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APRESENTACAO

A obra “Engenharia da Produgcdo: What'’s your plan?”é subdividida de 4 volumes.
O primeiro volume, com 35 capitulos, € constituido com estudos contemporéaneos
relacionados aos processos de gestdo do conhecimento e educacao na engenharia,
além das areas de engenharia econémica e tomada de decisao através de pesquisa
operacional.

Tanto a gestdo de conhecimento como a educagao na engenharia mostram a
evolucao das ferramentas aplicadas ao contexto educacional e empresarial. Algumas
delas, provenientes de estudos cientificos, baseiam os processos de tomadas de
decisdo e gestao estratégica dos recursos utilizados na producado. Além disso, 0s
estudos cientificos sobre o desenvolvimento da educacdo em engenharia mostram
novos direcionamentos para os estudantes, quanto a sua formacédo e insercdo no
mercado de trabalho.

Na segunda parte da obra, sdo apresentados estudos sobre a aplicacédo da
gestédo de custos, investimentos em ativos e operagdes de controle financeiro em
organizacbes. E outros, que representam a aplicacédo de ferramentas de método
multicritério de tomada a decisdo empresarial que auxiliam os gestores a escolher
adequadamente a aplicagdo de seus recursos.

Aos autores dos capitulos, ficam registrados os agradecimentos do Organizador
e da Atena Editora, pela dedicagao e empenho sem limites que tornaram realidade
esta obra que retrata os recentes avancos cientificos do tema.

Por fim, espero que esta obra venha a corroborar no desenvolvimento de
conhecimentos e inovacgdes, e auxilie os estudantes e pesquisadores na imersédo em
novas reflexdes acerca dos topicos relevantes na area de engenharia de producao.

Boa leitura!

Marcos William Kaspchak Machado
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CAPITULO 25

PREVISAO DO PRECO DO CIMENTO PORTLAND
NOS ESTADOS DA REGIAO SUL DO BRASIL

Patricia Cristiane da Cunha Xavier
Universidade Federal de Santa Maria

Santa Maria - RS

Adriano Mendonca Souza
Universidade Federal de Santa Maria
Santa Maria - RS

RESUMO: Esta pesquisa apresenta um estudo
sobre o comportamento dos pre¢cos de uma
das mais importantes commodities do setor da
construcao civil nos estados: Rio Grande do
Sul (RS), Santa Catarina (SC) e Parana (PR).
Tem-se como objetivo realizar previsbes do
preco do cimento Portland em R$/kg em 2017,
nos estados da regido sul do Brasil, utilizam-
se 0s modelos autorregressivos integrados de
médias moveis — ARIMA(p,d,q) visando obter
o melhor modelo que represente cada uma
das séries para auxiliar no planejamento do
desempenho do setor. A andlise de cada uma
das séries representante dos estados em estudo
€ composta por dados mensais do cimento
Portland em R$/Kg. As observagbes foram
consultadas no site da CBIC — Camara Brasileira
da Industria do Cimento em fevereiro de 2017, e
referem-se ao valor médio/mediano do cimento
Portland em R$/kg com valores mensais, no
periodo de setembro de 1995 a dezembro de
2016, totalizando 256 observacbes para cada
um dos trés estados da referida regidao. O
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preco desta commodity é afetada diretamente
pela instabilidade econdmica e proporciona a
retracdo ou expansdo da industria cimenteira.
Com a metodologia Box-Jenkins, obteve-se
modelos concorrentes, sobre estes indicadores
estatisticos, os critérios penalizadores AIC e BIC,
e as estatisticas de previsao MAPE e U-Theill
para a escolha do melhor modelo para cada
série. Sendo o modelo ARFIMA(1;0,1322;0)
para o preco do cimento Portland no Rio Grande
do Sul, o0 modelo ARFIMA(1;0,1841;0) para o
preco do cimento Portland em Santa Catarina e
o modelo SARIMA(1,0,0)(1,0,0),, para o prego
do cimento Portland no Parana.
PALAVRAS-CHAVE: Cimento. Preco. Previsao.
Modelos ARIMA.

11 INTRODUCAO

A implantagdo da industria cimenteira no
Brasil deu-se no final do século XIX, alavancada
pelo crescente desenvolvimento do pais. Nessa
época, arcando com tarifas de importacao
que extrapolavam custos, empreendedores
brasileiros instalam a tdo sonhada industria.
Entretanto, o grande marco para a industria
do cimento no Brasil deu-se no ano de 1926,
gracas a acoes de empresarios de varias partes
do pais. Estes mostraram aos brasileiros que
por aqui se produzia cimento de qualidade para
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concorrer com o importado da Europa.

