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RESUMO

A frota nacional de caminhdes sofreu uma expansdo forte nas ultimas décadas. Contudo,
devido a variacao da demanda que o mercado se expde, necessitou-se de tomadas de decisdes
estratégicas mais efetivas das montadoras. Essas decisdes sdo tomadas apds uma garantida
avaliagdo de previsoes de vendas. Este trabalho tem como objetivo gerar uma previsao anual
de produ¢do de caminhdo por meio da metodologia Box e Jenkins. Foram utilizados dados
anuais para modelagem da previsdo referente a partir do ano de 1957 a 2014, que foram
obtidos pela Associagdo Nacional de Fabricantes de veiculos Automotores (ANFAVEA). O
modelo utilizado foi Autorregressivo Integrado de Média Mdvel (ARIMA) e foi possivel
escolher o melhor modelo para a série em estudo, sendo o ARIMA (2,1,3) o mais

representativo para realizagdo de previsao de produgdo de caminhao.

PALAVRASCHAVE: ARIMA. Previsdo de producdo de caminhdo.



ABSTRACT

The national truck fleet has expanded strongly in recent decades. However, due to fluctuations
in the demand that the market is exposed, it needed up making more effective strategic
decisions of automakers. These decisions are made after an evaluation of guaranteed sales
forecasts. This work aims to generate an annual forecast of truck production by Box and
Jenkins methodology. They used annual data for referring forecast modeling from the year
1957 to 2014, which were obtained by the National Association of Motor Vehicle
Manufacturers (Anfavea). The model used was Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) and can choose the best model for the series under study, and the ARIMA (2,1,3)

as representative for conducting truck production forecast.

KEYWORDS: ARIMA. Truck PRODUCTION FORECAST.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTRIBUICAO DA PESQUISA

A Associagdo Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores (ANFAVEA) fundada
em 15 de maio de 1956, retine empresas fabricantes de auto veiculos (automdveis, comerciais
leves, caminhdes, 6nibus) e maquinas agricolas automotrizes (tratores de rodas e de esteiras,
colheitadeiras e retroescavadeiras) com instalagdes industriais no Brasil. A entidade estuda
temas da industria ¢ do mercado de veiculos ¢ maquinas agricolas automotrizes, além de
coordenar interesses coletivos das empresas associadas.

Segundo a ANFAVEA, o mercado de caminhdes se divide da seguinte forma:

e Semileves: 3,5 ton < PBT < 6 ton;
e Leves: 6 ton <PBT < 10 ton;

e Meédio: 10 ton < PBT < 15 ton;

e Semi Pesados: PBT > 15 ton.

O peso bruto total (PBT) € o peso maximo transmitido ao pavimento pela combinagio de
um caminhdo-trator mais seu semi-reboque ou do caminhdo mais seus reboques. Um
caminhdo-trator ¢ um veiculo destinado a tracionar ou arrastar outro € um semi-reboque ¢ um
veiculo de um ou mais eixos que se apoia na sua unidade tratora ou € ligado por meio de
articulacao.

Segundo dados da ANFAVEA em seu balango anual, as montadoras de caminhdes que
operam no Brasil fabricaram 25% menos veiculos em 2014 do que em 2013. Com o
decréscimo, a producdo de caminh@o no mercado brasileiro somou 143.660 unidades em 2014
e 190.962 unidades em 2013. Entretanto, as vendas somaram 134.998 unidades vendidas no
mercado interno, ou seja, quase 94% da produgdo. Outras 2.061 unidades negociadas no
mercado internacional, gerando um estoque de 6.601 caminhdes.

Dos caminhdes licenciados do ano de 2014 os que mais se destacam sdo semipesados € 0s
pesados, pois exerceram uma marca de 45.236 e 47.428 veiculos respectivamente,
representando 31,48% e 33,02% do total saido da linha de produ¢do nacional. Conforme os
dados da ANFAVEA, a lideranca nas vendas de caminhdes se manteve com a MAN (que
comercializa a marca Volkswagen e da propria marca) pelo décimo ano consecutivo. Nesse

ano de 2014 a empresa vendeu 36.157 veiculos, com aproximadamente 26,78% do mercado



nacional. Logo em seguida, Mercedes-Benz, que encerrou o ano com 34.299 veiculos
comercializados. A Volvo aparece em terceiro com 19.708, em quarto lugar a Ford com
19.596, em seguida a Scania com 14.110 caminhdes no ano. A sexta colocada no ranking de
vendas do mercado nacional ficou a Iveco com 8.795 unidades. As vendas restantes se
dividiram entre as marcas Internacional, Hyundai e Agrale.

A relagdo dos licenciamentos totais obtidos no ano de 2014, a Figura 1 aborda o

fechamento do ano de 2014:

Figura 1 — Quantidade de Veiculos Licenciados
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Fonte: Anuario da Industria Brasileira 2015, ANFAVEA

Neste contexto, os modelos de previsdao sdo utilizados para ajudar as organizagdes a
dimensionarem as quantidades de produtos que irdo produzir ou até mesmo servicos que
algumas prestardo, de tal maneira, que as organizagdes venham a atender o mercado do
melhor modo possivel (TUBINO, 2007).

Segundo Tubino (2007), a previsdo da demanda ¢ parte integrante do processo decisorio,
devido a sua importancia na decisdo de recursos necessarios, que sdo as bases do
planejamento estratégicas e da gestdo empresarial. E fundamental para o sucesso de qualquer
negocio obter uma previsdo confidvel e com um bom dimensionamento, proporcionando
beneficios para fabricantes, fornecedores e clientes (FORMIGONI, 2013).

Segundo Werner e Ribeiro (2003), uma das técnicas quantitativas mais difundidas para
realizagdo de previsdes ¢ a metodologia Box & Jenkins, essa metodologia foi descrita na

década de 70. Os modelos Box & Jenkins iniciam de uma ideia de que cada valor da série



temporal pode ser explicado por valores prévios, a partir do uso de correlagdes temporais que
frequentemente ha nos valores da série.

Uma vez que o setor automotivo ¢ de suma importancia para o segmento industrial e
econdmico nacional, este trabalho tem como principal contribuicao analisar dados reais e
gerar previsdo na producdo de caminhdes, utilizando a metodologia Box & Jenkins

(GUARNIERI; SOUZA; ALMEIDA, 2009).

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho foi prever a demanda anual de produgdo de caminhdes. Por meio
de modelos Auto-Regressivos.

1.2.1 Objetivos especificos

Utilizar um modelo Auto-Regressivo integrado de médias moveis-ARIMA na previsao
anual de produgdo de caminhdes.

Validar o modelo por meio dos cenarios elaborados por meio de economistas.

1.3 DELIMITACAO E QUESTAO DE PESQUISA

O presente trabalho restringe-se a modelagem de séries temporais lineares, desta forma,
ndo serdo estudos modelos de séries temporais ndo lineares.

O modelo ARIMA gerara uma previsao de demanda confiavel vinculada a produgao anual
de caminhdes?

