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Resumo

Este trabalho propde um modelo de previsio de demanda de médio/longo prazo para o
planejamento da capacidade de uma empresa produtora de cimento. Este tipo de
estudo, previsdo de demanda, ¢ uma etapa fundamental no processo de elaboragio do
Plano de Negocios da empresa. Os principais métodos de previsio e projegdo
encontrados na literatura, tais como método de suavizag@io exponencial ¢ de regresséo,
foram considerados. Pretende-se, neste trabalho, desenvolver um modelo de previsdo
mais preciso do que os que sdo atualmente utilizados pela empresa. Espera-se, a partir
da melhoria do processo de previsio de demanda, poder atuar diretamente no

planejamento da utilizagfio da capacidade instalada da empresa.



Abstract

This essay proposes a medium/long range demand forecasting model for capacity
planning of a cement producer enterprise. Such study, long range demand forecasting,
is an important element of the Business Plan elaboration process. The main forecast
methods, such as exponential smoothing and regression methods, were considered. The
goal of this essay is to develop a forecasting model more accurate than the current used
ones. By this forecasting process improvement, it is expected to be able to act in the

capacity planning.
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1. Introducéo

A empresa na qual foi realizado o trabalho ¢ a Holcim (Brasil) S.A (doravante denominada
EMPRESA), subsididria da sui¢a Holcim (MATRIZ) que ¢ atualmente a segunda maior

produtora de cimento do mundo.

Neste capitulo sera feita uma breve apresentagéo da empresa, da industria cimenteira
brasileira e do mercado de cimento. Em seguida serio apresentados o problema central

tratado, os objetivos, justificativas e a relevincia do tema.

1.1 Apresentag¢édo da empresa

O Grupo Holderbank iniciou suas atividades no Brasil em 1951 com a incorporagio da
primeira subsididria brasileira, a Sociedade Extrativa de Calcario Ltda (Sacomex). Em
1953, o Grupo ingressou no mercado brasileiro de cimento com a aquisigdo da Fébrica

Ipanema, em Sorocaba (SP).

Em setembro de 1973, foi concluida a construgfio de outra fabrica, em Pedro Leopoldo
(MG), e colocada em funcionamento sob o nome de Cimento Nacional de Minas S/A

(Ciminas).

Em 1994, apds o langamento do Plano Real e com as novas expectativas de crescimento da
economia e da demanda de cimento, o Grupo Holderbank deu inicio a projetos de expansdo
no pais. Em 1996, a Ciminas adquiriu o Grupo Cimento Paraiso; adquiriu também a
empresa Concretex e a Pedreiras Cantareira. Neste ano, a Ciminas passou a se chamar

“Holdercim™ Brasil S.A..

Em de margo de 2002, a “Holdercim” adota oficialmente a estratégia da MATRIZ de
unificagdo dos nomes das empresas locais sob o nome mundial: Holcim. Assim, a Holcim
no Brasil passa a ser reconhecida como uma empresa que faz parte de um grupo maiot, com

presenca em mais de 70 paises e mais de 47 mil funciondrios.
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A EMPRESA fechou o ano de 2001 como 4* maior grupo cimenteiro no Brasil em volume
de produgio. Possui atuagfio destacada na regifio Sudeste, onde € a 2° maior produtora.
Possui 3 fabricas de cimento, localizadas em Pedro Leopoldo (MG), Barroso (MG) ¢
Cantagalo (RJ) além de uma estagdo de moagem localizada em Vitéria (ES) (Figura 1.1).
Até o final de 2001, a empresa contava com uma outra estacfio de moagem em Sorocaba
(SP), recentemente desativada. Conta ainda com cinco terminais de cimento (dois em MG,
dois em SP e um no RJ), seis depositos e um Centro Tecnolégico (em Santo André) onde se

concentram as atividades de pesquisa, desenvolvimento e testes do grupo.

' Cidade
A%  Fabrica integrada
() Estacao de moagem
Terminal

= Depdsito

Janeiro

Figura 1.1 Localizagfio das Unidades Holcim
Fonte: EMPRESA

As marcas de cimento produzidas pela EMPRESA sdo: Alvorada, Ciminas, Barroso e
Paraiso. Além de estar presente no segmento de negdcios cimento, a empresa atua em
segmentos correlacionados através de suas controladas (Concretex na diviséio concreto,
Pedreiras Cantareira na divisdo agregados e Resotec na divisdo de combustiveis

alternativos) e coligadas (MBT e Valemassa na divisdo argamassas).
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1.2 Caracterizacdo do produto e do mercado

1.2.1 Caracterizagdo do produto

O cimento é um produto com caracteristica de “commodity”, ou seja, pouca diferenciacéo,
competigio por custos e grandes volumes de produgio. Além disso € um produto de baixo
valor agregado e de elevado peso, o que faz com que o mercado de atuagdo das empresas
esteja limitado &s regies préximas as fabricas, em funcdo dos elevados custos de frete. O
transporte de cimento a longas distdncias s6 ¢ economicamente vidvel se feito por via

maritima/fluvial.

O fluxo de produgdo do cimento pode ser representado da seguinte forma:

Extracio de Calcario Extracdo de Argila
Andlise Quimica Anélise Quimica
Transporte Transporte Extracio de Areia
Britagem Britagem Transporte Transporte de Minério de Ferro
Andlise Quimica Andlise Quimica Anglise Quimica Andlise Quimica
o g Depésito de Pré-
Homogenizagdo Homogenizagio Estocagem na Estocagem na
Meagem

Andlise Fisico-Quimica

Silos de Homogenizagio e
Estocagem

Clinquerizagio em Fomo

Rotativo

Britagem

Andlise Fisico-Quimica Estogue de Adigdies Minerais Estoque de Gesso
Silo de Clinquer Andlise Fisico-Quimica Andlise Quimica
Moagem

Silo para Expedicdo

Figura 1.2 Fluxograma de Fabricacio do Cimento
Elaborado pelo Autor
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O cimento é fabricado com 75-80% de calcario e 20-25% de argila, ou por outros
componentes que contenham os mesmos componentes quimicos. A matéria prima € tirada
das minas, britada e misturada. Esta mistura, adicionada de areia e minério de ferro, ¢
colocada em um moinho de matéria prima e posteriormente cozidas em um forno rotativo
(um cilindro de ago revestido, de até 7.5m de difimetro ¢ até 230m de comprimento, que
gira em torno de um eixo ligeiramente inclinado em relagio a horizontal), a temperatura de
1450°C. Esta mistura, durante o cozimento, sofre uma série de reagdes quimicas e,
terminado o processo, passa a se chamar clinquer. Adiciona-se gesso, que tem a fungéo de
retardar o endurecimento do clinquer, ¢, em geral, outros aditivos minerais (os mais comuns
no Brasil sdo escorias de alto-forno de sidertrgica ou cinzas volantes, geradas a partir da
queima do carvio mineral). Finalmente o clinquer € reduzido a p6 em um meinho, O
material resultante do processo j4 é cimento. Este ¢ estocado em silos e estdo prontos para a
expedicio a granel; no caso do cimento ensacado, € necessario mais o processo de

ensacamento. Fabricas Integradas sio as que possuem fornos e moinhos; Unidades de

Moagem ndo possuem fornos, logo o clinquer provem sempre de oufra unidade fabril.
DEPOSITO DE CARYA0

PRE-HOMOGENTIZAGAD LT . ¢
DERGSITO — N

/PRl AQUECEDOR .

LS
e MOINHE

|

i =]

CARVAQ

gy T
DEPCSIT DECRU  JOMOGENEIZACAD
CORRETIVO:
AREIME

SMENERIO DY
FERRO

e
ARGILA

DEROSITO 13

SILOS DE CIMENTD ﬂ

ENSACAMENTO

1 17 6

v
=
(.

i MOAGEM DE CIMENTD SILOS DE CLINGUER
CARREGAMENTO - ENSACADU CARREGAMENTO A GRANEL
B Matdiaepcimn BECToquer | 1. Curres Tranpestabors (e Cabisin € Mugne de Cou 13+ sty de clacls
Y Depoin Cuberd e Cadon o b Gl de Hleavmgennnie ¥ Turesde Briaquemets 16 - S dcemarm
: . 3 Caatenn Toarrfuanatida Je Argls T DeptrnCrbent fetands  wY. Feums Rdataw 1% « Btk
Combustivel  MMCIments | § pepodios e Aveia .- Meapoet B Cands S Torsoguetabes Q6 Cipqren 15+ Cutreparets o Crocr a el
17 Shwde divgan 17 - Cancpazmets -

Figura 1.3 Processo de Fabricagio do Cimento
Fonte;: EMPRESA
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1.2.2 Caracterizagdo do mercado

O consumo de cimento é fortemente correlacionado com varidveis macroecondmicas. No
Brasil, uma grande parcela do consumo ¢ referente aos chamados Consumidores
Particulares que sdo pessoas fisicas ou pequenos empreiteiros (Tabela 1.1). Isso explica por

que o consumo de cimento € fortemente atrelado & renda/poder de compra da populaggo.

Tabela 1.1 Segmentagdo do Consumo de Cimento

SEGMENTOS DE CONSUMO %
CONSUMIDORES PARTICULARES 42.5%
Pequeno Consumidor Individual 27.3%
Pedreiro/Pequeno Empreiteiro 15,2%
CONSUMIDORES FINAIS 29,2%
Construtoras/Empreiteiros 14,7%
Empresas Privadas 7.7%
Orgéo Puablicos 2,9%
Prefeituras 3,1%
Cooperativas/Mutirbes 0,9%
CONSUMIDORES INDUSTRIAIS 28,4%
Concreteiras 13,3%
Artefatos 6,8%
Pré-Moldados 4,5%
Fibrocimento 2.4%
Argamassas Prontas 1,4%
TOTAL 100,0%

Fonte: Toledo & Associados. 2001

O mercado de cimento no Brasil cresceu a uma taxa anual média de aproximadamente 4 %
20 ano na década de 90. Nos Gltimos dois anos, entretanto, verificou-se uma retracio na

demanda em nivel nacional.
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Figura 1.4 Mercado Brasileiro de Cimento
Fonte: SNIC

A produgio é bastante concentrada, sendo que quase 90% esta nas maos de seis Grupos. A
EMPRESA tem presenga mais concentrada na regiio Sudeste, onde ¢ a segunda maior
produtora; no Brasil, a EMPRESA terminou o ano de 2001 como 4° maior grupo em

volumes de produgio/vendas.

Camargo Corréa Qutros [

8,2% | 10.2% | @ Votorantim
Lafarge Votorantim a Jc.ﬁo Santos
83% 43,3% o Cimpor
o Holcim
roi u Lafarge
s Climmpor 1650 Santos | m Camargo Corréa
9,2% l_Outr_os

11,8%

Figura 1.5 Participages de Mercado no Brasil
Fonte: SNIC, 2001

A Votorantim Cimentos é a empresa lider em volume de produgio no Brasil. Sendo uma
das subsidisrias do Grupo Votorantim, grupo de capital nacional que atua em vérios outros

segmentos de negbcios (Agroindistria, Celulose & Papel e Energia, entre outros), a
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Votorantim Cimentos tem forte presen¢a em todas as regides do pais e conta com 16
unidades fabris (fabricas integradas e esta¢fes de moagem) distribuidas em 12 estados que

somam uma capacidade de produgfio de 25 milhdes de toneladas por ano.

O grupo Jodo Santos, também de capital nacional, tem presenca mais destacada nas regides

Norte e Nordeste.

O Grupo Cimpor, de capital portugués, esti mais presente nas regites Nordeste e Sul; conta
com 6 unidades fabris que somam uma capacidade de producéio de aproximadamente 6

milhdes de toneladas por ano.

O Grupo francés Lafarge, apesar de nfo ter uma presenga muito forte no Brasil, ¢
atualmente o, maior produtor mundial de cimento. Tem capacidade instalada no pais de 3

milhdes de tonelada por ano.

1.3 Apresentacdo do problema

Anualmente & elaborado pela EMPRESA um Plano Estratégico com horizonte de 10 anos.
Seguindo um padrio determinado pela MATRIZ, as anélises feitas no Plano Estratégico

podem ser divididas da seguinte forma:

- Ambiente Politico Econdmico: sfo feitas analises gerais da situagfio politico-econdémica
do pais e do setor em que a EMPRESA esta inserida (Construcéo Civil), analisando

qualitativamente as perspectivas para 0s proximos 10 anos;

- Andlise do Mercado: neste capitulo do Plano Estratégico, analisa-se a evolugéo dos
mercados de cada segmento de negécios em que a EMPRESA atua; o foco de analise €
a demanda, ou seja, quem sio os principais clientes, evolugio da participagdo de cada
tipo de cliente na demanda, qual a participacéio de cada regifio do pais na demanda dos

produtos, evolugdo de pregos, etc;

- Anilise da Inddstria: neste capitulo, o foco da analise, ao contrario do anterior, € a

oferta. Sio feitas andlises dos concorrentes (participagdo de mercado no Brasil ¢ nas
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regides, utilizagdo das capacidades, forcas e fraquezas) ¢ do ambiente externo (riscos e

oportunidades que a industria apresenta);

- Analise Interna da Empresa: sfio identificados os aspectos competitivos mais
importantes de carater interno (forgas e fraquezas da EMPRESA, ou seja, quais os
principais recursos € competéncias existentes na mesma que representam uma vantagem
ou desvantagem frente aos concorrentes); sdio caracterizados os principais clientes e

produtos da EMPRESA,; ¢ feita uma andlise econdmico-financeira da EMPRESA;

- Alinhamento Estratégico e Objetivos de Longo Prazo: com a consolidagdo das andlises
anteriores sdo tragados cenarios provaveis para o desenvolvimento do ambiente de
negdcios para o prazo de 10 anos, determina-se qual a posi¢fio a empresa ocupar neste
ambiente esperado. Esta posi¢fo desejada ¢ definida a partir dos Objetivos de Longo
Prazo definidos pela EMPRESA.

Todas as analises acima descritas, exceto a do ambiente politico-econémico, sfio feitas para
todos os segmentos de negdécio em que a empresa atua (cimento, concreto, agregados,

argamassa e combustiveis alternativos).

Determinados os Objetivos de Longo Prazo, sfo elaborados os Planos Funcionais para cada
segmento de negdcios e para as dreas administrativa, financeira e RH. No Plano Funcional,
que é uma extensdo do Plano Estratégico e tem horizonte de analise de 5 anos, identificam-
se quais Objetivos de Longo Prazo tem implicagfio direta no segmento de negécio ou na
area analisada. S#io determinados entio os Indicadores de “Performance”, que serdo as
formas de mensuracdio dos Objetivos Estratégicos. Para cada Indicador € estabelecida uma
Meta.

Nos Planos Funcionais, ao contrdrio do Plano Estratégico em que a andlise era
predominantemente qualitativa, sdo feitas projecSes de evolugio dos mercados e das

vendas, do mix de produtos da EMPRESA, etc.

Uma das tarefas presente nos Planos Funcionais é o planejamento da capacidade produtiva

da EMPRESA isto é, dada a capacidade atual e a evolugiio do volume de vendas projetada
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para os préximos 5 anos, avalia-se a necessidade de manuteng¢io, expansio ou redugéo de

capacidade. Nesta etapa do processo a previsgo de demanda se faz necesséria.

A etapa seguinte é a elaboragiio do Plano Fimanceiro para cada segmento de negicios.
Como o préprio nome diz, nesta etapa sfo feias as projegles financeiras: receitas, custos

(de distribui¢o e de produgfo), despesas, depreciagdo, etc.

Pela forma que o processo de planejamento & realizado na EMPRESA, pode-se comprovar
que a previsdo de demanda ¢ necesséria basicamente em dois momentos: no planejamento

da capacidade produtiva e nas projecdes financeiras (Figura 1.6).

Plano Esiratégico ———"> Plano de Negocios ———"» Plano Financeiro
Planejamento da L T

Capacidade

revisdo de Demanda

Figura 1.6 Insergdo da Previsio de Demanda no processo de Planejamento
Elaborado pelo Autor

A elaboragiio tanto do Plano Estratégico quanto do Plano de Negdcios tem como principais
objetivos assegurar um entendimento claro e comum da situagéo atual da EMPRESA ¢
explorar o futuro de médio e longo prazo para que se gerem agdes coordenadas com a

estratégia do Grupo, mobilizando toda a EMPRESA para se atingir um objetivo comum.

A atividade de previsdo da evolugdo anual do mercado brasileiro de cimento para os prazos
do referido Plano (5 anos) é responsabilidade da édrea de Planejamento Estratégico da
EMPRESA. Na indiistria cimenteira, decisdes de expansdo ou redugéo de capacidade tem
grande impacto no desempenho econdmico, 0 que acaba por refletir no posicionamento de
mercado de uma determinada empresa. Um bom planejamento da capacidade no
médio/longo prazo € extremamente necessirio uma vez que uma das dimensdes

competitivas mais importantes na indistria € a dimenséo custo. Além disso, a previsfio de

10
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demanda é um dado de entrada para praticamente todas as 4dreas da empresa, sendo
necessario as mesmas para que elas elaborem seus Plano Funcionais € Financeiros. Nota-se

entfio a grande importincia que esta informagio tem dentro do contexto da elaboragio do

Planos de Negocios.

Até recentemente, as estimativas de mercado eram feitas por uma consultoria contratada
pela EMPRESA. No ano de 2001 a area de Planejamento Estratégico desenvolveu um
modelo estatistico de previsdo que foi utilizado no Plano de Negocios 2001-2005. No ano
presente, o autor ja desenvolveu alguns modelos de previsdo para o Plano de Negdcios
2002-2006. Estes modelos (desenvolvidos na EMPRESA e fornecido da consultoria)

apresentam algumas deficiéncias:

- Sabe-se que 0 modelo de previsdo usado pela consultoria € um modelo econométrico;
entretanto a EMPRESA s6 tem acesso aos resultados que o modelo fornece, € nfio ao
modelo em si, descaracterizando-o, portanto, como ferramenta de andlise da demanda.
Além disso o modelo foi desenvolvido por uma pessoa que nio trabalha mais na
consultoria, sendo assim uma “caixa preta” at¢ mesmo para o proprio fornecedor do

sistema;

- O modelo explicativo de regressdo multipla desenvolvido em 2001 na EMPRESA,
apesar de apresentar bons resultados, ndo foi construido com um rigor estatistico muito

grande o que pode vir a comprometer a validade dos resultados do mesmo;

- O modelo desenvolvido pelo autor em 2002 apresentou resultados satisfatérios mas
também peca pela falta de rigor estatistico e o processo de desenvolvimento do modelo
foi falho em alguns aspectos (estes topicos serfo melhor explorados no Capitulo 3,

quando este modelo sera apresentado).

E de grande interesse da 4rea de Planejamento que 0s modelos sejam refinados, ndo apenas
para preencher as lacunas existentes nos modelos atualmente disponiveis, mas também para
que se desenvolvam competéncias internas para a previsdo de demanda e planejamento da

produgdo/capacidade.
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1.4 Objetivos do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo estatistico de previsio de

demanda para se estimar a evolugfio do mercado brasileiro de cimento para um prazo de 5

anos, que fornega subsidios para o planejamento de capacidade da EMPRESA. Este modelo

deve superar os modelos atualmente utilizados.

Nio se pretende, neste trabalho, abordar o planejamento de capacidade em si, que faz parte

do processo de planejamento estratégico dentro da EMPRESA em fungfio do prazo de

realizagfo do trabalho e da extensa abrangéncia do assunto.

1.5 Estrutura do Trabalho

Como delinecamento do trabalho, séio agora apresentados os contetidos dos préximos

capitulos:

Capitulo 2 — Revisdo Bibliografica: serfio apresentados os principais métodos de
previsdo de demanda, tépicos relacionados ao planejamento estratégico empresarial e &

analise de capacidade dentro do contexto do planejamento estratégico;

Capitulo 3 — Descrigio do Modelo Atual: serd feita uma descrigdo do modelos de
previsdo de demanda desenvolvido pelo autor para uso no Plano de Negocios 2002-
2006. Sera descrito o processo de desenvolvimento do modelo, abordando-se cada etapa
do processo. Qs resultados do modelo serfio apresentados e, no final, serfo feitas
criticas ao modelo e ao processo de desenvolvimento do mesmo, levantando seus

pontos fortes e fracos (possiveis focos de melhoria);

Capitulo 4 — Aplicago dos Métodos de Previséo: serio confrontadas alternativas de
métodos de previsfo e, com base nos critérios que serfo apresentados, definir-se-a o
método mais adequado. Nesta etapa serfio feitas a coleta de dados e a calibragéo do

modelo escolhido;
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- Capitulo 5 — Discuss@io dos Resultados ¢ Analise dos Melhores Modelos: definidos e
implementados os métodos utilizados para a solugfio do problema, confrontaremos os
resultados do modelo desenvolvido com os objetivos previamente estabelecidos. Serd
feita também uma comparagfo entre os resultados do modelo desenvolvido com o

modelo atualmente utilizado pela EMPRESA;

- Capitulo 6 — Conclusdes e Possiveis Desdobramentos: neste capitulo ¢ feita uma sintese
do trabalho, uma avalia¢fo geral dos resultados, destacando seus pontos forte e fracos, e

sugestOes de possiveis melhorias e desenvolvimentos Futuros;

13
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Capitulo 2 — Revisfo Bibliografica

2. Revisdo Bibliografica

Neste capitulo, serdo revistos topicos relacionados ao planejamento estratégico dentro das
empresas e, em particular, o planejamento da capacidade para médio/longo prazo. Estes
dois itens ndo serdo abordados com um grande nivel de detalhe em func¢do de sua vasta

extensfo e por ndo ser o foco principal deste trabalho.

Serfio, entdio, apresentados os modelos de previsfio de demanda mais conhecidos. Seréo
feitas breves descrigdes dos métodos qualitativos; uma descrigio mais aprofundada dos
métodos quantitativos de proje¢fo (também chamados de modelos de séries temporais) ¢ de

previsdo (modelos explicativos ou causais) sera feita.

