do almogo e jantar do RU
A Figura 2 apresenta as séries temporais da demanda de almoco e jantar do RU, no

periodo analisado. No almogo (Figura 2a), o restaurante serve refei¢fes de segunda a sdbado,

enquanto que no jantar (Figura 2b), as refeicdes sdo servidas de segunda a sexta-feira.

Figura 2 — Séries temporais da demanda por refei¢cdes no RU: a) almogo; b) jantar
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Fonte: Autor (2023)

Como pode-se observar na Figura 2, existem padrfes durante os dias da semana, nos
quais alguns apresentaram maior demanda, seguido de dias com queda no numero de refeicdes
servidas. Alem disso, € possivel notar que nas ultimas semanas do semestre a demanda
apresentou uma tendéncia de queda, o que pode ser justificado por parte dos alunos ja terem
concluido as disciplinas e, por isso, viajaram para as suas cidades de origem antes do
encerramento do semestre. Por sua vez, os valores de demanda iguais a zero correspondem a
dias em que o restaurante ndo abriu, como em feriados e recessos.

Assim, foi feito o tratamento dos outliers, sendo os valores iguais a zero substituidos
pela média do nimero de refei¢cBes do seu respectivo dia da semana. Por exemplo, no jantar
(Figura 2b), o dado de nimero 30 da série temporal, que corresponde a uma sexta-feira, foi
substituido pela média de refeicBes das trés ultimas sextas-feiras que a antecederam. Também

foram removidos da série temporal os dados das duas Ultimas semanas do semestre letivo.
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A Figura 3 apresenta os dados tratados, os quais posteriormente foram aplicados no

modelo de previséo.

Figura 3 — Séries temporais da demanda no RU, apds tratamento dos dados: a) almoco; b) jantar
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Fonte: Autor (2023)

A partir da analise do comportamento das séries temporais, e da comparagédo dos valores

de erros de previsdo obtidos em testes preliminares realizados no software Minitab®, aplicou-

se 0 modelo da decomposicdo de série temporal, sazonalidade multiplicativa, e ciclo sazonal

igual a 6 e 5 dias, para 0 almogo e jantar, respectivamente. Os resultados da aplicacdo e

validacdo do modelo sdo apresentados a seguir.
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4.3 Aplicacéo e validagdo do modelo de previséo, para as refeicdes do almogo

A partir da determinacgéo do ciclo sazonal, igual a 6 dias (segunda a sabado), aplicou-se
a média movel centrada para se obter os indices sazonais de cada periodo deste ciclo, sendo
estes apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Indices sazonais das refeicdes do almogo

Dia indice Sazonal
Segunda-feira 0,99
Terca-feira 1,07
Quarta-feira 1,10
Quinta-feira 1,09
Sexta-feira 1,08
Séabado 0,66

Fonte: Autor (2023)

Como pode-se notar na Tabela 1, no sdbado o indice sazonal é significativamente menor
do que 1, indicando que nesse dia a demanda fica abaixo da média diaria, em aproximadamente
34%. Por sua vez, o maior indice sazonal é o de quarta-feira, com um aumento de demanda
neste dia de aproximadamente 10%. O indice mais préximo de 1 € o de segunda-feira, indicando
que este dia ndo é afetado por componente sazonal.

Uma vez definidos os indices sazonais, a préxima etapa do modelo consistiu em fazer a
decomposicdo da série temporal, que se baseia em remover desta série 0s componentes de
sazonalidade e de tendéncia, a fim de identificar quais destes estdo atuando neste conjunto em
particular e, posteriormente, calcular o valor previsto e o erro (residuo). A Tabela 2 apresenta

parcialmente o resultado da decomposicéo da série temporal das refei¢des do almoco.
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Tabela 2 — Decomposicdo da série temporal das refeicdes do almoco (resultados parciais)

Dia Demanda S';ZO(IJ'EZI r?z:i?;:ég(-) Tendéncia Ter?de&cia Previsdo Erro
1 197 0,9938 198,24 284,75 0,69 282,98 -85,98
2 230 1,0732 214,32 284,48 0,81 305,29 -75,29
3 245 1,1029 222,14 284,20 0,86 313,45 -68,45
4 269 1,0893 246,96 283,93 0,95 309,27 -40,27
5 235 1,0809 217,40 283,65 0,83 306,61 -71,61
6 201 0,6592 304,91 283,38 0,71 186,80 14,20
7 303 0,9938 304,90 283,10 1,07 281,33 21,67
8 333 1,0732 310,30 282,83 1,18 303,52 29,48
9 355 1,1029 321,88 282,55 1,26 311,63 43,37
10 336 1,0893 308,47 282,28 1,19 307,47 28,53
11 305 1,0809 282,16 282,00 1,08 304,82 0,18
12 200 0,6592 303,40 281,73 0,71 185,71 14,29

96 141 0,6592 213,89 258,59 0,55 170,46 -29,46

Fonte: Autor (2023)

Da Tabela 2, primeiramente, para remover o componente sazonal dos dados para cada
periodo, dividiu-se a demanda com o seu respectivo indice sazonal, obtendo-se os dados
dessazonalizados. A partir dos valores obtidos (coluna “Dessazonaliza¢do”), aplicou-se 0
método dos minimos quadrados para determinar a equacdo de tendéncia ajustada, apresentada
na Equacdo 6. O componente de tendéncia (Y:) para um periodo de tempo (t) especifico foi
calculado inserindo os valores de tempo para cada observagdo no conjunto de dados na equacao

de tendéncia ajustada.