Para o historiador da industria do cimento, Toroya (1999), vivemos a “Era do
cimento”, haja vista a expanséo de seu uso em grandes obras pelo mundo. Como
ingrediente fundamental na formacdo do concreto, o cimento tem uma grande
importancia naeconomiado pais, porém, uma baixa participacéo no custo da construcéao
civil, cerca de 3,83%, contra 45,72% de mao-de-obra e 50,45% de outros materiais
(Fundacao Getulio Vargas - FGV, 2012). Ainda, dados da FGV e do Instituto Brasileiro
de Economia — IBRE, desse mesmo ano, mostram que a participagao do cimento nos
indices de precos é da ordem de 0,68%, sendo 0,50% do indice de Precos ao Produtor
Amplo - IPA.

Com base em dados do SNIC, 2013, o Brasil ocupa a 5% posicdao no ranking
mundial de producé&o de cimento, visto que cresceu mais que a média mundial entre os
anos de 2005 a 2013, atingindo 78,6% de crescimento em sua producédo de cimento,
contra “apenas” 71%, em média, na produ¢cdo mundial de cimento.

O impacto da crise econémica do pais atingiu os setores de edificacao residencial,
comercial, industrial e de obras de infraestrutura. O mercado de cimento fechou o
volume de vendas em outubro de 2016 com 4,63 milhdes de toneladas, enquanto no
mesmo més do ano anterior o volume atingia 5,65 milhées de toneladas. Verifica-se,
portanto, uma queda de 18,1%.

O cimento é uma das commodities vitais para o crescimento das economias,
comparado apenas ao petréleo e ao aco. Nenhum outro material é tdo versatil quanto
o cimento, movimenta a industria da construcdo, desde a mais singela residéncia a
obras de infraestrutura de grande porte (http://cimento.org/cimento-no-mundo/).

Afetada diretamente pela instabilidade econémica, a industria cimenteira recua.
Despesas com combustiveis e energia elétrica estdo atrelados aos custos desta
commodity e representam mais de 50% na formacao do custo direto de sua producéo.
Impactada com os aumentos de combustiveis e outros derivados do petréleo, a
retracao nesse setor é fato.

Segundo dados preliminares da industria e estimativas de mercado, ambos
fornecidos pelo sindicato nacional da industria do cimento, as vendas internas em
junho 2016 somaram 4,7 milhées de toneladas. Em relacdo a junho de 2015, houve
uma queda de 14,7%. Comparando o primeiro semestre de 2015 com igual periodo em
2016, as vendas acumuladas cairam 14%, alcan¢gando 28 milhdes de toneladas. Além
disso, as vendas acumuladas apresentaram queda de (jul/15 a jun/16), 12,6% sobre
igual periodo anterior (jul/14 a jun/15), atingindo apenas 60,2 milhdes de toneladas.

Incertezas nesse mercado tornam pertinentes este estudo, que tem como objetivo
prever o preco do cimento Portland na regidao Sul do Brasil por meio dos modelos
autoregressivos integrados de médias méveis de modo a produzir subsidios para a
tomada de decisdo em funcédo das previsées do preco dessa commodity praticado
nos estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parana. Contribuindo para a

avaliagcao de futuros investimentos na construgao civil.
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2| MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

Previsdo nada mais é do que uma estimativa quantitativa sobre eventos futuros
baseados em informacdes de periodos passados e recentes (STEFFEN, 2010).

Embora os dados de séries temporais surjam nas mais diversas areas do
conhecimento, algumas caracteristicas sao comuns a esses tipos de dados, como a
dependéncia entre observacgdes vizinhas, a analise e a modelagem dessa dependéncia.
Vale lembrar que ha fatores complicadores nesse processo, como presenca de
tendéncias e variagcdes sazonais ou ciclicas que podem ser dificeis de estimar ou
remover (EHLERS, 2007).

Um modelo de previsdo para a demanda de cimento no Brasil por meio da
analise de séries temporais € apresentado por Gomes e Lopes (2008), que compara
diferentes métodos e indica que, apesar de alguns valores estarem bem proximos dos
valores reais, ha picos que ndo se comportam como o esperado, influenciados, talvez,
por mudancas econdémicas, politicas e cambiais.