2.1 O Planejamento Estratégico nas Empresas

Segundo ANSOFF et al. (1987) o Planejamento Estratégico compreende a andlise racional
das oportunidades oferecidas pelo meio, dos pontos fortes e fracos das empresas e da
escolha de um modo de compatibilizar a estratégica entre dois extremos, para que se possa

satisfazer do melhor modo possivel os objetivos da empresa.

Numa corporagio, podemos elencar como principais atividades do Planejamento

Estratégico:

- Definir o rumo dos negocios da organizagéo.

- Preconizar o tipo de arranjo econdémico e humano necessirio, ¢ a natureza das
contribuicdes nfo-econdmicas pretendidas para os seus proprietérios e demais grupos

de interesse.

- Definir os segmentos de negécios em que a empresa vai atuar (consequentemente

define-se com os quais segmentos a companhia ird rivalizar), preferentemente na
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dire¢io que focalize os recursos para conduzir competéncias distintas nas vantagens

competitivas.

O sistema de Plancjamento Estratégico, segundo HAX & MAJLUF (1984), representa uma

postura cuja esséncia € organizar, de maneira disciplinada, as maiores tarefas da empresa e

encaminha-las para manter uma eficiéncia operacional nos seus negécios e guiar a

organizagdo para um futuro melhor e inovador. Dentro do sistema de Planejamento

Estratégico podem ser identificados trés niveis conceituais de hierarquia:

Nivel Corporativo - descrito como uma necessidade de direcionar o modo de
compartilhar recursos e incumbéncias, respectivamente fortalecedores e

constrangedores da formulag&o das estratégias de mercado.

Nivel de Negocios - aqui sdo tratadas, pelos administradores, as questes mais

detalhadas pertinentes as opgdes estratégicas de segmentacéio de mercado dos produtos.

Nivel Funcional - estas estratégias nfio sdo sempre consolidadas pelas exigéncias da
demanda surgida pela implantagBo dos negoécios da empresa, mas igualmente pela
imposi¢io de direcBes estratégicas legitimas que delimitam suas caracteristicas nesse
negocio singular, equacionando os problemas especificos de cada uma das dreas
funcionais: Marketing, Produgfo, Financ¢as, Pesquisa e Desenvolvimento, Recursos

Humanos, etc.

De acordo com o método proposto por HAX & MAJLUF (1984), o processo formal de

Planejamento Estratégico apresenta 12 passos distintos:

(1) Diagnostico da Corporago — filosofia empresarial, missdo corporativa e

identificagfo das Unidades Estratégicas de Negocios (UEN’s).

(2) Postura Estratégica e Guias para o Planejamento: pressSes estratégicas,

objetivos de performance e planejamento de desafios.
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(3) Diagnéstico do Negoécio: o escopo e identificagdo dos segmentos
produto/mercado, e dos relacionamentos para a efetividade das propostas,

destacando a andlise da missfio de cada um dos empreendimentos.

(4) Formulagdo da Estratégia de Negécios e Programas Amplos de Agdo:
considerando as varidveis n#o-controladas € as competéncias internas na

administragfo do processo de planejamento empreendido.

(5) Formulagéo da Estratégia Funcional: participa¢fio no planejamento de negdcios,
concorréncia ou ndo-concorréncia para os propositos estratégicos de negdcios e

programas amplos de ag#o.

(6) Consolidacdo das Estratégias de Negdcios e Funcionais - procura atender

determinados itens:

resolugdo das questdes existentes entre os niveis funcionais e de negdcios;

- equilibrio no portfélio da empresa, atendendo aos negécios de rendimento de

curto, médio e longo prazos, as tendéncias de risco e retorno dos investimentos;

- definicdo da viabilidade dos fundos estratégicos para o méximo crescimento

sustentavel;

- avaliagcdo preliminar dos propésitos dos programas de acfio ¢ defini¢iio das

prioridades de alocagéo de recursos.

(7) Definigdo e Avaliagio de Programas: as agdes especificas para o nivel de

negdéeios.
(8) Definigdo e Avaliagio de Programas: as a¢des especificas para o nivel funcional.

(9) Alocacio de Recursos e Defini¢des de Medidas de Performance: voltado para o

controle administrativo, mediante os seguintes procedimentos:

- coleta e classificagdo das informagdes provenientes das UEN’s, e das unidades

funcionais;

- analise da coeréncia entre o papel estratégico assumido pelas UEN’s e as

unidades funcionais, e as requisi¢bes de fundos;
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- andlise dos indicadores econdmicos para avaliar o potencial dos programas

propostos;
- alocag#o final de recursos no inicio do exercicio do plano estratégico;

- desenvolvimento de medidas de desempenho para controlar e monitorar as
programagles amplas e especificas referentes as estratégias de negécios e

funcionais, no curto e longo prazos.
(10) Orgamento no Nivel de Negocios
(11) Or¢camento no Nivel Funcional.

(12) Orgamentos Consolidados: pela aprovagdo dos fundos estratégicos e

operacionais.

A Figura 2.1 mostra as inter-relagdes entre os passos acima descritos ¢ os identifica quanto

ao nivel hierdrquico de planejamento a que pertencem.

Niveis Pi?;;’i:?::s Revisdc Anual |
Hierélr’:uicos Condicionadores Formulagao da | Programacao Egt?:gn?:;oe
Planejamento Estruturais Estratégia 1 Estratégica Dparat?ional

| |
Corporativo 1 2 =2 A6 A9 2w A12 !
L I L Y v oo |
- v o4 v e v 4
Negdcio 3 92 99 43 : %7 wi0a
| r A )
[ ¥ Y v
Funcional 5 8 1

Figura 2.1 Processo Formal de Planejamento Estratégico
Adaptado de HAX & MAJLUF (1984)

Acompanhando a descri¢do dos passos na Figura 2.1, t€ém-se as responsabilidades pelas
decisBes estratégicas distribuidas pelos niveis hierdrquicos, nfo ficando sob a

responsabilidade de apenas um executivo, caracteristica esta encontrada nas empresas de
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menor porte que, além de concentrarem os dados estratégicos, agrupam outras tarefas,

especialmente as do nivel funcional.

2.2 Planejamento de Capacidade para Longo Prazo

O Planejamento da utilizagdo de capacidade ¢ de extrema importincia nas empresas, em
especial as de capital intensivo, pois envolvem decisSes estratégicas de longo prazo que
devem levar em consideragéio tanto aspectos operacionais (logistica, PPCP, etc.) quanto
aspectos financeiros (Retorno sobre o Capital Investido) além de aspectos pouco
quantificiveis mas de extrema relevincia quando estamos tratando de grandes industrias
(impacto na sociedade e no mercado de trabalho, relacionamento com os concorrentes e
com o governo, etc). Decisdes de expansdo de capacidade, em geral, sdo bastante
significativas no que diz respeito & quantidade de capital envolvido e, se forem tomadas em
momentos inadequados, podem colocar em risco a saitde econdmico-financeira ou até
mesmo a sobrevivéncia da empresa. Decisdes de desinvestimento em capacidade
(fechamento ou venda de unidades) podem produzir um impacto social bastante elevado

além poderem representar a perda de posicionamento frente a concorréncia.

As atividades necessérias ao planejamento da capacidade de longo prazo sdo:

- Estimar a capacidade atual

- Prever a demanda futura de produtos e servigos e avaliar seu impacto na demanda por

capacidade
- Avaliar as alternativas futuras de mudanca de capacidade

- Analise das alternativas

2.2.1 Estimativa da capacidade atual
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Quando tratamos de empresas que produzem um tnico produto ou produtos homogéneos, a
medi¢io de capacidade ¢ mais simples. Quando tratamos de empresas com um mix ndo
constante de produtos a medicdo fica mais dificil, portanto é adequado se adotar uma
unidade agregada de capacidade que converta para a mesma base os {ndices de produgfio de

diferentes produtos (esta base pode ser $, ou peso, p.e.).

No caso de medigdes de capacidade para servi¢os, o mais adequado é a utilizagfio de

capacidades de entrada.

2.2.2 Previsao da demanda futura

PrevisGes de demanda de longo prazo como orientadores de investimento em capacidade
devem cobrir um perfodo longo (de 5 a 20 anos ou mais, dependendo do segmento onde a
empresa atua). A grande dificuldade de se fazer este tipo de previsdo é que mudancas
conjunturais e eventos politico-econdmicos ¢ demograficos, sé para citar alguns exemplos,

podem afetar fortemente estas previsdes e invalidar as andlises feitas com base nas mesmas.

Uma questdo que deve ser considerada no planejamento da capacidade € o ciclo de vida do
produto. Conforme o produto passa por suas diferentes fases do ciclo de vida (introdugfo,

crescimento, maturidade e declinio) as capacidades de producgfio também devem mudar.

Existem basicamente quatro passos para a previsdo da necessidade de capacidade de

produgéo:

- Previsdo do tamanho do mercado (demanda total do produto/servigo) para o prazo

desejado
- Estimativa da fatia de mercado futura da empresa
- Demanda estimada para a empresa (mercado X fatia de mercado da empresa)

- Conversio da demanda estimada em necessidade de capacidade

20



Capitulo 2 — Revisdo Bibliografica

A capacidade a ser fornecida no futuro, por uma série de motivos, dentre eles
disponibilidade de capital, incerteza nas previsdes e necessidade de priorizagio de algumas
dimensdes competitivas, ndo serd necessariamente igual 4 demanda estimada. Por estes
mesmos motivos, em alguns casos ¢ necessdrio se estabelecer uma capacidade
contingencial (adicional) de producfo para permitir: atendimento 4 demanda caso ela seja
maior que o esperado ou caso haja picos de demanda, redugfio de custos de produgio,

flexibilidade de produtos e volumes, manutengio da qualidade do produto.

Outro ponto importante que deve ser considerado em relagdo a expansdo de capacidade é a
expectativa de acréscimo de capacidade dos concorrentes. PORTER (1991) defende que
uma das alternativas neste caso sfo as estratégias preemptivas que significam apossar-se
rapidamente da maior parte do mercado, expandindo a capacidade antes dos concorrentes, a
fim de desencoraja-los a expandir a capacidade. Um das restri¢des desta estratégia ¢ que a
demanda futura deve ser conhecida com um alto grau de certeza, pois se a demanda

prevista ndo se concretizar a empresa enfrentard um problema de excesso de capacidade.

2.2.3 Avaliagéo das alternativas futuras de mudanga de capacidade

Tendo-se uma estimativa da demanda futura, pode-se tomar uma decisiio quanto ao
planejamento da capacidade. Além da opgéio de manutengio da capacidade, a empresa pode
vislumbrar duas situagSes futuras: excesso ou falta de capacidade sendo as decisdes de
mudanga de capacidade, redugfio e expanso respectivamente. Para cada caso existem uma

série de alternativas, listadas na tabela abaixo.

Tabela 2.1 Alternativas de mudanga de capacidade

Expansdo Reducao
Subcontratagdo Venda de Unidades
- Desativagdo de

Aquisigao Unidades

Desenwolvimento de

Construgdo de Unidades novos produtos

Expans&o de Unidades
existentes

Reativagdo de Unidades
desativadas
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A terceira alternativa de reducfio de capacidade nfo é exatamente uma opgio de redugéo de
capacidade, mas sim uma alternativa de ocupar a capacidade ociosa existente (gerada a
partir da queda na demanda de um produto existente) com a produgio de um novo produto.
Esta € normalmente a forma preferida pelos gerentes de operagdes, pois concatena a fase de
declinio de um determinado produto com as fases de introdugfio e desenvolvimento de

outro, mantendo a utiliza¢do da capacidade instalada sempre acima de um determinado

nivel.

Outro fator que deve ser levado em conta no planejamento da capacidade de longo prazo
sd0 as economias de escala. Economias de escala sfio aquelas geradas por reducgSes em
custos fixos, de méo-de-obra, de tempos de set-up e de refugos, sé para citar alguns
exemplos, devido ao aumento no volume de produgdo. Economias de escala levam a
empresa a atingir o methor nivel operacional que ¢ o volume de produgfio que permite
menor custo unitario médio de producgdo. Um aumento de volume produzido a partir deste
ponto implicaria em deseconomias de escala, ocasionadas por aumento do
congestionamento na fabrica, aumento do niimero de produtos defeituosos, aumento dos
custos de manutengdo, entre outros fatores. A curva conceitual de volume X custo unitirio

médio tem uma forma semelhante a uma pardbola (Figura 2.2).

\\ Economias de Escala i
AN
AN il /-

Melhor Nivel __ W

Operacional \:

Figura 2.2 Curva Conceitual de Custo Unitario versus Volume Produzido

Custo Médio Unitario ($

Volume Produzido (u/t)
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Considerando o melhor nivel operacional de cada instalacdo e diante da opgdo de se
expandir a capacidade de uma instalagfio, existem duas formas para se conduzir esta
expansio: investimento em uma grande instalagdo implicando em maiores montantes
iniciais ¢ um melhor nivel operacional mais elevado ou investimentos incrementais
implicando em menores montantes de capital investido, menores niveis operacionais mas
menores “ganhos de escala de investimento”. Em geral a primeira alternativa é mais
adequada para produtos maduros com demanda ja conhecida e a segunda alternativa ¢ mais
adequada para produtos novos, que ndo tem padriio de demanda conhecido. Além disso,
optando-se pela primeira alternativa é possivel se desenvolver redes de subcontratados pois

assim fica diluido o impacto de uma possivel variagfio de demanda.

2.2.4 Andlise das alternativas

Diferentes ferramentas de decisdio podem ser usadas na decisfio de mudanga de capacidade.

Dentre elas, podemos citar:

> Ferramentas de analise econdmico-financeira do investimento: analise do ponto de

equilibrio (break-even analisys), analise de Valor Presente Liquido, etc.

> Ferramentas de analise do desempenho operacional do sistema produtivo: simulagfo

por computador, teoria de filas, Programag&o Linear etc.
2.3 Previséo de Demanda

Previsdes de demanda nas empresas sdo utilizadas na determinacdo da quantidade e do
momento em que esta ird ocorrer. S#0 uma importante ferramenta para a elaboragfo de um

bom planejamento.

Previsoes de demanda sio utilizadas em diversas situagdes que variam de acordo com o
horizonte de previsgo, tipos de padrdes de demanda, dentre outros fatores. Para tratar destas
diferentes situacdes, varios métodos foram desenvolvidos. Eles podem ser classificados da

seguinte forma:
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- Meétodos quantitativos:

- Temporais (modelos de projegfio): assumem que o futuro serd uma reproducéo do
passado. Os modelos presumem qgue os dados histdricos se ajustam a uma curva
matematica estimada ¢ a utilizam como base para as previsdes. Ndo existe
preocupacio em se conhecer as causas da demanda, mesmo sabendo da existéncia

delas. Exemplos de métodos: média movel, suavizagfo exponencial, auto-

correlacio.

- Causais (modelos de regressdio): baseiam-se na premissa de que a mesma lei de
dependéncia do passado prevalecera no futuro. Buscam explicar a demanda como
funcdio de uma série de varidveis ¢ utilizam esta fungfio para gerar previsGes.

Exemplos de métodos: regressio (simples e multipla), modelos econométricos.

- Meétodos qualitativos (predi¢do): assumem que o futuro ndo tem relagfio clara com o
passado. As previsGes sfo baseadas em julgamento de especialistas. Diferentemente dos
modelos quantitativos, a demanda ndo ¢ explicitada matematicamente. Exemplos de

métodos: Delphi, composto de forgas de vendas.

2.3.1 Notagdo Utilizada

A notagfo utilizada nos préximos itens € baseada em MAKRIDAKIS et al. (1998):

Y, = Valor de demanda para o periodo t;

t = Previsio de demanda para o periodo t;

€ = Errode previsdo para o periodo t;

Pe, = Erro percentual de previsdo para o periodo t;

hp = Horizonte de previsio;

k= Ajuste do horizonte de previsfio;
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L =
I Coeficiente relativo ao padréio de estabilidade para o periodo t;

! Coeficiente relativo ao padréio de tendéncia para o periodo t;

! Coeficiente relativo ao padrfio de sazonalidade para o periodo t;

@ = Parimetro de suavizagfio associada ao padrio de estabilidade;

B = Pardmetro de suavizagfio associada ao padriio de tendéncia;

4

~ Parimetro de suavizac¢#o associada ao padrio de sazonalidade;

§ = Comprimento da sazonalidade.

2.3.2 Medidas de Precisdo da Previsdo de Demanda

Téo importante quanto saber os valores das previsSes € saber a precisdo das mesmas. Como

sera visto adiante, a precisfio das previsdes € um dos critérios que decidird o método a ser

utilizado. A precisdo de um método esta relacionada com a capacidade que ele tem de

reproduzir dados passados. Para medir esta capacidade utilizam-se medidas de erros destas

previsdes em relagio aos dados conhecidos de demanda de um certo periodo. Quanto

menores 0s erros, maior sera sua precisio.

25



Yt

Capitulo 2 — Revisio Bibliografica

Para ilustrar esse procedimento, observe a série de demanda histérica semanal de um

produto hipotético:
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Figura 2.3 Exemplo de Periodo utilizado para verificagio de etros de previsgo

Adaptado de SANTORO (2000)
Considerando que se est4 na semana 21, adota-se um periodo de teste para o método
escolhido em um passado “préximo”, no caso, a partir da semana 9. Entdio, calcula-se, neste

periodo, as previsdes do método escolhido. Basta entfo calcular os erros de acordo com as

formulas a seguir.

Vale comentar que métodos de suavizagio exponencial utilizam férmulas recursivas que
necessitam de um valor inicial. Utiliza-se, entdo, o periodo, que na Figura 2.3 &
denominado como “periodo de inicializa¢@io”, para calculo dos valores iniciais. Este
procedimento ¢ chamado de inicializagio do método e serd comentado mais adiante,

quando estes métodos forem detalhados.
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O Erro de Previsfio ¢ definido por MAKRIDAKIS et al. (1998), HANKE; REITSCH

(1998) e outros autores, como sendo:

e, =Y, —F, .1

Deve-se, porém, atentar ao fato de que esta férmula s6 é adequada a uma situacéo
particular, onde o horizonte de previsfo ¢ igual ao periodo em que os dados histéricos sio
coletados. Na pratica, esta situagiio nfo é comum. Por exemplo, tomando o exemplo da
Figura 2.3, onde t equivale a uma semana. Pode existir a necessidade de, a cada semana, se
realizar previsdes para trés semanas (Ft + Ft+1 + Ft+2). Neste caso, é necessaria uma

definicdo de erro mais genérica que serd utilizada neste trabalho é:

Y, ~F, parak =0

et =< k k
SV, -3 F,,  paak>0
par =0 k=123.. 2.2)

Onde k = hp(1)-1.

Da mesma forma, serd definido erro percentual, que sera utilizado adiante:

(u , parak =0
Y,
k k
Pe, =33 Y, =2 F
(=0 ; =9 = parak >0
Z Yr+h
| k=0

k=1273.. (2.3)

A seguir serdo apresentadas as medidas de erro mais utilizadas para medir a preciséo de um

método de previsdo.

Considerando que no periodo de teste foram realizadas n previsdes, tém-se as seguintes

medidas de erro:

! O horizonte de previsio (hp) deve ter a mesma unidade da freqiiéncia de coleta dos dados histéricos.
Exemplo, para dados coletados mensalmente, hp deve ser dado em meses: 1 més, 2 meses etc.
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ME (Mean Error) — Erro Médio

R

ME=-}—Ze

H
7 -l 2.4)

E a média aritmética dos erros. Como os erros podem ser positivos ou negativos ele
geralmente terd valores pequenos. Sua Unica utilidade é indicar se h4 erros sistematicos

(viés): previsdes subestimadas ou superestimadas.

MAE (Mean Absolute Error) — Erro Médio Absoluto

1 n
MAE = —Z|ell
as (2.5)
Indica a magnitude (valor absoluto) dos etros de previsfo.
MSE (Mean Square Error) — Erro Quadritico Médio
1& 5
MSE ==3"e;
el (2.6)

O MSE, por elevar ao quadrado os erros, penaliza os erros muito grandes. Ele é indicado
para ser utilizado quando se deseja métodos que produzam erros moderados, ao invés de
modelos que normalmente produzem erros pequenos, mas que ocasionalmente produzem

erros muito grandes.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) — Erro Percentual Absoluto Médio

MAPE =13 |Pe|
M= 2.7)
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Facilita a comparagfio entre diferentes séries histéricas e diferentes intervalos de tempo ao
colocar os erros numa escala percentual. Porém, n3io pode ser utilizado sempre. Por

exemplo, se a série histérica contiver muitos valores zerados o erro percentual nio podera

ser calculado.

Estatistica Durbin-Watson — D-W

- 2
Z (et - el-])
1=2

13
2
Ze,
t=1

D-W = (2.8)

Varia entre 0 € 4 ¢ testa a hipdtese de haver ou néo viés, positivo ou negativo, nos erros. Na
pratica, valores préximos de 2 indicam ndo haver viés nos erros; valores menores que 2

indicam viés positivo nos erros e valores maiores que 2 indicam viés negativo nos erros.

2.3.3 Previsao Quantitativa

Antes de apresentar os métodos quantitativos, é importante saber quais as circunstincias
sob as quais eles podem ser aplicados e, quando aplicados, como deve ser administrado o
processo de previsdo. Poucos autores abordam este tema, que é fundamental para o sucesso

da implantacdo de modelos de previsdo.

2.3.3.1 Processo de Previsio

Segundo MAKRIDRAKIS et al. (1998), previsdes quantitativas podem ser aplicadas

quando existirem 3 condi¢8es:

- Apresentar informagdes disponiveis sobre o passado;

- Ser possivel quantificar tais informagdes sob forma numérica;
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- Poder assumir que alguns aspectos de padrdes do passado continuario a ocorrer no
futuro.

