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Resumo

Na realidade atual das empresas de grande porte, a competitividade gera uma necessidade
por novas ferramentas que otimizem o tempo de tomada de decisao e minimizem o erro
de produgao. Neste sentido entendemos que modelos estatisticos tém grande potencial
na empresa. Assim, este trabalho visa testar um conjunto de modelos que seja aplicavel
ao mundo empresarial, tendo como base modelos econométricos, em especial regressoes
sobre séries temporais. Realizamos uma revisao bibliografica que ird servir de base nas
construcoes dos modelos e propomos um processo pratico para o construcao de um modelo
econométrico. Exemplificamos o processo de modelagem e utilizamos os softwares E-Views
e Minitab para as andlises estatisticas. Testamos modelos de regressao multivariados e
auto-regressivos. Os modelos gerados podem sugerir a empresa melhores ajustes de precos,
melhores investimentos e uma previsao de vendas futura mais precisa, resultando portanto

em uma otimizacao das vendas.

Palavras-chaves: Regressoes Lineares, Econometria, Previsao, Modelagem, Séries Tem-

porais, Vendas...



Abstract

Now a days on multinacional or large companies, there is a high need of news tools that
can optimize time to take decisions and reduce the error of production. So we understand
that statistical models have a great potencial in industries. This work aims to test a group
of models that are applicable to the business world, using as source econometric models,
specially those involving regression of time series. We will review most of the bibliography
so that it serves as base to the modeling construction and we propose a practical process
for this construction. We exemplify the modeling process and we used the softwares E-
Views and Minitab to do the statistical analysis. We try out models based of multi linear
regression and auto regressive models. The models generated can suggest to the company
better price adjustments, better investments and a more precise forecasting of the sales,

resulting in a more optimized sales.

Keywords: Linear Regression, Econometrics, Modeling, Time Series, Forecasting, Sales...
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1 Introducao

Nesta introducao vamos descrever o problema e situar seu contexto.

1.1 Caracterizacao do problema

Com o avanco da globalizacao e aumento na competitividade entre as empresas ha uma
demanda por inovagoes a fim de otimizar custos de producao e agilizar os processos empre-
sariais. As empresas de grande porte possuem em geral um grande niimero de informacoes
armazenadas em enormes bancos de dados. Geralmente tais informagoes sao usadas em
analises gerenciais, planejamento de verbas, estabelecimento de metas futuras e previsoes
de custo e demanda, porém sao usadas basicamente analises graficas simples, tabelas com
dados sumarizados, e estatisticas simples como média e tendéncia. Com isso as analises
para realizacao de planejamento e previsoes passam a ser principalmente baseadas na in-
tuicao e experiéncia do gerente do negocio observando os dados que lhe sao apresentados,
o que pode levar a um alto grau de incerteza no acerto da previsao e horas de reuniao.
Evidentemente esse planejamento é bem fundamentado em teorias administrativas e usam
algumas ferramentas como auxilio, porém, levando em conta que hoje em dia esta cada
vez mais comum o uso de banco de dados em empresas, observamos que ha um grande
leque de ferramentas estatisticas que podem tornar as decisdes mais rapidas e precisas do

ponto de vista de previsao, complementando o planejamento.

1.2 Cenario considerado para o estudo

Olhando para esse cenario observa-se que ferramentas estatisticas tém grande potencial
em empresas. Modelos estatisticos podem ser incorporados no dia a dia gerencial e tornar
as decisoes baseadas em fatos, com uma margem de erro controlavel e com maiores pos-
sibilidades de analises destes fatos. Neste estudo vamos focar em anédlises estatisticas
ligadas a Regressoes Lineares e também realizar algumas andlises utilizando a metodolo-

gia de Séries Temporais. Neste tipo de modelo é possivel tomar como referéncia um
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indicador, foco das andlises, e entender seu comportamento frente a outros indicadores.
Neste estudo vamos focar em analises sobre a Demanda gerada por um determinado pro-
duto, assim ¢é possivel chegarmos em uma equacao que represente o comportamento da
demanda com base em outros fatores ou com base no seu proprio passado. Observe a
figura 1.1 que mostra justamente alguns indicadores que podem afetar a demanda de um
produto, destacando fatores internos, aqueles que a prépria empresa possui controle que
estao no sistema interno de dados da empresa, e externos, aqueles que sao controlados
pelo mercado como um todo e estao em sistemas externos de dados fora da empresa,

conforme descrito por Parente (2003)[11].

Demanda

Pode ser afetada por:

Fatores Internos

Fatores Externos

- Estoque do Produto/Produgéio
- Gastos com Propaganda

- Promogdes

- Preco

- Verbas usadas no Ponto

de Venda

-Distribuigéo do Produto

- Quiros ...

- Pre¢o da Concorréncia

- Potencial do Mercado

- Renda da populagéo alvo

- Estoque no Ponto de Venda

- Qutras. ..

Figura 1.1: Exemplo de Indicadores que podem afetar a Demanda de um produto.

Evidentemente tanto os fatores como o foco a ser analisado podem e irao

divergir conforme a empresa e o interesse de seu estudo.
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2 Objetivo

2.1 Objetivo Geral

Mostrar a viabilidade pratica e teérica de um modelo de previsao de volume de demanda,

baseado em técnicas Econométricas, em analises gerenciais de empresas.

