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RESUMO

Dissertacéao de Mestrado
Programa de P6s-Graduacao em Engenharia de Producao
Universidade Federal de Santa Maria

MODELAGEM E PREVISAO POR MEIO DE METODOLOGIA

BOX&JENKINS: UMA FERRAMENTA DE GESTAO
AUTORA: Rosane Maria Kirchner
ORIENTADOR: Adriano Mendonca Souza
Data e Local de Defesa: Santa Maria, 11 de dezembro de 2006

Independentemente do tamanho da empresa € necesséario estabelecer metas,
parametros e estratégias. E importante ter um guia, um plano que direcione as a¢des
do presente como meio de atingir as metas para o futuro. Além disso, 0
planejamento da empresa requer organizagdo, controles, ferramentas que auxilie e
favoreca a tomada de decisdes e redirecionamentos necessarios. A modelagem e
consequentemente a previsdo sao ferramentas indispensaveis a gestao, para tal,
evidencia-se a contribuicdo da metodologia Box & Jenkins. O mercado € altamente
competitivo e seletivo, exigindo ndo somente eficiéncia, mas principalmente eficacia.
Acdes direcionadas a ampliacdo da qualidade de uma organizacdo sao tao
importantes quanto a capacidade de prever, conhecer, medir e analisar a
resolutividade das metodologias utilizadas. Neste contexto é que a presente
investigacao € realizada, buscando conhecer o comportamento do faturamento de
uma empresa do ramo agricola e de suas duas filiais, modelando e, realizando
previsbes. Para tanto, a metodologia empregada consiste em utilizar dados
histéricos do faturamento das mesmas. Para a Matriz da Empresa Beta foi
encontrado um modelo ARMA (1,1), sendo este o mais parcimonioso. Na Filial CB o
modelo que melhor descreveu os dados foi o SARIMA (1,0,0)*(2,0,0) e na Filial SL o
modelo SARIMA (1,0,0)*(1,0,0). Realizando a previsédo e comparando com os dados
reais disponibilizados pela empresa, verificou-se a eficiéncia do modelo, sendo que
todos os valores encontram-se no intervalo de confianga de 95%. Tomando-se por
base os resultados obtidos nessa pesquisa, pode-se afirmar que a metodologia
utilizada se constitui em uma importante ferramenta, podendo ser utilizada pelos
gestores das respectivas empresas, fornecendo subsidios para o planejamento dos
meses seguintes.

Palavras-chaves: Gestéo, séries temporais, modelagem, Box-Jenkins.



ABSTRACT

Dissertacdao de Mestrado
Programa de P6s-Graduacao em Engenharia de Producao
Universidade Federal de Santa Maria

MODELING AND FORECAST BY MEANS OF BOX & JENKINS

METHODOLOGY: A MANAGEMENT TOOL
AUTHOR: Rosane Maria Kirchner
ADVISOR: Adriano Mendonca Souza
Date and place of defense: Santa Maria, 11 of december of 2006

Independently of the company size it is necessary to establish goals, parameters and
strategies. It is important to have guidance, a plan that conducts the actions for the
present as a way to reach the goals for the future. Moreover, the planning of the
company requires organization, controls, tools which assist helpful favor the decision-
making and the necessary reconducts. The modeling and consequently the forecast
are indispensable tools for the management, such, proves it contribution of the Box &
Jenkins methodology. The market is highly competitive and selective, demanding not
only efficiency, but mainly effectiveness. Actions directed to the magnifying of the
quality of an organization are as important as the capacity to foresee, to know, to
measure and to analyze the resolutivity of the used methodologies. In this context
this present research is realized, searching to know the behavior of the company
invoicing from an agricultural company and its two branch offices, molding and, in
such a way, allowing putting into practice forecasts. Thus, the methodology applied
consists of the use of historical data from the invoicing of the same ones. For the
Main company, of Beta Company was found an ARMA(1,1) model, being this the
most parsimonious. In CB Branch office the SARIMA (1,0,0) * (2,0,0) was the model
that better described the data and in SL Branch office, the model SARIMA (1,0,0) *
(1,0,0). Realizing the forecast and comparing with the real data placed by the
company, it was verified the efficiency of the model, being that all the values meet up
with the confidence interval of 95%. Taking into base the results gained in this
research, it is possible to affirm that the methodology used constitutes of an
important tool, being able to be used by the managers of the respective companies,
supplying subsidies to the planning of the following months.

Key words: Management, times series, modeling, Box-Jenkins
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1 INTRODUCAO

As mudancas que estao ocorrendo no contexto mundial sdo uma constante e
interferem diretamente nas organizagdes, dai a necessidade das empresas estarem
preparadas para sobreviverem e crescerem no referido ambiente.

Conforme Mileer aput Hesselbein (1997) a organizacdo do futuro esta
ajustada na premissa da flexibilidade, devendo a mesma comprometer-se em
avancar, adaptar-se e mudar de acordo com as exigéncias do contexto em que esta
inserida.

Os gestores necessitam dispor de conhecimentos e habilidades para alcangar
novas formas de vantagem competitiva, isto é, a capacidade de adaptarem-se,
integrarem-se e reconfigurar habilidades, recursos e metodologias de andlise para
auxiliar na tomada de decisdes, frente as novas exigéncias do mercado. Dessa
forma, favorecendo uma renovacao continua das competéncias organizacionais, a
medida que mudam as caracteristicas do ambiente de negécios.

Os métodos estatisticos sdo importantes recursos para analisar e prever
comportamentos e situagées que podem ocorrer na gestdo empresarial, no intuito de
reconfigurar a agdo das competéncias organizacionais. O monitoramento do éxito da
gestdo de uma empresa esta diretamente relacionado aos instrumentos utilizados,
dentre eles, a previsado de faturamento. Esta pode ser realizada e aprimorada com o
uso de metodologias estatisticas, dentre elas, a analise de séries temporais por meio
da metodologia Box & Jenkins. Na descricdo da metodologia, essa técnica sera
explicitada, se constituindo no objeto dessa pesquisa.

O faturamento bruto igualmente se constitui em um indicador importante para
verificar como esta a aceitacdo e a confiabilidade de uma empresa. Verificar o

comportamento histérico de faturamento da empresa possibilita a criacdo de um
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modelo capaz de realizar previsdes futuras, para a melhor organizacdo da empresa,

o qual se constitui esséncia dessa investigagao.

1.1 Tema da pesquisa

Estudo do faturamento obtido por uma empresa do ramo agricola, bem como
de suas duas filiais, por meio da metodologia de séries temporais — Box & Jenkins,
possibilitando fazer previsées para o auxilio na tomada de decisées, subsidiando a
gestao.

1.2 Justificativa e relevancia da pesquisa

Na gestdo de uma empresa o gestor se defronta com inUmeros problemas,
exigindo dele a utilizacdo de mecanismos eficientes e eficazes visando soluciona-
los. Um problema em uma empresa ocorre quando o estado atual de uma situacao é
diferente do estado desejado e das metas propostas. Para facilitar e apoiar o
processo de tomada de decisdo neste contexto pode-se fazer uso de metodologias
matematicas e estatisticas, as quais dardo suporte para transformar dados brutos
reais em processos de modelagem, favorecendo o processo decisério.

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

Realizar modelagem e previsdo a partir da metodologia de Box-Jenkins, como
auxiliar no processo decisério e consequentemente como ferramenta de gestao.

1.3.2 Especificos



13

- Estudar o comportamento das séries de faturamento da referida empresa e de suas

filiais, suas especificidades e implicagdes;

- Verificar a estrutura das séries de faturamento, modelando e fazendo previsdes;

- Testar a eficacia do proposto;

- Avaliar os resultados da pesquisa para a empresa, auxiliando dessa forma no
processo decisorio.

1.3 Delimitacao da pesquisa

Esta pesquisa delimita-se ao estudo de séries de faturamento de uma
empresa do ramo agricola e de suas filiais, ndo se estendendo as outras empresas
concorrentes deste setor, ndo incluindo estudo comparativo com outras técnicas de

previsao.

1.4 Etapas da pesquisa

A presente pesquisa esta estruturada da seguinte forma: no capitulo 2
apresenta a fundamentagao teorica sobre gestdo de negécios e metodologia de
séries temporais, em especial, a de Box & Jenkins. No capitulo 3, é apresentada a
metodologia utilizada, onde s&o analisadas as séries de faturamento das referira
empresa e de suas filiais sendo estimado um modelo que descreve o
comportamento do faturamento das mesmas. Para finalizar, no capitulo 4, :

contemplados os principais resultados obtidos.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

O presente capitulo esta estruturado da seguinte forma: inicialmente sao
tecidas consideracoes relacionadas a modelagem na gestao de negdcios e sobre a

metodologia Box & Jenkins utilizada na realizacao da pesquisa.

2.1 A modelagem na gestao de negdcios

No atual contexto mundial em que as organizac¢des estao inseridas, um plano
de negocios é fundamental no sentido de favorecer o estabelecimento de estratégias
compativeis e direcionadas a realidade do mercado competitivo e seletivo, onde s6
as melhores sobrevivem e conseguem se manter e crescer.

