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RESUMO: A empresa Limana Poliservicos fabrica equipamentos para agroindustrias
responsaveis pelo processamento de derivados de cana-de-agicar como alambiques em cobre
para a producao de cachaca e dlcool hidratada, bem como microdestilarias de dlcool
hidratado. A partir desta afirmativa, torna-se necessario fazer uma previsao por equipamentos
demandados para manter de forma satisfatéria o fluxo de atendimento aos clientes e as
tomadas de decisOes necessdrias para um gerenciamento eficaz e de qualidade. A previsao do
nimero de equipamentos a serem fabricados pela empresa para atender a demanda foi
realizada pelo modelo ARFIMA, ou seja, comumente chamado, modelo de memdria longa, o
qual permitird o conhecimento a curto prazo, dos valores futuros do niimero de pedidos de
alambiques a ser produzidos pela empresa. O modelo que melhor explicou a série em estudo
foi um modelo ARFIMA (1;0,3995;0). Com os valores previstos serd possivel a administracao
da Limana Poliservigos tomar medidas gerenciais que melhorem o fluxo de atendimento ao
cliente e a producdo de equipamentos.

Palavras Chave: Previsao de pedidos, modelos de meméria longa, agroindustria, andlise de
séries temporais.
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ABSTRACT: Limana Poliserve Company manufactures equipment for agribusiness in
general derived from sugar cane as copper pot stills for the production of rum and hydrated
alcohol as well as micro-distilleries for hydrous ethanol. From this statement, it is necessary
to forecast the number of requests for equipment to maintain a satisfactory flow of customer
service and decision making necessary for effective management and quality. The allocation
of equipment manufactured by the company was held by the ARFIMA models, ie models of
long memory commonly called, which will allow the knowledge in the short term, the future
values of this variable. The model that best explained the series under study was a model
ARFIMA (1;0,3995;0). With the values can be provided for the administration of Limana
Poliserve take management measures to improve the flow of customer service and production
equipment.

Keywords: Forecasting applications, long memory models, agro-industry, time series
analysis.

1 INTRODUCAO

Agroindustria, atualmente, € sinbnimo de agregacdo de valor, de adequagdo de matérias
primas, de preservacdo e seguranca dos alimentos, de desenvolvimento de processos e
produtos, de desenvolvimento de equipamentos, de construcdo e aperfeicoamento de modelos
de gestdo, de conveniéncia no consumo e de sistemas de produgdo construidos em bases
sustentdveis. A funcionalidade da agroindustria, portanto, constitui uma dimensao econdmica,
social e ambiental de grande importancia para a sociedade brasileira (LEITE, 2005).

A agroinddstria, de acordo com Silveira (2005), ¢ um dos principais segmentos da
economia brasileira com importancia tanto no abastecimento interno como no desempenho
exportador do Brasil. Uma avaliacdo recente estima que sua participagdo no Produto Interno
Bruto (PIB) seja de 12%, tendo uma posi¢do de destaque entre os setores da economia, junto
com o quimico e petroquimico.

Quando se usa o conceito moderno de agribusiness (que abrange a soma total das
operacdes de producdo e distribui¢do de insumos e novas tecnologias agricolas, producao
propriamente dita, armazenamento, transporte, processamento e distribuicdo dos produtos
agricolas e seus derivados), a participacdo do complexo agroindustrial alcan¢a mais de 35%
do PIB, evidenciando o efeito multiplicador que esse setor exerce sobre a economia como um
todo e sobre o interior do Pais em particular.

As agroindustrias podem representar um elemento chave para introduzir opgdes de
atividades nas comunidades do interior, com efeito indireto no emprego rural, podendo assim
melhorar o uso dos recursos materiais, humanos e diversificar fontes de renda das zonas
rurais, promovendo os objetivos do desenvolvimento e da prosperidade material da vida rural.