A dltima condi¢do é a hipétese de continuidade, na qual se baseiam os métodos
quantitativos, independente de sua sofisticagio. Pessoas menos familiarizadas com estes
métodos geralmente pensam que o passado ndo pode descrever o futuro de forma precisa,
pois tudo se apresenta em constante mudanga. Apds um melhor entendimento destas
técnicas ¢ dos dados coletados, torna-se mais claro que apesar de nada permanecer

exatamente igual, alguns aspectos histéricos se repetem em muitos casos.

Quanto ao processo de previsdo, hd alguns passos bésicos a serem seguidos para que seja
implantado com éxito. Os passos enumerados a seguir sdo propostos por MAKRIDAKIS et

al.(1998), com algumas adapta¢Ges propostas por outros autores:

- Defini¢dio do Problema: Consiste na definicdo do propésito da previsio na empresa,
(isto €, envolve o entendimento de porque previsdes sdo necessdrias) e na identificago
das caracteristicas chaves da previsdo: que particularidades do negécio podem
influenciar a previsdo”; como e por quem as previsdes serfio usadas; como ¢ estruturada
a coleta de dados € a manutengo do banco de dados da empresa; qual o nivel de
detalhe necessario e a freqiiéncia com que devem ser realizadas as previsdes; etc. O
perfeito entendimento e uma andlise critica destes fatores sdio essenciais para poder

prosseguir a implanta¢io do processo de previsdo com sucesso.

- Coleta de informag¢des: Segundo HANKE; REITSCH (1998), esta é, provavelmente,
uma das fases mais demoradas e dificeis de todo o processo. Estd relacionada com a
importincia de coletar dados adequados € estar certo que eles sfo corretos. A expressdo
“garbage in, garbage out” se aplica diretamente & previsdo. Qualquer esforgo em

implantar métodos quantitativos serd inutil se os dados nfo forem confidveis.

* Deve-se buscar identificar as forgas internas ¢ externas que influenciam a demanda. Em geral, as forgas
internas sfo mais faceis de identificar: como mudangas na planta da fébrica, aquisicdes de empresas,
langamento de novos produtos etc. Ja forgas externas como agdes governamentais, agdes de competidores,
mudangas tecnolégicas, apesar de serem mais dificeis de se obter, podem ser valiosas fontes de informagdo a
previs#o,
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E importante lembrar que esta etapa tornar-se-d4 um processo que devera ser realizado
enquanto forem utilizadas previsdes, e por isso, ¢ importante que ele seja muito bem
estruturado.

- Ajuste dos dados’: Uma vez que os dados tiverem sido coletados, deve-se verificar se
estes sdo suficientes para a implantagio de métodos quantitativos, ou demasiados,
podendo comprometer a precisdo das previsSes. Dependendo do tipo de negécio, a
utilizagio de muitos dados pode nfio ser interessante, pois pode haver mudangas

significativas dos padrées de demanda.

Deve-se também procurar e analisar erros de digitagio e algumas demandas
circunstanciais, como as citadas no item anterior. Por exemplo, a causa de uma
demanda excepcionalmente alta em determinado més, pode ser um recall ou
simplesmente erro de digitagio de um pedido. Esta demanda atipica deve ser
desconsiderada do historico de dados para que ndo haja viés nas previsdes. FORGATY
et al. (1991) propdem a utilizagdo de filtros, que facilitem o ajuste periédico dos dados.
Por exemplo, se em varios meses a demanda encontra-se entre 100 e 200, estes podem
ser adotados como limites. Assim, qualquer pedido inferior a 100 ou superior a 200
deve ser bloqueado pelo sistema de informagio que se esta utilizando, e disponibilizado

para analise.

- Analise exploratéria dos dados: Nesta etapa, deve-se buscar entender o que os dados
exprimem. Existem padrdes consistentes ou tendéncias significativas? Ha sazonalidade
importante? H4 evidéncia da presenca de um ciclo de negécio? Algumas ferramentas
simples como inspe¢des visuais dos dados ou aplica¢des de estatisticas bésicas (média,
desvio padrdo, miximo ¢ minimo), ja ajudam a responder estas questdes para muitos
casos. Para as restantes, pode-se utilizar ferramentas estatisticas mais complexas como

regressdo linear, auto-correlagdo, entre outras.

Tais analises ajudaréo a selecionar um grupo de métodos quantitativos mais adequados

para cada situacio.

* Niio ¢ proposto por MAKRIDAKIS et al. (1998).
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Escolha do método mais adequado. Esta fase envolve a escolha do método mais

adequado entre os varios métodos quantitativos pré-selecionados na etapa anterior.

HANKE; REITSCH (1998) consideram importante analisar os seguintes fatores:

horizonte de previsio, disponibilidade de dados, custo da técnica, complexidade da

técnica, e precisdo da técnica. Para cada empresa, cada um destes fatores terd um peso

diferente, conduzindo 3 selegio de diferentes métodos.

Horizonte de previsdo: existem métodos mais indicados para cada um dos
horizontes de previsdio: curto, médio e longo prazo. Em geral, métodos de séries
temporais sdo mais indicados para curto prazo, por serem mais simples, menos
trabalhosos, e isolarem melhor da aleatoriedade, mais presente no curto prazo. Ja
em horizontes de mais longo prazo, deve haver maior énfase no entendimento da
demanda e nos fatores que a influencia. Tal entendimento pode ser substancialmente
auxiliado por métodos causais. Vale ressaltar que, na escolha de um método
quantitativo, este fator deve ser visto mais como uma sugestfo de possiveis métodos
mais adequados, do que uma restri¢do & utilizacdo de certos métodos.
Disponibilidade de dados: alguns tipos de métodos necessitam de muitos dados para
poderem ser implantados (Ex.: Box-Jenkins). Desta forma este fator tem carater
restritivo.

Custo: alguns custos que podem ser considerados nesta analise s3o: custo de coleta
¢ armazenamento de dados (obtencdo de informacdes externas, principalmente para
métodos causais), custo de desenvolvimento e monitoramento de modelo de
previsdo (Softwares de previsio que apresentam um pacote de métodos mais
completos, e simplificam o trabalho relacionado com estas etapas, ndo sdo tdo
baratos ainda).

Complexidade: talvez este seja um dos aspectos mais importantes a ser considerado.
Se um método for barato e de extrema precisdo, porém complexo para o tomador de
decisfo tera pouca ou nenhuma utilidade. HANKE; REITSCH (1998) enfatizam que
ndo ¢ essencial que o método quantitativo apresente elaborado processo matematico
ou o mais novo ¢ sofisticado método, mas que seja oportuno, preciso e entendido

pelo gestor. Os métodos quantitativos sdo uma ferramenta de auxilio para que ele
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tome methores decisbes e nfio para tomar decisdes por ele. Previsdes quantitativas
devem ser encaradas como um ponto de inicio para se efetivar uma previsdo
importante para a organizacdo, onde julgamentos, bom senso e experiéncia do
negéceio sfo balizadores finais.

- Precisdio: se ainda existirem métodos aprovados nos fatores acima citados, o método

escolhido deve ser aquele que apresentar a maior precisio.

Apos a escolha do método mais apropriado, ele serd utilizado para realizar previsbes e
devera ser avaliado periodicamente. O processo nfo termina nesta etapa. Erros de previsdo
devem ser calculados, ¢ caso haja sinais que eles estfo se intensificando, os pardmetros do
método devem ser revistos e alterados ou um novo método deve ser utilizado em seu lugar.
E importante relembrar que a hipdtese de continuidade, anteriormente mencionada, na qual
estes métodos nem sempre se mantém. Os padrdes da demanda podem variar com o tempo,

sendo prudente a mudanga de método.

A seguir serdio apresentados os métodos quantitativos mais comuns.

2.3.3.2 Métodos de Projecdo ou Séries Temporais

O principio das previsdes destes métodos estd baseado na extrapolagéo ou projecéo de
padrdes como estabilidade, tendéncia, sazonalidade e ciclicidade da série temporal* de uma

dada variavel, no caso a demanda.

Uma vez identificados um ou mais destes padrdes na séric em questdo (conforme analise
exploratdria dos dados, item 2.1.3.1), os métodos supdem que eles irfio se repetir no futuro.
Assim, pode-se dizer que eles tratam a demanda como uma caixa preta, na medida em que
perpetuam o comportamento de seus dados historicos, sem tentar descobrir os fatores que o
influenciam. O comportamento ndo inteligivel da demanda ou a grande dificuldade de
entendimento das relagdes que a governam sdo os principais motivos para tratar os dados

desta forma,

* Série temporal ¢ uma seqiiéneia de observagdes cronologicamente arranjada de uma varidvel particular.
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Neste item serfio apresentados alguns métodos da classe de séries temporais.

Introducio dos Métodos de Média e Suavizagio Exponencial

Os métodos de previsdo de média e de suavizagio exponencial sfio procedimentos de
calculos dos coeficientes de modelos (curvas) matematicos que representam cada um dos

padrdes de comportamento de demanda acima citados.

A Tabela 2.2 relaciona os modelos matematicos utilizados para descrever estes padrdes
com os métodos de média e suavizagiio exponencial mais adequados de estimadores dos

seus coeficientes:

Tabela 2.2 Relagfio entre modelos matematicos mais utilizados para padrées de
demanda e métodos de média e suavizagio exponencial.

Meétodos de Parimetros a
cilculo de serem
parametros calculados
«Média Simples
*Média Movel

Padrdes de Exemplo de Modelos Matematicos de
demanda série temporal previsdo

Estabilidade | —~"\Vv—~"~ Suavizagio L

F;‘+h = Lt exponencial t

simples

*Suavizagio
Exponencial

o Dupla (Brown)
Tendéncia F;-Fh = Lt + bt : h +Suavizamento

exponencial com
tendéncia { Holt)

Tendéncia -Suavizagio
com — AN exponencial LebeS
Sazonalidade (\/\;\/\N Fron =(L + 8, 1) Siesu sazonal (Winter) | * = 1 CiTsth

Elaborado por SALAMONI (2001)

Leb,

Métodos de Média

34



Capitulo 2 — Revisdo Bibliografica

Se a demanda é gerada por um processo sujeito a aleatoriedade, mas tem um padrfo de
estabilidade, estes métodos sdo uteis para a realizacdo de previsfes futuras, pois suavizam

os dados de demanda

Média Simples

Baseia—se na hipotese de que os dados de demanda apresentam somente um padrdo de
estabilidade, isto €, possuem um equilibrio em torno de um valor constante € a varidncia em
torno de sua média ndo se altera com o tempo. Se outros padrées como tendéncia ou
sazonalidade estiverem presentes nos dados de demanda, este método ndo sera adequado.

O modelo matematico adotado para a previso € a equagéio de uma reta,

F,=L  h=123,.. (9

cujo valor constante € calculado a partir da média aritmética de todos valores do histérico.

L =lZYi. (2.10)

Média Movel

Utiliza a mesma hipotese da existéncia somente do padrdo de estabilidade nos dados de
demanda, sendo, portanto, o modelo matemético de previsdo idéntico ao utilizado para
média simples. Porém, o valor do coeficiente de estabilidade € calculado utilizando a média

dos k dados recentes:

t
Y. @.11)
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Note que quanto menor o valor atribuido a k, maior é a influéncia de dados mais recentes
na previsdo. Os casos extremos de k=t ou k=1 tornam este método equivalente,
respectivamente, & média stmples e ao naive método (ou método intuitivo), no qual o dado

do histdérico mais recente € utilizado como previsio dos dados futuros.
Algumas vantagens em relacfio & média simples sfo:

- Se o analista estiver mais preocupado com os dados mais recentes de demanda, a média
mével é mais indicada que média simples.

- Apesar de ndo conseguir lidar bem com tendéncia e sazonalidade, ele tem um melhor
desempenho que a média simples.

Os métodos de média movel simples atribuem pesos iguais a todos os k dados, entretanto,

como geralmente os dados mais recentes irfio prover um melhor direcionamento para

previsdes futuras, pode ser interessante colocar pesos maiores em dados mais recentes.

Assim, métodos de média mdvel ponderada sdo uma extensdo de métodos de média movel

simples, que diferem destes justamente por atribuir pesos para cada um dos k dados

histéricos’.
Métodos de Suavizacio Exponencial

Os modelos de suavizagio exponencial apresentam uma particularidade que ¢ atribuicfio de
pesos para os dados histéricos que decrescem exponencialmente do mais recente para o
mais antigo. Todos 0s métodos de suavizagio exponencial requerem que certos parametros
sejam definidos, cujos valores podem variar entre 0 e 1. Tais parimetros determinardo
quais os pesos que serdo atribuidos aos dados passados. Dentre as diversas variagdes destes

métodos, serfio abordados somente quatro.

5 A literatura pesquisada nfo sugere pesos que devam ser utilizados nos métodos de média mével ponderada.
FOGARTY et al.(1991) afirma que os pesos sdo fungiio da subjetividade do analista.
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Suavizacio Exponencial Simples

Da mesma forma que os métodos citados anteriormente, este método € mais adequado para
dados com presenc¢a marcante de padrGes de estabilidade. Portanto, o modelo de previséo é

amesma reta constante da equacdo (2.9).

Porém, o célculo do indice de estabilidade ¢ dado pela férmula:
L=aY+(-a) L. (2.12)

Observe que o indice de estabilidade & baseado na ponderacio dos dados de demanda mais
recentes (Yi) com o.

Ao expandir esta férmula ao substituir L., por seus componentes tem-se:

L=aY+(1-a)la ¥, +(1-a) L]

L=a¥+a(-a) Y, +(1-a)L,,

Repetindo este processo, substituindo L, por seus componentes, L3 por seus

componentes, € assim por diante tem-se:

L=aY+a-(-a)Y_ +a-(1-a)} Y ,+a-(1-a) Y, ;+..
+a-(l-a) ¥ -(-a) L,

Percebe-se, entdo, que L; é uma média ponderada exponencialmente de todos os dados
passados de demanda, dai o nome suavizacio exponencial. Note também que a velocidade

com que eles perdem sua importincia depende do valor de a:

Valores baixos para a = dados passados perdem importincia vagarosamente;

Valores elevados para o = dados passados perdem importéncia rapidamente;
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Tabela 2.3 Comparagdo entre valores do pardmetro de suavizagio o

a=0.1 o=0.6
Periodo Ponderacio Ponderagiio

Calculo g Cilculo o
t-1 0.100 0.600
t-2 9yl 0.090 44.6 0.240
t-3 99,1 0.081 44446 0.096
t-4 9494941 0.073 454,446 0.038
t-5 9 x99 x9%1 0.066 44,4446 0.015

Outra forma de interpretar este método € reescrevendo a equagéo (2.12):

L=L_ +a- (¥ -L,) 2.13)

Desta forma como a equagio (2.13) ¢é escrita, fica claro que este método utiliza o principio

de feedback negativo.

Pode-se perceber que o indice atual (L) ¢ igual ao indice antigo mais o ajuste deste indice

em relagdo ao dado ocorrido no instante atual. O peso do ajuste € dado pelo parfmetro a.

Para que este método possa ser utilizado € necessdrio escolher nio somente o valor para a,

mas também um valor inicial para Ly, pois a equagéio (2.13) é recursiva.

A escolha do o mais adequado é geralmente feita através de procedimentos que minimizam
os erros de previsdio, que serfo abordados adiante. Note que se o a calculado por estes
procedimentos for proximo de zero, as variacdes entre L. e Y, terdo pouco impacto no
célculo de L, o que sugere que s3o de cardter aleatério. Porém, se o o calculado for de

valor elevado (maior que 0,3), a hipdtese de haver padrdes de tendéncia nos dados de
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demanda ¢€ alta. Nestes casos, SILVER et al. (1998) sugerem que a utiliza¢iio de métodos

mais apropriados para lidar com tendéncia seja mais adequada.

Ja a escolha do indice L inicial pode ser feita por meio de indmeros procedimentos

chamados de inicializa¢8o. Alguns deles serdio abordados mais adiante.

Suavizacio Exponencial Dupla (Brown)

Também conhecido como método de Brown, € utilizado para séries temporais que
apresentem uma tendéncia linear. Desta forma o modelo matemadtico a ser adotado para

previsdo sera a de uma reta inclinada:

F, =L +b-h  h=123,.. (214

O coeficiente de estabilidade € dado por:

L,=2-4,-4 (2.15)

E o coeficiente de tendéncia € dado por:

a '
b, =—(4 ~A) (2.16)
l-a
Em que,
A =a-Y, +(1—0r)-Arﬂ1 (2.17)
A =a 4 +(1-a)- 4, 2.18)

As equacdes (2.17) e (2.18) explicam o porqué do nome suavizagfo exponencial “dupla”.
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Como nos métodos anteriores s6 hd um pardmetro de suavizacdo (a) a ser definido, mas

dois indices para serem inicializados (A e A’).

Note que o pardmetro o € utilizado para o célculo do indice de estabilidade ¢ também para
o cilculo do indice tendéncia. Apesar de simplificar sua utilizag8o, (sendo talvez este o
motivo pelo qual SILVER et al. (1998) o defendem) isto torna o indice de tendéncia muito
sensivel a influéncia da aleatoriedade, fazendo com que o método, em certos casos, demore

a perceber a mudanga nos padrdes dos dados.

Suavizaciio Exponencial Ajustada para Tendéncia (Holt)

Holt, em 1957, propds este método que também ¢é adequado para a previsdo de dados com
padrdes de tendéncias. E uma extensfio do método de suavizagio exponencial simples. O
modelo de previsfio ¢ o mesmo utilizada por Brown. A diferenga esta no fato de que Holt
utiliza pardmetros diferentes para calcular o indice de estabilidade (o) € o de tendéncia (f).
Isto confere ao método de Holt uma maior flexibilidade para o rastreamento do indice de
tendéncia. Vale lembrar que MAKRIDAKIS et al. (1998) consideram o método de Brown

um caso particular do método de Holt para a=0.

O coeficiente de estabilidade Holt € dado por:
L=aY+(-a)(L_+b_) 2.19)
E o coeficiente de tendéncia € dado por:
b=p-(L,-L_))+(1-0)-b_, (2.20)

Vale lembrar que L; e b;precisam ser inicializados.
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Suaviza¢io Exponencial Ajustada para Tendéncia e Sazonalidade (Winters)

Este método € uma extensfio, realizada por Winters em 1960, do método de Holt.
Diferentemente dos outros modelos até entfo apresentados este € apropriado para lidar com
séries temporais que possuem sazonalidade.

O modelo matematico de previsZo adotado é:

F,,=(L +b-h)-S_.,  h=123,. @21)

S € o coeficiente responsavel pelo ajuste dos dados de acordo com a sazonalidade.

As equagdes para os calculos dos coeficientes sdo similares as de Holt, com uma equagio

adicional para o indice de sazonalidade :

Y,
L=a S “t(l-a)-(L,_ +b,) (2.22)
-5
by=8-(L,-L_)+(1-B)-b, (2.23)
Y,
S: =7"Z_+(1_7)'St-s (2.24)

f

A pequena diferenga na equacfio (2.22) que a distingue da equagio (2.14) € o coeficiente
Sts que divide Y\, removendo deste o possivel efeito sazonal que possa existir, para o

calculo correto do indice de estabilidade.
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Existem outros varios métodos de suavizagfo exponencial que tratam diversas combinagdes

de tendéncia e sazonalidade, porém ndio serfio abordados neste trabalho, pois foge ao seu

objetivo® .

Imicializa¢fio dos Métodos de Suavizacio Exponencial

Esta é uma etapa importante para os métodos de suavizagfo exponencial, pois como suas
formulas sfio recursivas hda a necessidade de se escolher um wvalor inicial para os
coeficientes Li.;, bi.1 € S¢s. Valores iniciais improprios podem distorcer as previsdes por
algum periodo de tempo. Existem inimeras maneiras de inicializar os métodos. As formas

listadas a seguir sdo simples e, portanto, ficeis de implementar:

Para métodos de suavizagfo exponencial simples, de Holt e de Brown

%=ﬂ‘%

{no caso de Brown)

4, = a, —ﬂ'bo
(94
A =a,-2-1 "% 5,
(94

Para método de Winters (¢ necessério um ciclo sazonal completo, no minimo)

Ly=1L, =1[Y0 +Y, +..+7, ]
Ay

® Para maior aprofundamento, procurar classificagiio de Pegel em MAKRIDAKIS et al. (1998).

42



Capitulo 2 — Revisfo Bibliografica

§ S By A
iy e Y,
So="2, ==L, .. 5, ="*%
LS LS LS

Vale também ressaltar que quanto maior for a quantidade de dados disponiveis para a
inicializagfo, o sistema de auto-ajuste dos métodos (feedback negativo) tem efeito e elimina

o impacto causado pelo valor inicial escolhido.

“Otimizacio” dos Métodos de Suavizagio Exponencial

A escolha dos pardmetros o, B € y mais adequados para métodos de suavizagio exponencial
é feita por meio da busca dos valores destes pardmetros que minimizem alguma medida de
erros de previsdo (MSE, MAPE, MAE etc) durante o periodo de teste do método.

A busca dos valores minimos podera ser feita do seguinte modo:

Ex: Suavizacgdo Exponencial Simples minimizando MAE:
1. Escolhe-se uma série de valores para o (ex.: 0,1;0,2;...;0,9);
2. Calcula-se o MAE para cada a escolhido;

3. Utiliza-se o o que gerou o menor MAE.

Este modo fica mais complicado de ser utilizado para métodos de Holt, onde € necesséria a
avaliacdo de combinagdes de o e B, e de Winters, que necessita a avaliagio de combinagdes
de a, P e y. Mas ainda assim sdo factiveis. Outra alternativa, que torna esta tarefa muito
mais simples do que a busca empirica ou o teste de valores, € utilizar algoritmos de

otimizagfio n#io linear (o proprio Excel possui um Solver, bastante simples de ser utilizado).