Considerando que as mudangas sdo uma constante no meio empresarial,
reporta-se a Albrecht(1992) ao afirmar que as organizagdes reagem de forma
diferenciada as mudancas, tais como: rigidez, inflexibilidade e incapacidade, ao
passo que outras reagem de forma inversa, aptas e dispostas a aceitar a mudanca
como inerente a gestao.

As empresas muitas vezes necessitam do estudo do comportamento de
determinadas variaveis que sao relevantes para a gestdo, descrevendo-as,
realizando previsdes e consequentemente dando condicbes para a tomada de
decisdes. A estatistica e a econometria tem um papel importante neste contexto, o
uso de metodologias desta area dardo condi¢cbes e fundamentagédo para a analise
dos fendmenos econémicos e consequentemente a geragcdo de modelos, sendo

estes, uma representacao simplificada de um processo no mundo real.
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Segundo Braga (2000,p.14),

Um modelo econométrico é descrito por um conjunto de equagdes
comportamentais derivadas do modelo econdmico, as quais envolvem
variaveis observaveis e um termo aleatério ou erratico, que contém todos
os fatores que nédo foram incorporados ao modelo em andlise. Além disso,
contém afirmacdes sobre a existéncia de erros de observagbes em
varidveis do modelo sobre a especificagdo da distribuicdo de
probabilidades do termo aleat6rio. O objetivo dessa formulagdo € prover
uma forma representativa passivel de teste empirico, por meio de
estimagao, teste e checagem do diagnéstico produzido.

Na gestdo de uma empresa o gestor, muitas vezes, se depara com situagdes
as quais precisa tomar uma decisdo entre uma série de opgdes inconciliaveis. Ele
pode tanto usar sua intuicdo gerencial, que seria muito arriscado, quanto realizar um
processo de modelagem da situacao, fazendo varias simulagées, estudando com
maior profundidade a questao para sé entao decidir.

Atualmente, cada vez mais as empresas estao optando pela segunda maneira
para a tomada de decisdo, pois a mesma fornece subsidios e seguranca no
processo, sem deixar de utilizar a primeira, a intuicdo para ajuda-lo na selecado das
informagdes relevantas, na validagdo do modelo e na andlise de resultados.

Segundo Lachtermacher (2004) a tomada de decisdo em uma gestao segue o
processo, representado na Figura 1. Para ele a tomada de decisdo € um processo
de identificar uma situacao problema ou uma maneira de selecionar uma linha de

acao para soluciona-lo.

Mundo Mundo Mundo
Real Simbolico Keal
Situagio - . . —
Gerencial * Modelo » Resultado * Decisdes
T E
|
* Intuicio

Figura 1: Processo de tomada de decisdo- Lachtermacher (2004)
Para o autor, existem varias vantagens do gestor utilizar um processo de

modelagem na tomada de decisdo. Os modelos, segundo ele, induzem os decisores
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a tornarem explicitos seus objetivos, a identificarem e armazenarem as diferentes
decisées que influenciam os objetivos, os relacionamentos entre as decisoes,
identificarem as varidveis a serem incluidas e em que termos elas serdo
quantificaveis, a reconhecerem limitacdes, permitindo a comunicacao de suas idéias
e seu entendimento para facilitar o trabalho de grupo.

Considerando estas caracteristicas, um modelo pode servir de ferramenta
eficiente e eficaz para a avaliagédo e divulgacao de diferentes politicas empresariais.

Independentemente do tamanho da empresa € necessario estabelecer metas,
parametros e estratégias. A modelagem pode ser um instrumento importante nesta
conjectura, pois, para propor diretrizes, deve-se estudar o comportamento dos dados
histéricos e as agdes do presente para uma posterior tomada de deciséo e,
consequentemente, se constituir em subsidios para atingir as metas tragadas para o
futuro.

Neste cenario, pensou-se ser de fundamental importancia que o gestor
disponha de metodologias capazes de auxilia-lo nos processos decisorios, dai a

relevancia da presente pesquisa.

2.2 Séries temporais

Esta metodologia compreende a identificacdo da estrutura de uma série
temporal, bem como a criacdo de um modelo que permita realizar projecoes. Pode-
se definir uma série temporal como um conjunto de observagcdes de uma dada
variavel, ordenadas segundo o tempo, geralmente em intervalos equidistantes
(Gujarati, 2000).

Representando o valor de uma varidvel aleatéria qualquer no instante t por Z;,
a série temporal é denotada por Z, Z,,....Zn, onde N € o tamanho da série ou
numero de observagdes da variavel. Uma enorme quantidade de fenémenos de
natureza fisica, bioldégica, econdmica, social, dentre outras, estdo enquadrados
nesta categoria e tém suas caracteristicas estudadas através desta metodologia.

Na andlise de séries temporais, basicamente, existem dois enfoques

basicos que o analista pode seguir: a andlise no dominio do tempo e a analise no
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dominio da freqténcia. Ambos tém como objetivo construir modelos para as séries

com os propésitos determinados.

2.2.1 Andlise no dominio do tempo

Na andlise no dominio do tempo, considera-se a evolugdo temporal do
processo, ou seja, mede-se a magnitude do evento que ocorre em determinado
instante de tempo. Quando esta analise € baseada em um modelo paramétrico,
utiliza as fungbes de autocovariancia e autocorrelagdo(Souza e Camargo,1996).

A funcado de autocovariancia € a covariancia entre Z; o valor da variavel no
instante t, e Z,k, 0 seu valor separado por k intervalos de tempo, definida por:

y.=cov[Z,,Z,  |=E{z, - u]z,., - u]}, onde p é a média do processo.

A autocorrelacao (px) é a autocovariancia padronizada que serve para medir o
comprimento e a memoéria de um processo, ou seja, a extensao para qual o valor
tomado no tempo t, depende daquele tomado no tempo t-k. A autocorrelagdo de

defasagem k é definida como:

P, _ e _ COV[ZI’ZH—/(] (2.1)
7o \/Var(Zt)Var(ZHk)

onde:

pk — coeficiente de autocorrelagcao na defasagem k
Yk — coeficiente de autocovariancia na defasagem k

Yo — variancia do processo

Como na pratica se tem somente uma amostra de observacdes, o coeficiente

de autocorrelacao é obtido por meio de sua estimativa, que é dada por:
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(Zt _ZXZH—k - Z)
iy 2.2)

n

>z, -z}

t=1

n—k
=1

>
Il
;> |$>

A seguir define-se o correlograma, que € o grafico dos coeficientes de
autocorrelagao pg versus K.

A funcdo de autocorrelacdo parcial (¢ux) € a correlagdo entre duas
observagdes seriais, eliminando-se a dependéncia dos termos intermediarios, ou
seja, a medida da correlacdo entre duas observacdes seriais Z; e Zik, Nao
considerando a dependéncia dos termos intermediarios Zi1, Zu2, Zuki. A
autocorrelagao parcial é representada por:

cor(2,,2,,1Z..,.Z.....). (2.3)

t+k

A funcdo de autocorrelacdo parcial pode ser obtida, considerando-se um
modelo de regressao para um processo estacionario com média zero. A variavel
dependente Z;,x depende das variaveis Zk-1, Zik-2,.... Pode ser representada desta

forma:

2 =0uZ oyt 90l 042, +a,, (2.4)

onde:
¢, - I-ésimo parametro da regressao;

auk - € otermo de erro descorrelatado com Z, para j21.

Multiplicando-se por Zikj ambos os lados da equagao anterior (3.4) e

aplicando a esperanca, tem-se:

V= ¢k17j—1 +¢k27j—2 + "'+¢kk7j—k ) (2.5)

logo:

P;=0uP+PuP st t0upy - (2.6)



Para j=1, 2, ..., k, tem-se 0 seguinte sistema de equacgdes:

P =8P +¢k2p1 ot Pu P s

Pr=0uP+0,Py+ -t PuPis s

Pi =0uPi it P Prs + ot PPy

Usando a regra de Cramer para k=1,2,...,k tem-se:

b =p
‘1 P
1P Pal,
¢22 - 1 ,01‘ ’
Pl
L p p
p 1P,
by, = Pr P Ps :
L p P
po 1P
Py P 1
1 P P> Pia P
P 1 P Pis P
APk Pz Pies P P
Py =
1 P P Pia Pra
P 1 P Pis Pra
Pt Pia Pis Pi 1
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A funcdo de autocorrelagao parcial amostral ¢?kk é obtida substituindo p, por

(2.7). Sugerido por Durbin em 1960, ao invés de se calcular os determinantes

A

p, em (2.7).
para valores grandes de k em (3.7), usa-se um método recursivo com ¢3“ =p, para

obter @, , como segue:

k
Pia — Z PP
n 3 =i
¢k+l,k+l - k
1= Z PP,
=1
e

¢k+l,j = ¢kj - ¢k+l,k+1¢k,k+l—j’ comj =1,....k.

Pode-se obter também, o valor teérico de ¢,,, com o método descrito acima,

sob a hipétese de um processo de ruido branco, a variancia de ¢, pode ser

aproximada por:

A 1
Var(¢,,) = ;

pode ser usado como limites criticos de ¢, para o teste de hip6tese de

logo, + —
=

um processo de ruido branco.