O aprimoramento tecnolégico computacional dos tltimos 30 anos facilitou e, a0 mesmo

tempo, incentivou a aplicagdo de técnicas estatisticas com o objetivo de prever e melhor
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gerenciar a demanda por produtos e/ou servigos prestados. Segundo Makridakis et al. (1998),
a realizac@o de previsdes de demanda € importante para auxiliar na determinacdo dos recursos
necessarios para o bom desempenho de uma empresa e, em tempos de abertura de mercado,
essa atividade torna-se fundamental.

A empresa Limana Poliservicos — Jaguari/RS fabrica equipamentos, em geral, para
agroindustrias responsdveis pelo processamento de derivados de cana-de-agicar como
alambiques, extratores de dleos especiais e suqueiras, pipas de madeiras e barris de carvalho
entre outros equipamentos e pequenas vinicolas, bem como microdestilarias de alcool
hidratado. A empresa possui também produtos usados na fermentacdo da cachaca, como
fermento, nutriente, nutriente com bactericida e antiespuma, assim como termdmetros,
alcodmetros, sacarimetros, provetas, proporcionando a sustentabilidade do homem no meio
que estd inserido pelo uso de equipamentos, processos e solugdes economicamente viaveis.

Sabendo-se que a produgdo de alambiques € o propulsor na producdo da empresa, faz-se
necessario fazer uma previsdo sobre o numero de pedidos destes equipamentos a serem
fabricados, buscando, por meio da andlise de séries temporais, ajustar um modelo para obter
uma previsao dos pedidos para manter o processo de fabrica¢do sincronizados com os prazos
de entrega, ja que estes alambiques sdo fabricados em cobre, material este comprado fora da
regido que se localiza a empresa. Embora os métodos estatisticos descritivo sejam de grande
importancia para avaliagdo, a empresa sentiu a necessidade de utilizar uma metodologia mais
robusta como os métodos de previsdo para embasar a sua tomada de decisdo e planejamento,
onde a andlise descritiva e de previsao serdo uteis.

Assim, esta pesquisa estd relacionada com a previsdo de séries temporais, com a
aplicacdo dos modelos de memoria longa (ARFIMA) no setor de produ¢do de equipamentos
para a agroindustria de Jaguari - RS, que fabrica equipamentos para os derivados de cana-de-
acliicar e pequenas vinicolas, bem como microdestilarias de dlcool hidratado. O estudo
engloba dados mensais de pedidos de alambiques de janeiro de 2006 a janeiro de 2008,
obtidos junto ao setor de estatistica da empresa Limana Poliservigos.

Os modelos lineares de previsdo englobam os modelos de memdria curta representado
pelos modelos ARIMA, e os modelos de memoria longa, os ARFIMA. O primeiro é
responsavel por capturar as curtas dependéncias da série e o segundo € responsavel por
capturar e modelar processos com longa dependéncia. Tem-se especial interesse pelos
modelos ARFIMA, pois eles sdo capazes de congregar tanto as baixas quanto as altas
dependéncias. Logo, conhecendo-se o comportamento da solicitacio de producdo de

alambiques antecipadamente e sabendo-se que estdo dentro das expectativas, acOes gerenciais

139



poderdo ser implementadas pelos setores responsdveis, e evitando-se custos desnecessarios
com a entrega de produtos em atraso ou pelo descumprimento das necessidades demandadas

pelo cliente.

2 REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo, serdo apresentadas as definicdes de séries temporais, os modelos de Box e
Jenkins, sendo que partir dos anos 80, Granger e Joyeux e ainda Hosking (1981) propdem
uma generaliza¢ao desta modelagem em relagdo ao parametro d, podendo este assumir ndo sé
valores inteiros, mas também representar graus de diferenciacdo fraciondrios (modelo
ARFIMA). Para selecdo do melhor modelo serd usado o critério penalizador Akaike
Information Criteria (AIC). Estes sdo conceitos fundamentais para uma melhor compreensao
da metodologia utilizada para realizar previsdes de pedidos de alambiques produzidos pela

empresa Limana.