Métodos de Decomposi¢io
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O Principio dos Métodos de Decomposicéio, como o proprio nome sugere, € o de separar os
padrdes de comportamento (tendéncia, sazonalidade, e ciclicidade) da série temporal e

projeta-los separadamente.
Métodos de decomposigiio sdo compostos de:

Dados = padrdes + aleatoriedade (ruidos)

= f (tendéncia, sazonalidade, ciclicidade, aleatoriedade)

A metodologia utilizada € o isolamento por etapas de cada um destes componentes para que

possam ser analisados, e projetados, compondo a previséo final.

MAKRIDAKIS et al. (1998) afirmam que ja foram feitas muitas tentativas para
desenvolver previsGes baseadas diretamente em decomposigdo. Os componentes
individuais sdo projetados no futuro e recombinados para formar a previsdo da série
temporal. Embora pareca uma abordagem razoédvel, raramente funciona bem na pratica.
Eles preferem utilizar métodos de decomposi¢iio mais como uma ferramenta para entender

as séries temporais do que como método de previséo.

2.3.3.3 Métodos de Previsdo Explicativos ou Causais

Nestes métodos existe a preocupagdo em se explorar as causas da demanda, que € expressa
como funcfio de uma ou mais varidveis a partir da qual se geram previsdes. A vantagem
destes métodos é que eles podem servir como ferramenta para o entendimento mais amplo
da demanda, pois eles tentam identificar e quantificar os principais fatores que a
influenciam. A premissa de continuidade € valida para estes métodos, mas, ao contrario dos
métodos temporais, ndo se assume que a varidvel de interesse apresentard 0 mesmo
comportamento ao longo do tempo, mas que a relag@io de dependéncia entre a varidvel que
se quer prevendo (também chamada de varidvel dependente e, no caso que sera tratado, a

demanda) e a(s) varidvel(is) causal(is) (também chamada(s) de varidvel(is)
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independente(s)) nfio mudard ao longo do tempo. Para previsdes de meédio/longo prazo

estes sio os métodos mais recomendados.

Os métodos causais podem variar quanto a sua complexidade e abrangéncia. Neste tépico

serdo abordados 3 deles, listados abaixo do mais simples ao mais complexo:

- Método de regressdo simples: a varidvel dependente € expressa como funcdio de uma
tinica varidvel independente. Exemplo: as vendas de um determinado produto variam

apenas em fungio do prego do produto;

- Meétodo de regressdo multipla: a varidvel dependente € expressa como fungfo de duas
ou mais varidveis independentes. Exemplo: a demanda de um produto dependem do
PIB, da renda da populagfio, do consumo residencial de energia elétrica ¢ do prego do

produto;

- Métodos econométricos: a variavel dependente é expressa como fungfio de uma ou mais
variaveis independentes que, por sua vez, também sdo expressas em funcdo de uma ou
mais varidveis. Exemplo: as vendas de um produto dependem do PIB e do prego do

produto, que por sua vez, depende dos custos de produgio e despesas de venda.

Serdo agora apresentados com mais detalhes os métodos Causais elencados.
Método de Regressio Simples

Como dito, neste método a variavel dependente ¢ fun¢io de uma unica varidvel
independente. Vamos supor que a varidvel dependente seja a venda de um determinado

produto e que a varidvel independente seja seu prego. Sendo:

Y,

~ Vendas do produto no periodo t;

X, = Preco do produto no periodo t;

Entéio a funciio vendas pode ser expressa da seguinte maneira:
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Y,=a+bX, +e, (2.25)

Assim, as vendas no instante t serdo iguais a um valor que obedece a um comportamento
padrdo (a + bX;) mais um erro aleatorio (e). Este padréo de comportamento € a fungfo a

partir da qual as previsdes serdo feitas.

Os coeficientes a ¢ b sdo os parimetros que determinam o padrdo de comportamento da
varidvel dependente em fungio da variavel independente. O método mais utilizado para a
estimacfio destas varidveis ¢ o Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Rearranjando a

equacdo (2.25), temos:

Y, —a-bX,6 =e,

t

O objetivo do MMQ & encontrar os valores de a e b de forma que aretaa + b*X melhor se
ajuste aos dados da variavel dependente (Y). A estimagdo dos pardmetros € feita

minimizando a somatéria dos erros quadraticos de todas as observagdes feitas:

t=1

t=1

Tomando derivadas parciais, em relagdo a a ¢ b, e com algumas manipulagdes algébricas,

temos.
S, - X)*(, - )]
b . t=1
B — 2.27
3 (X, - X) e
t=1
[+
a=Y-bX (2.28)
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O MMQ ¢ uma das formas de se estimar os parimetros a e b. Outros critérios (p.c.,
minimizar o erro médio absoluto (MAE), minimizar o erro médio percentual absoluto
(MAPE)) poderiam ser usados. Entretanto, além de a minimiza¢fio da soma dos erros
quadraticos (SSE) ser matematicamente mais simples, pelo MMQ ¢é dado maior peso a
valores extremos de erros (0 que € importante, uma vez que erros maiores s3o menos
desejados do que erros menores). Assim como no caso dos pardmetros da suavizagdo
exponencial (¢, B e y) poderiam ser usados programas de otimizag@io ndo-linear para se
encontrar os valores dos coeficientes a € b que minimizassem o MAPE, por exemplo.
Entretanto a possivel existéncia de minimos locais faz com que, na busca por um menor, se

encontre mais de uma solugéo, dependendo do caso.

Existem alguns testes estatisticos que podem ser aplicados para se verificar a significincia

do modelo de regressdo encontrado a partir do MMQ. Apresentaremos dois deles:

- Teste F: mesmo que n3o exista uma relagdo causal entre duas determinadas varidveis,
se aplicarmos o0 MMQ para uma dada amostra, podemos encontrar uma reta que, ndo
necessariamente, tem coeficiente angular (b) igual a zero. O teste F nos diz se existe
realmente uma relagdio significativa entre as varidveis (dependente e independente). O

Coeficiente F ¢é calculado da seguinte forma:

SUF, =YY [(m-1)
F =
(¥, - F) n—m)

(2.29)

Em que m = numero de coeficientes na funcéo de regressdo (para o caso que estamos

tratando, o de regressdo simples, m = 2).

Pela formulagdo do coeficiente F, podemos constatar que o numerador refere-se a
varidncia que ¢é explicada pela regressdo, enquanto que o denominador refere-se a
varidncia que n#o ¢ explicada pela regressdo. Assim, quanto maior for o coeficiente F,
maior a proporgdo da varidncia que ¢ explicada pela regressdo. Com o valor calculado
de F e a tabela F podem ser realizados testes de hipotese em relagdo a significincia da

regresso.
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- Teste t para os coeficientes: ¢ um teste que nos diz se os valores dos coeficientes
encontrados sdo significativamente diferentes de zero. Os coeficientes t sdo calculados

da seguinte forma:

a
£, = —
se.(a)
b (2.30)
= ——
s.e.(b)
Em que
I X

sefa)y=0, |—+

no 3 (X - X)’
1 2.3

(X, - X)?

se(b) =0,

Os desvios padrdo dos erros (o) ndo sdo conhecidos, mas podem ser estimados da seguinte

forma:

_[Za-m

oy
s =5, B (2.32)

It

Encontrada a fun¢@io matemadtica que relaciona a variavel dependente e a independente,
podemos gerar previsdes a partir desta fungdo. No exemplo dado anteriormente, afirmamos
que o volume de vendas de um determinado produto (Y) era fungfio apenas do prego do
produto (X). Se quisermos saber qual seria o volume de vendas para um determinado prego
conhecido, devemos substituir o valor do prego na equagfo previamente encontrada.
Entretanto, como os parAmetros a e b da funcfo de regresso s8o randdmicos, ndo se deve
esperar que o valor real das vendas para um dado preco seja igual ao valor de vendas
previsto em fungdo deste prego. Portanto devemos considerar o erro padrio da previsso,

dado por:
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_ 1 (X, -X)*
se(Yy) =s, 1+;+Z(Xt_§)2 (2.33)

Quando usamos métodos de regressio para previsdo, dois pontos importantes devem ser

levados em consideragéo:

- Que varidvel independente estamos usando para se prever a varidvel dependente;

- Qual o padrio de relacionamento entre a varidvel dependente e a independente, ou seja,

qual a forma funcional da relagio de dependéncia.

Descobrir qual a varidvel explicativa usar ndo é tarefa facil. Muitas vezes nio existe apenas
uma. No caso de regressdio simples esta tarefa é mais simples que na regressdo multipla.
Uma forma simples para se verificar se existe uma forte relagdo entre duas varidveis é
caleular o coeficiente de correlagdo linear de Pearson (mais conhecido como r ou R) entre

estas varidveis. O coeficiente de Pearson ¢ dado pela férmula:

. ny XY-> X>'Y
bz -Exlzr -]

Este coeficiente representa o grau de associagfio entre duas varidveis. Seu valor pode variar

entre —1 e +1. Quanto maior seu valor absoluto, maior é o grau de associagdo entre as
variaveis. O sinal indica se a correlagio € positiva ou negativa, isto é, se um aumento no
valor de uma das varidveis estd associado a um aumento ou uma diminui¢do no valor da

outra variavel, respectivamente.

Elevando-se o coeficiente de correlagio ao quadrado obtém-se o coeficiente de

determinagdo (r* ou R?) que expressa a parcela da variagio total é explicada pela regressdo.

49



Capitulo 2 — Reviséo Bibliogréfica

“Seh (2.35)

o ZE-D

E importante estar atento ao fato que os coeficientes de correlacdo e de determina¢do ndo
expressam a existéncia de uma relagio causa-efeito entre duas variaveis. Eles apenas nos

indicam, para uma dada amostra, se existe uma relago significativa entre as varidveis.

Outro ponto que deve ser lembrado € que nem sempre a relacdo existente entre duas
varidveis é linear. As formas funcional das relagdes entre varidveis podem ser as mais

diversas possiveis (logaritmica, exponencial, polinomial, entre outras).

Nos modelos de regressdo simples, caso haja uma relagio nio linear entre a variavel
dependente e a independente ¢ recomendavel linearizar® esta relagfio para se facilitar a
analise.

Método de Regressiio Miiltipla

Neste caso, a variavel dependente é expressa como fungdo de duas ou mais varidveis

independentes. Os modelos de regressdo miltipla podem ser divididos em duas sub-

categorias:

-  Modelos Aditivos

- Modelos Multiplicativos

A principal diferenga entre estas duas categorias ¢ a forma funcional da relagdo entre a

variavel dependente e a independente.

Vamos tomar como exemplo o caso em que as vendas de um produto em um determinado

ano dependem do prego médio do produto ¢ da renda média da populacio. Sendo:
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¥ = Vendas do produto no ano t;

X, = Prego do produto no ano t;

X,, = Renda média da populagdo no t

Um modelo aditivo expressaria a fungfo vendas da seguinte maneira:

Y =a+ lel,t +b,X,, +te, (236

J4 em um modelo multiplicativo, a fungfo seria da seguinte maneira:

— bl b2
Yt - aXl,t Xz,: €, (2.37)

Na pratica nfio existem grandes diferencas entre os dois tipos de modelos. O MMQ €
aplicdvel a ambos, porém para ser aplicado para os modelos multiplicativos € necessario
lineariza-los primeiro. Isso pode ser feito tirando-se o logaritmo natural nos dois lados da

equacdo (2.37). Assim, temos:

Ln(¥,)) = Ln(aX "X, "e,) = Ln(a) + bLa(X )+ b,Ln(X,,) + Ln(e,)
(2.38)

Renomeando os membros da equagdo (2.38),
Ln(Y,)=W,

Ln(a)= A

In(X,,)=2,,

Ln(X,,)=2,,

Ln (et) = EI

¥ Para mais detaihes consultar MAKRIDAKIS et al. (1998).
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Entéo,

W, =A4+ b1Z1,: + szZJ + E, (2.39)

Note que a equagZo (2.39) é um modelo aditivo. Desta forma o modelo multiplicativo fica
linearizado ¢ podemos conduzir a solugdo dos minimos quadrados da mesma forma que
fariamos com o modelo aditivo, bastando exponencializar-se os resultados para se chegar a

formula original.

No caso da equacfio 2.36, aplicando o MMQ para se minimizar a soma dos erros

quadréticos, em que,

SSE = Zefz =Z(Yf _a—lel,t _bz}(z,r)2 (2.40)

=1 =1

Deveremos tomar derivadas parciais em relagdo a cada um dos parametros. Para o caso que

est sendo tratado, com duas variaveis independentes, teremos:

dY=na-by X, b X,
S XY=ay X, b X5, XX,

XY =a) X,-b > X, X,-b X,

Temos entdio um sistema com trés equagdes e trés incdgnitas, de solugfo relativamente
simples. Entretanto, para um caso genérico com k varidveis independentes este tipo de
solugdio pode ser muito complexo, principalmente se k for um nimero grande. Neste caso é

mais pratico usar a algebra matricial. Sendo,
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_K_ #IXEIAEJ“'X%J_
E 1A12XEJ”'X@2
Y= Y, X = 1)ﬁ34Y23-~4YL3
_Yn_ _le,nXZ,n'“Xk,n_“
i _%_
b, e,
b=|b, e=\e,
_bk_ e, |

A somatdria dos erros quadraticos sera dada por,

SSE = Zez =e'e (2.41)

Com algumas manipulagdes algébricas, pode-se chegar a:
)1
b=(XX)'XY (2.42)
Em que X’ é a matriz X transposta e (X’X)"! é ainversa da matriz X*X.

Assim como no caso da regressdo simples, o teste de significincia (estatistica F) pode ser

realizado na regressdo multipla. A formulagio € a seguinte:

 YF -k
N, -F) n-k-1)

Em que n é o nimero de observagdes e k o nimero de varidveis independentes do modelo.
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Um dos topicos que merece grande atengfio quando estd se tratando de um problema de
regressdo muiltipla é a selegfio das varidveis independentes que virdo a compor o modelo.
Esta tarefa € mais complexa do que no caso da regresséo simples. Isso porque pode existir
uma série de varidveis que tém relagfio de causa-efeito com a varidvel que estd querendo se
projetar, mas nem todas elas poderfio entrar no modelo. Um modelo com poucas variaveis
pode nfo estar captando bem o comportamento da varidvel dependente, ao passo que um
modelo com muitas variaveis independentes, além de tornar mais complexa a tarefa de usa-
lo o para se prever o comportamento da varidvel dependente, afinal serd necessario se
projetar também as varidveis independentes, podem surgir problemas de

multicolinearidade’.

Segundo MAKRIDAKIS et al. (1998) o primeiro passo para a selegdo de variaveis
independentes é o levantamento de todas as varidveis quantificdveis que podem ter
influéncia na variavel de interesse. Esta fase envolve o entendimento de aspectos
qualitativos do problema que estd sendo tratado e a opinifo de especialistas do setor

estudado deve ser levada em consideracéo.

Apbs a selegio das candidatas a varidvel independente deve-se escolher, dentre elas, quais

irfio compor 0 modelo. O método mais intuitivo e direto para tal escolha seria:

- Descartar as varidveis que ndo apresentem alta correlagéio com a varidvel dependente;

- Analisar as correlagdes entre as possiveis varidveis independentes e, quando houver

uma alta correlacfio, descartar uma das variaveis.

® Problemas de multicolinearidade surgem quando duas ou mais varidveis independes sdo altamente
correlacionadas ou guando uma combinaggo linear de duas ou mais varidveis independentes ¢ altamente
correlacionada com outra(s) variévei(is) independente(s). Para mais detathes consultar MAKRIDAKIS et ai.
(1998).
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Segundo MAKRIDAKIS et al. (1998), apesar deste método ser, na prética, amplamente
usado nfio ¢ confiavel para se chegar a um bom modelo de regressio. Existem alternativas

que, embora mais complexas, sfo mais justificiveis:

- Best Subset regression;
- Stepwise regression;
- Principal Components Analysis;

- Distributed Lag Analysis.

O método best subset identifica o melhor modelo de regresséio que pode ser construido
com as possiveis varidveis independentes especificadas. Por melhor modelo entende-se
aquele que apresentar maior valor de R2. A formulagdo do R? para a regressio multipla é a
mesma da regressdo simples (ver equagdio 2.35). Outro indice importante de ser
considerado em problemas de regressdo miultipla é o R2-ajustado; ele leva em considerago

os graus de liberdade do modelo ¢ € calculado da seguinte forma:

=2 n-1
R =1—(1—R2)n (2.44)

— k-1

Em que n é o nimero de observagdes e k ¢ o nimero de varidveis independentes do
modelo. Fica claro que nfio é possivel calcula-lo paran <k-1.

No método best subset, todas as combinagdes de possiveis varidveis independentes sdo
testadas, comegando com um modelo contendo uma variavel explicativa, depois duas e
assim por diante. Este método ¢ uma forma eficiente de se identificar bons modelos que
utilizem o menor niimero possivel de varidveis explicativas. Além disso, permite encontrar
um modelo para se prever valores futuros da variavel dependente com uma varidncia menor

do que um modelo com muitas varidveis independentes.

Ja pelo método stepwise, as candidatas a variavel independente sdo adicionadas e

removidas do modelo de forma a identificar a combinagfo de varidveis mais adequada. Isso
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¢ feito baseando-se no valor da estatistica F que aquela combinagdo de variaveis

independentes apresenta.

Existem softwares que disponibilizam este tipo de analise (best subset e stepwise) como o
Minitab, por exemplo. Apesar de serem procedimentos bastante indicados na seleg¢io de
variaveis independentes de um modelo de regressio muiltipla, eles ndo lidam bem com
problemas de muliticolinearidade. Portanto ¢ importante uma dose de subjetividade e de
andlises qualitativas na coleta e tratamento de dados. Para mais detalhes destes métodos ¢

recomendavel consultar MAKRIDAKIS et al. (1998)

Outro ponto importante de ser analisado na selecdo de varidveis independentes, que
também envolve andlises qualitativas aliadas a algumas andlises quantitativas, sdo as
defasagens. Algumas vezes o tempo de resposta que a variavel dependente tem em relagio
a uma variavel explicativa ¢ grande. Podemos citar como exemplo o par renda X consumo:
existem casos em que uma queda na renda da populagéo néo tem reflexo imediato na queda
do consumo. Desta forma, ¢ importante que se analisem possiveis relagSes de dependéncia

e correlagdes entre séries de varidveis defasadas (atrasadas e adiantadas).

O uso de modelos de regressdo multipla na previsdo € similar ao uso dos modelos de
regressdo simples. Ou seja, a partir de valores esperados que as varidveis independentes
irio assumir, projeta-se o comportamento da varidvel dependente. No entanto, o erro

padrao € expresso da seguinte forma.

se(Y,) = s 1+ (XX) e (245

Em que ¢ é o vetor-linha que tem valor 1 na primeira coluna ¢ os valores esperados

(projetados ou previstos) das varidveis independentes nas outras colunas.
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Deve-se atentar ao fato que a varidvel dependente pode, ac longo do tempo, apresentar
comportamentos que nio sdo explicados pelas varidveis independentes. Neste caso ou as
varidveis independentes nfio sio adequadas para explicar as variagdes da dependente ou
algum outro fator, que talvez ndo se¢ja nem mesmo quantificavel, pode estar afetando seu
comportamento. Caso este fato seja sistematico uma alternativa ¢ a introdugo de variaveis

dummy'® no modelo de regressdo.

Métodes Econométricos

Da mesma forma que a regressdo simples ¢ um caso particular de regressio multipla, esta
dltima € um caso particular de modelo econométrico. Os modelos econométricos lidam
com diversas equagdes de regressdo (simples ou miltipla) ao passo que os modelos de

regressdo miltipla lidam com apenas uma equago.

Nos modelos econométricos a variavel de resposta (aquela que quer se prever) € tratada
como uma varidvel dependente de primeira ordem; seu comportamento € explicado por
uma ou mais varidveis independentes de primeira ordem que por sua vez, sio tratadas como
varidveis dependentes de segunda ordem e, consequentemente, terdo seus comportamentos
descritos por varidveis independentes de segunda ordem e assim por diante. Em outras
palavras, modelos econométricos sdo diversos modelos de regressdo secunddrios que fazem

parte de um modelo de regressio principal.
Se ja existiam dificuldades em lidar com problemas de regressio multipla, essas
dificuldades sdo amplificadas quando se trata de modelos econométricos. Devido a sua

extrema complexidade estes modelos néo serdo abordados neste trabalho.

Monitoramento dos Métodos

10 Varidveis dummy sdo variaveis bindrias que s3o liteis para lidar com fatores ndo quantificaveis que afetam
a variavel dependente. Para mais detathes consultar MAKRIDAKIS et al. (1998)
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Um dos pontos fundamentais no processo de previséo € a avaliagdo continua do método de
previsdo. Como, j4 abordado anteriormente, os métodos de série temporal assumem que
havera continuac¢do de padrdes do histérico de demanda por longos periodos no futuro; ja
os métodos causais assumem que os padrées de dependéncia da varidvel que esta sendo
prevista com as varidveis explicativas também se manter&o inalterados. Na pratica, isto
raramente acontece, ¢ quando os padrdes mudam, as previsdes do método, que antes
tenderiam a apresentar diferengas igualmente abaixo ou acima do valor real da variavel que
estd se prevendo, em razdio da aleatoriedade, comegam a se concentrar abaixo ou acima do

valor efetivo da variavel, ou seja, apresentando vi€s.

£ necessario, entdo, utilizar uma medida que monitore o método e alerte quando o padrdo

mudar para evitar grandes erros de previséo.