2.2 Objetivos Especificos

1. Oferecer uma alternativa inovadora de controle administrativo para planejamento de

producao e elaboracao de estratégias em empresas através de modelos econométricos.

2. Realizar uma revisao bibliografica referente a técnicas de modelagem em econome-

tria.

3. Descrever uma metodologia pratica para criagao de modelos baseados em Regressoes

Lineares Multiplas e de Séries Temporais.

4. Aplicar sobre um conjunto de dados coletados, definidos como exemplo para este
trabalho, modelos de regressao linear em conjunto com modelos de séries temporais,
para ilustrar e assim obter uma melhor compreensao do efeito de variaveis sobre a

demanda de um produto e poder realizar previsoes desta demanda.

5. Criar um trabalho que va servir de apoio a estatisticos que desejam implementar

modelos econométricos em empresas.
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3 Revisoes Bibliograficas

Neste capitulo fornecemos o conteido tedrico necessario para a construcao dos modelos.

3.1 Metodologia da Econometria

Conforme descrito por Barossi e Braga (2000) [1], a aplicagdo de métodos matematicos
e estatisticos a andlise de conjuntos de dados economicos, com o objetivo de prover su-
porte empirico as teorias economicas, constitui-se no ponto fundamental da Econometria.
Na verdade, podemos definir a Econometria como um método de andlise economica que
agrega a Estatistica, a Matematica e a Teoria Economica. Obviamente, nao se trata da
caracterizagao de uma ciéncia adicional, mas de uma forma cientifica de traduzir o modelo
tedrico para uma formulacao empiricamente testavel. Nesse sentido, discutimos, ao longo
desta se¢ao, alguns aspectos relacionados a modelagem econométrica. Partimos da abor-
dagem tradicional de livro-texto, cujo método consiste em tomar um modelo econométrico
simples, capaz de admitir a introducao de maiores generalizacoes, desenvolvido principal-
mente por Koopmans (1957)[9] que procura, como mencionado acima, testar um modelo
previamente fornecido pela teoria. Em seguida, discutimos o paradigma alternativo apre-
sentado por Hendry (1987)[7] que se constitui exatamente na atitude inversa a do primeiro
método: partindo-se dos dados existentes, tenta-se montar um modelo o mais adequado

possivel a ”historia” contada pelos dados.

3.1.1 Abordagem Classica

Um modelo nada mais é do que uma representacao simplificada de um processo do mundo
real. De acordo com Koopmans (1957)[9], um modelo representativo deve ser o mais sim-
ples possivel e obedecer a regra da parcimonia no que se refere ao espectro de variaveis rele-
vantes para a explicacao do fendmeno a que se propoe. Dessa forma, um modelo econémico
constitui-se em um conjunto de hipoteses que retratam de forma aproximada o compor-
tamento de uma economia. Nos anos 50 e 60, a preocupagao latente de um econometrista

encerrava-se na construcao de modelos economicos completos que contivessem implicagoes
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econométricas testaveis.

Nesse sentido, a preocupacao de uma geracao de econometristas esteve cen-
trada na formulacao de modelos economicos cuja representagao econométrica produzisse
hipoteses testaveis relevantes a ciéncia economica, principalmente quanto a utilizacao dos

resultados na previsao e avaliagao dos resultados de politicas economicas.

Um modelo econométrico, dentro desse arcabouco, é descrito por um conjunto
de equagoes comportamentais derivadas do modelo economico, as quais envolvem varidveis
observaveis e um termo aleatorio ou erratico, que contém todos os fatores que nao foram
incorporados ao modelo em andlise. Além disso, contém afirmagoes sobre a existéncia
de erros de observacao em varidveis do modelo e sobre a especificacao da distribuicao
de probabilidades do termo aleatério. O objetivo dessa formulagao é prover uma forma
representativa passivel de teste empirico, por meio de estimacao, teste e checagem do

diagnostico produzido.

Sumarizando, podemos caracterizar a metodologia econométrica até aqui dis-
cutida como um método de andlise que tem como ponto de partida a teoria economica.
Com base nisso, o pesquisador é capaz de construir um modelo tedrico que encerre as
principais conclusoes tedricas. Em seguida, ao caracterizarmos a distribui¢ao de proba-
bilidades do termo aleatério, produzimos um modelo econométrico que esta pronto para
ser estimado e testado. A etapa seguinte envolve a utilizacao de métodos estatisticos de
estimacao do modelo econométrico, além do teste das implicagoes produzidas por ele. O
conjunto de dados empiricos observaveis, assim como a inferéncia estatistica, é o suporte
dessa etapa. Finalmente, caso o modelo econométrico nao seja passivel de rejeicao, pode
ser utilizado na previsao do comportamento de varidaveis economicas ou para a elaboracao

de cenarios, quando da formulacao de politicas.