2.2.2 Andlise no dominio da frequéncia

Na andlise do dominio da freqUéncia, procura-se identificar periodicidades
existentes em uma série temporal. Esta forma de procedimento é empregada

quando os componentes harmdnicos da série tém um significado fisico ou os efeitos
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praticos do processo sdo analisados por suas componentes de freqiiéncia, logo, os
mesmos S&0 mais convenientes para sua representacao.

A funcdo empregada nesse caso € a densidade espectral, sendo que a
mesma visa estabelecer as propriedades de um processo estocastico em termos de
frequéncia. Logo, a verificagdo das periodicidades que por acaso existirem em uma
série temporal, pode ser realizada com o auxilio da andlise espectral.

Para uma série Z; (t = 0, £1, £2,...) representando um processo estacionario

com funcéao de autocovariancia finita, e seu espectro é definido por:

Flw)= % S pee —z<wsz, (2.9)
k=—o0
P, = if(w)ejwk . k=0+1,%2,.., (2.10)

onde,

Pk - autocorrelacao;
f(w) — densidade espectral;

w — frequéncia em radianos.

A funcéo de densidade normalizada € a transformada de Fourier da fungéo de
autocorrelagéo. A variancia de Z; é uma medida da “poténcia total do processo”, e a
funcédo de densidade espectral representa a contribuicdo para a “poténcia total” de
todos os componentes de freqiéncia presentes no processo.

2.2.3 Processo estocastico e séries temporais

Um modelo que descreve a estrutura de probabilidade de uma seqiiéncia de
observagcbes é chamado de processo estocastico. O propoésito da teoria dos
processos estocasticos é o estudo daqueles mecanismos dindmicos que

proporcionam meios de analise de uma seqiéncia de observacoes, vistas conjunta e
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interdependentemente em uma sucessdo de momentos de tempo, as quais sao
influenciadas por fatores aleatérios. Ao se observar o comportamento de uma série
temporal, verifica-se que esta pode ser considerada como uma particular realizacao
de uma sequéncia de observagdes produzidas por um mecanismo probabilistico.
Dessa maneira, uma série temporal pode ser vista como uma realizagdo de um
processo estocastico.

Segundo Souza & Camargo(1996), estudar modelos de séries temporais
significa buscar obter meios capazes de inferir as caracteristicas de seu projeto
gerador, bem como buscar modelos estocésticos que sejam capazes de descrever
as situacoes particulares que ocorrem na realidade. Um processo estocastico pode
ser caracterizado como uma familia Z={Z(t), t € N} tal que para cadate R, Z(t) é
uma variavel aleatéria. Se N = Z={1,..., 1}, diz-se que o processo é de parametro
discreto, denotando-se por Z;. Se N € R, diz-se que o processo € de parametro
continuo, denotando-se por Z(t).

Considerando que Z; origina-se de um experimento que pode ser repetido sob
condi¢oes idénticas; a cada experimento obtém-se um registro de valores de Z; no
tempo, sendo que cada um deles é uma realizagdo do processo. Assim, uma série
temporal pode ser observada como uma parte da trajetéria ou de uma realizagéao
parcial do processo estocastico, isto €, uma amostra finita de observag¢des no tempo.

Uma série temporal pode ser vista como sendo gerada por um conjunto de
variaveis aleatérias conjuntamente distribuidas. A série Z;, portanto, representa um
especifico resultado da funcao de probabilidade conjunta P(z, ..., zn). A série entdo
observada como uma realizagdo amostral dentre todas as séries possiveis de
tamanho n, que poderiam ter sido geradas por um mesmo mecanismo subjacente,
denominado processo estocastico. Pode-se dizer que um processo estocastico esta
estatisticamente determinado quando se conhecem suas funcdes de distribuicao até
a n-ésima ordem. Na pratica, ocorrem situacbes problematicas por nao se
conhecerem todas as fungdes de distribuicdo até a n-ésima ordem e por ter-se
apenas uma realizagdo do processo estocastico, a partir da qual se deseja inferir
caracteristicas do mecanismo gerador da série. Para superar essas dificuldades
assumem-se duas restri¢des:

12) Estacionariedade: se 0 processo estocastico que gerou a série de observagdes é
invariante com respeito ao tempo, diz-se que ele é estacionario.A importancia do

conhecimento de a série ser ou ndo estacionaria reside no fato de que, quando se
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trabalha com uma série estacionaria, se estd em presenca de uma funcao amostral
do processo que tem a mesma forma em todos os instantes de tempo te T, o que
acarreta possibilidades de obtencéo de estimativas das caracteristicas do processo
de forma bastante simples. Embora a teoria mostre conveniéncia pratica do uso de
series estacionarias, no mundo real, nem todas as séries encontradas podem ser
classificadas como estacionarias. Portanto, a estacionariedade é uma condigédo
bastante restritiva, imposta a série temporal. Felizmente, séries ndo estacionarias
homogeneas sdo aquelas que se caracterizam por apresentarem propriedades tais
que, diferenciando-as uma ou mais vezes, resultam em séries estacionarias. O
namero de vezes que a série original deve ser diferenciada para se tornar uma série
estacionaria € chamada de ordem de integragéo.

Um processo estacionario satisfaz as seguintes condi¢oes:

i) E[Zi]= E[Ziu]= u(t), V1;
i) E[(Zi-1)?]= 6°(t)= 67, 6°<eo, Vt;
iii) Cov[Zy,Zi.k]= COoV[Ztem, Ztskam], Y. (2.11)

2?2) Ergodicidade: um processo estocastico € considerado ergddico se apenas uma
realizagao é suficiente para obter todas as suas caracteristicas. Logo, todo processo
ergotico € também estacionario, ja que apenas uma realiza¢cdo de um processo nao
estaciondrio ndo podera conter todas as informagdes necessarias para a
especificagdo do processo.

A meta, de forma geral, do estudo de uma série temporal consiste em: dada
uma realidade (processo estocastico), retira-se uma amostra finita de observagdes
equidistantes no tempo (série temporal) e por meio do estudo desta amostra (andlise

de séries temporais) identifica-se um modelo cujo objetivo é inferir sobre o

comportamento da realidade (modelo estocéastico).

2.2.4 Ruido branco

ya

E uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes e identicamente

distribuidas, ndo necessariamente, mas usualmente com distribuicAo Normal de
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média zero e variancia constante o’. Logo, o processo a;, t=0,1,2,... é um ruido

branco se:

a, = N|0,02], com média: E[a]=0

Autocovariancia: Ela,,a,  ]=7, =0; Parak=%1,%2,..e y, =oc’ para k=0

. [p. =1, k=0
Autocorrelagio:
k = s = +15i 2,
~ , P =1, k=0
Autocorrelagao parcial:
?,. =0, k=0

2.2.5 Componentes de uma série temporal

Segundo Morettine & Toloi (1987) uma série temporal geralmente é,
compostas por quatro componentes:
a) Tendéncia (Ty): verifica o sentido de deslocamento da série, ao longo de varios
anos, podendo aumentar, diminuir ou permanecer constante;
b) Cido (C;): movimento ondulatério que, ao longo de varios anos, tende a
periodicidade, ou seja, € o movimento da série que se repete ao longo dos periodos
de tempo, tendo uma longa duracéo, a qual varia de ciclo para ciclo ou se repete,
em periodos muito longos;
c) Sazonalidade ou Fator Sazonal (St): relata as flutuacbes periddicas de
comprimento constante, repetindo em periodos fixos, o comprimento do periodo é
denotado por "S", associado, na maioria dos casos, a mudancas climaticas;
d) Ruido aleat6rio ou erro (at): é tudo aquilo que nao é explicado pelas outras
componentes da série ou seja, € 0 que o modelo estimado n&o consegue captar. Um
erro é dito ruido branco quando possui distribuicdo normal, a média de seus
componentes é zero e a variancia constante, a esses, sdo ndo-correlacionados
indicando, assim, que 0 modelo elaborado conseguiu explicar o maximo de série de

dados.
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2.2.6 Metodologia Box & Jenkins

Com base em pesquisas anteriores, Box & Jenkins apresentaram em 1970
uma metodologia geral para o desenvolvimento de modelos de previsdo em séries
temporais e controle. Yule introduziu os modelos autoregressivos (AR) em 1926,
enquanto que os modelos médias méveis (MA) surgiram com Slutzky em 1937. Em
1938, Wold mostrou que qualquer processo estocastico estacionario discreto pode
ser representado por modelos autoregressivos e médias moveis. A partir desses
estudos, Box & Jenkins construiram uma técnica de identificagdo do modelo,
estimagdo de parametros e verificagdo da validade do modelo. Para o uso dessa
técnica € necessaria a experiéncia do analista no trato com a metodologia na fase
da identificacado da estrutura do modelo (Montgomery, 1976).

O tratamento desenvolvido por Box & Jenkins para a andlise de séries
estocasticas de tempo se fundamenta no fato de que, embora seus respectivos
valores no tempo, z, apresentem correlagcdo serial, cada um deles pode ser
considerado como gerado por uma seqiéncia de choques “a;”, t € T, aleatorios e

independentes entre si. Cada um possui uma determinada distribuicdo, com média

zero e variancia constante o>, sendo que a seqiéncia de choques aleatérios“ay’,

t€T, com as caracteristicas acima mencionadas é denominada de processo de
ruido branco.