2.1 Séries Temporais

Segundo Nelson (1973), Box e Jenkins (1976), Granger e Newbold (1977), Box e
Lucefio (1997), Morettin e Toloi (2004), uma série temporal ¢ uma sequéncia de dados
obtidos em intervalos de tempo regular durante um periodo especifico, e que apresentam uma
dependéncia seriada entre as observacgdes. Isto €, o valor de uma observacao mostra-se
correlacionado com outro valor em instantes equiespacados de tempo. A notacdo utilizada

para representar uma série temporal Z no instante t serd Z,, em que r=12,...,n indica o

tamanho da série.

A previsdo € uma das principais razdes que popularizaram os modelos Box e Jenkins,
genericamente conhecidos por ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Averages), que
segundo Werner e Ribeiro (2003) sdo modelos mateméticos que captam o comportamento da
correlagdo seriada ou autocorrelagdo entre os valores da série temporal, e com base nesses
comportamentos possibilitam realizar previsdes futuras. Os modelos ARFIMA s3ao uma
generalizacdo dos modelos ARIMA e sdo responsaveis por capturar € modelar processos com
longa dependéncia serial, comumente chamada de meméria longa. E um processo estacionario

em que a funcdo de autocorrelagdo decresce hiperbolicamente para zero, isto &,

p; ~C%, j—oo onde C > 0 e 0 <a <1, conforme Moretin (2008).

Estes modelos sdo capazes de descrever as dinamicas de memdria curta e longa de

N

processos fraciondrios, onde o parametro que corresponde a integracdo no modelo
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representado pelo parametro / este € representado pelo numero de diferenciagcdes d. As
diferenciacdes sdo necessdrias para estacionarizar a série e deve explicar a estrutura de
correlagdo de ordens altas. A parte autorregressiva do modelo é representada pelo parametro

¢ e a parte de médias moéveis € representada por 6. Desta forma tem-se um modelo ARIMA

(p; d; q); se a integracdo for inteira tem-se um modelo ARIMA e se a integracdo for
fraciondria tem-se um modelo ARFIMA.

Segundo Morettin (2008), a razdo da escolha dessa familia de processos, para fins de
modelagem das séries com o comportamento de memdoria longa, € que o efeito do parametro d
em observagdes distantes decai hiperbolicamente conforme a distancia aumenta, enquanto os

parametros ¢ e 6 decaem exponencialmente. Entdo, d deve ser escolhido com o objetivo de
explicar a estrutura de correlagdo de ordens da série, enquanto os parametros ¢ e 6 explicam

a estrutura de correlacdo de ordens baixas.

Outras caracteristicas dos modelos de memoria longa, sdo as de que estas séries
apresentam persisténcia nas autocorrelagdes amostrais, isto €, dependéncia significativa entre
as observagdes por um longo intervalo de tempo e que sua func¢io densidade espectral € ndo
limitada na freqiiéncia zero, o que equivale a dizer que sua func@o de autocorrelacdo ndo é
absolutamente somavel. (MORETTIN, 2008).

Os modelos ARIMA (p,d,q), introduzidos por Box e Jenkins (1970), incluem o
parametro d, um inteiro que estabelece o nivel de diferenciacdes necessdrias para tornar uma
série temporal estaciondria de 2* ordem. Estes modelos sao adequados para a modelagem do
comportamento de séries temporais em curto prazo. A partir dos anos 80, Granger e Joyeux e
ainda Hosking (1981) propdem uma generalizacdo desta modelagem em relagdo ao pardmetro
d, podendo este assumir ndo sé valores inteiros, mas também representar graus de
diferenciacgao fraciondrios.

Modelos com esta propriedade permitem estudar séries caracterizadas por longas
dependéncias temporais. Estes modelos intitulam-se ARFIMA (p,d,q), onde o parametro d
significa uma diferenciacdo de ordem fraciondria, sendo este motivo a denominagdo em inglés
de fractional.