3.1.2 Abordagem Inglesa

A metodologia econométrica da escola inglesa é apresentada por Hendry (1987)[7] e Spanos
(1989) [14] como uma critica & modelagem classica. Entre as varias criticas imputadas a
esta, destacamos trés que se auto-explicam em relevancia. Primeiro, existe uma diferenca
entre o modelo econométrico proposto e o processo gerador dos dados produzidos pela
realidade. Isto é, a associacao entre uma variavel tedrica e a sua representacao estatistica

nao é nada mais do que uma forma de ajustamento do modelo aos dados. Segundo,
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Hendry (1987)[7] admite que as informagoes contidas nos bancos de dados podem ir além
do previsto por um arcaboucgo tedrico qualquer. Logo, é criticavel a posicao cldssica
de tomar como ponto de partida para a modelagem econométrica dado enfoque tedrico.
Na verdade, é imprescindivel deixar espago para que informagoes adicionais contidas nos

dados aflorem e permitam um espaco cientifico mais amplo ao pesquisador.

Isso nao implica abandonar as técnicas utilizadas pela Econometria tradicional,
notadamente aquelas apresentadas na secao de Modelo de regressao linear. A diferenca
mais significativa é a maneira como esse modelo (de regressao) ¢ inicialmente formu-
lado. Ou este é advindo da teoria (abordagem tradicional), ou é o mais genérico possivel,
para dai, extraindo os ”excessos” (via andlise estatistica), chegarmos a um modelo ”enx-

uto”’representativo da realidade.

Finalmente, nao podemos tomar a traducao imediata de um modelo economico
em modelo econométrico como um fato sem contestacoes. Quando introduzimos um
termo aleatério no modelo econdémico e afirmamos ser ele entao um modelo econométrico,
estamos qualificando um modelo estatistico cuja base de dados conveniente é experimental.
Essa afirmacao, segundo Hendry (1987) e Spanos (1989), nao é tao ébvia assim, porque
nao ha correspondéncia entre um modelo estatistico e os dados observaveis que escolhemos
para representar as variaveis tedricas nele contidas. Além disso, a identificacao entre dados

experimentais e aqueles gerados pela natureza nao é evidente.

De forma resumida, a modelagem econométrica na escola inglesa deve ser con-
struida com base em um modelo estatistico cuja especificacao seja o mais generalizada
possivel, retratando um mecanismo que mimetize as informagoes contidas no conjunto
de dados, tendo em vista os modelos estiméaveis. Podemos apresentar um sumario dessa
metodologia da seguinte forma: a teoria economica, como arcabougo 1égico de idéias, nao
pode estar totalmente descolada do processo gerador que caracteriza o comportamento
dos dados na natureza. Com base nisso e na interacao entre esse processo e o conjunto de
dados coletados, construimos um modelo econdémico estimavel. Esse modelo é produto da
construcao de um suporte estatistico generalizado, ou seja, o modelo estatistico proposto

nao admite a simplicidade como ponto de partida, e sim a generalizagao.

Portanto, existe inter-relagao clara entre os varios estagios decisivos do método,
a0 mesmo tempo em que se manifesta uma preocupacao em seguir um processo analitico

que parte da generalizacao e chega a simplificacao. As etapas de estimacao e previsao sao
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os ultimos estdgios do método, como nao poderia deixar de acontecer. Nao poderiamos
deixar de salientar que essa metodologia é também passivel de criticas. Com o intuito de
ilustrar essa afirmacao, podemos considerar o fato de que, partindo de uma generalizacao
em modelos econométricos, é possivel que se deixe de lado a simplicidade e a parcimonia
que tanto interessa ao pesquisador em ciéncia economica. Nesse caso, mesmo sabendo que
a construcao de um modelo de demanda por um bem qualquer nao seja uma tarefa simples,
a generalizacao admitida pela escola inglesa no cumprimento dos requisitos que lhe sao
relevantes pode ofuscar, por exemplo, o papel do mecanismo de precos nesse sistema.
Precisando ainda mais, ao seguirmos as normas do método, podemos contemplar o modelo
com uma qualidade estatistica espléndida, em detrimento de um significado economico,

cuja base é a teoria.

3.2 Definicoes Estatisticas

3.2.1 Diagrama de Dispersao

O diagrama de dispersao é um grafico onde pontos no espago cartesiano XY sao usados
para representar simultaneamente os valores de duas variaveis quantitativas medidas em
cada elemento do conjunto de dados. O diagrama de dispersao é usado principalmente

para visualizar a relagao/associagao entre duas variaveis [12].

NP
500,00
*
’ &
400,00 "
£ PN
2 00 AR T K
: ¢ M !
g 200 -
100,00
DIDD I I 1 1 1 1 1
5000 95,00 10000 106,00 1000 11500 120,00 125,00 130,00
NP

Figura 3.1: Exemplo de Diagrama de Dispersao. Fonte: Microsoft Excel
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3.2.2 Meédia amostral

Seja X uma varidvel aleatéria com média p (E(X) = p). Supondo uma amostra de X,

assumindo valores (z1, x9, ..., ), definimos a média amostral com a seguinte estatistica:

¥ o Zimt%i (3.1)
n
Podemos provar que X é um estimador nio viesado de p, e que portanto a
esperanca ou valor esperado de X, indicado por E(X), é igual a sua média populacional,
L.
B(X) = (3.2)

3.2.3 Variancia Amostral

Seja X um varidvel aleatéria, com média p e variancia o?, F(X) = p e VAR(X)=0>.
Supondo uma amostra de X assumindo valores (x1, x9, ..., T, ), a distribuigao, ou dispersao,
dos valores da amostra em torno da média amostral pode ser medida pela variancia

amostral, que podemos definir usando a estatistica a seguir:

52 = > i (@i — X)? (3.3)

n—1

A raiz quadrada da variancia amostral ¢ denominada de desvio padrao amostral ().