O fundamento da metodologia Box & Jenkins, na busca de uma classe geral
de modelos capazes de representar o processo gerador da série estocastica, esta
baseado no teorema da decomposicdo de Wold para séries estacionarias,
demonstrando que todo processo estocastico estacionario pode ser decomposto em
um modelo linear de tipo média movel.

Os modelos de Box-Jenkins, conhecidos por ARIMA (Auto Regressive
Integrated Moving Averages) ou por Auto-regressivos Integrados de Médias Méveis,
sdo modelos que visam captar o comportamento da correlagdo seriada ou
autocorrelagcdo entre os valores da série temporal, € com base nesse

comportamento realizar previsées futuras.
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Esses modelos sdo resultantes da combinagcdo de trés componentes,
chamados de filtros: o componente auto-regressivo (AR), o filtro de integracéo (l) e o
componente de médias méveis (MA).

A construcdo dos modelos Box-Jenkins é baseada em um ciclo iterativo, na
qual a estrutura do modelo é escolhida baseando-se nos proprios dados e é
composta de quatro etapas(Moretin eToloi,1987):

-Identificagcédo: Consiste em descobrir qual modelo descreve o comportamento
da série, através da analise dos gréaficos das funcdes de autocorrelacdes (FAC) e
das funcgdes de autocorrelagdes parciais (FACP);

-Estimacéo: Consiste em fazer a estimativa dos parametros do componente
auto-regressivo, do componente de médias méveis e da variancia;

-Verificagdo: Consiste em analisar se o modelo escolhido descreve
adequadamente o comportamento da série;

-Previsdo: E a Gltima etapa da metodologia e o objetivo principal. E realizada
somente quando a etapa anterior foi satisfatéria.

Caso 0 modelo escolhido ndo seja adequado, volta-se novamente a etapa da
identificacao, repetindo-se os procedimentos anteriores para outros modelos.

Esta metodologia pode ser aplicada para modelos estacionarios, nao-

estacionarios e sazonais:

2.2.6.1 Modelos estacionarios

Conforme Morettin e Toloi(1987) modelos estacionarios sdo modelos simples,
que descrevem a série que nao possui tendéncia e nem sazonalidade. Esta série é
consequéncia da variacao aleatoria do ruido branco ao redor de uma grande média,
ao longo do tempo. Aqui tem-se os modelos Auto-regressivo (AR), de Médias Méveis
(MA) e Auto-regressivos de médias moéveis (ARMA).
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a)Modelo Auto-regressivo (AR)

Este modelo pressupde que seja o resultado da soma ponderada de seus p
valores passados, além do ruido branco a;.. A equacgao (1) descreve um modelo
AR(p):

w, :¢1Wt—1 +¢2Wt—2 +¢3wt—3 +"'+¢pwt—p +at’ (212)
onde ¢, é o parametro que descreve como w, se relaciona com o valor
para w,,=12,...,p.

A condicdo de estacionaridade do AR(p) estabelece que todas as p raizes da
equagao caracteristica ¢(B) = 0caem fora do circulo unitario.

b)Modelo de Médias Moéveis (MA)

Este € um modelo em que a série w; é resultante da combinac¢ao dos ruidos
brancos e do periodo atual com aqueles ocorridos em periodos anteriores. Ele é
expresso pela equacao (2):

w, =€ —-6a,,-6,a,,-06a,,—...—60,a,, (2.13)
onde 6; € o parametro que descreve como w; se relaciona com o valor a;—; parai =1,

2,..., q. A condicdo de invertibilidade requer que todas as raizes da equagao

caracteristica 6(B)=0 caem fora do circulo unitario.

c)Modelo Auto-regressivo de Médias Moveis (ARMA)

E a combinagcdo dos componentes do modelo AR(p) com os do modelo
MA(q). O modelo ARMA(p,q) pode ser expresso pela equagao (2.14):

w,=@w,+..0w,_,+a—-6a_—-..—60a,,. (2.14)
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A condicdo de estacionariedade e de invertibilidade de um ARMA(p,q)

requerem, respectivamente, que todas as p raizes de ¢(B)=0 e todas as q raizes

de 6(B)=0 caiem fora do circulo unitario

2.2.6.1.1 Identificacao da estrutura

A identificagdo da estrutura do processo € a etapa inicial dessa metodologia,
sendo esta uma fase crucial do método, pois, se nesse momento ocorrer um erro,
pode-se conduzir a resultados desastrosos. O analista de séries temporais identifica
a estrutura comparando o correlograma amostral da fungéo de autocorrelagéo e o da
funcdo de autocorrelagdo parcial com os correlogramas teoricos das diversas
estruturas ARMA (p, q).

A técnica, em geral, funciona bem, mas exige uma razoavel experiéncia do
analista no discernimento das varias estruturas. Para o uso dessa metodologia, é
necessario que a série temporal seja uma realizagdo de um processo estocastico
estacionario, sendo que esta condicdo permite estimar a média e as funcbes de
autocorrelacdo e autocorrelacao parcial do processo, pois com estacionariedade no
sentido amplo a fungdo média wu(r)=E[Z()]=u € constante, e funcdo de

autocovariancia cov(Z,.Z,,) = y(t, t,) dependente apenas da diferenga (7, —z,). Como

freqientemente ocorrem séries n&o-estacionarias, usam-se 0s recursos da
diferenciagdo e da transformacgéao da variavel, conforme o caso, para alcangar-se
esta condicdo. Todo processo estocastico ergddico dependente do tempo (série
temporal) tem uma fungéo de autocorrelagédo e uma funcao de autocorrelagéo parcial
(FACP) associadas a estrutura do processo gerador.

As ferramentas fundamentais da identificagdo da estrutura séo, portanto, a
funcédo de autocorrelagdo e a fungédo de autocorrelagdo parcial. Essas fungdes séao
descritas resumidamente a seguir (Montgomery, 1976).



29

2.2.6.1.2 Funcao de autocorrelacao (FAC)

Como visto anteriormente, por definicdo, a autocorrelagao de defasagem k da

série temporal {w,; t=1.2,...,n}é dada por:

Y
Yo

@, k=0,12,.. (2.15)

onde yx € a covariancia da defasagem k, definida por:

7. = Elw, — E(w,)]w,,, —E(w,)] com

E(w,)=E(w

t+k) "

(2.16)

A funcao de autocorrelagao px das cinco principais estruturas ARMA (p, ) sao
as seguintes:

a) Estrutura AR (1)

Quando o modelo é do tipo w, =¢,.w_ +a, t=123,..n, onde ¢ € o

pardmetro autoregressivo e a, ~ N(O, O'az) o ruido branco, tem-se que a funcao de

autocorrelacao é dada por equacao de diferencas da 12 ordem com solucao:
o, =6" k=01.2,. (2.17)

Logo, a FAC tem decaimento exponencial e, se ¢ >0, € sempre positiva. Ja

se ¢, <0, alterna o sinal, comegando no lado negativo.
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b) Estrutura AR (2)

Sendo o modelo do tipo w, =¢,.w,_, +@, w,_, +a, t=123,.n,0nde ¢ e ¢,

sao os parametros autoregressivos, a FAC verifica uma equagéo de diferencas de 22

ordem:

P =0-Pi + 0,0, k=12,. (2.18)

E no caso das raizes do polinbmio caracteristico ¢(B) =0 serem reais, a FAC

consistira de uma mistura de decaimentos exponenciais e/ou sendides amortecidas.

c) Estrutura MA (1)

Nesta estrutura com modelos definidos por W, =-6,.a,_,+a, t=12,..,n, com

81 sendo o parametro de médias moveis, corresponde a FAC:

P, =0 K=234,. (2.19)

Observa-se claramente um pico na defasagem 1 e a seguir corte brusco,

zerando as autorrelagdes nas defasagens seguintes. O pico sera positivo se 6, <0 e

negativo se 6, >0.
d) Estrutura MA (2)

No caso de modelos do tipo W, =-6,qa,,-6,a, ,+a t=12,..,n, cCOMm 0S

parametros médias moveis 6, e 6,, tem-se a FAC:

_ —6,(-6,)
(1+62+6,%)

k
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p, =0 k=34,... (2.20)

Neste caso, também de forma clara, a FAC constitui-se de dois picos nas
defasagens 1 e 2 e um brusco nivelamento em zero nas demais defasagens. Se o
processo gerador for realmente um MA(2), estas caracteristicas devem estar
estatisticamente presentes na FAC amostral.

e) Estrutura ARMA (1,1)

Esta estrutura de modelos do tipo W, =¢,.w,_ —6 .4, +a, onde ¢ € o

parametro autoregressivo e 84 o parametro de médias moveis, possui FAC com
expressao:

_ (1_¢191)~(¢1 _91) k=1
k= 2 -
(1-2¢,6,+6,")
p.=bk-1p, — k=234,.. (2.21)

Na identificacdo desta estrutura, nao existe caracteristica decisiva. A FAC tem

decaimento exponencial a partir da defasagem 1. A autocorrelagao nesta defasagem
tem o sinal de (¢, —6,) e se ¢, >0 todas as autocorrelagdes terdo mesmo sinal. Os

sinais serao alternados em caso contrario.