Y, =-0,2754 . t + 285,03 (6)

A partir da aplicacdo da Equacdo 6 obteve-se 0 componente de tendéncia da série
temporal (coluna “Tendéncia”), que por sua vez também foi removido da série. Para tanto,
dividiu-se a demanda de cada periodo por sua respectiva tendéncia, obtendo-se os valores
apresentados na coluna “Sem Tendéncia”.

Por fim, uma vez removidos da série temporal os componentes de sazonalidade e de
tendéncia, 0 proximo passo consistiu em fazer a previsdo, multiplicando-se para cada periodo
seus respectivos valores do indice de sazonalidade e de tendéncia (coluna “Previsao”). O erro

de previsdo (coluna “Erro”) é dado como a diferenga entre a demanda real e a demanda prevista.
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A Figura 4 apresenta o grafico do comportamento da demanda real e da demanda
prevista, para as refei¢cdes do almoco.

Figura 4 — Demanda real e prevista das refeicdes do almogo
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Fonte: Autor (2023)

Observa-se na Figura 4 que o método aplicado apresentou um bom resultado, em que
para a maior parte dos dias a demanda real acompanhou o0 comportamento da demanda prevista,
com erro percentual médio de 8,77%, o que corresponde a 23 refeicBes de almogo por dia
(Tabela 3).

Tabela 3 — Erro de previsdo para as refeicbes do almogo

Erros
MAD MAPE
22,53 8,77%

Fonte: Autor (2023)

Por sua vez, a Figura 5 apresenta o grafico de controle de 4 MAD. Nele, tem-se a
confirmacgéo de que o modelo se mostrou aderente, uma vez que os valores de erro se encontram

dentro dos limites de controle. Logo, este modelo pode ser validado.
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Figura 5 — Gréfico de controle 4 MAD para as refei¢cbes do almoco
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4.4 Aplicacéo e validacdo do modelo de previsdo, para as refeicdes do jantar

A Tabela 4 apresenta os indices sazonais do ciclo de sazonalidade igual a 5 dias, das

refeigces do jantar.

Tabela 4 — indices sazonais das refeicdes do jantar

Periodo indice Sazonal
1,01
1,08
1,06
1,02
0,85

AP |W N

Fonte: Autor (2023)

Da Tabela 4, observa-se que o menor indice sazonal no jantar e referente a sexta-feira,
indicando que nesse dia a demanda fica abaixo da média diaria, em aproximadamente 15%. Por
sua vez, os maiores indices sazonais sdo no jantar de terca e quarta-feira, em que a demanda é
cerca de 8% e 6% maior, respectivamente. Na segunda e quinta-feira, os indices sdo bem
proximos de 1, de maneira que estes dias nao sdo afetados por componente sazonal.

A Figura 6 apresenta o grafico do comportamento da demanda real e da demanda

prevista, para as refei¢cdes do jantar.
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Figura 6 — Demanda real e prevista das refei¢cdes do jantar
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Fonte: Autor (2023)

Observa-se na Figura 6 que para a maior parte dos periodos a demanda real acompanhou
0 comportamento da demanda prevista, sendo que 0s maiores erros sao observados nos dias 29
e 31, que referem a uma quinta e segunda-feira, respectivamente. Esse comportamento pode ser
justificado porgue este periodo corresponde ao feriado de Pascoa, em que muitos discentes
viajaram neste feriado prolongado. A Tabela 5 apresenta os valores de erro de previsdo, MAD
e MAPE. O erro percentual médio foi de 10,82%, o que corresponde a 25 refei¢des diarias no

jantar.

Tabela 5 — Erro de previsdo para as refei¢ces do jantar

Erros
MAD MAPE
24,43 10,82%

Fonte: Autor (2023)

Por sua vez, a Figura 7 mostra o grafico de controle 4 MAD do modelo de previsdo das
refeicOes do jantar. Observa-se que para os periodos 29 e 31, os valores de erro ficaram fora do
limite inferior de controle, pelo motivo apresentado acima. Porém, como os demais valores de

erro encontram-se dentro do intervalo £ 4 MAD, o modelo pode ser validado.
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Figura 7 — Gréfico de controle 4 MAD para as refei¢fes do jantar
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Por meio da previsdo de demanda, é possivel realizar uma estimativa do comportamento
de mercado. Conforme destacado por Fernandes e Godinho Filho (2010), as previsoes
desempenham um papel crucial no ambiente competitivo, fornecendo orientacdes valiosas para
o planejamento estratégico da empresa. Isso ressalta a importancia fundamental da previsdo de
demanda nas operacOes empresariais.

No contexto de um restaurante universitario, a identificacdo do método mais apropriado
para uma situacao especifica desempenha um papel fundamental na obtencédo de previsdes de
demanda mais precisas.

Ap0s a anélise do estudo de caso, ficou claro que a utilizacdo de métodos quantitativos
de previsdo de demanda possibilita a realizacdo de previsées mais precisas, orientando para um
melhor controle dos estoques e reducdo dos desperdicios das refeicdes. Ao examinar os indices
sazonais relativos as refei¢cfes de almogo e jantar, torna-se evidente que existe uma reducgao
notavel no consumo durante os fins de semana. Especificamente, no jantar de sexta-feira,
observa-se uma queda de 15% no namero de refei¢bes servidas em comparagdo com 0S outros
dias de semana. Além disso, a diminui¢do é ainda mais acentuada no almogo de sdbado, com
uma reducdo substancial de 34% nas refei¢Bes servidas. Essas analises apontam que o padrdo
de demanda dos clientes no restaurante universitario varia ao longo da semana, com uma
preferéncia notavel por refeicbes fora do estabelecimento nos fins de semana, 0 que tem
implicacdes importantes para o planejamento das refei¢cfes e a melhoria das operagbes do

restaurante universitario.
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