Assim como no caso da média amostral, a variancia amostral, assim estimada,

é uma estatistica nao viesada da variancia populacional 2.

3.2.4 Covariancia Amostral

Sejam X e Y duas varidveis aleatérias com médias f, e p,, respectivamente. Entao a

covariancia entre as duas varidveis é definida como:

Cov(X,Y) = E[(X — ux)(Y - py)] (3.4)

Supondo amostras de X e Y definidas como (x1, o, ..., 7,) € (Y1,Y2, s Yn) €

suas respectiva médias amostrais X e Y, podemos definir a covariancia amostral como:

Cov(X.Y) = 2=t Ui _ gy (3.5)
n
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3.2.5 Coeficiente de Correlacao Amostral

O Coeficiente de Correlagao é um indicador para obtermos o grau de relacionamento
entre duas varidaveis quaisquer. Dadas X e Y, duas variaveis com n elementos, e sejam X
e Y suas médias ou esperancas amostrais, respectivamente, define-se como coeficiente de

correlagao amostral pela seguinte férmula [10]:

iy = Z?:l(xi — X)(y; —Y)
BV IR OEb DA O

(3.6)

Note que —1 < p < 1. Caso p se aproxime de 1 ha indicios de correlacao
positiva, ou seja, X e Y tendem a variar no mesmo sentido. Caso p se aproxime de -1
h& indicios de correlacao negativa, ou seja, X e Y tendem a variar no sentido contrério.
Se nao existe correlagao entre as varidveis p se aproxima de 0 e graficamente temos uma

"nuvem”de pontos. Observe a figura 3.2.

=04 =07 =10
a Q,ua: d.l‘-
a "7 P = ~ r" m i3 #
3 o a a o : ‘l“
o, a g k .nr_, n-r" L] f
bﬂ a L ] T ¥ k i -
z E
=03 =06 =08
. [ (] £ 2 &
a @ . g L " acf ;- X b
! : B "o
] T o x [ ' 0 Ay

Figura 3.2: Exemplos de Diagramas de Dispersao de acordo com o coeficiente de cor-

relagao, neste exemplo p = r.
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O coeficiente de correlacao pode ser definido em funcao da covariancia e

variancias amostrais entre X e Y [6]:

3.3 Modelo de Regressao Linear Miiltipla

Vamos nos basear nos conceitos descritos por Gujarati (2000) [6], Hoffman e Vieira

(1977)[8] e com algumas referéncias de Wooldridge (2002)[15].

3.3.1 O Modelo estatistico de uma regressao linear multipla

Temos uma regressao linear multipla (MLR - Multi Linear Regression) quando admitimos
que o valor da varidavel dependente é funcao linear de duas ou mais variaveis independentes.

O Modelo estatistico de uma regressao linear multipla com k variaveis independentes é:

Y} = ﬁo + 51X1j + ﬁQXQj 4+ ...+ ﬁkaj + U,j,j = 1, . (38)

Ou, matricialmente,

y=XB+u (3.9)

Onde:

_ - Bo _ - _ _

Y 3 Uy I Xu Xor o0 X

1

Y, 3 Uz I X Xoo ... Xpo

Y, ' Uy 1 Xy, Xow oo Xun

L - -ﬁk- L - L -
Onde:

e Y} indica a j-ésima observacao da varidavel dependente.
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e X,; indica a j-ésima observagao da variavel independente k.
e (3, indica o coeficiente referente a variavel independente k.

e u; indica uma variavel aleatéria com média zero e variancia constante.
Pressuposigoes [8]:

1. A variavel dependente Y é funcao linear das varidveis independentes.
2. Os valores das variaveis independentes sao fixos.

3. E(u;) =0.

4. Os erros sao homocedasticos, isto ¢, E(u}) = o?.

5. Os erros sao nao-correlacionados entre si, isto é, E(u;up) = 0 para j # h.

6. Os erros tem distribuicao normal®.

3.3.2 Estimador de parametros por Minimos Quadrados Or-

dinarios (MQO)

Para obter a estimativa de MQO de 3, vamos primeiro escrever a funcao de regressao da

amostra de tamanho n em relacao a k variaveis:
Yi= 0o+ 51 Xui+ .+ BuXpi +uy (3.10)
que pode ser escrita mais concisamente na notagao matricial como
y=X0+u (3.11)

em que ( é um vetor coluna de k elementos com estimadores de MQO dos coeficientes de
regressao e u é um vetor coluna n x 1 com n residuos [6]. Os estimadores de MQO sao

obtidos minimizando:

i=1
Usando diferenciacao matricial obtemos:
t
a(gﬁu) = —2X'y + X'Xp (3.13)

IEntenda como erro o vetor de perturbacdes u



3.3 Modelo de Regressao Linear Multipla 24

Igualando a equagao 3.13 a zero chegamos no estimador para [3:

(X'X)3 =Xty = = (X'X) XYy (3.14)

contanto que exista a inversa indicada.