De acordo com Figueiredo e Marques, (2009), o processo Zt (Equacdo 1) é um

ARFIMA (p.d,q) se este € a solu¢c@o da equacgdo de diferencas:

#(B)1-B)' Z, = 6(B)a, )
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Onde:
#(B) e O(B) representam os polindmios ¢(Z)=1- GZ...— (/‘)pZ‘"eﬁ(Z) =1-672-..-6,2°

no operador retardo B : B 2i=174.

O termo (1 - B)* é definido pela expansao binomial l B Z( j B*.

{e} € um processo ruido branco em que E(e;) =0, 682.

Se os polindmios @¢(B) e O(B)té€m suas raizes fora do circulo unitdrio e ndo possuem
raizes comuns, O processo (I—B)d Z: € estacionario (de 2% ordem) e invertivel.
Quando d = 0, Z, segue um modelo autorregressivo de médias méveis, ARMA (p,q).

Quando d #1 e é ndo inteiro, a fungdo de autocorrelagio p(k) tem um decaimento

2d-1

hiperbdlico, ,0 ~ e|k|

— oo, As autocorrelagdes originadas de um modelo ARMA

(p,g) ttém um decaimento exponencial p, ~ a*, O<a<l (Box e Jenkins, 1976). Tem-se entdo,

no caso do ARFIMA, um processo de "longa dependéncia", "longa persisténcia" ou "long

memory", se 0<d<0,5. No caso de —-0,5<d<0, o processo € de dependéncia

1

intermedidria ou '"intermediate memory". Assim, a funcdo de autocorrelacdo exibird
dependéncias negativas entre observacdes mais distantes. No dominio da frequéncia, a
caracteristica fraciondria de "d" € detectada pelo comportamento da funcdo espectral, que

tende ao infinito quando a frequéncia se aproxima de zero.

2.2 Estimacao de ''d"

Na literatura existem vdrios métodos para estimar o pardmetro d do modelo
ARIMA(p,d,q), sendo os métodos paramétricos os mais usuais. Reisen (1995) apresenta
alguns desses métodos e suas respectivas propriedades. O autor destaca trés, os quais sao: o
método da regressdo utilizando o periodograma; o método da regressao utilizando o
periodograma suavizado; e o método utilizando o coeficiente de Hurst.

Dentre os métodos destacados, dois sdo baseados na utilizacdo do periodograma, pois
este € estimador da funcdo espectral de uma série temporal. Neste caso, é importante
apresentar a fungao espectral, a fung¢do periodograma e algumas propriedades associadas.

Até o presente momento foi abordado os modelos ARIMA (p,d,q), onde o valor do

parametro de integracdo d € considerado um valor inteiro, isto é, um ou dois. Apartir de agora
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discute-se a versdao fraciondria do modelo ARIMA, onde o o valor de d corresponde a um

valor fracionario.

Seja {Z) um processo ARFIMA (p,d,q) com de (-0,5,0,5), representado por
(1- B)d Z,=U,, onde ¢(B)U, = 6’(B)a,, e {e:} é um processo ruido branco.

A funcdo espectral de {Z;} € dada pela Equacao 2:

fw) = f,(w)(2sen(w/2))** ,we [-p, p] (2)

onde f, (w) € a fungdo espectral de U,.

Logaritmando-se a Equagao 2, obtém-se a Equagdo 3:

In f(w) =In f,(w) =d In(2sen(w/2))*] 3)

Logo temos a Equacao 4:

In f(w) =In £, (0)—d In(2sen(w/2))> +In{f, (w)/ £, (0)} 4

Da Equacdo 4, obtém-se as duas equacdes de regressao que serdo usadas no processo de

estimacdo de d, usando o periodograma e o periodograma suavizado.
2.3 Processo estacionario ARFIMA (p.,d,q)

Com integra¢do fracionaria, ARFIMA (p,d,q) € um processo autorregressivo integrado
de média moéveis em que d (grau de diferenciagdo) assume valores ndo inteiros. Hosking
(1982) foi um pioneiro nos estudos desses processos. Este modelo caracteriza-se por ter longa
dependéncia (long memory) quando d € (0,0;0,5) e pequena dependéncia (short-memory)
quando se observa d € (-0,5;0,0).