A metodologia Box-Jenkins, apontada por Marchezan e Souza (2010), mostra-
se eficiente para prever preco das culturas de soja, arroz e milho, captando efeitos
sazonais nos precos e descrevendo o comportamento das séries. Varios modelos
sao encontrados e testados, mas, por critérios penalizadores, AIC (Akaike Information
Criteria), BIC (Schwarz Bayesian Criteria) e Erro Quadrado Médio, confirma-se o
melhor modelo para cada série, ou seja, para cada tipo de gréo.

Uma série temporal € um conjunto de observacgdes ordenadas no tempo, ou
ainda, € uma realizacado de um processo estocastico. Os dados contidos na referida
série devem estar equidistantes, apresentando uma forte dependéncia serial, isto é,
o valor de uma observagcdo mostra-se correlacionado com outro valor em instantes
equiespacados de tempo, e o interesse é analisar e modelar essa dependéncia. Para
Junges e Fontana (2011), estas podem ser classificadas em: discretas, continuas,
univariadas e multivariadas.

Representa-se uma série temporal da seguinte forma: Z, t=1,2,3,..., n,em que n
representa o tamanho da série e Z, o conjunto de observagbes correlacionadas entre
si, seguindo-se uma ordem cronologica.

A previsdao é uma das principais razdées que popularizam os modelos Box-
Jenkins (1970), genericamente conhecidos por ARIMA (Auto Regressive Integrate
Moving Averages) e ditos modelos de memoria curta, que, segundo Werner e Ribeiro
(2003), sdao modelos matematicos que captam o comportamento da correlacéo
seriada ou autocorrelacéo entre os valores da série temporal e, com base nesses
comportamentos, possibilitam realizar previsdes futuras. Como a maior parte dos
procedimentos estatisticos foi desenvolvida para analisar observagdes independentes,
o estudo de séries temporais requer o uso de técnicas especificas.

As previsOes, em muitos casos, principalmente de curto prazo, sao melhores que
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as obtidas com base nos modelos econométricos tradicionais. Uma vez que, quanto
mais longe no futuro, maior é a incerteza associada a previsao (BARROS, 2004).

Designa-se o modelo ARIMA - Autorregressivo Integrado de Médias Mbveis
pela notacdao ARIMA (p, d, q), cujos termos p, d e q, inteiros positivos, indicam o
nuamero de termos autorregressivos; o numero de diferenciagcdes para que a série
se torne estacionaria e o numero de termos de médias moveis, respectivamente.
Sao, ainda, casos particulares do ARIMA: o modelo ARMA(p, q) - Autorregressivo de
Médias Méveis, 0 modelo autorregressivo AR(p) e o modelo de médias moveis MA(q),
ambos utilizados para séries temporais estacionarias com numero de diferengas nulo
(MORETTIN, 2004).

Os modelos estacionarios descrevem a série que nao possui tendéncia.
Interpretam uma série temporal como uma realizacdo de um vetor aleatério do
tamanho das séries disponiveis, seguindo o principio da parciménia e da construcao
de modelos, por meio de um ciclo iterativo. Os modelos estacionarios sao:

Modelos autorregressivos de ordem p — AR(p): correspondem a defasagem da
série Z , denotados por AR(p), em que p indica a ordem do modelo, u € a média, ¢ é o
parametro autoregressivo e indica o numero de defasagens, conforme a equacéao (1).

Zy=pu+P1Zi g+ Pl o+t Pyl pt+a; )

A identificagdo do modelo adequado comeca pelos valores dos parametros, ou
seja, 0 modelo sera considerado estacionario se ¢ | < 1, satisfazendo a condi¢ao de
estacionaridade. A condicao de estacionaridade do AR(p) estabelece que todas as
raizes devem cair fora do circulo unitario.

Modelo de médias moveis de ordem g — MA(q): € a combinacgao do ruido branco,
do periodo atual com os ocorridos anteriormente. A notagcdo do modelo € MA(q), na
qual g indica a ordem do modelo e € o parametro de média mével, dado pela equagéao

2).

Dessa forma, identificando a condi¢ao de estacionaridade, o processo apresenta
ordem finita. Portanto, sera sempre estacionario.

Quanto a condicao de invertibilidade, é imposta a restricdo de que o parametro
em mddulo € menor que 1, ou seja, qul< 1.

Modelo autorregressivo de médias méveis — ARMA(p,q): € a unidao dos modelos
vistos anteriormente, os autorregressivos e o de médias moveis. E utilizado em séries
encontradas na pratica, para as quais nao se desejam numeros muito grandes de

parametros. A equacao (3) representa um ARMA(p,q):
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Zy =u+P1Zi g+ +PpZip +ar— 60104 — - — Bga,_g
AR(p) MA(q) (3)

Percebe-se que as condicbes de estacionariedade de um processo ARMA(p,q)
séo as mesmas que as de um processo AR(p), e as condicdes de invertibilidade séo
as mesmas que as de um processo MA(Q).