O Tracking Signal é a medida mais comum para tal finalidade. E uma espécie de alerta de

viés. FOGARTY et al. (1991) apresentam a seguinte férmula:

TS, = — L, (2.46)

Sendo —1< TS, <1

Sé o método estiver adequado, TS; devera permanecer dentro de um limite ao redor de zero.
Se ele se aproxima de —1 ou +1, ultrapassando um limite considerado aceitdvel, a suspeita
de viés é levantada. Tomando como exemplo a demanda, algumas possiveis razdes para

isto acontecer sio:

1. Fatores pontuais como promogdes que alteram temporariamente, mas
significativamente os padrdes de demanda. Neste caso ndo ha a necessidade de mudar
o método. Uma correcio da demanda ou uma corregio da previsdo durante aquele

periodo ja € suficiente;
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2. Fatores internos como alteragio de preco, que alteram os valores dos padrdes de
demanda (p.e.: aumento da média de vendas). No caso de se estar utilizando
suavizagfio exponencial simples, basta elevar temporariamente o valor de o para que o

método reaja mais rapidamente a variagiio da média;

3. Fatores externos como aumento da estabilidade econémica. Neste caso um item que
apresentava uma demanda constante pode comegar a apresentar um crescimento em

suas vendas;

4. Simples aberracéio estatistica sendo possivel que nada esteja errado ou necessite de

correcdo.

Quanto ao estabelecimento do limite, FORGARTY et al. (1991) sugerem a utiliza¢do de
valores mais baixos para itens mais importantes como 0,3 ou 0,4, e valores mais altos para

itens menos importantes como 0,7, pois demandard menos esforco do analista.

2.3.4 Previsdo Qualitativa

Os métodos de previsdo até entdo apresentados nos permitem extrapolar padroes
conhecidos na demanda de modo a prever sua continuagfo, assumindo que tais padrdes nfo
irdio se alterar durante a fase de previsdo. Ao mesmo tempo, mudangas podem e irfio ocorrer
e deverdo ser detectadas o mais rapido possivel para evitar grandes, e geralmente custosos,

erros de previséo.

Porém, quando mudangas sdo detectadas, ou se € sabido que elas irfo ocorrer, previsdes
qualitativas sfo claramente necessdrias para balizarem os resultados estatisticos das
previsdes quantitativas.

SILVER et al. (1998) listam alguns importantes fatores internos e externos a organizagio

que podem provocar mudangas de padrdes na demanda:
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- Fatores Externos
- Situacdo macroecondmica geral;
- Agdes governamentais como subsidios, taxa de impostos alfandegarios, restri¢des a
poluigdo etc;
- Agdes de competidores;

- Preferéncias de consumo.

- Fatores Internos
- Mudanga de pregos;
- Promogdes;
- Propaganda;
- Mudancas de engenharia que, por exemplo, melthoram a confiabilidade do produto,
reduzindo a demanda por pegas de reposicéo;
- Introdugdio de produtos substitutos;

- Abertura de novos distribuidores:

Vale ressaltar que previsdes qualitativas também séo muito importantes em casos onde ndo
existem dados disponiveis de demanda. A seguir sdo apresentados alguns métodos

qualitativos:

2.3.4.1 Previsbes de Vendedores

O método é simples: vendedores fazem individualmente suas previsdes para a area
especifica em que atuam, baseados em seus proprios conhecimentos do mercado. A
vantagem ¢é que as previsdes sdo feitas por aqueles que estdio em contato proximo com o
mercado. Porém, evidéncias empiricas mostram que tais previsdes sdo bastante imprecisas,
pois variam muito de acordo com sucesso ou fracasso das ultimas previsdes e tendem a ser

subestimadas. na medida em que sfo premiados se conseguirem superar metas de vendas.

2.3.4.2 Opinides de Executivos
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Gerentes, diferentemente de vendedores, tem uma viso global da empresa. Entretanto eles

sdio super otimistas sobre o futuro da firma ou dos produtos pelos quais sdo responsaveis.

Um Método interessante de se amenizar este viés é reunir um grupo de execuiivos de
diferentes 4reas da empresa como planejamento estratégico, vendas, produgdo e finangas,
para decidirem em conjunto qual serd a previsdo de familias de itens e/ou dos itens mais

criticos. Um revés, porém, ¢ o tempo gasto por eles para elaborarem tais previsdes.

2.3.4.3 Método Delphi

A previsdo gerada pela reunidio de um grupo de executivos, citada anteriormente, nfo evita
totalmente distor¢des nas previsdes (ex.: membros mais influentes no grupo podem impor
suas opinides aos outros). Um método muito eficaz € o Delphi, onde cada executivo fica
separado dos demais, ¢ é requisitado a fazer consideragdes sobre o comportamento da
demanda. Um coordenador 1& o que cada executivo escreveu, faz um resumo € repassa este
para cada executivo novamente. Eles 1€em o resumo, fazem uma nova andlise e re-
entregam ao coordenador novamente. Este processo se repete um determinado nimero de
vezes e a0 final pode-se chegar a alguns consensos, sem que tenha havido distorgées

causadas pela dindmica do grupo.
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3. Descricdao do Modelo Atual

O modelo desenvolvido pelo autor para o Plano de Negocios do quinquénio 2002 — 2006 ¢
um modelo de previsio causal que usa como variavel dependente a demanda nacional de
cimento e como varidveis independentes o Produto Interno Bruto (PIB) do pais ¢ o prego

deflacionado do cimento.

Descreveremos neste capitulo o processo de desenvolvimento do modelo e apresentaremos
os resultados obtidos. No final, faremos uma critica ao modelo, destacando seus pontos

fortes e fracos (possiveis focos de melhoria).

3.1 Metodologia

A metodologia de desenvolvimento do modelo foi proposta pelo autor e aceita pela

EMPRESA e seguiu as seguintes etapas:

- Identificagdo das varidveis independentes

- Selegdo das varidveis com maior correlagio a demanda

- Eliminac8o das varidveis dependentes redundantes

- Escolha das varidveis

- Desenvolvimento de Modelos Aditivos ¢ Multiplicativos
- Escolha do melhor modelo

- Simular o modelo para os anos de 2002 a 2006

- Andlise dos resultados e alteragdes/simplificagdes necessarias

Descreveremos a seguir cada uma das etapas acima relacionadas, apresentando os

resultados obtidos a partir do modelo desenvolvido.
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3.1.1 Identificagao das variaveis independentes de poder explicativo

Esta primeira etapa consistiu na realizagfo de entrevistas com especialistas do mercado de
cimento (gerentes comerciais, gerentes de venda, membros da ABCP (Associagdo
Brasileira de Cimento Portland) e SNIC (Sindicato Nacional de Industria do Cimento), etc)
na tentativa de se descobrir quais as possiveis varidveis (macroeconémicas e setoriais) que
tém poder explicativo em relagio & demanda de cimento. As varidveis citadas nas

entrevistas foram:

Produto Interno Bruto (PIB)

- PIB da Construggio Civil (PIBcc)

- Preco deflacionado do cimento

- Populagdo (Pop)

- Consumo Industrial/Residencial de energia elétrica (EE ind/EE res)
- Massa de rendimentos / Renda

- Salario minimo deflacionado

- Crédito habitacional

- Nivel de Poupang¢a

Feito este levantamento, deu-se inicio ao processo de coleta de séries historicas das
mesmas. As principais fontes utilizadas foram IBGE, IPEA ¢ SNIC. No caso das variaveis
crédito habitacional e nivel de poupanga, ndo foram encontradas dados histéricos ou as
séries encontradas eram incompletas, inviabilizando, portanto, a construgio de um modelo
estatistico de previsdo de demanda a partir das mesmas. Em relagdo as varidveis restantes,
foi possivel encontrar séries histéricas (de maior ou menor amplitude'’, dependendo do
caso). Independente da amplitude das séries disponiveis nas fontes citadas, a coleta de
dados se restringiu ao periodo de 1970 a 2001, anos em que existem informag3es sobre o

mercado de cimento. Uma vez que o objetivo era prever a demanda anual de cimento a

'! Entende-se amplitude como o tamanho da série histérica disponivel
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coleta de dados foi focada na busca de dados anuais das referidas varidveis. Além disso,
dados semestrais ou trimestrais podem apresentar sazonalidades o que acabaria por

dificultar o tratamento dos mesmos. Os dados coletados encontram-se em anexo.

Terminada a fase de coleta de dados, passamos a etapa seguinte.

3.1.2 Selec¢do das variaveis com maior correlagdo com a demanda

Nesta fase do processo, foram feitos testes de correlagfio entre as variaveis coletadas ¢ a
demanda de cimento. Para cada combinacdio “variavel coletada” — “demanda” foram
calculados os coeficientes de correlagio para as séries ndo defasadas ¢ defasadas de 1
perfodo (isto &, testou-se a correlagdo entre a “varidvel coletada” do ano x-1 ¢ a demanda
no ano x). Além disso, testaram-se também as correlagSes entre as variagbes anuais de cada

variavel e a demanda, mas ndo se chegou a resultados significativos.

Feitos os testes, selecionou-se as variaveis com maior correlagio com a demanda. Passamos

3 etapa seguinte

3.1.3 Identificagio das variaveis independentes auto-correlacionadas

Como ja mencionado no capitulo anterior, problemas de multicolinearidade surgem quando
uma varidvel independente ou uma combina¢io linear de duas ou mais varidveis
independentes ¢ altamente correlacionada com outra variavel independente. Se este for o
caso, recomenda-se eliminar uma das varidveis independentes ja que o Método dos
Minimos Quadrados pode fornecer coeficientes b’s das varidveis independentes com

grandes erros.
Para evitar este tipo de problema, foram feitos testes de correlagdo entre as possiveis

varidveis independentes que foram selecionadas na etapa anterior. Assim, eliminou-se

algumas delas.
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A Tabela 3.1 mostra o coeficiente de correlacio entre as possiveis varidveis independentes.
Os valores destacados em vermelho assinalam os pares de variaveis que apresentaram alta
correlacio ([R] > 0,9) entre si. Dadas estas correlagdes se, por exemplo, fosse decidido
incluir a varidvel independente PIB no modelo, automaticamente as varidveis Populagéo,
Consumo Industrial de Energia Elétrica, Consumo Residencial de Energia Elétrica, Renda
Interna Bruta e Massa de Rendimentos nfio poderiam ser incluidas no mesmo, a fim de se

eliminar problemas de multicolinearidade.

Tabela 3.1 Coeficientes de correlagio entre possiveis variaveis independentes

PIB Preco Populagio Consumo Conrsumo Renda Intema Sal. Massa de
Jan P indde EE  Res de EE Bruta Minimo Rendimentos

PiBcc 0,86 0,29 0,78 0,79 0,70 0,85 0,36 0,78

PiB 0,44 0,89 0,98 0,95 1,00 0,71 0,95

Prego Deflac 0,42 0,39 0,56 0,02 0,26 0,77

Populagio 0,99 097 0,96 0,78 0,89
Consumo Ind

de EE 0,94 0,96 0,79 0,84
Consumo Res

de EE 0,93 -0,76 0,84
Renda Intema

7

Bruta -0,69 09
Sal. Minimo 0,74

3.1.4 Escolha das variaveis relevantes

Em funcgio das cormrelagGes apresentadas em relagio 4 demanda e das baixas correlagdes
entre as variaveis, decidiu-se utilizar como varidveis independentes o PIB, PIB da

Construgdo Civil e o Prego deflacionado do cimento.

3.1.5 Desenvolvimento de Diferentes Modelos

Como apresentado no Capitulo 2, os modelos mais conhecidos de regresséio multipla sfo os
modelos aditivos e os multiplicativos. Os modelos aditivos ainda podem ser subdivididos
em lineares e nfio lineares. No caso de uma regressio simples nfio existem muitos
problemas em se trabalhar com modelos aditivos néo lineares, basta linearizar as varidveis
(dependente e independente), como citado no capitulo anterior. Ji no caso de regressio

multipla a tarefa é mais complicada uma vez que as relagbes nio-lineares entre cada
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variavel independente e a variavel dependente podem ser diferentes (logaritmica,
exponencial, polinomial, etc). Além disso, como citado por J. ARMSTRONG em resposta a
um e-mail enviado pelo autor “modelos ndo-lineares tem pouco ou nenhum valor quando o

assunto ¢ previsdo de demanda”.

O método usado para a construgdo dos modelos foi 0 MMQ. Em fungio da natureza deste
método, ele nos fornece os coeficientes que minimizar&o o erro quadratico entre a série real
¢ a prevista. Entretanto, nfio necessariamente 0 modelo com menor erro quadritico sera
aquele com menor MAPE. Desta forma, a partir dos resultados fornecidos pelo MMQ,
foram feitos ajustes empiricos nos coeficientes das varidveis independentes (b’s) de forma a
se encontrar indices que minimizassem o MAPE. Estes ajustes foram feitos através de
macros no Excel que testavam uma séries de vetores b’s e guardavam aquele que
apresentasse menor MAPE. O valores testados para cada valor dos b’s eram préximos aos

fornecidos pelo MMQ.

Os modelos desenvolvidos diferem entre si ndo apenas na sub-categoria em que se
enquadram (aditivos ou multiplicativos) mas, principalmente em relagéio a forma que a
variavel prego deflacionado foi usada em cada um deles. Em alguns casos usou-se¢ O pre¢o
defasado, em outros usou-se a média mével dos pregos dos Gltimos 3 anos e ainda, em
outros casos, a média movel ponderada dos pregos dos ultimos 3 anos (com pesos definidos

empiricamente pelo autor).

As séries de dado utilizados para se calcular os b’s tinham uma amplitude de 16 anos (de
1985 até 2001).

3.1.6 Escolha do Melhor Modelo do Método Atual

Uma vez que todos os modelos desenvolvidos néo diferem em nada nos fatores custo,
complexidade, horizonte de previsdo e disponibilidade de dados para a sua construgéo, o
Yinico fator utilizado para a selegdo foi a precisdo dos mesmos. A precisdo foi medida

através dos seguintes pardmetros:
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- MAPE

- R2

- EP (MAPE ponderado com maiores pesos para O0S anos mais recentes, definidos

empiricamente pelo autor)

- Erro no altimo ano 2001

Todos os pardmetros acima foram calculados utilizando-se 0 mesmo periodo das séries

histéricas que foi utilizado para o célculo dos betas , 1985 a 2001, portanto.

A Tabela 3.2 mostra os erros apresentados por cada modelo desenvolvido.

Tabela 3.2 Erros dos Modelos Desenvolvidos

Tratamento dado a Erro 1985 a 2001

variavel prego 2001 MAPE MPE R? EP
Aditivo Linerar 1 g:igf;g::;::ﬁfmr 210% 1,39% -0,39% 94,62% 1,47%
Aditivo Linerar 2 MM em todo o periodo 0.00% 149% -0,96% 96,86% 1,47%
Multiplicativo 1 MM em todo o periodo 264% 1,58% -0,80% 98,74% 1,45%
Multiplicativo 2 f&if;gg:;::‘::feﬁm 559% 1,87% -0,89% 97,86% 1,93%
Aditivo Linerar 3 riﬁge’a"amt@ 075% 3,10% -1,89% 9B,00% 3,01%
Aditivo Linear 4 ';"ggg%;igg;:gpms 0.01% 4,16% -2,84% 9191% 4,53%

Estes resultados foram apresentados a Geréncia da area de Planejamento Estratégico da
EMPRESA e foi decidido que seria utilizado o modelo Aditivo Linear 3 (destacado em azul

na Tabela 3.2)

3.1.7 Simulagdo de Resultados

Selecionado o melhor modelo, chegamos & fase de simulagéo de resultados. Uma vez que

as varidveis independentes contempladas pelo modelo selecionado eram PIB, PIB da

Construggio Civil e Prego deflacionado do cimento, existe a necessidade de se prever estas
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varidveis para o horizonte que se deseja prever a demanda (2002 até 2006). Surge, assim,

um sub-problema dentro do problema de se prever a demanda.

Optou-se por ndo se utilizar métodos quantitativos para se¢ prever as varidveis
independentes pois, o tempo para o desenvolvimento e validagfio do modelo era limitado e,
além disso, as projecdes destas varidveis € de responsabilidade das 4reas financeira (PIB,
PIB da Construgfio ¢ inflagio) e comercial (prego do cimento). Desta forma, o modelo foi
alimentado pelas premissas das areas citadas ¢ apresentou 0s resultados exibidos na Tabela
3.3, que mostra as variagdes anuais previstas para cada variavel; as trés primeiras linhas
mostram as premissas adotadas na EMPRESA; a quarta Jinha exibe os resultados do

modelo; as duas viltimas linhas sdo manipulagdes matematicas dos resultados do modelo:

Tabela 3.3 Premissas e Resultados do Modelo Desenvolvido I

2002 2003 2004 2005 2006
Variag3o Liquida do Preco de Mercado 127% 69% -18% 54% 25%

Variagdo do PIB 1,5% 00% 15% 15% 15%
Variacdo do PIB da Construcdo 35% -35% 25% 40% 0,0%
Variacio da Demanda 30% -34% 08% 11% 04%
Variagio Acumulada da Demanda 30% 63% -56% -46% -43%
Variagio Média Anual da Demanda 30% -32% -19% -12% -09%

3.1.8 Analise dos Resultados e Alteragoes

Apbs a aprovagdo do modelo foi proposto que a varigvel PIB da Construgdo Civil fosse
retirada do modelo. Segundo a Area Financeira esta ¢ uma variavel de dificil previséo e
considerou-se que o erro na previsio da demanda gerado por possiveis erros na previsdo do

PIB da Construgfo justificaria a sua exclusdo do modelo.
Foram desenvolvidos novos modelos, seguindo a mesma metodologia aqui apresentada e

repetindo-se os passos 5 e 6, mas considerando apenas o PIB ¢ o prego deflacionado como

variaveis independentes.
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O melhor modelo com PIB e preco apresentou resultados semelhantes ao melhor modelo
previamente selecionado, que usava também o PIB da Construgio como varidvel
independente. Nao houve diferencas significativas nos erros apresentados entre os modelos
com e sem o PIB da Construgio como varidvel independente. Assim, a proposta de se
retirar o PIB da Construgio do modelo foi aceita. Os resultados do modelo final, utilizado

para previsio de demanda no quinguénio 2002-2006, foram os seguintes:

Tabela 3.4 Premissas ¢ Resultados do Modelo Desenvolvido 11

2002 2003 2004 2005 2006
Variagdo Liquida do Prego de Mercado 12,7% 6,.9% -1,8% 54% 25%

Variacéo do PIB 15% 0,0% 15% 15% 15%
Variacdo da Demanda 1,8% -30% 02% 02% 03%
Variagdo Acumulada da Demanda 18% -48% -46% 44% -4,1%
Variagio Média Anual da Demanda 18% -24% -16% -1,1% -0.8%

3.2 Criticas e Possiveis Melhorias

Todo o processo de desenvolvimento de modelos de previsdo de demanda esta sujeito a
erros e pontos em que poderiam haver melhorias. Para desenvolvimentos futuros, devemos
considerar os seguintes pontos em relagdo ao modelo de previsdo 2002-2006 ¢ ao seu

desenvolvimento:

- Modelo causal foi, de pressuposto, admitido como © mais adequado; outros modelos

nio foram testados;

- Periodo de inicializacdo e testes dos modelos sdo os mesmos; os erros foram calculados
para todos 0s anos em que as séries foram utilizadas para se estimar os coeficientes das

varidveis independentes (b’s) (1985-2001);

- Uso da média mével ponderada de pregos pode distorcer a analise pois, em esséncia,

esta se afirmando que o prego de dois anos atras influencia na demanda do ano corrente

- Variaveis independentes néio foram projetadas;
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- O processo de selegio das variaveis independentes, apesar de ser o intuitivamente mais

correto, nio ¢ recomendado por MAKRIDAKIS et al. (1998);

- Acredita-se que a precisdo do modelo possa ser melhorada.
No préximo capitulo, aplicando-se os métodos apresentados no Capitulo 2, tentar-se-4, ndo

6 cumprir os objetivos previamente estabelecidos no Capitulo 1, mas também preencher as

lacunas acima descritas.
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4. Aplicacdo dos Métodos de Previséo

Neste capitulo serdio confrontadas alternativas de métodos de previsdo e se analisardio os
resultados. Nesta etapa também serfio feitas a selegfio e a coleta dos dados necessérios para

a construgéo de cada tipo de modelo.

O capitulo sera dividido em duas partes, uma na qual serdo explorados métodos de séries
temporais e outra na qual exploraremos métodos de regressdo. Dentro da segunda parte, em
determinados casos serfio usadas algumas ferramentas de previsdo por séries temporais,

servindo a primeira parte também como suporte tedrico para a segunda

Foi feita a opgdo de se usar um software estatistico, o Minitab, para a previsdo em fungéo
de que julgou-se que a construgio de modelos proprios seria muito trabalhosa e, além disso,
redundante uma vez que existem programas que tornam o tratamento de dados mais

simples e direto.

4.1 Modelos de Projegédo (Série Temporal)

Como explicado no Capitulo 2, nestes modelos admite-se que a variavel de interesse tera no
futuro um comportamento similar a0 comportamento observado no passado. As possiveis
causas da demanda nfo sio levadas em consideragfio nestes métodos. Mesmo sendo
recomendados para proje¢des de curto prazo, considerou-se véalida a aplicag@io destes
métodos que, de forma geral, sio mais simples que os métodos explicativos mas podem

apresentar bons resultados.

Dentre os métodos existentes e apresentados no capitulo, dois deles serdo explorados neste
item: os de suavizagdo exponencial simples e dupla. Além destes métodos os métodos de
média mével, ARIMA, de suavizagio exponencial Winters (ajustado para tendéncia e
sazonalidade) e de decomposi¢io também estdo disponiveis no Minitab., mas decidiu-se

ndo aplica-los pois, no caso dos métodos de Winters e de decomposi¢io admite-se a
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existéncia de sazonalidades, o que para dados agregados (isto é, demanda anual e ndo
mensal ou trimenstral) nfo é adequado. O método de média mdvel foi descartado por sua
inaquabilidade para previsdes de longo prazo. Ja o método ARIMA foi descartado por sua

grande complexidade e necessidade de uma série histdrica muito extensa.