A longa dependéncia (também chamada, persisténcia) é uma caracteristica que tem sido
observada em diversas dreas de estudo, sobretudo nas séries temporais econOmicas. A
persisténcia consiste em uma significante dependéncia presente na série mesmo para lags

distantes, ou seja, uma dependéncia temporal em periodos longos. Se d e (0,0;0,5), o
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processo tem aspecto de longa dependéncia e exibe forte dependéncia positiva entre

observacdes distantes no dominio do tempo. O comportamento do correlograma associado é
de lento decréscimo, ou seja, p, ~k . A fungdo de autocorrelagio para o processo de curta

dependéncia é caracterizada por exibir dependéncias negativas, no dominio do tempo, entre

distantes observacdes. Tem a propriedade de d € (-0,5;0,0). Logo, o tipo de dependéncia é

identificado pelo valor do grau de diferencia¢ado fraciondria d.
O processo geral com diferenciacdo fraciondria, ARFIMA (p,d,q), para uma varidvel Z,,

¢ definido como um processo que satisfaz a Equacgao 5, dada por:

®(B)1-B)'Z, =O(B)e, para d € (-0.,5;0,0) )

Em que a/! é um processo ruido branco, E[a;[1]=0, var[a;] = af; B é o operador de
defasagem de forma que, ®(B)=1-®,B-..—-® B’ ¢ O(B)=1-0,B-..-0 B’,.

A diferenciagiio é obtida pela expansio binomial, ou seja Equagio 6, onde (1— B)?com
d E R

- 6
(1—B>d=2[d)<—8)f ©)

=0\ J

Desta forma, obtém-se a Equacao 7,

=1-dB-

s

dl=d) o, d(1-d)2=d),, 7
2! 3!

Detalhes podem ser vistos em Beran (1994). Os parametros da diferenciacdo fraciondria
d variam de -1 a 1 e podem ser interpretados de acordo com Hosking (1981), Jin e Frechete

(2004) e Lima et al. (2007).

2.4 Processo ARFIMA nao estacionario
E importante verificar o pardmetro de diferenciacio para as séries em nivel e na
primeira diferenca. Segundo Olbermann (2006), uma propriedade desejdvel do parametro

fraciondrio estimado € a invariancia em processos nao estaciondrios. Sendo assim, 0 processo
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(7), ou seja a equagdo, com o parametro d* = d+1, sendo d € (0,0;0,5), torna o0 modelo como

segue:

®(B)(1-B)"Z, =O(B)e,,te Z ®)

O processo (8) € nado-estaciondrio onde d <0,5; porém, ainda persistente. Para
d’ € (0,5;1,0), é nivel-revertivel e nio h4 impacto de inovagido de longo prazo no valor do

processo. A propriedade nivel-reversio ndo é garantida quando d~ > 0.5.

2.5 Adequacao do Modelo

A identificacdo € uma das etapas mais dificeis na modelagem de uma série temporal e
nao sao raros os casos em que ndo se consegue identificar um Unico, mas varios modelos
candidatos a explicar o processo gerador da série. Isto porque, trabalhando com a funcao de
autocorrelacdo (FAC) e a funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) amostrais, fica dificil,
muitas vezes, decidir se os valores das funcdes de autocorrelacdes estdo decrescendo ou se
sdo truncadas. Para auxiliar na identificagdo, muitos pesquisadores preferem utilizar outros
procedimentos de identificacdo que dependem menos do julgamento de quem estd analisando
a série de tempo. Esse procedimento faz uso de critérios de selecdo de modelos construidos
com base na variancia estimada dos residuos, no tamanho da amostra e nos valores de p e g. O
critério utilizado nesta pesquisa serd o critério Akaike Information Criteria (AIC). Este
critério considera o nimero de parametros envolvidos na estima¢do dos modelos e o nimero
de observacdes e também sao denominados de critérios penalizadores.