Modelo autorregressivo integrado de médias moveis —ARIMA (p, d, q): os modelos
estacionarios e 0s nao estacionarios diferenciam-se pelo niumero de diferencas
necessarias para a estacionarizagcao de uma série, representada pela letra d, se d=0,
a série é estacionaria; se d=1 ou d=2, a série € ndo estacionaria. Segundo Morettin
(2004), a primeira diferenca busca estabilizar o nivel da série e, com a segunda
diferenca, a variabilidade da série.

Uma generalizagdo desse tipo de modelo, proposta por Granger e Joyeux, em
que o parametro d assume nao so valores inteiros, mas também graus de diferenciacéo
fracionarios.

Os modelos que apresentam essa propriedade permitem o estudo de séries
caracterizadas por longas dependéncias temporais, intitulados ARFIMA(p,d,q), em
que F significa “fractional’.

O processo Z, € um ARFIMA(p,d,q), ou seja, Z € um processo autoregressivo

1

. o JORT 7 1 p . - ~
fracionario integrado de média movel, com d € (—5,5) se este é fracionario e solugao

da equacao de diferengas, conforme equacao (4).

#(B)(1 - B)'Z, = 0(B)a, .

O termo (1- B)? é definido pela expansao binomial, dada pela equacao (5).

(1-B)! = 55 (§) (- 1*B* o

Em que B é operador de retardo, {a,} € um processo Ruido Branco, ¢(B) e e (B)
séo polinbmios em B de graus p e q respectivamente, e, E (a) = 0,02, >0.

Uma série também pode apresentar autocorrelacdo para um periodo de
sazonalidades. Os modelos que contemplam as séries que apresentam correlacao
sazonal s&o conhecidos como SARIMA (p, d, q)(P, D, Q), Dessa forma, Z € um ARIMA
sazonal, ou um modelo SARIMA, e é definido pela equacgéo (6):

(1-B)(1-B*Z, = (1-6B)(1 - 0B%)a, 6)
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Sendo que, q, é ruido branco, e € operador autoregressivo sazonal, e O e
operador de médias moveis sazonal.

Na Figura 1, é possivel observar a estratégia utilizada para a construcéo de
modelos, pela metodologia Box-Jenkins, baseada no ciclo iterativo formado pelas
etapas: identificagdo, estimacéo, validacdo e adequacédo do modelo ou diagnéstico.

Inicio
(Dados)

!

Identificacao
" (Andlise e outros critérios)
Estimacao
(Parametros e Residuos)
Validagdo
(Ruido Branco)

|

Modelo é Adequado?

N3do ‘ Sim

Previsao
Fim

Figura 1 - Fluxograma do ciclo iterativo de Box e Jenkins

Fonte: Adaptado de Morettin e Toloi (2004).

Ociclo iterativo é composto pelaidentificacdo do modelo, estimacéo e diagndstico.
Na identificagdo do modelo, analisa-se a estacionaridade da série a partir da média e
variancia. Em seguida, analisam-se as componentes tendéncia, sazonalidade e ciclo,
chegando a analise de dados por meio da fung¢ao de autocorrelacéo (FAC) e da fungéao
de autocorrelacao parcial (FACP).

Apbs as etapas de identificacdo e estimacdo, chega-se a adequacgdo do
modelo, por meio de critérios de selecdo do modelo adequado, podendo-se realizar
as previsdes. Caso o modelo se apresente inadequado, deve-se retornar a etapa da
estimacao de novos parametros. Se a FAC apresentar um decaimento lento, quase
linear, € um indicativo de nao estacionariedade, o que sugere um novo tipo de modelo
dito de memoaria longa, ARFIMA(p,d,q), em que d assume valores fracionarios. E, se
série apresentar componente sazonal, utiliza-se o filtro SARIMA(p,d,q)(P,D,Q),, no
qual p e q referem-se respectivamente, as ordens autorregressiva e de média mével
e d, ao numero de diferencas; enquanto que P, D e Q referem-se, respectivamente, a
ordem autorregressiva sazonal, diferenca sazonal e de média mével sazonal (VICINI;
SOUZA, 2007). O componente sazonal mostra flutuagcées ocorridas em subperiodos
de tamanho s, ocorrendo, por exemplo, trimestral ou quadrimestral e assim por diante,

em periodos inferiores a um ano (FERRAZ, 1999).
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O modelo é avaliado pela qualidade do residuo, que uma sequéncia de variaveis
aleatérias, néo correlacionadas entre instantes diferentes, simétrica e identicamente
distribuidas, com média zero e variancia constante. Uma vez verificado se o residuo
€ Ruido Branco, significa que o modelo captou todas as informag¢des do processo
representado por . Tal avaliagdo € feita por meio do correlograma da funcdo de
autocorrelacao (FAC) e fungcéo de autocorrelacdo parcial (FACP), que servem para
verificar se os dados sao ou n&o autocorrelacionados.