3.3.3 Coeficiente de Determinacao R?

Indica uma medida da proporc¢ao da variabilidade em uma variavel que é explicada pela
variabilidade das outras. No caso de uma regressao simples, ou seja, k=1, o quadrado do
coeficiente de correlagao de Pearson, definido anteriormente, é chamado de coeficiente de

determinagao ou simplesmente R?. No caso geral definimos R como|[6]:

~

B(X'y) —nY

R =
Yty —nY"

(3.15)

na representacao matricial (lembrando que Y é um estimador para a média da varidvel

dependente Y).

Uma importante propriedade do R? é que conforme aumentamos o nimeros
de varidveis explicativas o R? nunca diminui, sempre aumenta, ou fica igual. Como
alternativa para isso podemos usar o Coeficiente de Determinagao Ajustado (R%;):
no .2

>oic Ui /(n — k)
no9

Y Yi/(n—1)

Rip, =1— (3.16)

onde k = nuimero de parametros no modelo, incluindo o termo de intercepto
(Bo). Esta estatistica mostra um coeficiente de determinagao ajustado pelo tamanho da
amostra e pelo nimero de parametros. O maior valor que R, ; pode assumir ¢ igual ao

do préprio coeficiente de determinacao descrito na equacao 3.15.

3.3.4 Matriz de variancia-covariancia de (3

Define-se como:

(B coo(Bu ) o cou(fu i) |
COU(B% 31) WT(@) COU(B% Bkz)
Cov(B) = = o?(X'X)™! (3.17)
4.
| COU(Bk, 31) COU(@k,@) UC”"(Bk)
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onde o2 ¢ estimado por o2:
/\t A~

n—=k

0?2 =

(3.18)

Esta matriz serd usada para a realizacao de inferéncia sobre os estimadores.

3.3.5 Inferéncia Estatistica sobre os Estimadores

Para a realizacao de inferéncia usaremos a suposicao de uniformidade dos erros:
u~ N(0,0%1) (3.19)

onde u e 0 representam vetores coluna n x 1 e [ é uma matriz identidade n x n, sendo 0

o vetor nulo. A partir desta suposicao podemos mostrar que:
B~ N(Bo* (X' X)) (3.20)

Como, na pratica, o2 (a variancia da populagao) é desconhecido, ele é estimado por 2.
Assim segue-se que cada elemento de [ tem distribuicdao t-student com n-k graus de

liberdade. Simbolicamente, X
Bz B (3.21)
ep(53;)

onde GP(@) =Y UC”’(@)-

Essa estatistica nos permitira testar a hipdotese de um coeficiente ser nulo ou
nao, isto é:

Caso a estatistica t se encontre na regiao critica entao nao podemos rejeitar
Hy, e portanto a respectiva variavel relacionada com o estimador de 3; é representativa

para o modelo, e possui coeficiente nao nulo. Mais detalhes sobre testes de hipdtese em

Bussab e Morettin (2003) [3].

3.4 Analise de Autocorrelacao

O termo autocorrelacao pode ser definido como: correlacao entre membros de um série

de observacoes separados por k unidades de tempo. A autocorrelacdo ocorre na regressao
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linear multipla quando as perturbacoes (u;) sdo autocorrelacionadas, ou seja, dada uma
série definida por uma varidvel aleatéria X, e uma respectiva amostra (1, s, ..., T, ), temos

autocorrelagao se:

px(tt+k)#0 (3.24)

que é estimado por px(t,t 4+ k) indicando o coeficiente de correlagao amostral entre 2

subconjuntos, ou sub-séries, da amostra extraida de X separados por k periodos.

Perturbagdes
4
c :
2 & 4
0 SR S .

= 14 ’_,__ Gt i -h #Ferturbagdes
b . »
-3
1lte
-5
Tempo

Figura 3.3: Exemplo de Padrao de Autocorrelacao Positivo, padrao sistematico nas per-

turbacoes. Fonte: Microsoft Excel.

No modelo que definimos anteriormente para estimar Regressao Linear Multipla
supomos que nao deveria existir autocorrelacao. Portanto a sua estimativa pode causar
um viés de especificacao do modelo. Assim precisamos testar os modelos por autocor-
relacao, caso ela exista serd necessario reavaliar o conjunto de varidveis independentes e

fazer possiveis alteracoes no modelo 2.

Teste d de Durbin-Watson

Podemos testar se existe autocorrelacao de primeira ordem nas perturbagoes usando a

estatistica definida como:

nh— ul)?
d= Z’é% 1;62“) (3.25)
=2 "

2Mais detalhes em [6]
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Figura 3.4: Exemplo de auséncia de Autocorrelacao, erros aparentemente aleatorios.Fonte:

Microsoft Excel.

Rejeitamos a hipétese de presenca de autocorrelagao caso d esteja perto de 2.
Para descobrirmos os valores criticos para os quais passa-se a aceitar tal hipotese devemos

consultar uma tabela padrao para esta estatistica.?

3.5 Analise de residuos

’

E sempre prudente checarmos se o modelo estimado estd de acordo com as hipoteses
definidas, para isso uma andlise sobre os residuos encontrados podem fornecer muitas

informagoes referentes a autocorrelacao e normalidade das perturbacoes.