Segundo Moretin e Toloi (2004), é aconselhdvel identificar varios modelos que captam
a autocorrelacao serial dos dados. Apds esta etapa de identificacao deve-se escolher o melhor
modelo com base no critério penalizador Akaike Information Criteria (AIC), que busca
encontrar modelos parcimoniosos, ou seja, aqueles com menor nimero de parametros

conforme mostrado a seguir em 9.

2(p+q) ®)

n

AIC =Iné] +

A selecao dos modelos se dard com base no critério penalizador AIC apud Souza (2009)

e Vicini (2007), nos quais, em vez de estabelecer p e g precisamente, estimam-se os modelos
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correspondentes a vdrios pares (p, g) e escolhe-se aquela especificagdo que apresentar o
menor valor para AIC.

A presenca de p e g nas formulas dos critérios AIC tem por objetivo levar em
consideracdo o nimero de parimetros utilizados para representar a série em estudo e desta
forma penalizar os modelos com muitos pardmetros. Sendo assim modelos parcimoniosos
devem ser privilegiados por apresentarem menor nimero de parametros a ser estimado. A
critica que se faz a esse critério é que ele pode conduzir a modelos super especificados, ou
seja, modelos com valores de p e/ou g maiores do que o correto. Assim sendo, o critério AIC
deve ser usado como procedimento complementar e ndo alternativo aquele baseado na FAC e

na FACP.

3 METODOLOGIA

Para a execucgdo desta pesquisa, serdo consultados os relatérios elaborados no setor de
estatistica da empresa Limana Poliservicos. Apds a coleta dos nimeros de alambiques
produzidos, serdo analisadas as pressuposicoes bdsicas para a aplicacdo da andlise de séries
temporais, identificados e estimados os modelos concorrentes, posteriorm serd verificada a
adequagdo por meio da andlise dos residuos. Para aplicacdo dos modelos ARFIMA, utilizou-
se uma amostra formada por 36 observacdes do ano de 2000 a 2004 dos pedidos de
alambiques fabricados na empresa.

O trabalho seguird as seguintes etapas: na primeira, realizar-se-4 a coleta de dados e
conhecimento dos mesmos no setor de estatistica da empresa e entdo as informagdes serdo
transpostas para uma tabela simples com a utilizacdo de planilha eletronica, na segunda etapa,
realizar uma andlise descritiva dos dados, pois a mesma mostra o comportamento de uma
situacdo ou problema, na terceira etapa, grafou-se a série em estudo e realizou-se a
modelagem, com o auxilio do programa estatistico Statistic 7.0. A FAC e FACP serdo
utilizadas para verificar a estacionariedade da série e o tipo de modelo que serd utilizado. Na
terceira etapa, apds encontrar um modelo representativo da série, faz-se a andlise dos residuos
e, para decidir entre os modelos concorrentes utiliza-se o critério AIC para decidir qual o
melhor modelo para representar a série em estudo. Finalmente, realiza-se previsdes para os

meses vindouros com um horizonte de previsdo de 6 meses.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
Para identificar o modelo apropriado que representa a série em estudo, o primeiro passo

consistiu em observar se a série temporal apresenta tendéncia ou alteracdo na variancia. Na

146



Figura 1, observa-se que até a observacdo de nimero 19 a série apresenta-se estivel e que da
observacdo 20 até a observacao 30 ha uma tendéncia crescente. E, da observacdo 31 a 36 ha

uma tendéncia decrescente na série.

|—Pe(|idos —Fitted|
15+

10

L
T

0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 1 — Série original e diferenciada dos niimeros dos pedidos de alambiques da empresa Limana
Poliservigos — Jaguari/RS, de jan/06 a jun/08.
Fonte: Resultado da pesquisa

Observa-se pela Figura 1 que a série ajustada apresenta-se mais estdvel que a série
original, logo, ela deve ser utilizada para se estimar o modelo que represente a série em
estudo.