Na etapa de identificacdo do modelo, Morettin e Toloi (2004) recomendam
encontrar varios modelos significativos, para que, posteriormente, possa ser escolhido
o melhor por meio dos critérios penalizadores AIC e BIC, que buscam encontrar
modelos parcimoniosos, ou seja, aqueles com menor numero de parametros. De
outro modo, dados dois ou mais modelos com ajustes bons, escolhe-se aquele com
menor numero de parametros, visando a melhor compreensdo do processo, haja
vista a simplicidade na estrutura. J& modelos com excesso de parametros ajustam-se
bem aos dados amostrais, mas ndo atingem desenvolver o comportamento da série
como um todo. A saber, aplica-se o conceito da parciménia a qualquer problema de
modelagem estatistica e ndo apenas a modelagem de séries temporais por ARIMA.

Assim, o AIC sugere escolher o0 modelo cujas ordens p e g minimizam o critério,
portanto quanto menores os niUmeros de parametros e maior o grau de explicacéo e
melhor 0 modelo, sendo entdo denominado, critério penalizador de parametros.

Existem varios indicadores para avaliar e comparar o desempenho dos modelos
de previsdo que possibilitam a comparagcdo dos modelos de previsdao de forma
imparcial, sendo AIC e BIC os mais utilizados. Em geral, esses indicadores avaliam a
capacidade de adequacao dos modelos (DIEBOLD; LOPEZ,1996).

Na equacéo (7), demonstra-se como é encontrado o AIC, em que é o estimador
de maxima verossimilhanca de para um modelo ARMA(p,q) e € o tamanho da amostra,
p: numero de parametros autorregressivos e q: numero de parametros de médias
moveis e é o logaritmo neperiano. E o minimizar significa identificar as ordens p e q
gue equilibrem o comportamento da série analisada.

Critérios de Selecéo:

— J 2 2(p+q)
AIC(p,q) = In6;, + = -

Akaike (1970) e Schwarz (1978) sugerem minimizar o BIC, que, em um modelo

Selecéo do modelo:

ARMA, é dado pela equacéo (8):
a2 InN
BIC(p,q) =Indpq+ (@ + q)T
Selecao do modelo: (8)
Em que 02 é a estimativa de maxima verossimilhanga da variancia residual do
modelo ARMA(p,q).
Para avaliacédo dos erros de previséo, sao utilizadas as medidas: erro percentual

médio absoluto (MAPE) e a estatistica U-Theil. O calculo das referidas medidas se
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obtém a partir das equacdes (9) e (10).

O motivo da utilizacdo desses critérios € avaliar a capacidade preditiva dos
modelos perante os dados originais.

O MAPE indica o valor médio do erro percentual absoluto das previsdes sobre
um conjunto de dados. E calculado a partir das previsées um passo a frente, geradas
pelo modelo matematico estimado.

Algebricamente, é apresentado na equacéo (9) a estatistica MAPE como método
de selegao de previséo:

(52
MAPE (%) = —jr—x 100
9)

Em que n é o numero de observagoes, Z € o valor observado no instante t e Zt é
o valor previsto no instante

Uma das vantagens do MAPE é a facilidade de entendé-lo, uma vez que é
dado em percentual. J& a desvantagem € que, se o valor real for pequeno, qualquer
discrepéancia na previsao fara o MAPE aumentar consideravelmente.

Aestatistica U-Theil, mede o quanto o método de previsao é melhor se comparado
a previsdo ingénua (método de previsdo com um passo a frente, em que s6 é
considerado o ultimo dado verificado), atuando como paréametro de avaliagdo. Quanto
mais préximo de zero, melhor o desempenho do modelo e, consequentemente, os
erros de previsdo sao menores (SOUZA; SAMOHYL; MIRANDA, 2008).

A referida estatistica € dada pela expressao conforme a equacéo (10):

5 2
n-1{Zt+1-Ze41
t=1 zt

z
n-1Zt+1-Z¢
t=1 Zy

(10)

Em que n é o nUmero de observagbes; Z, e Z, , sdo os valores observados nos
instantes t e t+1 e, respectivamente; Zm € o valor previsto para o instante t+1.