2.2.6.1.3 Funcao de autocorrelacao parcial (FACP)

Na andlise de séries temporais, o coeficiente de autocorrelagdo parcial é

usado para medir o grau de associagéo entre a observacado w, e a observagédo W,
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quando os efeitos das outras defasagens 1, 2, 3 ..., k-1 sdo retirados, ou melhor,

fixados. O coeficiente de autocorrelagdo parcial, ¢, de ordem k é definido como o

kk ?

ultimo coeficiente autoregressivo do modelo AR (k):

AR(T1) W, =9 W,_ +a, P, =9,
AR (2) W, =W, +o,W_, +a, ¢22 = ¢2
AR(K) W =9W _ +..+9W_, +a, P, =9, (2.22)

A forma frequentemente usada para se estimar os coeficientes de
autocorrelacao parcial é calcula-los em funcédo dos coeficientes de autocorrelacéo.

De modo que se tem as conhecidas equagodes de Yule-Walker.

P 1 P, Py - - - P _¢k1_
,02 101 1 ,01 . . pk_z ¢k2

— . . . . . . . ees (2'23)
1P| | P Pro - - - 1 | | Pu |

a partir das quais obtém-se ¢,,,4,, ..., ¢, substituindo-se p, j=12,...k por p,
estimado do modo usual.

A funcdo de autocorrelagdo parcial das cinco principais estruturas sdo as
seguintes:

a) Estrutura AR (1)

Para modelos do tipo W, =g .W,_ +a, t=123,..,n,tem-se FACP:

P, =P =9 k=1
g, =0 k=234, (2.24)
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Percebe-se, entdo, um pico na primeira defasagem e uma queda brusca para

zero nas demais defasagens.

b) Estrutura AR (2)

Nesta estrutura, modelos do tipo W, =¢ W, +4,W,, +a,, t=123..n, a

FACP é:

¢
= = :1
P =P (- ¢,) k
Py =p)
= = k=2
¢22 (1_ plz) ¢2
by =0 k=345,.. (2.25)

Das expressbdes tém-se picos nas defasagens um e dois e corte brusco,

zerando os valores ap6s a segunda defasagem.

c) Estrutura MA (1)

Nesses modelos, W, =—-6,.a, ,+a, t=1.2,..,n,tem-se FACP do tipo:

_91

G =p =—r k=1
T a4
-05.(1-6")
P =m k=23, .. (2.26)
1

O padrao neste caso é um decaimento exponencial alternando o sinal e

comegando no lado positivo se 6, <0, e se 6, >0 toda a FAC sera negativa.
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d) Estrutura MA (2)

Ja para esta estrutura com modelos do tipo
W =-6.a,  -6"2+a t=12,..,n,aFACP tem uma forma sem padrao algébrico

definido. Pode-se salientar, apenas, que se trata de uma mistura de decaimento

exponencial e (ou) sendide amortecida.
e) Estrutura ARMA (1,1)

Da mesma forma que na estrutura MA(2), o0s modelos
W . =¢,.w,_, -6 .a,, +a, t=12,..,n, ndo tém FACP com expressdo algébrica
generalizada. Sabe-se que a partir da defasagem 1 ocorre um decaimento
exponencial com mesmo sinal se 6, >0 e alternando o sinal se 6, <0.
Essas caracteristicas da FAC e FACP, nos diversos processos, sao usadas no
estagio de identificacdo da estrutura. Procuram-se essas propriedades no
correlograma amostral. Dada a presenca de aleatoriedade nas estimativas dos
valores da FAC e FACP, este processo muitas vezes nao é suficientemente claro.

Os correlogramas amostrais séo construidos com as estimativas dos parametros p,

e ¢,, K=123,..., dadas por:

n—k

W, -w)w,..-w)

po=tt com j, == (2.27)
Yo n

onde,

n

2,
V[_/: =1
n

e ¢, obtido das equagbes de Yule-Walker com px substituido por p,. As

distribuicbes de probabilidade das variaveis aleatorias p, e ékk sdo complicadas.
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Anderson, em 1942, mostrou que se o parametro estimado px € nulo e o tamanho da

série é de moderado para grande, entdo o estimador p, tem distribui¢do gaussiana:

Ibk ~ N[O’V(ﬁk )]

Bartlett (1946) propds uma expressdo aproximada para a variancia de p, :

N
V(p)= -3 lpl + oy —4pip.p, s + 20101 ] (2.28)

v=1

N

Como p, é desconhecida, usa-se um estimador com p, substituindo p, em

(2.28). Bartlett mostrou que quando as correlagdes teoricas p, sdo nulas para

defasagens maiores do que um valor fixo ¢,v > ¢, tem-se:

9
V(f)k)gl{nzz,)j} k>q (2.29)
n v=I

Da mesma forma, com p, desconhecida, usa-se a estimativa desta expressao

aproximada com p, substituindo py.

Para as autocorrelagbes parciais amostrais existe o resultado provado por
Quenouille em 1948. Quenouille mostrou que na hipétese de um processo

autoregressivo de ordem p, a variancia aproximada da estimativa ¢,, é V(9. )=1/n

e ainda, para n grande, pode-se supor distribuicdo Gaussiana para ékk.

2.2.6.2 Modelos nao-estacionarios

Conforme Fava (2000) quando o processo € nao estacionario, ou seja, possui
tendéncia, uma das maneiras de analisa-lo € incorporando um processo de

diferencas (DY) no modelo ARMA. Este é o modelo conhecido como ARIMA
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(modelo auto-regressivo integrado de médias moveis), onde d é a ordem das
diferencas necessarias para tirar a tendéncia da série.

Para verificar a nao-estacionariedade de uma série, o comportamento
temporal pode ser analisado graficamente pelo comportamento da FAC e FACP,
onde é evidenciando um decaimento muito lento, quando o nimero de defazagens
aumenta, ou, entao, aplicando os testes estatisticos de raiz unitaria. O teste de raiz

unitéria mais usado € o de Dickey-Fuller.

O modelo ARIMA(p,d,q) pode ser descrito conforme a equacéo (4):

Wl = ¢1wl—l +.. .+¢pW,_p +€[ _918[_1 ... qul—t] (2.30)
onde:
Wi = Ath.
Alternativamente, fazendo uso do operador de defasagem, obtem-se:
(1-¢B—...—¢,B")w, = (1-6B—...—6,B" )¢, (2.31)
ou
(1-B)'¢(B)y, = O(B)e, (2.32)

Nesse caso, (1-B)‘¢(B)=0apresenta d raizes sobre o circulo unitario (d

raizes unitarias) e p raizes fora do circulo unitario.

2.2.6.3 Modelo sazonal multiplicativo geral

Segundo Fava (2000) a incorporagdo, nestes modelos, da correlagao entre
instantes de tempo sucessivos resulta no modelo sazonal multiplicativo geral ARIMA
(p,d,q) x (P,D,Q)s. Sendo este é representado pela equagao:
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(1-¢-..—¢,B")1-P B —..—P,B")-
(1-B)'(1-B")"y,=(1-6,B—..—6,B")-
(1-0,B’ —..—0,B%)¢,

d(b)D(BHN' Ay, =6(B)O(B’ )¢,

(2.33)

Assim, tem-se a combinacédo de modelos ARIMA sazonal e ndo sazonal.

A etapa da identificacdo da estrutura do modelo é a mais dificil da
metodologia de Box & Jenkins. Muitas vezes séo identificados mais de um modelo
gerador da série em estudo. Isso pode ocorrer quando é trabalhado com a FAC e a
FACP amostrais, ficando dificil, muitas vezes, decidir se elas sdo decrescente ou se
séo truncadas. Para resolver este impasse faz-se uso de critérios de selegdo de

modelos construidos com base na variancia estimada ¢,, no tamanho da amostra e

nos valores de p e g. O critério utitizado em nosso estudo é o AIC (Akaike’s

Information Criteria).

AIC =16 + 2PF D) (2.34)
n

Em vez de estabelecer p e q precisamente, estima-se os modelos
correspondentes a varios pares (p, q) e escolhe-se aquela especificacdo que
apresentar o menor valor para AIC. A presenca de p e g, na formula do critério AIC,
tem por objetivo “penalizar” os modelos com muitos parametros, tendo em vista que
modelos mais parcinomiosos devem ser privilegiados, por apresentarem menor

numero de parametros a serem estimados.

2.2.6.4 Estimacéao

Quando determinado os valores de p, d e g, estima-se os p parametros ¢ ,

dos q parametros é e da variancia o.do modelo:
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W[ :¢1W[_1 +...+¢Pwt_P +€l _elgt_l _"‘_qut—q (2.35)

onde

w,=A'y 1-B)"y,

A estimacéao pode ser por minimos quadrados e por maxima verossimilhanga.