1.4 JUSTIFICATIVA

O estudo de previsdo de demanda por séries temporais consiste em utilizar dados
passados e presentes para se obter dados futuros, por meio de modelos descritos e varidveis
que estdo sendo estudadas (SANTOS, 2012). A previsdo de demanda ¢ uma atividade de

grande importancia para a competitividade das empresas, uma vez que auxilia a prever o que



devera ser produzido ou comprado, evitando perdas desnecessarias ou o acumulo de estoques
(WERNER, 2009).

Roldan e Miyake (2004) relatam que, quanto mais proxima da realidade for a previsao,
maior serd o grau de atendimento da demanda pela produgdo programada. A industria
automobilistica e sua cadeia de suprimentos ¢ um bom exemplo da dependéncia da previsao
de demanda para o sucesso operacional (ROLDAN e MIYAKE, 2004).

As industrias tem respondido apressadamente a demanda do mercado tendo como base o
gerenciamento de cadeias e nos conceitos de manufatura enxuta (SOMBRIO; NEUMANN;
WENER, 2010). Porém, segundo o modelo tradicional dessas industrias, o planejamento ¢ a
programacao dos processos produtivos e o fluxo na cadeia sdo baseados na previsao de
demanda (ROLDAN; MIYAKE, 2004). As previsdes acuradas impactam diretamente em
melhorias no desempenho de custo da organizagdo, visto que, viabilizam a reducdo de perdas
(ALMEIDA; WERNER, 2015).

Com as informacdes subsidiadas pela previsdo de demanda € possivel, por meio da
atividade de planejamento, estabelecer uma utilizacdo otimizada de recursos, que por
consequéncia fornecem maior competitividade a  organizacio (DANESE e

KALCHSCHIMIDT, 2011; LI et al., 2013).

1.4 MATERIAIS E METODOS

Segundo Bertrand e Fransoo (2002), essa pesquisa ¢ classificada com uma pesquisa
aplicada, pois visa proporcionar melhorias para a literatura atual. Os objetivos sdo empiricos
descritivos, uma vez que busca desenvolver um modelo que favoreca a compreensdo das
relagdes causais que existem em problemas reais. A forma de abordar o problema ¢é
quantitativa, sendo o método de pesquisa a modelagem.

Sobre os materiais, essa pesquisa investigard modelos de previsdo auto-regressivos para
séries temporais lineares, como, por exemplo, os métodos AR — Auto-Regressivo, ARMA —
Médias Moveis Auto-Regressivas, ARIMA — Médias Mdveis Integradas Auto-Regressivas,
por meio do software GRETL.

Segundo Moretin e Toloi (2006), a constru¢do do modelo Box & Jenkins ¢ baseada em
um ciclo iterativo, no qual a escolha do modelo ¢ feita com os proprios dados. A metodologia

de Box & Jenkins ¢ composta de trés etapas, conforme a Figura 2. Estas etapas serdo



obedecidas para encontrar um modelo de previsdo que descreve um comportamento da série

de produgdo de caminhdes, possibilitando construir uma série com menor erro.

Figura 2 — Quadro Representativo dos Estagios do Ciclo Iterativo de Box-Jenkins
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Fonte: Adaptado de Marchezan (2007)

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho est4 estruturado em 4 capitulos, incluindo esse capitulo introdutorio.
No capitulo 2 encontra-se a fundamentacdo tedérica que aborda os modelos de previsdo
classica, erros de previsao, modelos Auto — Regressivos e formulagdes matemadticas tais como
AR, ARMA, ARIMA ¢ SARIMA.

O capitulo 3 aborda a descricdo e modelagem do problema, apresentando identificacdo do
modelo, estima¢do, previsdo e validacdo do modelo. Ja o capitulo 4, estdo as conclusdes e

recomendacoes para futuras pesquisas, seguidas pelas referéncias bibliograficas e os anexos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 O MERCADO AUTOMOBILISTICO BRASILEIRO

Com o surgimento da industria de automoéveis em série, no inicio do século XX, por
Henry Ford, o mercado automotivo apesentou uma posicao de destaque no setor industrial
do mundo inteiro. No brasil, em meados de 1950, a industria de veiculos teve seu inicio com
incentivo de capital estrangeiro no pais proposto por Juscelino Kubitscheck, pelo fato de o
setor automobilistico apresentar um multiplicador de investimento muito elevado.

Para se produzir um carro, necessita-se dos seus acessorios, tais como rodas, pneus,
motores, amortecedores, vidro e fardis, gerando incentivo para criagdo de outras empresas.
Isso fez com que a industria automobilistica criasse um estimulo para a criagao das industrias
de autopecas.

No ano de 2005, segundo a Federagao Nacional da Distribui¢do de Veiculos Automotores
(FENABRAVE), a industria de producao de veiculos alcangou a marca de 2 milhdes de
veiculos produzidos. Em 2007, esse feito foi ainda maior, pois a frota nacional ocupou a 9?
posicdo, com 2.232.192 veiculos, onde o 1* foi ocupado pelos Estados Unidos com
16.121.776 veiculos.

No inicio do ano de 2012 passou a vigorar a sétima edicdo do Proconve (Programa de
Controle de Polui¢do do Ar por Veiculos Automores). Esse programa foi criado em 1986 pelo
CONAMA (Conselho Nacional Do Meio Ambiente) com os objetivos de reduzir as emissdes
de veiculos novos, desenvolver tecnologias nacional e melhorar a qualidade dos combustiveis.
E aplicado para veiculos leves e pesados, como os caminhdes, enfrentaram ainda mais
desafios afim de atender as novas legislagdes e se manter competitivos.

Para o atendimento da resolu¢do do Proconve 7, as montadoras implementaram novos
sistemas de motorizacdo, combustdo e exaustdo dos combustiveis em seus veiculos,
conhecidos como Euro 5. Devido a isso, teve-se um ganho tecnologico e ambiental agregado
no produto final, resultando em um custo de 10% a 20% dos veiculos. Com a chegada da
nova legislagdo Proconve 7 e o aumento no preco dos veiculos devido a motoriza¢dao Euro 5, a
retracdo no mercado foi eminente. Isso ocorreu pelo fato dos caminhdes serem bens de
producdo e a disponibilidade dos veiculos Euro 3, mais poluentes e mais baratos, no mercado
fez-se com que o fendmeno do pre-buying antecipou a renovagao da frota, motivo pelo qual se
torna muito importante conhecer a previsdo demanda do volume total de producdo de

caminhdes (SANTOS, 2012).



Segundo a Anfavea (2015), em 2013 o setor automobilistico apresentou um faturamento
de US$ 110,9 bilhdes, possuindo uma participagdo de 23% no PIB nacional, ocupando o 7°
lugar como produtor mundial ¢ o 4° lugar no mercado interno. Com isso, registrou-se 31
fabricantes de veiculos e 5.386 concessionarias além as 64 unidades industriais distribuidas
no pais, demonstrando ser um setor de muita importancia para o pais.