A estatistica de U-Theil € uma medida relativa de precisdo que compara 0s
resultados de previsdo com dados historicos minimos. E decisiva na determinagéo
da acuracia com valores entre 0 e 1, considera-se previsdo perfeita quanto mais
proxima de zero for o valor de U estatistica de Theil, medidas de U= 1 ndo agradam, ou
seja, consideram-se previsao ruim. Vale lembrar, também, que todas as medidas de
capacidade preditiva citadas anteriormente podem ser estendidas a erros de previsao
k passos a frente.

As referidas estatisticas indicam, por meio de seus valores, ao avaliador, o melhor
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modelo entre os concorrentes para entéo fazer a previsao.

Nesta pesquisa, as estatisticas de previsao serao utilizadas para obter o melhor
modelo. E, assim, prever com até trés passos a frente, o pre¢o do cimento. O método
de modelagem é o autorregressivo integrado de médias moveis (ARIMA), aplicado a
série original.

3 | MATERIAIS E METODOS

Esta pesquisa pode ser classificada como exploratoria, descritiva, bibliografica
e quantitativa do ponto de vista dos procedimentos que sdo adotados (GIL, 2007). O
suporte tedrico em séries temporais torna possivel comparar modelos de previsao e
determinar com maior precisdo os modelos que melhor preveem os precos do cimento
Portland. Para consecucéo desta pesquisa, optou-se pelo uso do software E-Views
9.5 Student Version.

Nesta pesquisa, para efeitos de estudo, foram utilizados dados obtidos através
do site da CBIC — Camara Brasileira da Industria do Cimento (http://www.cbicdados.
com.br/menu/materiais-de-construcao/), em fevereiro de 2017, e referem-se ao valor
médio/mediano do cimento Portland em R$/kg com valores mensais, no periodo de
setembro de 1995 a dezembro de 2016, totalizando 256 observagdes para cada um
dos estados da regiéao sul do Brasil.

Foram empregados métodos de modelagem de séries temporais (BOX-
JENKINS,1970), por meio do modelo ARIMA — Autorregressivos Integrados de Médias
Méveis, que representam o processo estocastico gerador da série temporal.

Foram tracados os graficos de cada uma das séries originais a fim de verificar a
estacionariedade de ambas, identificar se ha comportamento tendencioso, existéncia
ou nao de sazonalidade e, ainda, se ha presenca de outliers.

Na sequéncia, geraram-se as fun¢des de autocorrelagdes (FAC) e as fungdes de
autocorrelagdes parciais (FACP), por meio dos correlogramas. Foram identificados os
possiveis filtros, AR(p), MA(q), ARMA(p,q), no caso das séries serem estacionarias.

Seguiu-se, entdo, ao ajuste dos modelos da classe geral ARIMA a variavel em
estudo, obtendo-se diversos modelos concorrentes, 0s quais deverdao apresentar a
caracteristica de ruido branco.

Entre os modelos concorrentes, a indicagédo do melhor modelo se deu pelo menor
valor obtido pelos critérios penalizadores AIC e BIC.

De forma a contribuir a tomada de deciséo, foram calculadas as estatisticas de
previsao MAPE e U-Theil de cada modelo. A partir disso, escolheu-se aquele que sera
utilizado para as previsdes do preco do cimento Portland nos estados do Rio Grande
do Sul, Santa Catarina e Parana em até trés passos a frente.

Face a crescente queda no setor da construgcédo civil, faz-se necessario, o
planejamento a partir de melhor modelo de previsao.
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4 | RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, na Figura 2(a), observou-se o comportamento de cada uma das
séries preco do cimento no RS, SC e PR, do grafico de sequéncia, a partir do qual foi
possivel presumir estacionariedade, tendéncia e sazonalidade das referidas séries.
Com o intuito de confirmar tais indicativos, gerou-se através do software EViews 9.5, as
funcdes de autocorrelagéo — FAC e autocorrelacédo parcial — FACP, foi através desses
correlogramas, como sdo chamados tais graficos, que também foi possivel termos
um indicativo dos filtros AR(p), MA(q), ARMA(p,q) ou ARIMA(p,d,q). Constatada a né&o
estacionariedade, passou-se ao processo de diferencas sucessivas, com o intuito de
estacionarizar cada uma das séries. A seguir, seguiu-se para o ajuste dos modelos da
classe geral ARIMA em relacdo a cada uma das variaveis em estudo. Tais modelos,
ditos concorrentes, foram comparados e analisados os respectivos residuos, obtencéo
ou nao de ruido branco, recorrendo-se as estatisticas de previséo.