A estimacao por minimos quadrados requer a minimizagao de:

S@ses9,.6,,...,6,)

> (2.36)
t=1

onde:

£,=0"(B)@(B)w,

S(¢,0) depende de valores de w, e de ¢, ou seja, valores anteriores ao

periodo amostrado. Para a estimacdo da maxima verossimilhanca, € necessario

admitir, inicialmente, que os ruidos brancos ¢ tém a distribuicdo Normal. Como
consequiéncia, w, também tera distribuicdo Normal e a distribuigdo conjunta de
w=W,....w,)€é: w~N(0;0.Q)

A funcao de verossimilhanga a ser maximizada pode entao ser definida:
_n 1
L(¢.6,0; I w)=[270.] *|Q 2 exp[—%w’Q_lw/O'gz) (2.37)

A maximizacao de L € complexa, particularmente em virtude da presenca da
matriz Q. Qualquer que seja 0 método adotado, o processo de estimagcdo €

extremamente trabalhoso e requer o uso do computador.
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2.2.6.5 Verificagao do modelo

Esta etapa da modelagem através da metodologia de Box & Jenkins consiste
em averiguar se o modelo selecionado € adequado e consequentemente pode ser
utilizado na previsao. Essa constatacao pode ser realizada pela andlise de residuos
e pela avaliagao da ordem do modelo.

Na andlise de residuos, seus coeficientes de autocorrelacdo devem ser,
estatisticamente iguais a zero, isto € comportar-se como ruido branco. Os residuos
devem se distribuir como uma Normal de media zero e variancia 1/n. A avaliagéo da
ordem do modelo tem como objetivo verificar se 0 mesmo esta superespecificado (p
ou q maiores do que o devido), nem subespecificado (p e q menores do que

devidos). O modelo nao deve trazer parametros em excesso.

2.2.6.6 Previsao

Uma das formas de utilizagdo do modelo ajustado € para fazer previsoes de
valores futuros. Esta € a ultima etapa da metodologia de Box & Jenkins, que consiste
na realizacao de previsdes da série Z; em instantes de tempo posteriores a n, isto &,
os valores provaveis Zi.1, Zi2,... Zi,x Onde k € o horizonte de previsdo. A previsao de

Z:.x, para k=1,2,... sera denotada por z,(k)e é definida como esperanca condicional

de Z;,x dados todos os valores passados, isto é:
2,(k) = E(Z, |2, 20y0e-0). (2.38)

A diferenca entre Z,(k)—z,,, € chamado de erro de previséo k passos a frente
e sera denotado por e,,, .



3 METODOLOGIA

Esse capitulo inicialmente caracteriza a pesquisa realizada, descreve
sucintamente o local da mesma, incluindo as cidades e as empresas; na seqliéncia
traz informacdes sobre os dados coletados e especifica as metodologias utilizadas

na analise dos mesmos.

3.1 Caracterizacao da pesquisa

A presente investigagdo se caracteriza como um estudo quantitativo,
descritivo, documental e inferencial. Conforme P&dua (2004) a pesquisa documental
€ aquela que é realizada a partir de documentos contemporaneos ou retrospectivos,
considerados cientificamente auténticos (nao-fraudados); tem sido largamente
utilizada nas ciéncias sociais, na investigacao histérica, a fim de descrever/comparar
fatos sociais, estabelecendo suas caracteristicas ou tendéncias; além das fontes
primarias, os documentos propriamente ditos, utilizam-se as fontes chamadas
secundarias, como dados estatisticos, elaborados por institutos especializados e

considerados confiaveis para a realizagdo da pesquisa.
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3.2 Locais da Pesquisa

A matriz da Empresa Beta se localiza na cidade de ljui, uma das filiais na

cidade de Sao Luiz e a outra na cidade de Coronel Barros.

3.3 A Empresa Beta

A empresa estudada € do ramo agricola, mais especificamente, especializada
em insumos para o plantio de diversas culturas, além disso, comercializa produtos
agricolas, resultantes desses insumos.

A Empresa Beta foi fundada no ano de 1985. A equipe de profissionais que a
integra compreende um total de 08 trabalhadores na Matriz, 15 trabalhadores na

Filial SL e 10 trabalhadores na Filial CB, distribuidos nos diferentes setores.

3.4 Os dados

Inicialmente, recorrendo ao cadastro da empresa pesquisada, foram obtidas
trés séries de faturamento da Empresa Beta, uma da matriz, uma da filial 1 e uma da
filial 2. Ambas foram coletadas no periodo de janeiro/2001 a maio/2006, totalizando
em cada série 65 observagoes.

3.5 Analise dos resultados

Inicialmente, de posse dos dados, os mesmos foram dispostos em um banco
de dados, sendo utilizados os softwares Excel e SPSS/7.5 (UNIJUI). Os dados de

faturamento da empresa foram analisados utilizando a estatistica descritiva e o
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método de séries temporais Box & Jenkins, com sua representacao grafica, testes
de significancia, modelagem e previsodes.

3.5.1 Estatistica descritiva

Para a Empresa matriz e cada uma das filiais realizou-se a analise descritiva
dos dados de faturamento, por ano. Para tal, foram utilizadas as medidas descritivas:
limite inferior, limite superior, média, desvio padrdo e coeficiente de variagdo, bem
como a representacao grafica dos mesmos. Esta investigagdo permitiu a verificagéo

do comportamento dos dados, mostrando tendéncias e situagdes relevantes.

3.5.2 Modelagem das séries por meio da metodologia Box & Jenkins

A estratégia utilizada para a modelagem da série de faturamento da Empresa
matriz e de cada uma de suas filiais, foi através da metodologia Box & Jenkins,
baseada no ciclo iterativo, conforme Figura 2 (Souza, 1996), na qual a estrutura do

modelo é formada pelos préprios elementos da série.

Identificacdo do
modelo

P
L

Estimacdo dos
parametros

.

Verificacdo

.

3 O modelo é
Nado adeguado

h 4

Previsao

Figura 2: Fluxograma do ciclo iterativo de Box & Jenkins
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Foram seguidas as seguintes etapas (descritas no referencial teérico):
- 0 processo de identificacao, isto €, determinar quais dos filtros AR, MA, ARMA,
ARIMA ou SARIMA, compdem a série, bem como quais sdo suas respectivas ordens
e diferenciacdes. Utilizacao da funcéao de autocorrelacédo e autocorrelacao parcial;
-quando determinados os valores de p, d e g, passou-se para a estimagéao dos p
parametros ¢, dos q parametros @ e da variancia o do modelo;

-verificagcdo da adequacao do modelo utilizando o critério AIC e significancia dos
parametros estimados;

-andlise dos residuos e avaliacao da ordem do modelo;

- previsao de trés meses posteriores para o faturamento da Empresa Beta.

Selecdo de varios modelos que poderiam descrever o comportamento das
séries estudadas, destes foi selecionado o modelo cuja FAC dos residuos se
comportou como um ruido branco, o critério AIC era de menor valor e os parametros
eram significativos. Usou-se também o principio da parcimoénia.

Desta forma, ao desenvolver esta pesquisa, pretende-se mostrar a
importancia da metodologia Box & Jenkins na modelagem do faturamento de uma
empresa do ramo agricola, bem como a previsdo como instrumento auxiliar para a

tomada de decis6es na gestao.

3.6 Aspectos Eticos

Por se tratar de uma pesquisa envolvendo dados sigilosos e para manter o
anonimato da empresa, por solicitacdo da mesma, optou-se por utilizar um

codinome: Empresa Beta.



4 APRESENTACAO, ANALISE E DISCUSSAO DOS DADOS

A partir de agora as séries coletadas nesta pesquisa serdo apresentadas,
analisadas e discutidas, com base nos objetivos tragados, bem como no referencial
tedrico construido. Os mesmos serdo apresentados em tabelas e gréaficos que

representam de forma clara e objetiva as informacgdes relevantes.

4.1 Modelagem do faturamento da Empresa Beta

O sucesso da gestdo empresarial estd associado a varios fatores, dentre
eles a habilidade de se identificar, antecipadamente, o comportamento de variaveis
econdmicas histéricas, tendo como meta a previsdo. Partindo desse pressuposto, a
analise de séries temporais, segundo Souza & Camargo(1996), permite a construcao
de modelos que descrevem um processo estocastico, utilizando apenas valores
passados.

Na presente pesquisa utilizou-se a série histérica de faturamento mensal da
matriz, filial SL e filial CB da Empresa Beta, mais especificamente, do periodo de
janeiro/2001 a maio/2006. De posse desses dados, foi possivel formular um modelo
econdmico, o qual permite explicar o comportamento desta série e a partir dai
realizar a previséo de futuros faturamentos.

Um dos parametros de avaliagcdo de uma empresa € o seu faturamento, ou

seja, a geracao de resultados positivos, incluindo o lucro. Para a obtencdo do
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mesmo, este deve estar aliado a certificacdo de uma boa qualidade de servigos,
possibilitando assim o aumento no faturamento e consequentemente na geracao de

valor.

4.1.1 Modelagem da série para o faturamento da Matriz da Empresa Beta

Inicialmente foi realizada uma analise descritiva sobre o faturamento anual da
série estudada para entender de forma mais clara o conjunto de informagdes e
verificar suas caracteristicas. Neste estudo utilizaram-se as medidas descritivas:
média, desvio padrao, limite inferior, limite superior e coeficiente de variacdo. Estas
medidas foram realizadas ano a ano, demonstrando, a partir do coeficiente de
variagdo, que existe uma grande variabilidade no faturamento nos meses de cada
ano. Em nenhum dos anos a média de faturamento € representativa, pois o
coeficiente de variagcdo em todos os casos foi maior que 30% (Tabela 1).