Na década de 2010, a induastria automobilistica vem passando por um processo de
transformagao para acompanhar as mudangas e exigéncias econdmicas de um mercado cada
vez mais competitivo. Essas mudancas englobam a necessidade de novos investimentos para
modernizar o parque industrial, novas exigéncias dos consumidores quanto a qualidade do
produto, estratégias locais orientadas pelas mundiais, entre outros pontos que redirecionaram
as perspectivas do mercado automobilistico brasileiro, delineando novos rumos para o

mercado, impactando na competitividade setorial (RIBEIRO, 2014).

2.2 MODELO DE PREVISAO CLASSICA

De acordo com Box e Luceno (1997), Morettin e Toloi (2004) e outros autores, uma série
temporal, também podendo ser definida por uma serie historica, ¢ uma sequencia de dados
obtidos em intervalos regulares de tempo, durante um periodo especifico, e que apresentam
uma dependéncia seriada. Para representar a série temporal € utilizada a notagdo Z, € no
momento ¢ serd Z,, em que ¢ = 1,2,...,n indica o tamanho da série.

Os processos estocasticos sdo utilizados para descrever modelos de séries temporais, isto
¢, processos controlados por leis probabilisticas em uma série de dados distribuidos no tempo
(ESPINDOLA, 2013). E uma maneira mais formal utilizada para dizer que uma série
temporal ¢ realizagdo de um processo estocastico (GUARNIERI; SOUZA; ALMEIDA,2009).

Segundo Morettin e Toloi (2004), uma das suposi¢des mais frequentes que se faz a
respeito de uma série temporal € que ela seja estacionaria, ou seja, desenvolve-se no tempo,
aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio
estavel. Entretanto, a maior parte das séries que € encontrado na pratica apresenta alguma
forma de nao-estacionariedade, que geralmente ¢ justificada devido a presenca de quatro
componentes:

o Tendéncia: verifica o deslocamento da série ao longo do tempo.
e Sazonalidade: movimento ondulatorio de curta duracdo, em geral, inferior a um

ano; geralmente associada a mudanga climatica.



e (iclo: movimento ondulatorio que ao longo de varios anos tende a ser periodico.
e Ruido Aleatorio: compreende a variedade intrinseca aos dados e ndo pode ser
modelado.

Os métodos classicos de séries temporais sao: Média Mdvel, Ajustamento Exponencial,
Tendéncia Linear, Tendéncia Nao Linear (MORETTIN, 1987). As formas de previsdo de
séries temporais sdo baseadas na extrapolagdo de caracteristicas transferidas entre seus
relacionamentos possibilitando previsdes atiladas caso o comportamento futuro se assemelhe
com o passado (WHEEL, WRIGHT, 1985, GOOIJER, 2006).

Grande parte dos métodos utilizados em séries temporais, estdo ligados a linearidade e a
estacionaridade, como, por exemplo, os modelos Auto-Regressivos (AR) e médias moveis
Auto-Regressivas (ARMA) (MORETTIN, 2006). Neste contexto, um processo ¢ estacionario
quando, distribui¢des unidimensionais nao variam ao passar do tempo, sendo a média e a

variancia constantes (MORETTIN, 2006).

2.2.1 Modelos Auto-regressivos Lineares Estacionarios

Modelos estacionarios sdo aqueles em que sua média, varidncia e autocovariancia sao
invaridveis em relacdo ao tempo. Sdo classificados em: Auto-regressivos (AR); Médias
Moveis (MA) e Auto-regressivo de Médias Mdveis (ARMA) (TUBINO; LOPES; ZANINI,
2010). A Figura 3 exibe um ruido branco, processos em que todas as suas variaveis aleatorias
sdo expressas por meio de uma distribui¢do normal de média 0 com varidncia constante e

covariancia nula, que € estacionario.



Figura 3 - Ruido Branco
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Fonte: Morettin e Toloi (2006).
2.2.1.1 Modelo Auto-Regressivo (AR(p))

Chama-se de auto-regressivo de ordem p AR (p) a Equacao 1.

Zt = (p]ZfI + ¢ZZt*2+ N (perp'i_ a; (l)

Onde os Z, -1, Z, —2,..., Z, —p sdo termos que independem de a,. A série Z, possui valores que
sdo combinagdes lineares dos p valores passados mais um termo a;, no qual incorpora coisas

na série até o tempo t que ndo € explicado pelos valores passados.

2.2.1.2 Modelo Médias Moveis (MA (q))

J R 0 0 . .
Tomando a série Z; e fazendo os ys = —0's no processo linear geral e considerando a

série como finita, chama-se de médias-mdveis de ordem g (MA(q).) a Equagdo 2.

Zi = ar—6har1—6ar2— ... —Oqai4 (2)



Um vez em que Z;, ¢ obtido aplicando os pesos 1,—601,—0,..,—0, as variaveis
a,ar1,ar2,...,d¢ €ntdo, movendo-se os mesmos pesos 1 unidade do tempo a frente assim

sendo aplicado a eles as somas a,1,a,a,1,...,arq+1 para obter Z. .

2.2.1.3 Modelo Médias Modveis Auto Regressivas ARMA (p,q)

Considerando-se uma série descrita pelas as partes auto regressiva e médias mdveis, tem-se

um modelo mais genérico de séries temporais apresentado na Equacao 3.

Zi= (/)1th1 + (/)2th2 +...+ ¢pZt—p + ar—Oar1 —6ar2— ... —Gqarq (3)

Diz-se que Z, ¢ um processo auto-regressivo médias-moveis de ordens p e g,

: A W ! .
respectivamente, com parametros ¢ s e ¢'s | ou abreviadamente ARMA(p, q).

Para um melhor entendimento, ¢ necessario saber sobre Fator de Autocorrelacdo e Fator de
Autocorrelagdo Parcial que alguns autores relatam. Segundo Souza e Camargo (1996), a
Autocorrelagdo mede a correlagdo da série com ela mesma defasada de & unidades de tempo.
Pode-se dizer esta funcdo estabelece o quanto um valor no tempo ¢ depende do valor no tempo

-1, em -2 em -3 e assim sucessivamente.

Souza e Camargo (1996) comentam que, a Fun¢do de Autocorrelaciao Parcial a extensao
da Autocorrelagao, ou seja, se for medido a correlagdo entre duas observacdes Z(t) e Z(t+k)
eliminando a dependéncia dos termos intermediarios, Z(t+1), Z(+2), Z(t+k-1), tem-se o que
se denomina Autocorrelagdo Parcial, assim como na Equagao 4.

Cor = [Z(#),Z(t + k) /1Z(t +1),...,Z(t + k—1)] 4)

Para o modelo geral ARMA (p, q), dado que a; ¢ independente de Z; —1, Z,—2,..., uma
solugdo estaciondria para Z; existe, somente se, as raizes da equagdo caracteristica AR, ¢(x) =
0, excederem uma unidade em modulo. Ao passo em que condi¢des de estacionariedade sdao
satisfeitas (yo=1, y1= =61 + @1 y2 = —02 + p2+@1y1 ...), 0 modelo pode ser escrito como um

processo linear geral com os pesos yj determinados como na Equagao 5.