Para Farias, Rocha e Lima (2000), a andlise dos residuos de modelos concorrentes
ajustados é importante na escolha final do modelo que melhor explica a dindmica da varidvel
em estudo. Procura-se por residuos com caracteristica de ruido branco, isto €, média zero,
variancia constante. Também se espera que os residuos sejam ndo autocorrelacionados, pois
se o forem, a dinamica da série ndo € completamente explicada pelos coeficientes estimados
para o modelo ajustado. Uma andlise da existéncia da autocorrelacdo serial de residuos é feita
com base nas func¢des de autocorrelagdo residual.

Portanto, o préoximo passo foi estimar os modelos concorrentes e escolher o melhor
entre eles. Na tentativa de encontrar o melhor modelo que represente o processo gerador da
série, diversos modelos concorrentes foram estimados e como medida de selecdo entre os
modelos escolheu-se aquele que apresentasse um menor valor para o critério de informacao de

Akaike (AIC).
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Tabela 1 — Modelos concorrentes encontrados para a série de pedidos de alambiques da empresa
Limana Poliservicos — Jaguari/RS

Modelos Parametros Erro-Padrao t-prob. AIC
ARFIMA(1,d,1) d =0,4213 0,088 0,000
¢, =-0,1197 0,641 0,853 5,4357
6, =0,4240 0,559 0,454
ARFIMA(2,d,1) d=0,4131 0,104 0,000
¢, =-0,2315 0,772 0,766 5,4902
¢, = 0,064 0,343 0,853
6, =0,5502 0,763 0,476
ARFIMA(2,d,0) d =0,4187 0,103 0,000
¢, =-0,2970 0,771 0,853 5,4397
¢, =—0,0769 0,853 0,454
0.476
ARFIMA(1,d,0) d =0,3995 0,1130 0,001
¢, =0.3007 0,2328 0,205 5,3890

Fonte: Resultado da pesquisa

Observa-se na Tabela 1, os modelos encontrados para os pedidos de alambiques para
empresa Limana Poliservicos, Jaguari/RS, o melhor modelo ajustado é dado por ARFIMA

(1;0,3995;0); isto €, um modelo autoregressivo de primeira ordem com uma diferenciacio

fracionaria com d =0,3995<0,5,

6’1| =0,3007 <1. Este modelo apresentou residuo com

caracteristicas de ruido branco e o menor valor para o critério AIC entre os modelos

concorrentes estimados.

4.1 Analises dos Residuos

Na Figura 2, observa-se que a autocorrelacdo e a autocorrelagao parcial dos residuos do
modelo ARFIMA (1; 0,3995; 0). Com base nos residuos estimados foram calculadas as
funcdes FAC e a FACP e com base nestes resultados, foram calculados os limites de
confiabilidade, geralmente 1,96*1/(T)1/ 2, onde valores fora destes limites de controle mostram
que as fungdes de autocorrelacdes sao significativas. O que se espera de residuos com
caracteristicas ruido branco é que as correlacdes residuais estejam dentro dos limites de
controle. Desta forma os residuos s@o ndo correlacionados, mostrando que o modelo estimado

conseguiu captar todas as informacdes contidas no conjunto de dados. Salienta-se também que
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para a avaliacdo da autocorrelacdo residual de 15 a 20 por cento das FAC e FACP ja sdo

necessdrias para a sua avaliacdo.
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Figura 2 — FAC e FACP dos residuos da série dos pedidos de alambiques da empresa Limana
Poliservigos — Jaguari/RS.
Fonte: Resultado da pesquisa

Encontrado o modelo mais adequado, o préximo passo foi realizar a previsao da série
em estudo. Na Tabela 2 e Figura 3, € possivel visualizar as previsdes mensais de janeiro a

junho de 2009 e o erro-padrao.