Tabela 1— Medidas descritivas do faturamento da Matriz, por ano.

tatisticas| Limite Inferior Limite Média Desvio Coeficiente
Ano Superior Padrao de Variacao
2001 42081,48 278270,14 134855,09 82493,65 61,17
2002 25391,57 384962,64 105480,99 103682,72 98,29
2003 21171,67 154605,40 69723,10 38593,04 55,35
2004 39229,78 677051,40 201137,67 176925,16 87,96
2005 59542,54 219357,58 134507,75 54789,69 40,73
2006* 50739,96 1208283,5 401827,61 476901,98 118,68

* meses de janeiro a maio

Na Figura 3 estédo representadas as informagdes do faturamento ano a ano,

mensalmente. Pode-se observar novamente a variabilidade do faturamento,
demonstrando meses com valores mais elevados e outros meses com faturamento
mais baixo. Isto é reflexo dos meses com grande demanda de negécios, sendo

esses periodos de safra e o0s com menor demanda, os periodos entre - safras.
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Figura 3- Faturamento mensal da Matriz dos anos de 2001 a 2006

Para identificar os modelos apropriados, inicialmente deve ser analisado o
gréafico temporal da série em estudo. A andlise desse tipo de gréafico pode indicar a
presenca de tendéncia, o que revelaria se a série € ou nao estacionaria.

Observando a Figura 4, observa-se que a série parece nao apresentar
tendéncia, percebe-se que a série apresenta periodos alternados de altas e baixas
variagdes, as altas se destacando em periodos de doze meses, podendo
representar a presencga de sazonalidade na série.
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Figura 4 - Faturamento da Matriz da Empresa Beta, de janeiro/2001 a maio/2006

Na construgdo dos correlogramas, constata-se que na FAC e na FACP que a
série é estacionaria, ndo necessitando da realizagéo de diferenciacéo (Figura 5).

vofloge 0laogpna, .ll potleg 00 la_. 0 = llI [ |

-5 —_— J—

Confidence Li

Confidenc|

Partial ACF

ACF

-1,0 -Coelfimenl N -Coefficien
1 5 9 13 17 21 25 29

Lag Number Lag Number

Figura 5- Funcao de autocorrelacao e Funcao de autocorrelacao parcial
respectivamente da série de faturamento da Matriz da Empresa Beta

Com base nos mesmos, a funcado de autocorrelagdo (FAC) apresentou um
pico na primeira defasagem e uma queda brusca nas demais com exceg¢ao da
defasagem 21, que poderia representar evidéncias da uma componente sazonal,
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enquanto que a funcdo de autocorrelagdo parcial (FACP) demonstrou a primeira

defasagem significativa e um decaimento nas demais.

A seguir iniciou-se o processo de identificacdo da ordem do modelo, na

tentativa de encontrar aquele que melhor se ajustasse. Foram testados varios

modelos, comparando seus resultados (Tabela 2). O melhor modelo, mais
parcimonioso foi o ARMA (1,1).

Tabela 2: Modelos propostos para o faturamento da matriz da Empresa Beta

Modelo

Parametros

Critério
AIC

Critério
SBC

Variancia
residual

AR(1)

MA(1)

ARMA(1,1)

SARIMA
(1,0,1)(0,0,1)

@ -0,666761
(0,000001)
6 --0,46571
(0,0001063)
@ -0,966909
(0,000001)
6 -0,548354
(0,000740)
@ =,9496257
(0,000001)
6 - 505359
(0,00418)

©=-0,148715
(0,476139)

1792,7314

1804,7836

1788,6656

1789,9524

1794,9211

1806,9733

1793,0449

1796,5213

35783596092,7

43174817378,0

32657431423

32738047467,4

A Figura 6 apresenta a FAC e FACP dos residuos do modelo selecionado,

observado-se um comportamento aleatério, sem apresentar defasagem significativa,

isto €, um ruido branco, confirmando novamente a adequagédo do modelo. Também

na seqiéncia apresenta-se o grafico “Normal Q-Q Plot’ dos residuos que seguem

uma distribuicdo normal.
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Figura 6- Analise dos residuos: Funcao de autocorrelacao (a); Funcao de

autocorrelacao parcial (b) e Grafico da distribuicao normal (c).

Tabela 3 — Previsoes para o faturamento da matriz da Empresa Beta

Periodo Previséo Limite Limite Dados
Inferior 95%  Superior 95% reais
Junho 2006 625266,70 264249,6 986283,8 767839,27
Julho 2006 604575,93 213211,3 995940,6 542069,19
Agosto 2006 584569,84 166822,2 1002318 416986,56
Setembro2006  565225,77 124237,7 1006214 402043,38

49
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Na Tabela 3 sdo mostradas as previsbes de faturamento na Matriz da
Empresa Beta para o periodo de junho a agosto de 2006. A empresa disponibilizou
posteriormente os dados reais, os quais foram comparados com o0s da previsao
através do modelo proposto, verificando-se a eficiéncia do mesmo, pois todos os
valores encontraram-se no intervalo de confianga de 95%.

Na Figura 7, observa-se os valores reais e estimados através do modelo
selecionado do faturamento da matriz com as respectivas previsées do periodo de
junho a setembro de 2006. Os valores preditos pelo modelo ARMA (1,1) sdo muito

semelhantes aos valores observados (reais).
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Figura 7- Faturamento e valores estimados através do modelo da matriz com

as previsoes do periodo de junho a setembro de 2006

4.1.2 Modelagem da série para o faturamento da Filial SL da Empresa Beta

Na analise descritiva sobre o faturamento anual da filial SL da Empresa Beta,

foram utilizadas as medidas descritivas: média, desvio padrao, limite inferior, limite
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superior e coeficiente de variacdo. Estas medidas foram realizadas ano a ano,
observando uma variabilidade muito grande no faturamento nos meses de cada ano.
Isto fica evidente quando observamos o coeficiente de variacdo, o qual, em todos os
casos, foi maior que 30%. A média anual de faturamento ndo é representativa.
Novamente, igualmente em relacdo a empresa matriz, esta oscilagdo se deve a

grandes negdcios na safra e pequenos negocios na entre- safra.

Tabela 4 — Medidas descritivas do faturamento da filial SL, por ano

Estatisticas Limite Limite Média Desvio Coeficiente de
Ano Inferior Superior Padrao Variagéao
2001 184416,26 2961206,08 879392,84 736498,38 83,75
2002 233365 2215201  877636,53 626785,16 71,41
2003 456986,50 2943340,63 1343701,31 722537,99 53,77
2004 178843,21 1379047,18 1009665,28 347343,27 34,40
2005 257432,36  1038901,07  649190,01 260609,52 40,14
2006* 420749,57 1331778,18  660099,62 383045,85 58,02

* meses de janeiro a maio
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Figura 8 - Faturamento mensal da Filial SL do periodo de 2001 a 2006



52

Na Figura 8 estao representadas as informacgdes do faturamento ano a ano,
mensalmente. Observa-se novamente a variabilidade do faturamento, demonstrando
que nos meses de maio, junho e julho os valores sdo mais elevados e nos meses de

janeiro, fevereiro e dezembro o faturamento e menor.
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Figura 9: Faturamento da Filial SL da Empresa Beta, de janeiro/2001 a
maio/2006

Observando a Figura 9, verifica-se que a série parece apresentar uma
tendéncia, demonstrada por uma pequena inclinacdo. Percebe-se que a série
apresenta periodos alternados de altas e baixas variagdes, as altas se destacando
em periodos de doze meses, acusando a presenca de sazonalidade na série.

Na construcéo dos correlogramas, constata-se que na FAC e na FACP a série
€ estacionaria, para tanto nao foi necessario realizar a diferenciagao (Figura 10).

Procedendo a andlise das fungdes, observa-se que na respectiva série existe
uma componente sazonal no periodo de 12 meses. Foram realizadas varias
modelagens, resultando como melhor modelo, (ver Tabela 5) o AR sazonal

(1,0,0)*(1,0,0), conhecido como modelo autoregressivo sazonal.
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Figura 10 - Funcao de autocorrelacao e Funcao de autocorrelacao parcial
respectivamente da série de faturamento da filial SL da Empresa Beta

A Tabela 5,

apresenta uma comparagdo do modelo proposto

SARIMA(1,0,0) (1,0,0) com outros dois modelos. A analise do modelo ARMA (1,1)

revela que os coeficientes sao significativos, porém os critérios AIC e SBC foram
mais altos do que no modelo escolhido.