Wi ==0ippyipt ... T Q11 ®)]

donde y; =0 paraj > 0 e 6;=0 paraj > q.



No momento em que se assume a estacionariedade pode-se mostrar que a FAC (Fator

de Autocorrelagdo) satisfaz a Equacgao 6.

Pk= Q1P 1 T Qopi2t .. T Qupir, k> g (6)

2.2.2 Modelos Auto-regressivos Lineares nao Estacionarios

Modelos ndo estacionarios sao aqueles que apresentam uma média e variancia que variam
com o tempo. Sao classificados em: Auto-regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) e

Auto-regressivos Sazonais Integrados de Médias Mdveis (SARIMA).

2.2.2.1 O Modelo Auto-Regressivo Integrado Médias Moéveis (ARIMA(p,d.q))

Para as séries Z, com um numero finito de diferengas, d, que convertem-se em

estacionarias, sdo chamadas ndo-estaciondrias homogéneas se obedecerem a Equagao 7.
W= AiZ: (7)
Representa-se W, por um modelo ARMA(p,q) como na Equacao 8.

oW, =0 (Xa. @®)

Se W, ¢ uma diferenca de Z,, entdo Z, ¢ uma integral de W,, portanto pode-se dizer
que Z; possui um modelo auto-regressivo-integrado-médias-moéveis, ARIMA(p,d,q),

apresentado na Equagao 9.

(p(X)AdZt = 0(X)a; ©)

De ordem (p,d,q), se p e q sdo as ordens de ¢(X) e 8(X), respectivamente.
No modelo, todas as raizes de ¢(X) estdo fora do circulo unitario. Entretanto deve-se

considerar a equivaléncia demonstrada na Equagao 10,

$(XNZ= 0 (Xa, (10)



donde ¢ (X) ¢ um operador auto-regressivo ndo-estacionario, de ordem p+d, com d raizes
iguais a 1 (sobre o circulo unitario) e as restantes p estdo fora do circulo unitério, logo deve-se

representar como na Equagdo 11.

EWX) = p(DA"= p(0(1 - X)* (11)

2.2.2.2 Modelo Médias Moveis Integradas Auto-regressivas Sazonais SARIMA (p,d,q) x
(P.D,Q)

A metodologia Box-Jenkins investiga a autocorrelacdo entre os valores da série em
diferentes instantes de tempo sucessivos. Os padrdes de autocorrelagdo, em geral, possibilitam
identificar um ou varios modelos possiveis para a série temporal (KHASHEI; BIJARI, 2010).
Ao observar a autocorrelagdo dentro do periodo de um ano, considera-se uma estagdo de
sazonalidade e as séries originais podem ser ajustadas por um modelo ARIMA sazonal
(MARTINS; WERNER, 2014; MORETTIN; TOLOI, 2006).

Os modelos ARIMA sazonal (SARIMA), de ordem (p, d, q) x (P, D, Q) sdo constituidos
por uma parte ndo-sazonal (p, d, q) e outra sazonal (P, D, Q). Esses modelos sdo os mais
requisitados para descricdo de séries temporais sazonais, demonstrando sucesso em suas
aplicagdes nos ultimos 30 anos (CHEN; WANG, 2007).

Quando {Z,}apresenta um comportamento sazonal deterministico com periodo 12, um

modelo que pode ser util ¢ apresentado na Equagdo 12.

Zy = pe + Ny, (12)
Sendo que p; ¢ uma fungio deterministica periddica, ( uy — e—12 = 0, ou (1 -B¥?)u,=
0) e N; ¢ um processo estacionario que pode ser modelado por um ARIMA (p.q).
Dessa maneira, N; satisfaz a Equacgao 13.
¢(B)N, = 0(B)ay, (13)
Sendo a; ¢ ruido branco e y; tem solu¢do dada pela Equacao 14.

a

. (2mjt) (2mjt)
[]|COS o thisen— (14)

Ug = +Z]6'=1

Com p,aj, Bj,j =1, ..., 6, constantes desconhecidas.



Assim, para um modelo sazonal deterministico, aplicando a diferenca sazonal (1 - B2 a
Equagao (14), obteve-se a Equagao 15.
(1-B*2Z=(I - Byape + (1 — B*?)N; (15)

E de acordo com (13), tem-se
(1-B'%Z, = (1 — B¥*)N,. (16)

Substituindo (15) em (16), obteve-se
¢(B)(1—B¥?)Z, =0(B)(1 — B*¥)a,, 17)
¢(BIW, = 6(B)(1 — B*)a, (18)
Sendo W, = (1 — B'?)Z,.
A obra de Morettin e Toloi (2006) ¢ recomendada para caso de aprofundamento com

mais detalhes.

2.3 ERROS DE PREVISAO

A precisdo da previsdo ¢ referida a quao perto as previsdes chegam dos dados reais. Os
indicadores s3o utilizados para verificar medidas de desempenho do nivel de precisdo que o
modelo de previsdo possui. Quando as previsdes estdo muito proximas dos dados reais,
significam erros de precisdo baixos, logo sdo mais aceitaveis. Quando os erros de precisdo sdo
maiores ¢ sinal que o modelo de previsao deve ser alterado ou ajustado.

Considere um erro de previsdo entre X real e o valor previsto X representado por:

e=X-X.

Para analisar e decidir o melhor modelo de previsdo que se ajusta aos dados deve-se levar em

conta os indicadores listados nas se¢des seguintes.

2.3.1 Erro Absoluto Médio —- MAD

O erro absoluto médio MAD (mean absolute deviation) é a soma dos desvios absolutos

dos periodos dividida pelo numero de periodos. E representado pela formula:



MAD = Z=iX= Xl (19)

Se MAD for pequeno, os dados reais seguem estreitamente as previsdes da variavel

dependente e o modelo de previsdo fornece previsdes acuradas.
2.3.2 Erro Percentual Absoluto Médio - MAPE

O erro percentual absoluto médio MAPE (mean absolute percentage error) representa a

média percentual da divisdo entre erro de previsdo e o valor real.
X — X,

n
:E:n=1 X;

MAPE = (20)

n

|(100)

Valores pequenos para 0o MAPE determinam precisdo nos dados previstos.
2.3.3 Erro Quadratico Médio - EQM

O erro quadratico médio € dado pela expressao:

n ——
E (X — X,)*
i=1

EQM = 1)

n

De uma forma geral, quando os valores do erro forem pequenos, os dados reais seguem
estreitamente as previsdes da varidvel dependente e o modelo de previsdo fornece previsoes

acuradas

2.3.4 Raiz Unitaria

Segundo Fava e Cati (1995) a origem da discussdo sobre a raiz unitaria nas séries esta
no debate sobre a estacionaridade ou ndo da tendéncia, sendo que grande parte dos dados
utilizados na analise empirica ¢ em forma de série temporal. Uma série com uma tendéncia

estocastica se diferencia de outra com uma tendéncia deterministica, pois as mudancas na



mesma deixam de ter um carater transitorio e passam a apresentar um carater permanente
(GUJARATI, 2000). Portanto, a presenca da raiz unitdria ¢ relevante para o processo de
verificacao de varias teorias.