Dentre estes modelos, optou-se pelo que apresentou melhores estatisticas de
previsdo, MAPE e U-Theil, juntamente com os critérios penalizadores AIC e BIC de
menor valor.

T T T T T T T
25 50 75 100 125 150 175 200 225 250

—— RS — SC — PR

L e B
25 50 76 100 125 150 175 200 225 250

\ — D(RS) —— D(SC) —— D(PR) |

Figura 2(a) Figura 2(b)

Figura 2 — Série original do preco do cimento Portland nos trés estados da regiéo sul do Brasil

Verificou-se a partir da Figura 2(a) que a série gerada com dados do prego do
cimento, nos referidos estados, tem comportamento néo estacionario, com tendéncia
crescente e que a variancia nao é constante, com dados correlacionados entre instantes
diferentes. Percebe-se também que a partir da 2052 observacéao até a 2482 observacao
o preco do cimento Portland no RS cresceu més a més de maneira aparentemente
linear:tendéncia crescente. E alguns indicios de variagdes sazonais como foi observado
em alguns periodos, podendo-se eliminar através de um componente determinista. Na
Figura 2(b), mostram-se as séries em primeiras diferencgas, as quais sao estacionarias.

O correlograma das séries originais,apresentou decaimento lento que pode
ser observado através do grafico da FAC caracterizando a ndo estacionariedade das
séries em questdo, confirmando os pressupostos apresentados anteriormente na
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analise grafica da série de precos do cimento Portland em R$/Kg nos estados do sul

do Brasil. Afim de confirmar tais indicativos, gerou-se através do software E-Views 9.5,

as fung¢des de autocorrelacdo - FAC e autocorrelacao parcial — FACP, Figura 3. E, é

através destes graficos da FAC e FACP, que tornou possivel dirimir sobre 0 modelo

qgue melhor representa a série. Ao fato de ambos, correlogramas da FACP para os

trés estados, possuirem apenas um valor significativo no lag 1, nos remete a um

autorregressivo de ordem 1, AR(1).

Autocorrelation Partial Correlation Autocorrelaton

Partial Comelation

Autocorrelation

Partial Correlation

O '

| e——]

b b ok ub b b
s WA =000~ w0 R =

Figura 3 - FAC e FACP das séries originais do pre¢o do cimento nos estados do RS, SC e PR

respectivamente.

Para a identificacdo dos modelos significativos para a representacdo da série

do preco do cimento Portland em R$/kg, fez-se a andlise criteriosa dos modelos

concorrentes, constantes na Tabela 1, que deverdo apresentar os menores valores

de AIC e BIC, ditos critérios penalizadores, e analise das estatisticas de previsdo que

vem contribuir para a escolha do melhor modelo.
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MODELO PARAMETROS tc RB AlC BIC

ARIMA(1,1,1) ¢, = 0,983861 42,38502 S -7,298464 -7,256802
6, = —0935014  -21,49738

ARFIMA(1;0,1322;0) ®, =0,999318 2,801012 S -7,248309 -7,206764
d*=0,132215  838,1718

Série Preco do Cimento - SC

ARIMA(1,1,0) ¢, = 0,248426 0,037695 N

ARFIMA(1;0,1841;0) @, = 0,998479 440,3762 S  -7,313410

d* = 0,184155 5,512401

-7,271865

SARIMA ¢, = 0,906566 7200617 S -7,293161 -7,223725
(2,0,2)(2,0,2)6 ®,=0,999899 499,3935
6, = —0,856878  -5,788412
0,=-0,999728 -266,1353

MODELO PARAMETROS tc RB AlC BIC

SARIMA ¢y =0,999637 1317,592 S -7,012213 -6,970668
(1 |°: 0“1 |°1°)‘|2 ¢1'0, 211934 3: 51 9521

Tabela 1 — Modelos significativos para a série de preco do cimento Portland nos estados da
regido sul do Brasil

Para a escolha do modelo mais propicio a cada uma das trés séries, levou-se em
considerac¢ao o modelo mais parcimonioso, ou seja, com menor numero de parametros.
Além disso, o menor valor de AIC e BIC sinaliza a escolha do modelo mais adequado
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as previsdes necessarias, bem como, a analise criteriosa do grafico dos residuos de
cada um dos modelos concorrentes para cada uma das séries preco do cimento nos
estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parana.