Tabela 2 — Previsdes para o nimero de pedidos de alambiques produzidos pela empresa Limana
Poliservigos — Jaguari/RS , de jan a jun/09, usando o modelo ARFIMA(1;0.3995;0)

Previsido do Niumero de Alambiques

Horizonte | Previsiao | Erro-Padrao
Jan/09 2,097 3,21
Fev/09 2,812 3,92
Mar/09 3,135 4,23
Abr/09 3,254 4,39

Maio/09 3,276 4,50
Jun/09 3,253 4,57

Fonte: Resultado da pesquisa

O periodo de andlise foi de janeiro de 2006 a dezembro de 2008 e a previsao foi
realizada com um horizonte de seis meses, correspondendo ao periodo de janeiro a junho de
2009. Analisando a Tabela 2, observa-se que ha um pequeno crescimento de pedidos para os

trés ultimos meses, sugerindo um aumento na producdo da empresa.
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Observa-se na Figura 3 o grafico das previsdes dos pedidos para os meses de janeiro a

junho de 2009, como esta representado na Tabela 2.
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Figura 3 — Previsao do nimero de pedidos de alambiques produzidos pela empresa Limana
Poliservigos — Jaguari/RS, de jan a jun/09.
Fonte: Resultado da pesquisa

Na Figura 3, apresenta-se graficamente os valores previstos com base no modelo
ARFIMA (1;d;0), onde se verifica um crescimento do nimero de pedidos. As barras verticais
representam os intervalos de confianca para os valores previstos. A previsdo torna-se
importante, pois, € possivel acompanhar o movimento futuro da varidvel em andlise e desta
forma se precaver em termos de estoques e materiais necessdrios para a produgdo,
principalmente, para o cumprimento dos prazos com os clientes. Sob outro aspecto, as
previsdes sdo Uteis para que a geréncia possa tomar medidas de expansao ou retragdo de seus

produtos industrializados.

5 CONCLUSOES

Ao estudar sobre a previsao do nimero de alambiques fabricados pela empresa Limana
Poliservigos de Jaguari-RS, procurou-se fornecer um subsidio a mais no gerenciamento das
atividades da empresa, pois no momento se tem o conhecimento do comportamento da
varidvel estudada pode-se antecipar medidas gerenciais com base nas previsoes.

As previsdes sdo importantes para auxiliar na determinagdo dos recursos necessarios
para o bom desempenho da empresa e em tempos de grande concorréncia comercial, a

ferramenta de precisdo torna-se importante.
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A metodologia empregada para a andlise foi a de modelos de longa dependéncia
ARFIMA e observou-se que o modelo ARFIMA(1;0,3995;0) foi o que melhor explicou a
demanda dos pedidos de alambiques para agroindustria, podendo-se assim realizar previsoes
apropriadas ao escopo de producdo da empresa. As previsdes encontradas para os meses
futuros foram executadas por meio de um ferramental criterioso que possibilitard a
organizacdo de estoques de matérias de consumo, mado-de-obra especializada, entre outras
rotinas que s@o envolvidas dentro da empresa. Ttambém podem auxiliar a direcdo da empresa
no dimensionamento da capacidade de producdo, assim como para gestionar junto aos 6rgaos
de competéncia mais recursos para a ampliagdo, tanto dos recursos humanos que ali trabalham
quanto dos recursos fisicos.

Sugere-se, para estudos futuros, a utilizagao de técnica de modelagem em outros setores
da empresa e a aplicacdo de estudos de controle estatistico do processo de producao, como

forma de tornd-la mais competitiva frente a concorréncia.
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