A utilizacao dos modelos de regressao envolvendo as séries temporais nao estacionarias
pode conduzir ao problema que se convencionou chamar de espuria, isto ¢, quando se tem um
alto R? sem uma relagdo significativa entre as variaveis (HARRIS, 1995). Isto ocorre devido
ao fato de que a presenca de uma tendéncia, decrescente ou crescente, em ambas as séries leva
a um alto valor do R?, mas nao necessariamente, a presenca de uma relagao verdadeira entre
séries (GUJARATI, 2000).

Basicamente, a presenca de raiz unitaria na série temporal conduz a resultados viesados,
invalidando os pressupostos da estatistica classica de que a média e a variancia sao constantes
ao longo do tempo, e, com isto, mascarando o relacionamento entre duas, ou mais, variaveis.
Detectada a presenca de raiz unitdria, entdo se deve trabalhar com as séries temporais
diferenciadas e ndo em nivel, ou seja, a tendéncia precisa ser removida.

Seja um processo estocastico de raiz unitéria:

Yi=pYr te,-1<p<l,
onde &; é um termo de erro do ruido branco.

Quando p = 1 (raiz unitaria), o processo gerador da série Y, € o passeio aleatorio e a série &
ndo — estacionaria.

Subtraindo-se, Y,.; dos dois lados da igualdade, escreve-se:
Y —Yu=pYu—Yutg
s A Yt-l =9 Y,_l + &t (22)
sendod=p- 1.

Um procedimento de teste da raiz unitaria pode ser aplicado a equagdo (21). Dessa forma,
estima-se os parametros da equacgao (21) e testa-se se 6 =0. Se 6 =0, p =1 = raiz unitaria e a
série original é ndo-estaciondria. Entretanto, a estatistica ¢ Students nao se aplica nesse caso
(GUJARATI, 2006).

Usa-se o teste de Dickey-Fuller, que avalia se o valor da estatistica ¢ estimado para o
parametro Y, segue a distribuicdo da estatistica 1. Dessa forma, o teste de Dickey-Fuller
verifica a hipdtese nula (6 = 0) ¢ rejeitada ou ndo em determinados niveis de significancia
estatistica, conforme valores tabulados (GUJARATI, 2006). Se o valor em moédulo de t <
lestatistica 1|, ndo € possivel rejeitar a hipdtese nula ou seja, a hipotese de nao-

estacionariedade.



A estimagio da equagdo (21), devem se juntar a estimagio das variantes possiveis do
processo de passeio aleatdrio e respectivos testes de hipdteses sobre 6 = 0:

AY,=Bl+3Y. +¢ (23)
AY;=B1+P2t+06 Y, +& (24)
sendo 7 ¢ o tempo ou a variavel de tendéncia.

Nessas duas variantes [(23) e (24)], 6 = 0 significa que ha raiz unitaria ou seja, a série Y, €
nao-estacionaria. A hipdtese alternativa ¢ que 6 < 0, significando p - 1 <0 ou seja p < 1
(observe que p > 1 nao ¢ aceita por implicar em explosdo de valores da série).

Segundo Gujarati (2006), se a hipdtese nula for rejeitada, isso significa que:

e Y, ¢ uma série temporal estacionaria com média zero: equacao (22)
e Y, ¢ uma série temporal estacionaria com média diferente de zero: equagao (23)

e Y, ¢uma série estaciondria em torno de tendéncia deterministica: equagao (24)



3 DESCRICAO E MODELAGEM DO PROBLEMA

Primeiramente, observou-se uma sériec de dados de producdo anual de caminhdes no
territorio nacional, no periodo de 1957 a 2014, fornecidos pela ANFAVEA (Anexo A). Com
o auxilio do software GRETL foi possivel abordar o problema de forma quantitativa e usando
a modelagem como método de pesquisa. Sendo assim, torna-se uma pesquisa aplicada

visando o proporcionar melhorias para a literatura atual.

3.1 ETAPAS PARA O DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE PREVISAO AUTO-
REGRESSIVO

Segundo Morettin e Toloi (1986; 2006), o desenvolvimento de um modelo de previsao

deve seguir (respectivamente) as etapas: Identificagdo do modelo, estimagdo e a previsao.

3.1.2 Identificacao do modelo

A identificacdo de modelos realiza-se em dois passos:
1. Obteve-se estimativas preliminares, a, §;, de u, aj,ef},j = 1, ...,6, por meio de uma
analise de regressao de Z; sobre 1, senzf—zjt e coS Zf—;t,j =1,...,6.
2. Calcula-se os residuos, Equagao 25.
Ne=Z¢—p—Y5|a coszf—;'t + ﬁjsenzf—gt (25)
e examina-se as func¢des de auto correlagdo e auto correlagdo parcial para identificar um

modelo ARIMA (p,q) para N;.
3.1.3 Estimacao

A estimagdo de maxima verossimilhanga dos pardmetros u, a;, B}, 6je¢y,i = 1,...,6,j =
1,..,qek=1,..,p, foi obtida na estimagdo dos parametros de um modelo inicial

ARIMA(2,1,4). Ap6s a estimacgdo e o ajuste do modelo, chegou-se ao que possui a melhor

aderéncia: ARIMA (2,1,3).



3.1.4 Previsao

As previsoes de valores futuros Z;,p, dados Z;, ..., Z;, sao obtidos notando a igualdade

entre as Equacdes 26 e 27.

Zi(h) = E[ZtynlZi-y, -] (26)
Pesn + E[Me VY, Y g, o] (27)

Observa-se entdo a Equagdo 28.
Zi(h) = ugen + Ne(h), (28)

Sendo que s, € N:(h) sdo calculos utilizando os modelos (26) e (27), respectivamente.
Na pratica, esses modelos ndo tem pardmetros conhecidos, entdo utiliza-se y; no lugar
de u;, que € obtido por meio da equacao (28), substituindo cada um dos parametros por seus

estimadores de minimos quadrados e substituindo N; por Ny = Z; — u;.

3.2 ANALISE DA SERIE

A primeira etapa da metodologia de Box e Jenkins consiste em identificar os modelos
apropriados. Dessa forma, o primeiro passo serd a analise do grafico de tempo da série de
producao de caminhdes, do ano de 1957 a 2014, encontrado na Figura 4 ¢ a Tabela 1 com os
valores estd apresentada no Anexo A. A analise deste grafico indica uma linha de tendéncia

crescente, pois ha alteracdo na média e na variancia, revelando que a série € ndo-estacionaria.