Graficamente podemos avaliar a existéncia ou nao de autocorrelagao olhando
para a evolucao dos residuos no tempo, caso nesta evolugao perceba-se algum padrao
sistematico ¢ indicio de existéncia de autocorrelagao, caso haja aparente aleatoriedade

dos dados ¢ um indicio de auséncia de autocorrelacao.

Outra analise importante é checar a normalidade dos residuos, que também
pode ser feita graficamente com um histograma ou um QQ-Plot versus uma normal,

observe a figura 3.6%.

A anélise grafica permite um bom julgamento a respeito da aceitagao ou nao da

3A tabela completa existe em [6]
4Para detalhes sobre QQ-Plot consultar [3]
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Residualk Versus the Order of the Data
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Figura 3.5: Exemplo de evolucao dos residuos. Fonte: Minitab.

hipotese de normalidade, assim, se o histograma se aproximar da distribuicao conhecida

como Normal e o QQ-Plot de uma reta, ha grandes indicios de normalidade dos residuos.
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Figura 3.6: Exemplo de andlise de normalidade dos residuos. Fonte: Minitab.

3.6 Séries Temporais

Passaremos agora a descrever a metodologia para estimarmos modelos derivados de um
conjunto de dados ordenados cronologicamente, basicamente vamos focar nas revisoes re-
alizadas por Wooldridge (2002) [15] e Enders (2003) [4]. Vamos descrever alguns processos

de séries temporais mais conhecidos e muito usados.
3.6.1 Estimativa por Minimos Quadrados
Podemos descrever um modelo de séries temporais como’:

Y = B0+ b1 X+ BoXot + oo + B Xpt + up, t =1, ..., (3.26)

Onde:

5 Aqui descrevemos a forma estendida do modelo, mas perceba que, assim como fizemos com os modelos

de MLR, podemos representar os modelos de séries temporais na forma matricial
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e t = 1..n, onde n indica o nimero de periodos ou observagoes.

j = 1.k, onde k indica o nimero parametros.

Y; indica a observagao da variavel dependente no periodo de tempo t.

X} indica a observacao da variavel independente k no instante de tempo t.

0, indica o coeficiente referente a variavel independente k.

u; indica residuo relativo ao periodo de tempo t.

Podemos usar o mesmo método descrito anteriormente de Minimos Quadrados
para a estimativa dos coeficientes do modelo de regressao, porém vamos ter algumas

diferencas nas pressuposicoes para que a estimativa por MQO nao tenha viés.
Pressuposigoes [15]:
1. Linearidade em relacao aos parametros

2. O valor esperado dos residuos, dado todo o conjunto de variaveis independentes,

deve ser nulo, E(u;/X) = 0.
3. As variaveis independentes nao podem ter colinearidade perfeita entre elas.
4. Homoscedasticidade dos residuos, Var(u;/X) = ¢ para todo t.
5. Auséncia de correlacao serial, Corr(u, us/X) = 0 para todo t # s.

6. Os residuos, u;, sao independentes das varidaveis independentes e tém distribuicao

normal(0,0?).

A partir destas pressuposicoes podemos chegar a:
Var(8;/X) = o*/[SST;(1 — RY)],j = 1,.. k. (3.27)

onde SST; = Y7 (x4; — ;)% é a variagao total da amostra em x;, e R? é o coeficiente de
determinacao definido da mesma forma que na equacao 3.15. A variancia o2 pode ser esti-
mado sem viés por 62 = SSR/(n—k—1) onde SSR = 3" 4;*. Assim podemos realizar
o mesmo tipo de inferéncia jé descrito anteriormente na segao a respeito de Inferéncia es-
tatistica sobre os Estimadores e realizar andlises de autocorrelacao e de residuos,também

ja descritos anteriormente.
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3.6.2 Processo Estocastico Estacionario

Conforme descreve Gujarati (2000) [6], dados de qualquer série temporal podem ser pensa-
dos como sendo gerados por um processo estocastico ou aleatorio; e um conjunto concreto
de dados pode ser considerado como uma (particular) realizagao (isto é, uma amostra) do

processo estocastico subjacente.

A distingao entre o processo estocastico e sua realizacao é parecida com a
distincao entre populagao e amostra em dados de corte. Assim como utilizamos dados
amostrais para fazer inferéncias sobre uma populagao, em séries temporais usamos a

realizacao para fazer inferéncias sobre o processo estocastico subjacente.

Um tipo de processo estocéstico que tem recebido grande atencao e exame por
parte de analistas de séries temporais é o chamado processo estocastico estacionario. A
grosso modo, diz-se que um processo estocastico é estaciondario se suas média e variancia
forem constantes ao longo do tempo e o valor da covariancia entre dois periodos de tempo
depender apenas da distancia ou defasagem entre os dois periodos, e nao do periodo de

tempo efetivo em que a covariancia é calculada.

EY:) =p (3.28)
Var(;) = E(Y; — p)? = o? (3.29)
Ve = El(Y: — 1) (Yipn — )] (3.30)

A partir de uma série estacionaria podemos propor modelos como o Autore-

gressivo, de Média Mdével ou ARMA.