Os dados da demanda foram obtidos com o SNIC, associagdo da qual a EMPRESA faz
parte. O SNIC divulga mensalmente, semestralmente e anualmente relatérios relativos aos
mercados, evolugio da demanda, etc. A base de dados que possuimos vai desde o ano de
1970 até 2001. Em fung#io da necessidade de confidencialidade das informagGes a varidvel

demanda foi tratada indice, de forma que em 1970 seu valor fosse 1,00.

Segue a descrigdo da utilizago de cada método.

4.1.1 Métodos de Suavizagdo Exponencial

Simples

Para a aplicag#o e validagfio dos métodos de suavizagdo exponencial € necessario se definir
um periodo de inicializag8o e outro de testes, como descrito no Capitulo 2. No caso do
método de suavizagio simples, foram definidos 3 periodos de inicializa¢&o diferentes (de
1970 até 1996, de 1980 até 1996 e de 1990 até 1996), testou-se o modelo para os ultimos 5
anos (de 1997 até 2001) e, para este periodo calculou-se 0 MAPE de cada previsdo. O
periodo escolhido para testes foi de 5 anos em fungfo de ser este o horizonte de previséo do
Plano de Negdcios elaborado anualmente pela EMPRESA, como ja explicado no Capitulo
1.

Os resultados podem ser vistos nos graficos a seguir:
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Figura 4.1 Resultados do Método de Suavizagio Simples I

A saida do Minitab € a seguinte:

Tabela 4.1 Saida do Minitab para 0 Método de Suavizagio Simples

Data Demanda 70
Length 27
NMissing Y]
Smoothing Constant
Alpha = 1,35921
Accuracy Measures
MAPE = 7,45253
MAD = 0,18301
MSD = 0,05775
Row Period Forecast Lower  Upper
1 28 4,05163 3,60325 4,50002
2 29 4,05163 3,60325 4,50002
3 30 4,05163 3,60325 4,50002
4 31 4,05163 3,60325 4,50002
5 32 4,05163 3,60325 4,50002

Como pode-se observar, o método de suavizagio exponencial simples pressupdem uma
demanda constante para os anos seguintes (periodo de testes) e, consequentemente, ndo

capta o efeito real da variagio de demanda nos anos de 1997 a 2001 (crescimento até 1999
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e depois decréscimo até 2001). Os intervalos de confianga apresentados sdo para um nivel

de 95% de confianga e, como pode-se comprovar, também séio constantes.

Mais do que isso, um fato que chama bastante a atengéo € de que o indice alfa (o) € maior
do que 1. Isso indica claramente que hd um padriio de tendéncia nos dados da demanda.
Para comprovar tal fato, foi construido um modelo em Excel ¢ foi usado o Solver para se
encontrar o indice alfa (o) que minimizasse a soma dos erros quadréticos, mas impondo a
restricdo de que o valor de alfa deveria estar entre 0 ¢ 1. O resultado obtido foi alfa igunal a
1. Fica 6bvio que o método de suavizagio simples néio € o mais adequado para a previséio

da demanda de cimento.

Os outros resultados do método de suavizagdo exponencial simples, utilizando outros

periodo de inicializagdo (1980-1996 e 1990-1996), encontram-se em anexo.

Observando os valores da estatistica Durbin-Watson calculada para o periodo de testes
(Tabela 4.2) fica evidente que existe um padrdo de comportamento dos residuos. Em todos
os casos o valor de D-W ¢ bem menor que 1, indicando que os erros tendem a ser positivos.
Outra variavel de interesse é o0 MAPE para o periodo de teste. Assim como no caso da
estatistica D-W, nfio houve grandes diferencas entre os MAPE’s para os diferentes periodos
de inicializagio. Entretanto os valores sfo considerados altos visto que foram calculados

em um periodo de testes de apenas 5 anos.

Tabela 4.2 Resultados dos Métodos de Suavizagdio Simples

1970 - 1996 1980 - 1996 1990 - 1996
MAPE D-w MAPE D-W MAPE D-w
6.6% 0,13 7.1% 0,12 5,8% 0,18

Dupla

O método de suavizagio dupla disponivel no Minitab é o método de Holt, descrito no
Capitulo 2. Os periodos de inicializagio e teste usados para a aplicagéo do método de
suavizagio exponencial dupla foram os mesmos usados no item anterior. Os resultados

obtidos foram os seguintes:
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Figura 4.4 Resultados do Método de Suavizacdio Dupla I
A saida do Minitab ¢ a seguinte:

Tabela 4.3 Saida do Minitab para o Método de Suavizagio Dupla

Data Demanda 70
Length 27
NMissing 0

Smoothing Constant
Alpha (level) = 1,29910
Gamma (trend) = 0,03570
Accuracy Measures
MAPE = 7,54462
MAD = 0,17587

MSD = 0,05501

Row Period Forecast Lower Upper
1 28 410409 3,67322 4,53497
2 28 4,20231 3,39628 5,00833
3 30 4,30052 3,11094 5,49010
4 3 4,39873 2,82332 5,97415
5 32 449695 2,53476 6,45914

Mais uma vez nfo é captado o efeito real de variagio da demanda mas s6 para o periodo de
1999 a 2001, pois no periodo de 1997 a 1999, quando houve crescimento da demanda, este

efeito é captado pelas previsdes-teste.
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Ao contrario do método de suavizagdo simples, no método de suavizagéio dupla, € admitida
a existéncia de uma tendéncia. Isso fica evidente pelos resultados observados. Novamente o
indice alfa ¢ maior do que um € o indice grama (que indica a tendéncia) ¢ bem baixo. Uma
das possiveis razdes pela qual o indice de nivel (alfa) foi alto, indicando e existéncia de
tendéncia, e o indice de tendéncia (gama) encontrado foi baixo € que a tendéncia existente
na demanda entre 1970 e 1996 ndo € constante, isto €, houve um periodo de crescimento
praticamente linear na década de 70 (a década do “Milagre Econdmico™), na década de 80
(a “Década Perdida”) houve uma estagnag¢io da demanda e um crescimento mais acentuado
a partir da implantagso do Plano Real (1994). Para comprovar a existéncia desta tendéncia
ndo constante testou-se o método de suavizagdo dupla de Holt para as décadas de 70 ¢ 80.

Os resultados foram os seguintes:

Tabela 4.4 Teste do Método de Suavizagdo Dupla (décadas de 70 ¢ 80)

Década de 70 Década de 80
Alfa Gama Alfa Gama
0,176 5,399 | 1,418 0,010

Pelos resultados da tabela acima fica claro o que foi descrito: tendéncia de crescimento na
década de 70 (indice gama igual a 54 (!)) e estagnacfio na década de 80 (gama
praticamente igual a zero). Por esta é razdo, quando se utiliza um periodo de inicializag¢do
que inclua as duas décadas (como é o caso do periodo de 1970 a 1996) podem ocorrer as

incoeréncias apresentadas na Tabela 4.3.

Outro ponto que chama a atengdio nos resultados da Tabela 4.3 sdo os intervalos de

confianga que, ao contrario da suavizagfo simples, néo sdo constantes mas sim crescentes.

Os outros resultados do método de suavizagio exponencial dupla, utilizando outros periodo

de inicializagfio (1980-1996 e 1990-1996), encontram-se €m anexo.

Observando as varidveis MAPE e D-W para os diferente casos, vemos que os melhores

resultados foram os apresentados pelo modelo que teve o maior periodo de inicializagdo
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(1970-1996); apesar de o valor de D-W para este periodo ser consideravelmente menor que
2, denotando um viés positivo dos erros, ele ja é melhor que os apresentados pelos modelos

de suavizagio simples.

Tabela 4.5 Resultados dos Métodos de Suavizagio Dupla

1970 - 1996 1980 - 1996 1990 - 1996
MAPE D-wW MAPE D-W MAPE D-wW
3,5% 0,64 4,2% 0,29 55,1% 0,11

4.2 Modelos Causais

Estes métodos admitem que a variavel de interesse depende de uma ou mais varidveis
explicativas e que essa relagio existente no passado, que pode ser expressa através de uma
formula matematica, ird se manter no futuro. Estes modelos s&o os mais recomendados para

previsdes de longo prazo.

Em relagdio 2 etapa de coleta de informagdes, além dos dados de demanda serfio necessarios

outros dados uma vez que estaremos buscando varidveis explicativas.

4.2.1 Coleta de Dados

Antes de se coletar os dados é necessario que se defina que dados estamos buscando. A
busca de possiveis varidveis explicativas da demanda deve levar em consideragdo todos os
fatores quantificaveis que podem influencia-la. Independente do caso que estivermos
estudando, é necessario que se consulte especialistas na area para identificarmos potenciais
varidveis explicativas. Neste caso, pode-se aproveitar a experiéncia do desenvolvimento do
modelo de proje¢do usado pela EMPRESA para o quinquénio 2002 — 2006, apresentado no

Capitulo 3. Assim teremos uma primeira lista de possiveis varidveis independentes:

- Produto Interno Bruto (PIB)

- PIB da Construgéo Civil (PIBcc)
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- Preco (de mercado) deflacionado do cimento

- Populagio (Pop)

- Consumo (Industrial/Residencial) de energia elétrica (EE ind/EE res)
- Massa de rendimentos

- Salario minimo

- Crédito habitacional

- Nivel de Poupanga

- Taxa Basica de Juros

Elaborada esta lista, devemos partir para a coleta de dados propriamente dita. A maioria das
fontes de informagdio utilizadas € de acesso livre (p.e. IBGE, IPEA, ANEEL e BACEN).
Algumas delas sio de acesso restrito (p.e. informagdes do mercado de cimento, ou alguns
outros dados macroecondmicos mais especificos). Com excegio da varidvel crédito
habitacional foram encontradas séries para todas as outras varidveis. Para as varidveis nivel
de poupanga e taxa basica de juros néo foram encontradas séries completas de dados o que
inviabilizou o uso das mesmas. Por fim, a varidvel massa de rendimentos so apresenta série
disponivel a partir do ano de 1991 e, portanto, ndo foi considerada na anélise. Todas as
outras varidveis apresentam séries disponiveis a partir de 1970 e foram tratadas como

indice para facilitar a anélise dimensional.

Os dados coletados encontram-se em anexo.

4.2.2 Métodos utilizados

Feita esta pré-selegdo de dados, devemos decidir quais das varidveis serfio utilizadas no
modelo de projecdo, pois se fossemos utilizar todas elas o modelo teria pouca
trabalhabilidade e nfio seria, necessariamente, melhor que um modelo que usasse todas elas.
Como j4 explorado no Capitulo 2, o método mais intuitivo e mais simples, quando nfo se
tem um software estatistico, para a selegdo das varidveis independentes, que seria descartar

as varidveis que ndo apresentem alta correlagdo com a demanda, analisar as correlagfes
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entre as possiveis varidveis independentes e, havendo uma alta correlagéo, descartar uma
das varigveis, ndo ¢ recomendado por MAKRIDAKIS et al. (1998). Ao inves disso os
autores recomendam outras analises, como por exemplo, Best Subset Regression e
Stepwise Regression. Com o Minitab é possivel realizar estes dois procedimentos. Em
esséncia os resultados fornecidos por eles é o mesmo. A diferenca esta no fato que no
método Best Subset sio calculados os coeficientes de correlagiio entre a varidvel
dependente e as diferentes combinages de varidveis independentes especificadas. O
Minitab reporta os resultados das duas combinagbes de varidveis independentes que
apresentaram maior coeficiente de correlagio, para cada ntmero de varidveis independentes
presentes na regressio. Além de reportar os R2, 0 Minitab reporta também os valores do R?

ajustado, da estatistica Cp e de s (raiz quadrada do erro quadratico médio).

A estatistica Cp ¢ dada pela férmula:

SSE

Co= P (p=2
P~ M5E (n-2p) @)

Em que SSEp € a soma dos erros quadriticos do melhor modelo com p varidveis
independentes ¢ MSEm € o erro quadratico médio do modelo com todas as possiveis

variaveis independentes especificadas

Em geral, busca-se modelos com baixo valor de Cp (préximo do valor de p. Se o modelo ¢
adequado, isto é, se adere bem aos dados, o valor esperado de Cp € proximo ao valor de p
(o ntimero de varidveis independentes presentes no modelo). Um baixo valor de Cp indica
que o modelo ¢ relativamente preciso (isto é, tem pequena varidncia) na estimativa dos
coeficientes da regressdo e, consequentemente, bom para prever valores futuros da variavel

dependente.

No método Stepwise, as possiveis varidveis independentes séo adicionadas e removidas do
modelo de regressdo até se enconirar a combinaciio de varidveis explicativas que
apresentem maior correlagio (medida pelo coeficiente de determinagdo, R%) com a variavel

dependente. Com o Minitab € possivel realizar trés procedimentos normalmente: regressao
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stepwise padrio (na qual as possiveis variaveis independentes sdo adicionadas e
removidas), forward selection (possiveis varidveis independentes sfo adicionadas) e

backward elimination (possiveis varidveis independentes sdo removidas).

Apesar destes dois métodos serem mais recomendados que uma simples andlise das
correlacdes entre a varidvel dependente e as independentes e entre as independentes entre
si, alguns pontos devem ser levados em consideragdo quando aplicados estes métodos mais

complexos e recomendéveis:

- Estes procedimentos podem selecionar variaveis independentes que, por acaso, term uma
boa aderéncia a varidvel dependente mesmo que ndo haja uma relagfo causal entre as
mesmas

- Os procedimentos sdo heuristicos e, portanto, podem acabar selecionando uma
combinagdo de varidveis independentes que ndo necessariamente ¢ a que apresenta
maior correlagio com a varidvel dependente

- Sob o ponto de vista pratico uma anélise qualitativa dos dados também ¢ importante
(para se verificar, por exemplo, a existéncia de defasagem entre uma varidvel
explicativa e a varidvel de resposta)

- Os métodos explorados ndo contemplam possiveis problemas de multicolinearidade que

podem vir a existir

Em particular, este dltimo problema ¢ muito comum quando aplicados os métodos que
estamos tratando e, caso ndo se proceda uma andlise qualitativa dos dados a fim de evita-lo,

pode-se comprometer a qualidade do modelo de regressfo obtido.

Uma vez que, em esséncia, tanto o método Best Subset € o Stepwise fornecem os mesmo

resultados, apenas um deles serd aplicado. Decidiu-se que serd o Best Subset.

4.2.3 Aplicagdo do método

Em principio pensou-se em usar trés diferentes periodos de inicializagdo (1970-1996, 1980-

1996, 1991-1996) e um periodo de testes (1997-2001), como foi feito no caso dos métodos
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de séries temporais. O terceiro periodo de calibragfio (1991-1996) nio teria inicio em 1990,
como no caso das séries temporais, pois a varidvel massa de rendimentos s6 apresenta série
disponivel a pattir de 1991. Porém, um periodo de inicializagdo de apenas 6 anos ¢ pequeno
para se realizar uma regressio e, como podemos ver nos resultados fornecidos pelo Minitab
(Tabela 4.5), para o periodo 1991-1996 as correlagbes existentes entre as possiveis
varidveis explicativas, na maioria dos casos, & alta o que geraria problemas de

multicolineridade. Portanto o periodo de 1991-1996 foi desconsiderado nesta andlise.

Tabela 4.6 Coeficientes de Correlagio entre varidveis no periodo de 1991 a 1996

PIBcc PIB Prego Pop EEind EEres Rend

PIB 0,93
Prego 0,81 0,72
Pop 0,90 0,98 -0,63

EE ind 0,93 094 -0,68 0,94

EE res 095 093 -076092 097

Rend 0,89 0,87 -091079 0,82 0,89

Sal Min 0,83 09 062093 084 0,81 0867

Por motivos que serdo explicados adiante, a varidvel prego foi desconsiderada na analise do

periodo de 1970-1996. Aplicando o método para o perfodo, obteve-se:

Tabela 4.6 Saida do Minitab para o método best subset (1970-1996) 1

Response is Demanda

s
EEa
P EE 1l
I
BPPirM
¢cIoneil
vars R-Sqg R-8q(adj) c-p s cBpdsn
1 85,9 85,4 241,9 0,26043 X
1 82,7 82,0 301,09 0,28840 X
2 94,4 93,9 84,4 0,16763 X X
2 92,3 91,6 i24,4 0,19696 X X
3 28,3 98,1 13,0 0,094310 X X X
3 96,8 96,4 40,6 0,12877 X X X
4 98,7 98,5 7,7 0,084710 X X XX
4 98,3 98,0 14,4 0,095521 X¥ XX
5 98,9 98,6 6,4 0,080708 X X XXX
5 98,7 98,4 9,6 0,086670 XXX XX
6 98,9 98,6 7,0 0,080006 XXX XXX
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Como podemos observar o modelo de regressdo aparentemente mais adequado (menor
valor de Cp) deve ter como variaveis independentes PIB, PIB da construggo civil, consumo
industrial de energia elétrica, consumo residencial de energia elétrica e salario minimo.
Entretanto, quando realizamos uma regressio com estas varidveis, obtemos a seguinte

equacio:

Demanda= - 0,463 + 2,41 PIBcc - 2,65 PIB + 0,118 EE ind + 0,637 EE res + 0,862 Sal Min

Mesmo que “estatisticamente correta” a equagiio acima apresenta um contra-senso muito
grande: a variavel PIB possui coeficiente negativo. Em outras palavras, o que a equagdo diz

¢ que se o PIB do pais crescer, a demanda de cimento ird decrescer.

Quando verificamos as correlagdes existentes entre as varidveis explicativas, porém,
comprovamos que, no perfodo analisado, existe uma alta correlagfio (alto coeficiente de
Pearson) entre o PIB ¢ os consumos de energia elétrica (tanto residencial quanto industrial)

e entre 0s consumos entre si., como podemos observar na tabela a seguir:

Tabela 4.7 Coeficientes de Correlagdio entre varidveis (1970 a 1996)

PiBcc PIB Pop EEind EEves

PIB 0,83

Pop 0,71 0,98

EE ind 072 097 099

EE res 061 094 098 095

Sal Min 029 073 083 082 -087

Portanto, a fim de evitar problemas de multicolinearidade, nio € interessante que o modelo
tenha como varidveis independentes, a0 mesmo tempo, PIB e consumos de energia elétrica
ou PIB e populagio ou populagio e consumos de energia elétrica ou ainda consumo

residencial e industrial de energia.

Aplicando-se o método Best Subset novamente, mas apenas com as variaveis PIB, PIB da

construcdio, populago e saldrio minimo, obtem-se:
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Tabela 4.8 Saida do Minitab para o método best subset (1970-1996) II

Response is Demanda

5
a
P 1
I
BPPM
cIoi
Vars R-Sq R-Sg(adj) C-p S cBpn
1 85,9 85,4 17,7 0,26043 X
1 82,7 82,0 26,9 0,28840 X
Z2 82,3 91,6 1,3 0,19696 X X
2 92,1 91,5 1,7 0,19858 X X
3 92,4 91,4 3,0 0,19975 X X X
3 92,3 91,3 3,3 0,20119 XXX
4 92,4 91,0 5,0 0,20421 X XXX

A seguir, sdo apresentados os resultados dos dois modelos com menores valores de Cp.
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Figura 4.7 Modelo de Regresséio PIB da construgfio ¢ populagdo

85




Capitulo 4 — Aplicagio dos Métodos de Previsdo

5,00 -

s  Inicializaggio 4_..,......__..;.)Teste_

4,00 +— — -

=1)

3,50 +—

3,00 - —

250 —

2,00 + —

1,50 ~—

indice Demanda (1970

1,00

0,50

0,00 - ; ] _ a
1970 1975 1980 1985 1990

2000

1995

ERea! B Previsto (PIBcce, PIB)

Figura 4.8 Modelo de Regressdo PIB da construgdo e PIB

Os resultados dos modelos podem ser observados na Tabela 4.9. Além dos valores do
MAPE e da estatistica D-W (para o periodo de testes) foram calculados também os valores
de R%, R? ajustado e de Cp. Apesar dos valores de D-W para os dois modelos causais serem
significativamente maiores e mais préximos de 2 do que os valores apresentados pelos
modelos temporais, ainda ndo se pode afirmar que os residuos sdo aleatorios. Os MAPE’s
também merecem destaque pois sdo bem menores que 08 apresentados pelos modelos

temporais. Os valores de R? e R? ajustado mostram a boa aderéncia dos dois modelos.

Tabela 4.9 Resultados dos Modelos Causais I

1970-1996

PIBcc, Pop PIBcc, PIB
MAPE DW R® RZajustado Cp|MAPE D-W R? R?ajustado Cp
18% 1,32 92,3% 916% 30[22% 121 921% 91.5% 3.0
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Para o periodo de 1980 a 1996 a variavel prego foi incluida na anélise. A razao pela qual
ela niio foi considerada no periodo anterior e agora sendo & que, como podemos observar no
gréfico abaixo, a demanda de cimento passa a ter uma relacéo de dependéncia maior com o

prego a partir de 1980.
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2 ' ' ' T
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& 0.80 1 3,00 =
5 o =
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+Prego  — Demanda

Figura 4.9 Demanda e prego do cimento I

Podemos entiio comprovar como é importante, além das analises quantitativas dos dados,
fazer uma andlise qualitativa também pois, do contrario, & possivel que se construa modelos

que, mesmo tendo muito significado estatistico, nfio possuam muita aplicago pratica.

Ainda em relagfio  variével prego, indo mais a fundo na analise qualitativa dos dados pode-
se verificar que existe um certa defasagem de um ano enire o aumento (ou redugéio) de
prego € a queda (ou crescimento) de demanda. Considerando esta defasagem e excluindo
alguns outliers, podemos ver a clara relagio existente entre a demanda e o prego do

cimento:
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Figura 4.10 Demanda e prego do cimento II
Portanto, além das varidveis ja consideradas na analise do periodo de 1970-1996, o prego €
o prego defasado (em 1 ano) também serdo considerados.