Figura 4 — Série Original de Producao de Caminhdes
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Fonte: Anuario 2015 ANFAVEA.

Como a analise visual ndo é comprobatodria, recorreu-se a analise do teste da raiz unitaria,
que debate a estacionariedade ou ndo da tendéncia. No teste da raiz unitiria de Dickey —
Fuller, é observado os valores assintoticos acima de 5% no teste com constante e também no
com constante e tendéncia, ou seja, para o teste com constante o p-valor ¢ de 0,6828, ja para
com constante e tendéncia o p-valor ¢ de 0,1569. Desta forma, com esses resultados, a série
indica tendéncia e, portanto, ndo-estacionaria. No Quadro 1 encontra-se o resultado do teste

da raiz unitaria para a série original com os p-valores em negrito.



Quadro 1 —Teste da Raiz Unitaria

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para caminhdes
incluindo 4 defasagens de (1-L)caminhdes (o maximo foi 10)
dimensdo de amostragem 53

hipdtese nula de raiz unitaria: a =1

teste com constante
modelo: (I-L)y =b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e
coeficiente de 1* ordem para e: -0,008
diferencas defasadas: F(4, 47) = 5,541 [0,0010]
valor estimado de (a - 1): -0,106735
estatistica de teste: tau_c(1) =-1,18617

p-valor assintético 0,6828

com constante e tendéncia
modelo: (I-L)y =b0 + b1*t + (a-1)*y(-1) +... + e
coeficiente de 1* ordem para e: 0,085
diferencas defasadas: F(3, 48) = 5,825 [0,0018]
valor estimado de (a - 1): -0,329557
estatistica de teste: tau_ct(1)=-2,917

p-valor assintético 0,1569

Fonte: Elaborado pelo Autor

Foi feita a analise da fun¢do de Autocorrelacao (FAC) e fungdo de Autocorrelagdo Parcial
(FACP) da série original, que também auxiliou na verificacdo da estacionariedade e na

defini¢do do modelo mais apropriado. De acordo com a literatura, foi calculado um valor de

- 2 , .
+ 7o sendo n ¢ quantidade da amostra e ¢ o

referéncia utilizando a seguinte formula ¢ =
valor absoluto de referéncia. A série que esta sendo alvo do estudo contém n =57, e portanto
¢ =0,264906.

Observando a FAC, referente a série original de produc¢do de caminhdes, ¢ notavel a ndo-
estacionariedade da série, pois na defasagem 11 o valor do FAC praticamente zerou, e depois

esse valor ndo poderia ter aumentado como pode ser observado a partir da defasagem 14.



No Quadro 2 encontra-se os resultados da Fun¢do de Autocorrelacdo para a série de
caminhdes, e em negrito a defasagem 11 e 14.

Quadro 2 — Teste de Autocorrelacao para Série Original Caminhdes

Funcao de Autocorrelagao para Caminhdes
*eAk xk * indicam significancia aos niveis de 1%, 5% e 10%
usando erro padrao 1/T70,5
Defas. FAC FACP Estat. Q [p-valor]
10,8324 *#*  (,8324 *** 42,3007 [0,000]
20,7361 *** 0,1407 75,9690 [0,000]
30,6944 *** 0,1687 106,4764 [0,000]
40,5121 *** - (4214 *** 123,3758 [0,000]
50,4094 *** 0,0465 134,3808 [0,000]
6 0,3660 *** 0,0879 143,3432 [0,000]
7 02622 ** 0,0195 148,0326 [0,000]
8 0,1691 -0,1768 150,0223 [0,000]
9 0,1112 -0,0803 150,9000 [0,000]
10 0,0519 0,0742 151,0953 [0,000]
11 -0,0233 -0,0396 151,1356 [0,000]
12 -0,0639 -0,0281 151,4445 [0,000]
13 -0,0713 0,0387 151,8377 [0,000]
14 -0,1106 -0,0210 152,8058 [0,000]
15 -0,1394 -0,0592 154,3780 [0,000]
16 -0,1313 -0,0045 155,8056 [0,000]
17 -0,1346 0,0732 157,3436 [0,000]
18 -0,1305 0,0496 158,8260 [0,000]

Fonte: Elaborado pelo Autor

Para eliminar a tendéncia, recorreu-se a transformacao da série original, por meio de uma
diferenca, a qual foi suficiente para a série temporal ficar estacionaria. Observa-se que, a série

passou a oscilar em torno de uma média constante, conforme a Figura 5.



Figura 5 — Série diferenciada de Producao de Caminhdes
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Fonte: Elaborado pelo autor

O teste da raiz unitaria foi recorrido e em seus resultados ¢ notavel que a série original
(ndo-estacionaria) se tornou estaciondria por meio de apenas uma diferenciacdo. O teste da
raiz unitdria mostrou que, ambos valores dos p—valores ficaram menores que 5%,
comprovando que a série se tornou estacionaria. No Quadro 3 encontra o resultado do teste da

raiz unitaria para a série diferenciada e os seus p-valores em negrito.



Quadro 3 — Teste da Raiz Unitaria para Série Diferenciada

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para d caminhdes
incluindo 3 defasagens de (1-L)d caminhdes (o maximo foi 10)
dimensao de amostragem 53
hipotese nula de raiz unitaria: a = 1
teste com constante
modelo: (1-L)y =b0 + (a-1)*y(-1)+ ... + e
coeficiente de 1* ordem para e: -0,024
diferencgas defasadas: F(3, 48) = 4,762 [0,0055]
valor estimado de (a - 1): -1,47177
estatistica de teste: tau_c(1) =-3,75537
p-valor assintotico 0,003416
com constante e tendéncia
modelo: (1-L)y =b0 + b1*t + (a-1)*y(-1) + ... + ¢
coeficiente de 1* ordem para e: -0,025
diferencas defasadas: F(3, 47) = 4,594 [0,0067]
valor estimado de (a - 1): -1,51591
estatistica de teste: tau_ct(1) =-3,59122

p-valor assintotico 0,0305

Fonte: Elaborado pelo Autor
O proximo procedimento ¢ a identificagdo dos modelos significativos que representam o
comportamento da série. Morretin e Toloi (2004) sugerem que na etapa de identificagdo do
modelo, um procedimento que muitas vezes € utilizado ¢ identificar ndo s6 um unico modelo,
mas alguns modelos que serdo entdo estimados e verificados. Se o proposito € previsao,
escolher-se-a entre os modelos ajustados o melhor, ou seja, o que fornecer menor erro

quadratico médio de previsao.

3.3 IDENTIFICACAO DO MODELO ARIMA

Para se identificar o modelo ARIMA (p,d,q) ¢ necessario definir os filtros p, d e q.
Como a série se tornou estaciondria com apenas uma diferenciacdo, tem-se d=1 e os filtros p e

q sdo definidos com o teste de Fun¢do de Autocorrelagdo da primeira diferenca da série.