3.6.3 Processo de Média Movel

Podemos descrever um processo de média mével de ordem q (MA(q) - Moving Average)
da seguinte forma:

Yp = U+ 01 + QoUy—g + ..+ QU (3.31)

onde u; representa uma seqiiéncia iid® com média zero e variancia o%. Assim o processo

de média movel representa em y; uma média ponderada dos termos u;_; para k=0,..q.

5Independente e igualmente distribuida
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3.6.4 Processo Autoregressivo

Podemos descrever um processo de auto regressao de ordem p (AR(q) - Autoregressive)

da seguinte forma:

Y = Y1 + QYo + ... + QpYr—p + Uy (3.32)

onde wu; representa uma seqiiéncia iid com média zero e variancia 2. Esse processo
estima o valor esperado para a variavel de estudo g, em funcao de seu proprio passado,
atribuindo pesos a cada periodo ocorrido no passado. Por uma questao de estabilidade
devemos descrever condigoes limitantes para os coeficientes ay, no caso de um AR(1), por

exemplo, o] < 1.

3.6.5 Modelo ARMA

E possivel combinar um processo autoregressivo com um processo de média mével, gerando
o que chamamos de ARMA - Auto Regressive Moving Average, obtendo um modelo com

a seguinte forma:
p q
ARMA(p.q) -y = ao + Z a;Ye—i + Z bitg—; (3.33)
i=1 i=0

Para estimarmos um modelo ARMA precisamos que este descreva um processo

estavel, e portanto havera restricoes quanto aos coeficientes.

3.6.6 Correlogramas

Os correlogramas ajudam-nos a identificar um modelo do tipo ARMA. Vamos descrever

duas fungoes e depois mostramos a importancia dos correlogramas.

Funcao de Autocorrelacao (FAC)

Um teste simples de estacionariedade baseia-se na chamada fungao autocorrelacao (FAC),
e vai nos ajudar a estimar os componentes de um modelo ARMA. A FAC na defasagem

k, indicada por pg, é definida como:
_ Tk

- (3.34)

Pk
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onde e sao dados por 3.30. Como tanto a covariancia quanto a variancia sao medidas
nas mesmas unidades de medida, p; é um nimero sem unidade, ou puro. Fica entre -1 e
+ 1, como qualquer coeficiente de correlagao. Se representarmos graficamente py contra
k, o grafico que obtemos é conhecido como correlograma da populagao ou da amostra em

questao se assim quisermos.

Se uma série temporal for puramente aleatéria, denominada por ruido branco,
entao os coeficientes de autocorrelagao amostral sao, aproximadamente, distribuidos nor-

malmente com média zero e variancia %, onde n indica o tamanho da amostra.

Na estimativa de um modelo do tipo ARMA temos que supor, por hipdtese,
que os residuos sejam um ruido branco, assim o correlograma pode ajudar a fazermos essa

diagnose.

Funcao de Autocorrelagao Parcial (FACP)

O conceito de autocorrelagao parcial é andlogo ao conceito de coeficiente de regressao
parcial. No modelo de regressao multipla de k variaveis, o k-ésimo coeficiente de regressao
0O, mede a taxa de variagao no valor médio do regressando para uma mudanga de uma
unidade no k-ésimo regressor X, mantendo constante a influéncia de todos os outros
regressores. Da mesma maneira, a autocorrelacao parcial ¢g, mede a correlagao entre
observagoes (séries temporais) que estejam k periodos afastados, depois de controlar as
correlagoes nas defasagens intermediarias (isto é, defasagens menores que k). Em outras
palavras, autocorrelacao parcial é a correlacao entre Y; e Y;_ depois de se remover o efeito

dos Ys intermedidrios. Assim, se o processo for AR(p), temos que:

G 70, k<p
0, k>np

AR(p) :

A partir dos gréficos dos correlogramas (FAC e FACP amostrais), podemos
usar a tabela 3.1 para montarmos possiveis modelos do tipo ARMA, AR ou MA.

A tabela 3.1 mostra situacgoes tedricas, na pratica o decaimento exponencial
pode nao ser tao evidente. Essa tabela e o correlograma podem indicar um ou mais

modelos preliminares que podem ser adequados para ajustar uma série temporal.

Na figura 3.7 mostramos um exemplo de correlograma, com as funcoes de

autocorrelagao e de autocorrelagao parciais. Observe que na figura 3.7 temos um caso que
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Padroes teodricos de FAC e FACP

Tipo de modelo Padrao tipico de FAC Padrao tipico de FACP
AR(p) Decai exponencialmente para zero Valores significativos,
ou com padrao de onda ou seja, nao nulos
senoidal amortecida, ou ambos. até a defasagem p
MA(q) Valores significativos, Decai exponencialmente
ou seja, nao nulos para zero
até a defasagem (
ARMA(p,q) Decai exponencialmente Decai exponencialmente
para zero para zero

Tabela 3.1: Padroes tedricos de FAC e FACP. Fonte: Gujarati 2000 [6].