Como o objetivo desta analise € encontrar o modelo que descreva adequadamente
a série de maneira que resultem em implicagcdes compativeis com o esperado, justifica-
se a escolha dos modelos: ARFIMA(1;0,1322;0) para a série preco do cimento no
Rio grande do Sul, ARFIMA(1;0,1841;0) para a série preco do cimento em Santa
Catarina e SARIMA(1,0,0)(1,0,0),, para a série prego do cimento no Parana, através
da checagem dos graficos da analise dos residuos justifica-se as referidas escolhas,
a obtencao do ruido branco, indica que os modelos captaram todas as informacdes
do processo e as previsdes para o preco do cimento Portland em R$/kg foram boas.

Figura 4 — Residuos da série diferenciada de precos mensais do cimento Portland
nos estados do RS, SC e PR, e Previséo para cada um dos estados respectivamente.
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para o preg ARFIMA(1:0,1322:0)
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Figura 4(f) Previsdo segundo modelo
SARIMA(1,0,0)(1,0,0),,

MAPE e estatistica de Theil (SOUZA, SAMOHYL E MIRANDA, 2008), € uma
medida relativa de precisdo que compara os resultados de previsao com dados
histéricos minimos. Também, vale lembrar que todas as medidas de capacidade
preditiva citadas anteriormente podem ser estendidas a erros de previsao k passos a
frente.

As referidas estatisticas indicam, através de seus valores, ao avaliador o melhor
modelo dentre os concorrentes para entao fazer a previsao (Tabela 2).

Estados MODELO U-Theil MAPE

RS ARFIMA(1;0,1322;0) 0,009490 1,304920
SC ARFIMA(1;0,1841;0) 0,008608 1,107835
PR SARIMA(1,0,0)(1,0,0),, 0,011324 1,381781

Tabela 2 — Estatisticas de previsao para os modelos escolhidos

Analisando o comportamento das séries do preco do cimento Portland nos trés
estados do Sul do pais, possibilitou-nos afirmar que as séries nao assumem um
comportamento estacionario por apresentarem tendéncia crescente e alguns picos,
também mostra movimentos repetitivos ao longo do periodo, caracterizando um efeito
de sazonalidade. Nao sendo suficiente a analise visual apenas, pois, € perceptivel a
nao estacionariedade das mesmas. Estudou-se alguns modelos, uns tdo bom quanto
os escolhidos, mas, como regra de decisao, para fazer a indicacdo do melhor modelo
para cada um destes objetos, recorreu-se aos critérios penalizadores, AIC e BIC,
e as estatisticas de previsdo, MAPE e U-Theil. Os primeiros, definem os modelos
parcimoniosos encontrando os menores valores, os segundos, “dizem” o quanto o
modelo explica do esperado. Assim, os modelos representativos para cada uma das
séries de precos do cimento Portland em cada um dos estados da regiao Sul do Brasil,
RS, SC e PR, séo respectivamente: ARFIMA(1;0,1322;0) modelo fracionario com uma
diferenca d*=0,132215, ARFIMA(1;0,1841;0) modelo fracionario com uma diferenca
d'=0,184155 e o modelo SARIMA(1,0,0)(1,0,0),,com sazonalidade 12.
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O desenvolvimento deste estudo apresenta o melhor modelo para previsao do
preco do cimento Portland nos trés estados do sul do Brasil contribui para a avaliacéo
de futuros investimentos e gerenciamento para tomada de decisdes nesse setor.

Nesse sentido, a metodologia Box-Jenkins se mostrou eficiente para representar
as séries em estudo, captando o comportamento e efeitos ocorridos sobre as séries
em todos os modelos significativos testados.

Como todos os estados, apresentaram um comportamento autorregressivo
e nado estacionario verificou-se que o preco do cimento esta sempre ascendente,
demonstrando um aquecimento no setor da construcao civil, resistindo a todos os
impactos econdmicos da crise dos ultimos meses, contrapondo-se as pesquisas que
indicavam recuo.

Os resultados obtidos desta investigacdo permitiram concluir que os modelos:
ARFIMA(1;0,1322;0) prevé o preco do cimento no RS, ARFIMA(1;0,1841;0) prevé o
preco do cimento no estado de SC e por dltimo, SARIMA(1,0,0)(1,0,0),, prevé o prego
da commodity no estado do PR.

Destaca-se que os resultados encontrados para as previsbes da commodity
nesses estados vem ao encontro dos objetivos propostos neste estudo. Esperando-
se, que tais resultados auxiliem tanto ao governo, quanto aos empresarios do setor da
construcéo civil, no planejamento e otimizagcéo dos recursos empregados no mesmo.
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