Tabela 5 : Modelos propostos para o faturamento da filial SL da Empresa Beta

Modelo Modelo Modelo
Parametros (1,0,0) (1,0,0) (1,1) (1,0,0) (1,0,1)
AR @ -0 64861846 | $=98446000 | ¢ _4 59551881
(0,000001) (0,0000001) (0,0000001)
MA - 6 =,74370811 -
(0,0000001)
SAR @, =0,45975133 - P, =0,43634408
(0,0001403) (0,0000001)
SMA © =,79083657
(0,05810436)
Critério AIC 1912,3621 1916.313 1914,0868
Critério SBC 1916,7109 1920,6617 192061

Variancia residual

3764679235441

352450824684,5

3751272692151
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No modelo SARIMA (1,0,0) (1,0,1) verificou-se que o coeficiente ®nao é
significativo (p-value igual a 0,0581). Partindo destas constatacées e em busca de
selecionar o modelo mais parcimonioso, optou-se pelo modelo SARIMA (1,0,0)

(1,0,0), no qual os parametros sao significativos e os critérios AIC e SBC sao mais

baixos.
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Figura 11 — Analise dos residuos: Funcao de autocorrelacao (a); Funcao de
autocorrelacao parcial (b) e Grafico da distribuicao normal (c).
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Em busca de avaliar a adequacao do modelo, foi realizada a anélise dos
residuos (Figura 11). Os residuos do modelo sdo estimativas de ruido branco,
consequentemente, os coeficientes de autocorrelagcdo sédo estatisticamente iguais a
zero. Também na seqUéncia apresenta-se o grafico “Normal Q-Q Plot’ dos residuos
que seguem uma distribuicdo normal.

Na Tabela 6 sdao mostradas as previsdes de faturamento na Filial SL da

Empresa Beta para o periodo de junho de 2006 a agosto de 2006.

Tabela 6 — PrevisGes para o faturamento da filial SL da Empresa Beta

Periodo Previsao Limite Limite Dados
Inferior 95% Superior 95% reais
Junho 2006 907589,8 -318532 2133711 738700,87
Julho 2006 620838, 1 -840617 2082294 502654,15
Agosto 2006 677800,7 -872018 2227620 841929,17
Setembro2006  335965,6 -890156 1562087 437053,11

Na Figura 12, observa-se os valores reais, bem como os estimados a partir do
modelo selecionado do faturamento da filial SL com as respectivas previsdes do
periodo de junho a setembro de 2006.

Na Tabela 6, referente a filial SL da Empresa Beta, sao evidenciadas as
previsdes de faturamento para o periodo de junho a agosto de 2006. Os dados reais
foram comparados com os da previsdo através do modelo selecionado, podendo-se
constatar novamente a eficiéncia do mesmo, pois todos os valores encontraram-se

no intervalo de confianca de 95%.
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Figura 12 — Faturamento e valores estimados através do modelo da filial SL
com as previsoes do periodo de junho a setembro de 2006

4.1.3 Modelagem da série para o faturamento da Filial CB da Empresa Beta

Igualmente, em relacao as anadlises do faturamento da Matriz e da Filial SL,
primeiramente foi realizada a andlise descritiva, sendo que a mesma é capaz de
mostrar o comportamento de uma situacao e/ou problema e suas caracteristicas. A
média do faturamento da Filial CB também mostrou-se ndo representativa (ver
Tabela 7), o coeficiente de variacdo em todos os casos foi maior que 30%,
mostrando que existe uma grande variabilidade no faturamento nos meses de cada

ano (ver Figura 13).



Tabela 7 — Medidas descritivas do faturamento da Filial CB, por ano

statisticas Limite Limite Média Desvio Coeficiente
Ano Inferior Superior Padrao de
Variacao
2001 23788,60 1414556,93 278351,2900 418858,1717 150,478
2002 53527,65 1016223,27 259050,3217 277124,3362 106,977
2003 97288,71 3981095,22 859306,0158 1019342,1525 118,624
2004 286520,75 2270442,02 988717,0808 617393,5076 62,444
2005 129390,24 983576,10 536999,2483 280200,1004 52,179
2006* 50739,96 1208283,56 328625,2780 494069,8566 150,344

* meses de janeiro a maio
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Figura 13- Faturamento mensal da filial CB dos anos de 2001 a 2006
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Na construcéo dos correlogramas, constata-se que na FAC e na FACP a série

pode nao ser estacionaria, para tanto foi realizada a modelagem com e sem

diferenciagéo. (ver Figura 13).
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Figura 14: Faturamento da Filial CB da Empresa Beta, de janeiro/2001 a
maio/2006

Procedendo a andlise das fungdes, observa-se que na respectiva série existe
uma componente sazonal no periodo de 12 e 24 meses. Foram realizadas varias
modelagens, resultando como melhor modelo, sem diferenciacdo, (ver Tabela 8) o

AR sazonal (1,0,0)*(2,0,0), conhecido como modelo autoregressivo sazonal.
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Figura 15: Funcao de autocorrelacao e Funcao de autocorrelacao parcial
respectivamente da série de faturamento da filial CB da Empresa Beta



Tabela 8: Modelos propostos para o faturamento da filial CB da Empresa Beta

Modelo

Modelo

Modelo

Parametros (1,0,0) (2,0,0) (1,1,0) (1,0,0) (1,0,0) (1,0,0)
AR(1) @ -0,71080277 | #="0.50088288 | ¢=0,54405980
(0.000000001) | (0.00002641) | (0,00000893)
SAR(1) ®,=0,07931721 | $=0,25679008 & =0,25485344
(0.052402164) | (0.05013149) (0,06647387)
$,=0,60081484
(0,0000001)
Critério AIC 1839,2894 1869,3113 1900,6071
Critério SBC 1845,7661 1873,5976 1904,9249
Variancia residual 139133800111,2 | 429038482232,6 | 440062950758,8
(a) (b)
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Figura 16: Analise dos residuos: Funcao de autocorrelacao (a); Funcao de

autocorrelacao parcial (b) e Grafico da distribuicao normal (c).
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A Figura16 apresenta a FAC e FACP dos residuos do modelo selecionado,
observado-se um comportamento aleatério. Constata-se que as defasagens estao
entre os limites de confiabilidade, isto é, mostrando que sdo um ruido branco,
confirmando novamente a adequacao do modelo. Também na seqUéncia apresenta-
se o grafico “Normal Q-Q Plot’ dos residuos que seguem uma distribuicdo normal.

Na Tabela 9, a seguir, observa-se as previsdes de faturamento da Filial CB,
no periodo de junho a setembro de 2006, onde podem ser observadas tanto as
previsdes de faturamento da empresa, quanto o real faturamento obtido por ela no
respectivo periodo. Constatou-se novamente a eficiéncia do modelo utilizado, pois
todos os valores encontraram-se no intervalo de confianga de 95%.

Tabela 9 — Previs6es para o faturamento da filial CB da Empresa Beta

Periodo Previséao Limite Limite Dados reais
Inferior 95% Superior
95%
Junho 2006 283469,4562 -462403 1029342 340281,42
Julho 2006 782214,8432 36342,38 1528087 617857,01
Agosto 2006 893643,2513 -21454,6 1808741 712779,60
Setembro2006 638115,9239 -351539 1627771 553648,05
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Figura 17 — Faturamento e valores estimados através do modelo da Filial CB
com as previsoes do periodo de junho a setembro de 2006
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Na Figura 17, observa-se os valores reais e estimados através do modelo
selecionado, o faturamento da Filial CB com as previsées do periodo de junho a
setembro de 2006.

Conforme se pode observar, os valores preditos pelo modelo
SARIMA(1,0,0)*(2,0,0), séo muito semelhantes aos valores observados (reais),
acompanhando a sazonalidade da série coletada.

Analisando-se o comportamento dos dados nas trés empresas pesquisadas,
constata-se que a metodologia de analise de séries temporais de Box & Jenkins
vem contribuir com informagdes consolidadas, servindo como referéncia e guia para
a acdo organizacional. Pode ser considerado também como importante subsidio

para auxiliar os gestores nos processos decisorios.



5 CONCLUSOES

A realizagdo desta pesquisa permite afirmar que tomar decisdes a partir de
informagbes armazenadas, comprovadas e tabuladas existentes em uma empresa e
a partir delas realizar andlise estatistica, modelagem e projecoes, se constituem em
ferramentas necessdrias e indispensaveis a gestdo, favorecendo a obtencao de
resultados positivos e, consequentemente, geracdo de valor. Penso serem estas
necessidades imperiosas, principalmente em se tratando de um ambiente altamente
competitivo e seletivo em que as empresas em geral estdo inseridas, mas em
especial, as do setor agricola. Outro fator a ser considerado € em relacdo ao tempo
de vida das mesmas, que a cada dia é menor.

Pode-se afirmar, com base nos resultados obtidos, aliado a utilizacao da
metodologia Box & Jenkins, que a mesma possibilita realizar previsées, se
constituindo em uma ferramenta eficaz ao gestor, a qual favorece o planejamento
das atividades da empresa, infra-estrutura e, consequentemente, contribui para a
manutengao, crescimento e sucesso da mesma.

Para a Matriz da Empresa Beta foi encontrado um modelo ARMA (1,1), sendo
este o0 mais parcimonioso. Na Filial CB, o modelo que melhor descreveu os dados foi
o SARIMA(1,0,0)*(2,0,0) e na Filial SL, o modelo SARIMA (1,0,0)*(1,0,0). Ao realizar
as previsbes e compara-las com os dados reais disponibilizados pela empresa,
constatou-se a eficiéncia dos modelos utilizados, pois todos os valores
permaneceram no intervalo de confianga de 95%.

Para a realizacao de estudos posteriores, sugere-se a analise das séries por
meio de modelos ARCH (Modelo autoregressivo de heterocedasticidade condicional)
e GARCH (Modelo generalizado autoregressiva de heterocedasticidade condicional),

bem como a utilizacao de graficos de controle na analise dos residuos.
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