Partiu-se de um pressuposto com o valor de referéncia de ¢ = onde n=56, pois

2
\/_ﬁa
agora a série foi diferenciada uma vez. Obteve-se o valor de referencia ¢ = 0,2672 para analise
da série estacionaria. Segundo a literatura, para se determinar o filtro Auto-Regressivo (p) e o
filtro de Médias-Moveis(q), observa-se o primeiro valor abaixo do valor de referéncia, e
depois, utiliza-se os valores da posigdo a qual o valor foi encontrado. E importante salientar
que trabalha-se com o valor absoluto, sendo assim, para o FACP o valor se encontra na
segunda posicao e para o0 FAC a quarta posi¢ao. Sendo assim, tem-se o valor de p=2 e q =4.

Uma observacdo importante ¢ que para o fator q analisado, o lag (posi¢dao) 2 ¢ o
primeiro abaixo do valor de referéncia deveria ser escolhido para atribuir valor ao filtro q,
porém isso nao ocorreu. Optou-se a escolha do lag 4, devido que o valor voltou a subir no lag
3. No entanto, ap6s o lag 4 o valor tendeu-se a zero e ndo voltou a subir, por isso foi escolhido
o lag 4 para assumir o valor do filtro de Médias — Moveis (q).

Para melhor visualizacdo os valores selecionados com o teste de Funcgdo de
Autoroccorelacdo para a série diferenciada estdo em negrito no Quadro 4. Com isso, tomou-
se um ARIMA (2,1,4) de inicio e para melhor abordagem e aderéncia ao modelo, foi feito
algumas iteragdes no modelo escolhido e se obteve um ARIMA (2,1,3) modelo mais
significativo para a série em estudo.

Quadro 4 — Fungao de Autocorrelagdo da Série Diferenciada

Fungdo de Autocorrelacdo para d caminhdes
Defas. FAC FACP Estat. Q [p-valor]

1 -0,3674 *** -(0,3674 *** 8,1075 [0,004]
2 -0,0750 -0,2427 * 8,4512 [0,015]
3 0,3140 **  0,2341 * 14,5899 [0,002]
4 -0,2503 *  -0,0636 18,5648 [0,001]
5 -0,0632 -0,1591 18,8230 [0,002]
6 0,0932 -0,1147 19,3961 [0,004]
7 0,0175 0,1162 19,4167 [0,007]
8 -0,0721 0,0210 19,7735 [0,011]
9 -0,0102 -0,1100 19,7809 [0,019]
10 0,0690 -0,0411 20,1219 [0,028]
11 -0,0481 0,0424 20,2909 [0,042]

Fonte: Elaborado pelo Autor



3.4 VALIDACAO DO MODELO

Para Fava (2000), as formas de verificacdo frequentemente utilizadas sdo: analise dos
residuos e avaliacao da ordem do modelo. Apos a identificagdo dos parametros do modelo, foi

possivel analisar os residuos para aderéncia e em seguida realizar a previsao.

3.4.1 Analise de Residuos

Segundo Werner e Ribeiro (2003), as estimativas devem apresentar-se de maneira tal,
com que, suas auto-correlagdes ndo podem demonstrar significancia, ou seja, seus residuos
devem possuir comportamentos aleatorios, caracterizando a adequagdao do modelo. Para
atender aos pressupostos da metodologia, procedeu-se ao teste para a verificagdo da condigao
de Autocorrelagao dos residuos gerados pelo ARIMA (2,1,3). Para tanto, a Figura 6 apresenta
o correlograma da FAC e FACP dos residuos do modelo.

Figura 6 — Funcdo de Autocorrelagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor



E percebido pela Figura 6, que ndo ha coeficientes de Autocorrelagdo fora do intervalo
de aceitagdo. A existéncia de coeficientes fora do intervalo de aceitagdo ¢ considerada uma
situagdo indesejada na modelagem de séries temporais utilizando os modelos ARIMA (p,d,q),
pois determinados padrdes existentes na série ndo teriam sido capturados pelo modelo. Este
teste comprovou que o modelo desenvolvido podera ser utilizado. De um outro modo, para se
comprovar que o modelo podera ser utilizado para fazer a previsao, ¢ verificar o p-valor na
analise dos residuos.

Se o p-valor ¢ maior que 5% H, ¢ aceito, se ndo H; ¢ aceito, sendo H; : residuo ¢
normal e H;: residuo ndo ¢ normal. A Figura 9 e a Figura 10 no Anexo B, encontra-se o
histograma da normalidade dos residuos com o valor de Qui-quadrado e o grafico dos
residuos, respectivamente. No Quadro 5 estdo os resultados da analise dos residuos, nota-se
que, o valor do p-valor que estd em negrito ¢ maior que 5%, comprovando o aceite da

normalidade.

Quadro 5 — Teste da Normalidade dos Residuos

Distribuicao de frequéncia para uhat17, observagdes 2-58

numero de classes = 7, média = 1489,91, desvio padrao = 20056,6

intervalo pt. médio frequéncia rel. acum.

<-42763, -50375, 2 351% 3,51%*
-42763, - -27540, -35152, 2 351% 7,02% *
-27540, - -12317, -19928, 6 10,53% 17,54% ***
-12317, - 2906,3 -4705,2 19 33,33% 50,88%p *#eksksdk
2906,3 - 18129, 10518, 18  31,58% 82,40% *#skskeick
18129, - 33353, 25741, 7 12,28% 94,74% ****

>= 33353, 40964, 3 5,26% 100,00% *

Teste para a hipotese nula de distribui¢do normal:

Qui-quadrado(2) = 3,051 com p-valor 0,21747

Fonte: Elaborado pelo Autor



3.4.2 Avaliacdo da ordem do modelo

Para a validagdo da ordem do modelo tem-se que principalmente verificar seus
parametros em excesso, em outras palavras, sua parcimoniosidade. Segundo Werner e Ribeiro
(2003), se o valor absoluto for pequeno comparado ao seu erro padriao, este pode ser
descartado, pois nao ¢ significativo. Sua verificagdo ¢ realizada tendo como base o erro
padrdo dos coeficientes, sendo phi o coeficiente relacionado ao filtro p (Auto — Regressivo) e
theta o coeficiente que relaciona o filtro q (Média — Moveis). No Quadro 6 tem-se os
resultados do ARIMA (2,1,3), verificou-se que os valores de p-valores que estdo em negrito

sdo menores que 0,05 (nivel de significancia), sendo estatisticamente significativos.

Quadro 6 — Resultados do ARIMA(2,1,3)

Modelo 17: ARIMA, usando as observagoes 1958-2014 (T =57)
Variavel dependente: (1-L) caminhoes

Coeficiente Erro Padrdo z p-valor
phi_1 -0,900626 0,180728 -4,9833 <0,00001  ***
phi 2 -0,756319 0,201279 -3,7576 0,00017  ***
theta 1 0,774618 0,207791 3,7279 0,00019  ***
theta 2 0,634473 0,208067 3,0494 0,00229  ***
theta 3 0,427324 0,145627 2,9344 0,00334  ***

Fonte: Elaborado pelo Autor

Como o modelo ARIMA (2,1,3) esta com uma boa aderéncia de acordo com a literatura,
com o auxilio do software Gretl foi gerado um grafico de ajuste com o tempo, esse grafico ¢

exibido na Figura 7.