Antes de se aplicar o método Best Subset vamos verificar as correlagdes existentes entre as

possiveis varidveis explicativas:

Tabela 4.10 Coeficientes de Correlagio entre variaveis (1980 a 1996)

PiBcc PIB Prego PrecoDef Pop EEind EEres

PIB 0,28

Preco 0,48 0,60

Prego Def 0,36 0,33 028

Pop -0,05 0,93 043 0,27

EEind 0,05 0,92 0,43 -0,23 0,93

EE res 0,00 0,93 -0,50 0,35 0,99 0,88

Sal Min 0,20 0,77 0,19 0,27 -0,90 -0,86 0,85

Novamente verificamos uma alta correlagio entre PIB e consumos de energia. Ganham
destaque também as altas correlagSes existentes entre populagio e PIB, consumos de

energia e populagio e salario minimo e populagdo. Portanto estes pares de variaveis néo
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podem coexistir no modelo de regressdo. Aplicando-se o método Best Subset, obtém-se os

seguintes resultados:

Tabela 4.11 Saida do Minitab para o método best subset (1980-1996)

Response is Demanda

16 cases used 1 cases contain missing values.

P
r ]
e EE a
P Pec EE 1
I r o
BPe PirM
cI¢Donei
Vars R-8q R-Sg(adj) C-p s cBoepdsnan
1 47,2 43,4 185,9 0,095769 X
1 46,0 42,2 120,1 0,096790 X
2 75,8 72,1 80,7 0,067292 X
2 70,4 65,9 100,9 0,074388 X X
3 95,3 94,1 9,7 0,030961 X X X
3 82,0 90,0 22,0 0,040288 X X X
4 86,9 95,7 5,7 0,026273 X X x X
4 95,7 94,2 10,0 0,030691 X X XX
5 97,¢ 96,9 3,9 0,022579 X X XXX
5 96,9 85,4 7,5 0,027286 X X X XX
6 98,0 96,7 5,5 0,023235 XXX XXX
6 97,9 96,6 5,7 0,023573 XX XX XX
7 98,1 96,5 7,0 0,023832 XEXXXXXZX
7 88,0 96,3 7,3 0,024346 XXX X XXX
8 98,1 96,0 2,0 0,025474 XXXXHXXXX

Como vemos na maioria das combinacbes de varigveis existem

problemas de

multicolinearidade. Desta forma, foram testadas outras combinagdes, que ndo

necessariamente as apresentadas como melhores pelo método Best Subset. Os resultados

s@o exibidos nos gréficos a seguir:
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indice Demanda (1980=1)

1}

indice Demanda (1980

Inicializagio «G-:-«++j--=c0.p Toste

1480 1985 1980 1995 : 2000

BReal M Previsdo (PlBcc, Preco Def, Pop})

Figura 4.11 Modelo de Regressdio PIB da construgio, prego defasado e
populacio

InicializagBo G----- .;...... )Toste

1980 1985 1990 1995

@ Real HPIB, PIBcc, Prego Defasado

Figura 4.12 Modelo de Regressdo PIB, PIB da construgfio e prego defasado
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Os resultados fornecidos por cada modelo podem ser observados na Tabela 4.6. Os erros
percentuais absolutos médios forma menores que os dos modelos causais com periodo de
inicializagio 1970-1996. Em relagdio a estatistica D-W, o Unico modelo que nos permite
afirmar que nfio existe autocorrelagio entre os residuos (ou erros) € o que usa como
variaveis independentes o PIB da Construgdo, o Prego Defasado e a Populagfo; em relagéo
a0 modelo com PIB da Construcio, PIB ¢ Preco Defasado, apesar deste apresentar um
valor de D-W no periodo de testes menor que os apresentados nos modelos causais com
periodo de inicializagio maior, nfio se pode afirmar categoricamente que 0S erros sdo
aleatérios. Outro ponto que merece destaque sio os valores de R? e R? ajustado que, mesmo
que ndio tdo altos quanto os apresentados anieriormente, ainda assim mostram que 0s

modelos tém boa aderéncia.

Tabela 4.12 Resultados dos Modelos Causais II

1980-1996
PIBcc, Prego Defasado, Pop PIBcc, P1B, Prego Defasado
MAPE DW R? R?ajustado Cp|MAPE D-W R? R?ajustado Cp
11% 1,95 757% 697% 40{14% 157 73,3% 66,6% 4,0

4.2.4 Projecdo das varidveis explicativas

E importante atentarmos ao fato que as projegdes feitas para o periodo de testes (1997-
2001) sfio baseadas nos valores reais que as variaveis independentes assumiram nestes
anos. Na pratica, entretanto, se quisermos utilizar métodos causais para prever a demanda

para os proximos 5 anos, deveremos projetar também as variaveis explicativas.

Nos anos em que se usou modelos causais para a previsdo de demanda utilizada no Plano
de Negdcios da EMPRESA as variaveis independentes foram projetadas qualitativamente.
Desta forma, dois procedimentos poderiam ser utilizados para se poder avaliar os

verdadeiros erros dos métodos causais explorados neste trabalho:

- Fazer previsdes quantitativas das varidveis causais de cada modelo apresentado, usando

como periodos de inicializagio 1970-19%6 e 1980-1996 ¢ perfodo de teste 1997-2001
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- Verificar se foram feitas, na EMPRESA, projecdes das varidveis explicativas presentes

nos modelos aqui desenvolvidos, para os anos de 1997 a 2001

No caso de fazermos previsdes quantitativas das varidveis independentes, serdo usados
apenas métodos de séries temporais, uma vez que o uso de métodos causais implicaria em
tratar as variaveis independentes como dependentes de segunda ordem, o que ¢

extremamente complexo e nfio necessariamente traria melhores resultados.

Consultando os Planos de Negécios dos anos de 1995, 1996 ¢ 1997 pdde-se comprovar
que, dentre as varidveis utilizadas nos modelos causais desenvolvidos neste capitulo, a
Ginica varidvel que projetava-se qualitativamente era o PIB. Desta forma ndo € possivel
avaliar os erros dos modelos baseando-se nas premissas qualitativas passadas assumidas na
EMPRESA, afinal os modelos causais apresentados neste capitulo possuem ouiras variaveis

independentes que ndo apenas o PIB.

Sera utilizado o periodo de 1970 a 1996 como periodo de inicializagfio para se projetar as
varidveis PIB, PIB da Construgdio e populagdio (pois estas sdo as que sdo contempladas
pelos modelos desenvolvidos usando o periodo de inicializagio de 1970 a 1996).
Analogamente, o periodo de 1980 a 1996 sera usado com inicializa¢8io para se projetar o
PIB, PIB da Construgdo, Prego do cimento e Populago. Sera aplicado apenas o método de

suavizagdo de Holt. As projecdes das variaveis independentes encontram-se em anexo.

Com as projecdes feitas para os anos de 1997 a 2001 podemos reavaliar os erros fornecidos
pelos modelos causais. A Tabela 4.13 mostra os novos erros (MAPE e estatistica D-W) que
foram obtidos usando projecdes das varidveis causais para 0s anos de 1997 a 2001, de

acordo com o periodo de inicializag8o.

Tabela 4.13 Resultados dos Modelos Causais 111

1970-1996 1980-1996
PlBce, Pop PlBcc, PIB PiBcc, Prego Defasado, Pop| PlBcc, P1B, Prego Defasado
MAPE D-W MAPE D-wW MAPE D-W MAPE D-W
3.2% 0,70 3,3% 0,69 3,8% 0,56 3,8% 0,66
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Pode-se observar que os resultados siio expressivamente piores dos que os fornecidos
usando-se os valores reais das varidveis independentes nos periodos de teste. Ainda assim,

os resultados sdo melhores dos que os fornecidos pelos modelos de séries temporais.
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5. Discussio dos Resultados e Analise dos Melhores Modelos

Em funciio dos resultados apresentados no Capitulo 4 e, com base nos critérios ja definidos
no Capitulo 2, serfo escolhidos os melhores modelos. Feita esta defini¢éio, far-se-4 a

proje¢do de demanda para os préximos 5 anos.

Primeiro faremos um confronto entre os diferentes métodos de série temporal explorados.

Baseado nos critérios de deciséo se decidira qual o modelo mais adequado.

Em seguida seré feito o confronto entre os resuitados apresentados pelos métodos causais e,
baseando-se nos mesmos critérios de decisdo utilizado para os métodos temporais, se

decidira pelo modelo causal mais adequado.

Serio analisadas as vantagens e desvantagens, abrangéncias e limitagdes e sob que

condigdes podem ser aplicados os modelos de cada classe (temporal e causal) .

Finalmente, os resultados dos modelos selecionados serdo comparados com 0s do modelo
previamente desenvolvido pelo autor para o Plano de Negodcio 2002-2006 ¢ avaliar-se-4 se

os objetivos do trabalho foram atingidos.

5.1 Modelos Temporais

Como explicitado no Capitulo 2, a escolha do método de previsdo deve ser baseada em 5
critérios: horizonte de previsdo, disponibilidade de dados, custo da técnica, complexidade
da técnica, e precisdo da técnica. Em relagdo aos quatro primeiros critérios, nenhum dos
métodos de séries temporais explorados se destaca dos outros. Portanto a decisdo final sera
baseada apenas no critério de precisfo da técnica que, neste caso, é medida pelo MAPE e

pela estatistica D-W apresentados por cada método para o periodo de testes.
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Resgatando os valores das Tabelas 4.2 e 4.5 & possivel comprovar que o método, tanto que
apresenta menor valor do MAPE e valor de D-W mais préximo de 2, é o de suavizagdo
exponencial dupla com perfodo de inicializagio 1970-1996. Dentre os modelos que
utilizaram o método de série temporal, este é o methor de acordo com o critério de precisdo

da técnica e, portanto, é o escolhido nesta categoria.

O préximo passo agora &, utilizando o método escolhido, projetar a demanda para 0s
proximos 5 anos (de 2002 a 2006) e analisar os resultados. Dado que o Plano de Negécios
do quinquénio 2002-2006 ja foi elaborado e as projegdes de demanda ja foram feitas, os
resultados deste trabalho entrarfo como proposta para o préximo Plano de Negécios (2003-

2007). Para isso serd necessaria uma recalibracio dos modelos usando os dados de 2002.

O periodo de inicializagio sera os anos de 1975 a 2001 (ou seja, os periodos de
inicializacfio so méveis assim como as previsdes). Os resultados fornecidos pelo Minitab

podem ser observados na tabela seguinte:

Tabela 5.1 Projecgdo da demanda para 0s anos de 2002 a 2006 usando método de
suavizagdo dupla com tendéncia

2002 2003 2004 2005 2006
Variacdo da Demanda 04% 1,5% 1,5% 1,5% 1,5%
Variagio Acumulada da Demanda 0,4% 1,9% 3,5% 50% 65%
Variagdo Média Anual da Demanda 04% 1.0% 1,1% 1,2% 1,3%

5.2 Modelos Causais

Os critérios para escolha entre os modelos causais serio os mesmos utilizados
anteriormente. Assim como no caso dos modelos temporais, os modelos causais ndo
diferem entre si em rela¢iio a horizonte de previsdo, disponibilidade de dados, custo da
técnica e complexidade da técnica; logo o critério precisdo da técnica sera mais uma vez o

balizador dos modelos.
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Além do MAPE e da estatistica D-W, os valores de R? e R? ajustado também sero levados

em consideragdo.

Pelos valores das Tabelas 4.9 e 4.12, decidiu-se que tanto o modelo que tem como varidveis
independentes PIB da construgio, prego defasado do cimento e populagdo quanto O que
utiliza PIB da construgdio, PIB e prego defasado do cimento (ambos com periodo de
inicializagdo 1980-1996) sdo igualmente bons € podem ser utilizados. Estes apresentam
bons resultados quanto ao MAPE ¢ 2 estatistica D-W. Mesmo os valores do R?e do R
ajustado destes modelos, ndo sendo tdo altos quanto os apresentados pelos dois modelos
que utilizaram o outro perfodo de inicializacdo (1970-1996), estes foram os escolhidos em
funciio dos outros resultados apresentados. Apesar deles niio se mostrarem tdo precisos
quando foi feita a projegdo das variaveis explicativas (0 MAPE aumentou € 0 valor de D-W
ficou consideravelmente menor do que 1), foi decidido usa-los pois sfo os que melhor

captam o comportamento da demanda em funcdo das variaveis explicativas testadas.

Novamente ¢ necessario que se faga a previséio de demanda para os proximos 5 anos. Neste
caso serfio feitas duas projegbes: uma utilizando as premissas qualitativas (em relagdo as
vari4veis independentes) estabelecidas pela EMPRESA e outra utilizando projegdes das
varidveis independentes (método de Holt). Os dois modelos serdo testados. Os resultados
das projegdes das variaveis independentes encontram-s¢ em anexo. Os resultados dos

modelos sdo os seguintes:

Tabela 5.2 Previsio da demanda 2002 a 2006 — Modelos causais e premissas da EMPRESA

Modelo PlBcc, PiB e Preco

2002 2003 2004 2005 2006

Variagdo do PlBcc -3,5% -3,5% 2,5% 4,0% 0,0%
Variagdo do PIB 1,5% 0,0% 1,5% 1,5% 1,5%
Variagdo do Prego Deflacionado 12,5% 7.0% -2,0% 5,5% 2,5%
Variagdo da Demanda 0,7% -4,0% 1,3% 4,0% 0,4%

Modelo PiBcc, Pregco e Populagao

2002 2003 2004 2005 2006

Variag¢ido do PlBcc -3,5% -3,5% 2,5% 4,0% 0,0%
Variagio da Populagao 1,9% 1,4% 1,.3% 1,3% 1,3%
Variagido do Prego Deflacionado 12,5% 7.0% -2,0% 5,5% 2,5%
Variacio da Demanda -1,4% -3,5% 2,9% 5,9% 0,7%
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Tabela 5.3 Previsdo da demanda para os anos de 2002 a 2006 usando métodos
causais selecionados ¢ proje¢io das variveis independentes com método de Holt

Modelo PIBcc, PIB e Prego

2002 2003 2004 2005 2006

Variagdo do PiBcc 0,9% 0,7% 0,7% 0,7% 0,7%
Variagédo do PIB 4,1% 2,3% 2,2% 2,2% 2,1%
Variacdo do Prego Deflacionado -4,8% -1,3% -1,3% -1,3% -1,3%
Variagdo da Demanda 4,0% 3,5% 2.8% 2.7% 2,6%

Modelo PIBcc, Prego e Populagéo

2002 2003 2004 2005 2006

Variagdo do PIBcc 0,9% 0,7% 0,7% 0,7% 0,7%
Variagdo da Populacio 1,9% 1,4% 1,3% 1,3% 1,3%
Variacdo do Prego Deflacionado 4,8% -1,3% -1,3% -1,3% -1,3%
Variagdo da Demanda 2,8% 3,1% 2,5% 2.4% 2,4%

Nesta etapa, mais uma vez, € necessaria uma analise qualitativa das respostas fornecidas
pelos dois modelos. A projegdo das varidveis independentes pelo método de série temporal
de Holt nio € adequada neste caso pois nos fornece resultados bastante questionaveis (alto
crescimento do PIB, crescimento moderado do PIB da Construcdo e queda no Preco
deflacionado do Cimento) dado o cendrio macroecondmico e setorial que estamos

atravessando no momento.

5.3 Vantagens e Desvantagens dos Modelos

Neste item os modelos serdo analisados mais profundamente sob a ética dos critérios de
decisfio j4 apresentados. Serfio destacados os pontos fortes e fracos de cada um deles bem

como a aplicabilidade de cada um deles.

- Horizonte de previsdo: para ambos os modelos o horizonte de previsdo é o mesmo: 5
anos. Entretanto, como ja foi mais que enfatizado em varios momentos deste trabalho,
os métodos causais sfo mais adequados & previsdes de médio e longo prazo, como pode

ser comprovado pelos resultados exibidos e analisados no Capitulo 4. Neste caso, o
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conceito de adequabilidade estd relacionado com a precisdo do modelo, ou seja, um

modelo adequado € aquele que produz menores erros de previsgo.

- Disponibilidade de dados: o modelo temporal exige como dado de entrada apenas a
demanda de cimento, que é constantemente divulgada pelo SNIC. No caso do modelo
causal sdo necessarias outras informacdes. Mesmo que a maioria delas seja de facil
acesso, a coleta de dados ¢ uma tarefa que demanda tempo. Além disso existe a
possibilidade de que, futuramente, venha a ser necessdrio se analisar outras varidveis
que ndo foram abordadas neste trabalho ou mesmo as varidveis que foram citadas mas
ndo se encontrou séries das mesmas. No futuro pode vir a ser necessdrio se fazer
andlises regionalizadas ¢, por experiéncia prépria do autor, a obtengéo de informagdes
segmentadas por regides ou estados do pais € consideravelmente mais dificil que

informagGes em nivel nacional.

- Custo da técnica: para toda a fase de analise de dados e construgéio dos modelos foi
usado o Minitab, que foi disponibilizado para este trabalho. No entanto, caso a
EMPRESA viesse a se interessar em usa-lo sistematicamente teria necessariamente que
adquirir este ou outro software estatistico. Seria possivel reproduzir os modelos de série
temporal em Excel sem grandes dificuldades, minimizando a necessidade de se usar o
Minitab. Entretanto, para as anélises feitas no desenvolvimento dos modelos causais
(best subset, que foi usada, ou stepwise) a dificuldade em se reproduzir modelos
similares seria maior. Em ambos 0s casos seria necessario um analista com krow-how
estatistico para construir ferramentas de andlise similares 4s encontradas em softwares

estatisticos.

- Complexidade da técnica: ndo apenas em fungdo da maior facilidade em se reproduzir o
modelo de séries temporais mas também pelo menor background estatistico que este
exige em relagiio ao modelo causal. Como enfatizado no Capitulo 2, ndo ¢ fundamental
que o método quantitativo apresente elaborado processo, mas que seja oportuno, preciso
¢ entendido pelo gestor. Também ¢ importante considerar o cultura empresarial dentro
da qual pretende-se implantar modelos quantitativos de previsdo como ferramenta de
auxilio 4 decisdo. Mesmo os modelos de séries temporais sendo menos complexos e,

teoricamente, de mais facil entendimento, pela experiéncia vivida pelo autor na
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EMPRESA, modelo causais sio muito bem vistos e provavelmente haveria uma certa
resisténcia em se usar modelos temporais para previsdo de longo prazo, mesmo que

estes apresentassem bons resultados.

- Precisio da técnica: este item também merece atencdo especial. Pelas analises
conduzidas no Capitulo 4 e pela pré-selecdio feita neste capitulo, o modelo causal
apresentou uma maior precisdo que o modelo temporal. Entretanto, como pode-se
observar, a precisdo dos modelos causais pode ser, e em geral €, reduzida devido ao fato
de que as variaveis explicativas também necessitam ser previstas, projetadas ou
preditas. Viu-se que quanto as variaveis foram projetadas (por método de suavizagio de
Holt) a precisio dos modelos causais ficou bastante reduzida, mas ainda assim os
modelos mostraram-se precisos. Fica claro também que, quanto maior o niimero de
varidveis independentes se inserir em um modelo de regressdo multipla, maior serd a
dificuldade em se conseguir um modelo preciso pois havera mais variaveis explicativas
para se projetar ¢, consequentemente, maiores chances de se amplificar os erros de

previsdo.

5.4 Comparacdo de Resultados

Neste item serdo comparados os resultados dos modelos causais selecionados com o
modelo previamente desenvolvido pelo autor para o Plano de Negécios 2002-2006. Enfim,

sera avaliado o cumprimento dos objetivos do trabalho.
No Capitulo 3 elencaram-se as principais criticas feitas pelo autor ao modelo usado no
Plano de Negécios 2002-2006. E valido retoma-las e comentar brevemente de que forma o

desenvolvimento dos modelos deste trabalho lidou com estas questGes:

- Modelo causal foi, de pressuposto, admitido como o mais adequado: foram testados

também modelos temporais;

- Periodo de inicializacdo e testes dos modelos sdo os mesmos: separou-se os periodos de

inicializagdo (1970-1996, 1980-1996 e 1990-1996) e testes (1997-2001);
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- Uso da média movel ponderada de pregos como varidvel independente: usou-se o prego

defasado (pre¢o do ano anterior) como variavel independente, o que é mais razoavel do

que o uso do preco dos trés Gltimos anos;

- Variaveis independentes nfio foram projetadas: projetou-se também, com o método de

suavizacdo dupla de Holt, as varidveis independentes;

- Processo de selecfio das varidveis independentes: na prética, tanto o processo “errado”
de selegfo das varidveis (isto ¢, o nfio recomendado por MAKRIDAKIS et al. (1998)),

quanto o método “correto” apresentaram resultados semelhantes;

- Precisdo do modelo: pelos valores da Tabela 5.4, os modelos causais desenvolvidos
neste trabalho apresentaram uma precisdo maior que o modelo desenvolvido

anteriormente,

Tabela 5.4 Comparac¢fio das precisfes dos modelos

PiBeg, Preco Def, Pop PiBcc, Prego Def, PIB Plano de Negécio 2002-2006
MAPE D-W MAPE D-wW MAPE D-W
1,1% 1,95 1,4% 1,57 1,6% 1,33

Os valores da tabela anterior foram calculados para os anos de 1997 a 2001. Para o calculo
destes erros, foram usados os valores reais das varidveis independentes no periodo. Como
estamos comparando trés modelos causais, ndio ha problema em néo se projetar as variaveis

independentes.

Como pode-se comprovar, os modelos desenvolvidos neste trabalho sdo mais precisos que

O anterior.