Figura 7 — Gréfico Ajuste com o tempo
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Fonte: Elaborado pelo autor

De forma visual, Figura 7, observa-se a aderéncia do modelo em fun¢do dos dados
preditos. Com isso, realizou-se a previsdo para os proximos 10 anos, € a matriz com seus
valores preditos sao mostrados no Quadro 7.

Quadro 7 — Valores de Produgao Preditos pelo Gretl.

Para intervalos de confianca de 95%, z(0,025) = 1,96
Obs.  caminhdes Previsdo  erro padrdo intervalo a 95%
2015 indefinido 83880,6 19277,8 (46096,8, 121664,)
2016 indefinido 140845, 25603,0 (90664,5, 191026,)
2017 indefinido 113227, 30561,1 (53328,6, 173126,)
2018 indefinido 95017,3 40718,7 (15210,2, 174824,)
2019 indefinido 132306, 444493 (45186,7, 219425,)
2020 indefinido 112495, 48059,7 (18300,2, 206691,)
2021 indefinido 102135, 54053,3 (-3807,38, 208078,)
2022 indefinido 126449, 57156,5 (14424,1, 238474,)
2023 indefinido 112387, 60307,3 (-5813,21, 230587,)
2024 indefinido 106663, 64653,1 (-20055,1, 233380,)
Fonte: Elaborado pelo Autor

O modelo se mostrou aderente em fun¢do dos dados preditos e seus valores estdo dentro
dos intervalos de confianga. Para melhor visualizacdo, a Figura 8 mostra um grafico dos

valores reais e os valores preditos.



Figura 8 — Grafico de Previsao

250000 T \ T T
caminhoes - )
previsdo ) I
Intervalo a 95 por cento H—+— s
200000 - n
150000 |- n
100000 - . n
\\
- \“—\‘\_\\‘
50000 A= -
0+ i e
_50000 | | | | | | |
1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Fonte: Elaborado pelo autor

Com a crise econOmica atual essa previsdo apresenta uma logica confidvel, pois
economistas comentam que a produgdo total de caminhdes em 2015 deve recuar em 46%, ou
seja, tera uma producdo de 77 mil unidades. Segundo a Anfavea (2015), de janeiro até
outubro deste ano foram produzidos 66.130 caminhdes, portanto ao término do ano, o valor
de produgdo de caminhdes serd proximo ao predito pelos economistas.

O modelo previu uma producdo de caminhdes para 2015 de aproximadamente 83.880
unidades, com intervalo de confianca de 95%, ou seja, esse valor apresentou-se no intervalo
entre 46.096 a 121.664 unidades produzidas.

Por se tratar de um bem de produ¢do, o volume de producdo ¢ altamente relacionado a
fatores econdmicos e politicos responsaveis pela variacdo de produgdo no decorrer dos anos.
No entanto, o modelo se mostrou capaz de realizar previsdes confidveis em um periodo de

incerteza e instabilidade.



4 CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA FUTURAS PESQUISAS

Este capitulo aborda a verificagcdo dos objetivos e recomendagdes para as futuras

pesquisas.

4.1 VERIFICACAO DOS OBJETIVOS

O objetivo do trabalho foi apresentar uma previsao para a série de volume de produgao
de caminhdes no Brasil. Para esta tarefa, foram realizados os testes contidos neste trabalho
para alcancar o modelo mais adequado. O problema foi abordado de forma quantitativa, sendo
o método da pesquisa a modelagem, utilizando o modelo de previsdo Box — Jenkins.

E notavel que os objetivos gerais e os especificos foram completamente atendidos, pois o
modelo ARIMA (2,1,3) resultou-se em uma excelente aderéncia quando comparado aos dados
reais, como & apresentado na Figura 8. E importante ressaltar que, ha maior dispersio de erro
do predito comparado com o real no ano de 2012. Isso ocorreu devido a entrada da nova
legislacdo Proconve 7 e o aumento no preco dos veiculos devido a motorizagdo Euro 5. Pelo
fato dos caminhdes serem bens de produgdo e a disponibilidade dos veiculos Euro 3, mais
baratos e mais poluentes, fez-se no mercado o fenomeno pre-buying antecipando a renovacao
da frota. Devido a isso, a produ¢do de caminhdes em 2012 sofreu uma grande queda.

Conclui-se que, os resultados desse trabalho indicaram que a metodologia Box e Jenkins
¢ um modelo apropriado para previsdo de demanda de producdo de caminhdes na industria
brasileira. Portanto, ¢ uma importante ferramenta gerencial para tomada de decisdes, tanto

para industria como para outros setores, para realizagdes de previsoes.

4.2 RECOMENDACOES PARA FUTURAS PESQUISAS

e Recomenda-se utilizar a combinagcdo de multiplos métodos de previsdo afim de
uma melhor robustez do dado predito em relagdo ao real.
e Aplicar o modelo auto-regressivo em outras séries temporais, tais como, veiculos

leves e Onibus.



Realizar previsdes para producdo de automoveis utilizando uma andlise de
intervencdo, a qual, segundo Morretin e Toloi (2004), tem por objetivo avaliar o
impacto de algum evento atipico no comportamento da série.

Realizar um estudo num periodo de incertezas e instabilidade, incluindo o efeito da

crise na modelagem.
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ANEXO A: DADOS REAIS DE PRODUCAO NACIONAL DE CAMINHOES

Tabela 1 — Dados Produ¢ao de Caminhdes

Ano [Caminhdes Ano [Caminhdes
1957 16259 1986 84544
1958 26998 1987 74205
1959 36657 1988 71810
1960 37810 1989 62699
1961 26891 1990 51597
1962 36174 1991 49295
1963 21556 1992 32025
1964 21790 1993 47876
1965 21828 1994 64137
1966 31098 1995 70495
1967 27141 1996 48712
1968 40642 1997 63744
1969 40569 1998 63773
1970 38388 1999 55277
1971 38868 2000 71686
1972 53557 2001 77431
1973 69202 2002 68558
1974 79413 2003 78960
1975 78688 2004 107338
1976 83891 2005 117693
1977 101368 2006 106601
1978 86269 2007 137281
1979 93051 2008 167406
1980 102017 2009 123633
1981 76350 2010 191621
1982 46698 2011 229083
1983 35487 2012 136264
1984 48497 2013 190962
1985 64769 2014 143.660

Fonte: Anuario da Industria Brasileira 2015, ANFAVEA



ANEXO B: VALIDACAO DO MODELO DE PREVISAO
Figura 9 — Histograma da Normalidade dos Residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 10 — Grafico dos Residuos
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