Para a efetiva implantacgdo e utilizagdo de tais modelos na EMPRESA, os seguinte pontos

devem ser destacados:
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- Capacitagfio técnica de pessoal para que os modelos sejam entendidos e se possa,
utiliza-los como ferramenta de analise e auxilio 4 decisfio. Mais que isso, é necessario o
desenvolvimento de competéncias para que os modelos sejam constantemente
atualizados, no caso da previsio de demanda para planejamento da capacidade,

anualmente e para que estes possam vir a apresentar resultados ainda melhores no

futuro;

- Manutengéo do banco de dados atualizado e monitoramento ndio sé das varidveis que
foram abordadas neste trabalho mas de outras que podem vir a ser contempladas em

modelos futuros.
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6. Conclusdes e Possiveis Desdobramentos

Este trabalho constituiu o desenvolvimento de um modelo de previsio de demanda de
médio/longo prazo para subsidio & drea de planejamento estratégico no planejamento da

capacidade instalada de uma empresa produtora de cimento.

Foram revistos tépicos relacionados ao plancjamentos estratégico e ao plancjamento de
capacidade nas empresas. Foram também abordados topicos importantes sobre métodos

quantitativos de previsdio e projegdo de demanda.

Para o desenvolvimento dos modelos de previsdo, aproveitou-se a experiéneia previamente
adquirida pelo autor na construgio de um modelo de previsdo causal, que foi usado no

Plano de Negécios da EMPRESA neste ano de 2002.

Diferentes métodos foram aplicados na tentativa de se desenvolver modelos que suprissem
as deficiéncias apresentadas pelos outros modelos de previsdio de longo prazo utilizados na
EMPRESA (desenvolvidos intermamente em 2001 e 2002 e adquiridos junto a uma

consultoria da drea econdmica).

Alguns métodos provaram-se inadequados para previsdes/projecdes de longo prazo (5
anos). Por outro lado, alguns modelos desenvolvidos mostraram-se melhores que os

previamente existentes o que fez com que o trabalho cumprisse 0s objetivos estabelecidos.

Em relacdo aos métodos de previsdo de demanda, as seguintes constatagdes puderam ser

feitas:

- Mesmo que os métodos causais tenham uma maior aderéncia aos dados passados, os
erros de projegio para as varidveis independentes podem amplificar os erros das

previsdes da variavel dependente o que. na pratica para a previsdo de demanda, pode

tornar os métodos de séries temporais mais interessantes que OS causais;

104



Capitulo 6 — Conclusdes ¢ Possiveis Desdobramentos

_  Previsio de demanda para médio e longo prazo nio deixa de ser um “jogo de
adivinhagéo™;
- Modelos causais complexos (modelos de regressio multipla com muitas varidveis

independentes ¢ modelos econométricos) sio mais interessantes para andlises de

cendrios do que para a previsdo propriamente dita.

O aprendizado proporcionado pelo trabalho ¢ outro ponto que merece destaque. Muitos
conceitos vistos durante o curso de Engenharia de Produgdio foram explorados neste
trabalho e é muito gratificante vertficar a aplicabilidade pratica, a relevancia ¢ o valor que
estes conhecimentos tém no ambiente empresarial. Foi possivel identificar algumas
afinidades dentro da vasta extensdo de conceitos que nos sdo passados durante nossa

formagaio e isso é de grande importncia neste inicio efetivo de vida profissional.

£ valido ressaltar que o trabalho desenvolvido permite uma séric de desdobramentos

futuros, dentre os quais podemos citar aqueles considerados mais relevantes:

- Abordar a questdo do plancjamento da capacidade no longo prazo, dentro do processo
de planejamento estratégico, envolvendo decisdes de expansio ou redugio de

capacidade como forma de otimizag#io técnico-econdmica das operagdes da empresa;

- A questio da tomada de decisdo e gerenciamento de projetos sob-incerteza: como foi
possivel comprovar, previsdes de longo prazo sdo extremamente complexas de se
realizar e, principalmente, dificeis de se acertar. Um dos desdobramentos possiveis para
este trabatho é a anilise de, dentro deste contexto de incerteza, como se daria o

processo de planejamento € gestio empresarial;
- Aprimoramento dos atuais modelos:

. Previsiio de demanda em nivel regional ¢ estadual: os mercados de atuagdo de uma

empresa cimenteira estdo restritos s regides proximas as fabricas (em fungfo dos
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elevados custos de frete e do baixo valor agregado do produto cimento, como
mencionado na Capitulo 1). Portanto uma andlise da demanda regional e estadual
seria pertinente quando estd se tratando do planejamento da capacidade das

unidades fabris existentes;

Analise segmentada da demanda: por experiéncia de mercado, sabe-se que, 0s
drivers da demanda de cimento, isto € os fatores que a influenciam, sdo distintos
para cada tipo de consumidor (p.c. a demanda dos consumidores particulares & mais
sensivel & renda e ao prego, enquanto que a demanda de consumidores industriais e
orgdos publicos esta mais atrelada a indicadores de atividade econémica, como o
PIB). Poderiam ser desenvolvidos modelos que contemplassem estas diferengas,

tratando individualmente cada grande grupo de consumidores;

Aprofundamento dos modelos de regressdo como o desenvolvimento de modelos
econométricos: apesar de os ganhos incrementais, aprofundando os estudos
estatisticos e desenvolvendo modelos mais complexo, serem provavelmente
pequenos pode-se querer desenvolver modelos, nfio para previsio de demanda, mas
para andlise de cendrios e testes de politicas e, neste caso, modelos econométricos

s&o indicados;

Métodos qualitativos: um ponto que, apesar de ter sido citado algumas vezes, ndo foi
abordado com profundidade neste trabalho foram os métodos qualitativos de previsdo
(ou, segundo, SANTORO (2000), métodos de predi¢fio). Muitas vezes a opinido de
especialistas e o consenso de pessoas que tem contato direto com o mercado, tém
grande valor para a previsdo de tendéncias de longo prazo. Mas é importante lembrar
que, mesmo especialistas, estdo sujeito a leituras erradas do mercado e previsdes futuras
desastrosas. Basta lembrar a previsdo feita em 1943 por Thomas Watson, na época
presidente da IBM, que previu que no futuro “haveria um mercado mundial para, talvez,
cinco computadores” ou, mais recentemente, a do mega-empresério Bill Gates que, em
1981, previu que “640 KB seriam suficientes para qualquer pessoa” em referéncia a

capacidade de memoéria dos computadores pessoais.
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ANEXO 1. DADOS UTILIZADOS NA CONSTRUCAO DOS MODELOS USADOS
NO PLANO DE NEGOCIOS 2002-2006

Prego . Massa de Sal. Minimo médic  Poupaca Deflacionada IGP-

poo |[BEcc RIS Deflacionado Pop EEind EE res Rendimentos (R$) valor real Di i
1970 1,00 1,00 1,00 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1971 1,13 111 0,96 1,03 1,14 1,10 1,00 1,08 1,08
1972 133 125 0,90 1,05 1,30 1,19 1,03 1,25 1,26
1973 160 142 0,89 1,08 1,51 1.3 1,07 1,72 1,47
1974 1,75 154 0,88 1,11 172 144 1,01 1,66 1,65
1975 189 162 1,06 1,14 189 1,58 1,07 2,08 1,85
1976 208 178 1,11 117 184 176 1,08 2,06 2,12
1977 219 1,87 1,00 119 221 2,04 1,08 2,34 2,32
1978 2,33 1,96 1,02 122 250 225 1,08 2,38 2,56
1979 242 209 1,04 125 2,84 251 1,08 2,08 2,75
1980 2,63 2,29 0,84 131 314 277 1,09 2,10 2,99
1981 247 219 1,10 1,34 313 298 1,08 2,22 2,89
1882 241 221 1,26 1,37 326 3,23 1,10 1,88 2,83
1983 2,06 2,14 1,24 1,40 348 356 099 1,20 2,32
1984 204 226 1,10 143 411 371 0,91 1,41 2,15
1886 2,16 244 1,07 146 4688 391 0,94 1,82 2,28
1986 255 2,62 0.98 149 5,14 427 0,97 2,62 2,80
1987 257 2N 1,18 1,51 500 458 0,80 2,03 281
1888 248 271 1,03 154 529 4,84 0,82 1,47 2,81
1989 2,56 2,80 0,75 1,57 535 522 0,82 1,20 287
1980 2,31 2,67 1,10 159 5,19 5,69 0,62 1,45 2,88
4991 228 270 0.83 162 531 &M 1,00 0,70 1,27 3,04
1992 2,14 2,69 1,26 164 535 624 0,92 0,63 1,15 2,67
1993 2,24 2,82 1,14 167 548 64 1,01 0,70 0,91 2,76
4994 239 298 0,98 169 b49 B69 1,15 0,67 1,99 2,78
1995 238 311 0,73 172 571 7.60 1,36 0.72 2,94 312
1996 2,51 319 0,61 1,74 595 825 1,46 0,74 2,96 3,84
1997 2,70 330 0,55 176 625 886 1,49 0,75 30 4,22
1998 2,74 330 0,60 179 623 949 1,49 0,78 3,01 4,41
1999 265 3,33 0,64 181 634 980 1,41 0,79 2,44 4,45
2000 2,73 347 0,75 184 673 987 1,40 0,82 2,78 436

2001 2686 353 0,77 186 625 883 1,34 0,89 4,25




ANEXO 2. MODELO DE PREVISAO UTILIZADO NO PLANO DE NEGOCIOS

2002-2006
X1 X2 Y ¥ 0,719 1,255 (0,922)
PIB Preco Jan Despacho
Anos (1985=1)  (1985=1) MM3p (1985=1) Prev  APE PE
1985 1,00 1,00 1,03 1,00 102  2,03% -2,03%
1986 1,07 0,92 0,96 1,23 1,18 3,88% 3,88%
1987 1,11 1,10 1,02 1,23 117 471% 471%
1988 1,11 0,96 1,00 1,23 119 3,16% 3,16%
1989 1,15 0,70 0,86 1,25 1,37  9,28% -9.28%
1890 1,10 1,03 0,91 1,26 126 022% 022%
1991 1,11 0,77 0,85 1,33 133 0,086% -0,08%
1992 1,10 1,17 1,01 117 1,17  0,00% 0,00%
1993 1,18 1,07 1,05 1,21 1,20  0,59% 0,59%
1994 1,22 0,91 1,01 1,22 1,33 882% -8,82%
1995 1,28 0,68 0,82 1,37 156 14,51% -14,51%
1996 1,31 0,57 0,66 1,68 175 4,44% -4.44% e &re (&) (ere)
1997 1,35 0,51 0,56 1,85 1,90 3,19% -3,19% {0,06) 0,00
1998 1,36 0,56 0,54 1,94 192 0,86% 0,86% 0,02 0,08 0,00 0.0
1999 1,37 0,60 0,57 1,97 1,91  3,05% 3,05% 0,08 0,04 0,00 0,00
2000 1,43 0,70 0,65 1,03 191 0866% 0,66% 0,01 (0,05 0,00 0,00
2001 1,45 0,72 0,69 1,80 190 0,00% 0,00% 0,00 (0,01) 000 0,0
D-wW 1,33 0,01 0,01
MAPE _MPE R? EP
350% -1,48% 0,996 3,39%




ANEXO 3. OUTROS RESULTADOS DOS METODOS DE SUAVIZACAO
EXPONENCIAL

Suavizagfo simples, com periodo de inicializacdo de 1980 a 1996:

5,00 ———

450 - - ~ Inicializagao (.......?......)Teste

PN, —— -

3,50 —

3,00
2,50
2,00
1,50

indice Demanda (1970=1)

1,00
0,50

0,00 - . —_—
1980 1985 1990 1995

B Real M Previsto

Data Demanda 80
Length 17,0000
NMissing 0

Smoothing Constant
Alpha: 1,31795

Accuracy Measures
MAPE: 6,89091
MAD: 0,19646
MsSD: 0,07538

Row Period Forecast Lower Upper
1 18 4,03291 3,55157 4,51424
2 19 4,03291 3,55157 4,51424
3 20 4,03291 3,55157 4,51424
4 21 4,03291 3,55157 4,51424
5 22 4,03291 3,55157 4,51424




Suavizagdo simple,s com periodo de inicializaggo de 1990 a 1996:

5,00 -

4,50 -

>
[==]
<

Inicializago e-v---

uo---)Teste

indice Demanda (1970=1)
NN W
(4]
o

.00

1,50

1,00

0,50 -

3,00 =

1990

Data Demanda 90
Length 7,00000
NMissing 0

Smoothing Constant

Alpha: 1,49630
Accuracy Measures
MAPE: 9,31748
MAD: 0,28489
MSD: 0,10489
Row Period Forecast
1 8 4,0984¢6
2 9 4,0984¢
3 10 4,0984¢6
4 11 4,09846
5 12 4,09846

B Real

Lower

3,40048
3,40048
3,40048
3,40048
3,40048

sssedsesafpevedevernsgeade

1995

B Previsto

Upper

4,79643
4,79643
4,79643
4,79643
4,79643




Suavizagdo dupla, com periodo de inicializagdo de 1980 a 1996:

5,00 —

450 4¥—

INicializagio ... t. ... .p Teste

4,00

3,50 -

3,00
2,50
2,00

-
[4) ]
o

indice Demanda (1970=1)

1,00
0,50
0,00

M Real

Data Demanda 80
Length 17,0000
NMissing 0

Smoothing Constants
Alpha {level): 1,31352(actual)
Gamma (trend): -0,06381 (actual)

Accuracy Measures
MAPE: 8,06934
MAD: 0,23004
MSD: 0,09174

Row Period Forecast Lower
1 is 4,06702 3,50342
2 1% 4,11274 3,04801
3 20 4,15846 2,5818%
4 21 4,20417 2,11290
5 22 4,24989 i,64275

M Previsto

1,31352 (adjusted)
0,01000 (adjusted)

Upper

4,63062
5,17747
5,73503
6,29545
€,85703



Suavizagdo dupla, com periodo de inicializagio de 1990 a 1996:

Demanda (1970=1)

Indice

-

Data

Length

10,00 -

Inicializacdo «.....-
9,00 - o — L

seesop Teste

8,00 ==
7,00 ——

600

5,00 44— —_—

4,00 e

300
2,00
1,00

0,00 == 0 :
1980 1995

SeBSIERBRIERPRABAGROGERNRERROERERRSEOR DAY

[EEXRR RN N

M Real M Previsto

Demanda 90
7,00000

NMissing 0

Smoothing Constants

Alpha
Gamma

(level): 0,28068
(trend): 5,57428

Accuracy Measures

MAPE:
MAD:
MSD:

8,05651
0,24280
0,06244

A

**% Negative wvalues for sqrt, log or ** at A
Missing returned 4 times

Row

ks Wk

Period Forecast Lower Upper

8 4,66910 4,07423 5,26396

9 5,71945 .
10 6,76980 i
11 7,82014 .
12 8,87049 N

* ok A




ANEXO 4. RESULTADOS DAS PROJECOES DAS VARIAVEIS
INDEPENDENTES DOS MODELOS CAUSAIS USANDO METODO DE HOLT

PIB da Construgfo, com periodo de inicializagfio de 1970 a 1996

Data PIBcc
Length 27,0000
NMissing 0

Smeoothing Constants
Alpha {level): 1,18454
Gamma {trend): 0,06038

Accuracy Measures
MAPE: 6,17728
MAD: 0,12185
MSD: 0,02682

Row Period Forecast Lower Upper
1 28 2,5807% 2,28201 2,87957
2 29 2,63337 2,11643 3,15030
3 30 2,68595 1,9439%4 3,42795
4 31 2,73852 1,76934 3,70771
5 32 2,79110 1,59383 3,98837

PIB, com periodo de inicializa¢éio de 1970 a 1996

Data PIB
Length 27,0000
NMissing 0

Smcothing Constants
Alpha {level}: 1,15089%
Gamma (trend): 0,05766

Accuracy Measures
MAPE: 3,15228
MAD: 0,06366
MSD: 0,00760

Row Period Forecast Lower Upper
1 28 3,27315 3,11229 3,43401
2 29 3,35796 3,08593 3,62998
3 30 3,44277 3,05571 3,82982
4 31 3,52757 3,02427 4,03087
5 32 3,61238 2,99229 4,23247




Populagéo, com periodo de inicializagio de 1970 a 1996

Data Pop
Length 27,0000
NMissing 0

Smoothing Constants
Alpha (level): 0,953897
Gamma (trend): 0,082221

Accuracy Measures
MAPE: 0,343745
MAD: 0,004589
MsSD: 0,000062

Row Period Forecast Lower Upper
i 28 1,76755 1,75631 1,77880
2 29 1,79475 1,77810 1,81141
3 30 1,82195 1,79958 1,84433
4 31 1,84915 1,82094 1,87736
5 32 1,87635 1,84225 1,91045

Populago, com periodo de inicializagfio de 1980 a 1996

Data Pop
Length 17,0000
NMissing 0

Smeothing Constants
Alpha (level}: 0,915588
Gamma (trend): 0,033126

Accuracy Measures
MAPE: 0,194339
MAD: 0,002061
MsD: 0,000015

Row Period Forecast Lower Upper
1 18 1,35045 1,34540 1, 35550
2 18 1,37086 1,36357 1,3781%
3 20 1,39127 1,38160 1,40094
4 21 1,41168 1,39857 1,42379
5 22 1,43209 1,41752 1,44687



PIB da Construgdo, com periodo de inicializacdo de 1980 a 1996

Data PIBcc
Length 17,0000
NMissing 0

Smoothing Constants
Alpha (level): 1,13392
Gamma (trend): Q,(8487

Accuracy Measures
MAPE: 6,72961
MAD: 0,05999
MSD: 0,00568

Row Period Forecast Lower Upper
1 18 0,960239 0,813254 1,10723
2 19 0,965084 0,719373 1,21079
3 20 0,969928 0,621900 1,31796
4 21 0,974773 0,523271 1,42627
5 22 0,597%9617 0,424132 1,53510

PIB, com periodo de inicializagdo de 1980 a 1996

Data PIB
Length 17,0000
NMissing 0

Smoothing Constants
Alpha (level): 0,73697
Gamma (trend): 1,33871

Accuracy Measures
MAPE: 3,34716
MAD: 0,03773
MSD: 0,00181

Row Period Forecast Lower Upper
1 18 1,44383 1,3513% 1,53628
2 19 1,47918 1,30152 1, 65685
3 20 1,51453 1,24997 1,77909
4 21 1,54988 1,1979¢ 1,90178
5 22 1,58524 1,14584 2,02463



PIB, com periodo de inicializaggio de 1980 a 1996

Data Preco
Length 17,0000
NMissing 0

Smoothing Constants
Alpha (level): 0,189498
Gamma (trend): 0,190328

Accuracy Measures
MAPE: 17,5825
MAD: 0,1868
MSD: 0,0489

Row Period Forecast Lower Upper
1 18 0,999627 0,541905 1,45735
2 19 0,964031 (0,497686 1,43038
3 20 0,928436 0,452826 1,40405
4 21 0,892840 0,407361 1,37832

PIB da Construggo, com periodo de inicializagsio de 1985 a 2001

Data PIBcc
Length 17,0000
NMissing 0

Smoothing Constants
Alpha (level): 1,00276
Gamma (trend): 0,07691

Accuracy Measures
MAPE: 5,24639
MAD: 0,04727
MSD: 0,00409

Row Period Forecast Lower Upper
1 18 1,01745 0,901636 1,13326
2 19 1,02501 0,847778 1,20224
3 20 1,03257 0,790839 1,27430
4 21 1,04013 0,732754 1,34751
5 22 1,04769 0,674126 1,42126



Prego, com periodo de inicializacio de 1985 a 2001

Data Precgo
Length 17,0000
NMissing 0

Smoothing Constants
Alpha (level): 0,670561
Gamma (trend): 0,060259

Accuracy Measures
MAPE: 19,2633
MAD; 0,1944
MSD: 0,0519

Row Period Forecast Lower Upper
1 is 0,875187 0,398974 1,351490
2 19 0,864238 0,273231 1,45524
3 20 0,853288 0,137136 1,56944
4 21 0,84233% -0,004735 1,68941

Populagdo, com periodo de inicializagio de 1985 a 2001

Data Pop
Length 17,0000
NMissing 0

Smoothing Constants
Alpha (level): 0, 968846
Gamma (trend): 0,028389

Accuracy Measures
MAPE: 6,02E-02
MAD: 7,96E-04
MSD: 5,75E-06

Row Period Forecast Lower Upper
1 18 1,43960 1,43765 1,44155
2 19 1,45921 1,45629 1,46213
3 20 1,47882 1,47488 1,48276
4 21 1,49843 1,49346 1,50341
5 22 1,51804 1,51202 1,52407



P1B, com periodo de inicializagdo de 1985 a 2001

Data PIB
Length 17,0000
NMissing 0

Smocthing Constants
Alpha (level): 0,0334
Gamma (trend): 48,6339

Accuracy Measures
MAPE: 2,13345
MAD: 0,02673
MSD: 0,00105

A
*** Negative values for sqgrt, log or ** at A
Missing returned 4 times

Row Period Forecast Lower Upper
1 18 1,60459 1,53810 1,67008
2 19 1,64145 b b
3 20 1,67831 . N
4 21 1,71517 * N
3 22 1,75204 * *



ANEXO 5. RESULTADOS DOS MODELOS CAUSAIS USANDO PROJECOES
DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

Projegbes das Vl's Previsdao de Demanda (1980=1)
Anho PiBcc, Prego  PIB, PiBcc, Preco
FIEEE £ie Prego Pop Defasado, Pop Defasado
2002 1,02 1,60 0,88 1,44 1,48 1,50
2003 1,03 1,64 0,86 1,46 1,53 1,65
2004 1,03 1,68 0,85 1,48 1,56 1,60
2005 1,04 1,72 0,84 1,50 1,60 1,64
2008 1,05 1,75 0,83 1,52 1,64 1,68