| Correlogram of DEMANDA

Date: /206  Time: 16:00
Sample: 2002:01 200507
Included observations: 43

Autocorrelation Partial Correlation FLY PAC Q-Stat Prob

0577 0577 15355 0.000
0803 02325 27.294 0.000
0.295 -0.104 31.601 0.000
0.250 0.037 34.652 0.000
0105 -0.086 35.295 0.000
0123 -0.5333 36.050 0.000
0121 0.071 3k.e7g 0.000
0226 -0.065 39.709 0.000
0225 -0.083 42555 0.000
10 -0.5372 -0176 50727 0.000
11 -0.548 -0.042 55.031 0.000
12 -0.285 0040 B3.089 0.000
13 0.254 0033 &7.261 0.000
14 -0.188 0.008 B9.619 0.000
15 -0.074 0169 BY.395 0.000
16 -0.036 -0.164 70.095 0.000
17 0.0584 0031 70305 0.000
18 -0.0325 -0.220 70542 0.000
19 -0.009 00533 70.245 0.000
20 -0.044 -0.061 70.711 0.000

L Y N O Y =S R Y A

Figura 3.7: Exemplo de Correlograma. Fonte: E-Views
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pode possivelmente descrever um AR(p), decaimento exponencial senoidal na FAC e com

picos na FACP.
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3.6.7 Metodologia de Box, Jenkins e Reinsel (1994)

Obviamente, a grande questao é: olhando para uma série temporal, como sabemos se
ela segue um processo puramente AR (e, nesse caso, qual o valor de p) ou um processe
puramente MA (e, nesse caso, qual o valor de q) ou um processo ARMA (e, nesse caso,
quais s@o os valores de p e q). A metodologia de BJ vem a calhar para responder a questao

anterior. O método consiste de quatro etapas:

1. Identificagao. Ou seja, descobrir os valores apropriados de p e q. Para isso us-
amos o correlograma e o correlograma parcial para perceber em que periodos de
defasagem existe mais correlacao com a variavel dependente ou de correlagao entre
as observagoes com k periodos de defasagem, ou seja, correlagao entre Y; e Y;_; e

dos componentes de média moével u; e us_p.

2. Estimativa. Depois de identificar os valores apropriados de p e ¢, o préximo passo
¢é estimar os parametros dos termos auto-regressivo e de média mével incluidos
no modelo. Neste estudo a estimativa é feita utilizando o método dos minimos

quadrados ordindrios, conforme ja foi descrito anteriormente.

3. Checagem de diagnéstico. Depois de escolher um modelo ARMA em particular,
e estimar seus parametros, vemos em seguida se o modelo escolhido se ajusta aos
dados razoavelmente bem, pois é possivel que uma outro modelo ARMA possa
se ajustar melhor. Dai por que a modelagem ARMA de Box-Jenkins é mais uma
arte do que uma ciéncia; é necessaria consideravel habilidade para escolher o modelo
ARMA correto. Um teste simples do modelo escolhido é ver se os residuos estimados
desse modelo sao ruidos brancos; se sao, podemos aceitar o ajuste especifico; se nao
sao, devemos comecar tudo de novo. Assim, a metodologia de BJ é um processo

iterativo.

4. Previsao. Em muitos casos, as previsoes obtidas com esse método sao mais confiaveis
do que as obtidas com a modelagem econométrica tradicional, especialmente para

previsoes a curto prazo. Naturalmente, é preciso checar cada caso.
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4 Ferramenta Computacional

Usamos o software Econometric Views (E-Views) para a maioria das andlises de regressoes,
e para algumas andlises também usamos o Minitab, sendo o Excel a base de armazena-
mento dos dados e andlises estatisticas e graficas simples. Outros softwares como R-
Statistic, SAS, SPSS poderiam também realizar essas mesmas andalises. Vamos apresentar

os detalhes técnicos apenas das andlises de regressao referente ao E-Views e o Minitab.

4.1 E-Views

O software Econometric Views, também chamado de E-Views, é um pacote estatistico
desenvolvido por economistas e com a maioria de aplicagoes na Economia, mas pode ser
usado em outras areas. Este é um software que produz regressoes e previsoes, desenvolve
relacoes estatisticas entre os dados e usa estas relagoes para prever valores futuros da
série. As areas onde o E-Views pode ser 1til sao: previsao de vendas, andlise de custos,
previsoes em analises financeiras, simulagao e previsao macroeconoémica, andlise cientifica
e avaliagao de dados. A estimagao de regressao do E-Views ¢ feita utilizando a técnica
de minimos quadrados residual. Embora seu manuseio seja um pouco mais complexo que
o Minitab, fornece resultados bem completos em andlises de regressoes. Detalharemos
apenas as fungoes essenciais para a compreensao do estudo e deixamos a cargo do leitor

seus conhecimentos aprofundar no uso do E-Views, se for de seu interesse.

4.1.1 Carga dos Dados

Os dados devem estar dispostos em uma planilha de Excel, conforme a figura 4.1, para

serem carregados, com as varidveis nas colunas e os nomes na primeira linha.!

No E-Views, para carregar os dados, selecionamos a partir do menu, File—— >
Import — — > ReadTextFExcel, a funcao de carga de dados, e assim chegamos na tela

capturada na figura 4.2, aonde devemos detalhar os tipos de dados que pretendemos

'E possivel carregar os dados a partir de outros tipos de arquivos, mas consideramos esse processo

mais facil para compreensao.
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=1 Microsoft Excel - BD6-eviews.xls

@ Arquivo  Editar  Exibir  Inserir Eormatar Ferramentas Dados Janela  Ajuda
I EHE ERY $RBY EHEo- - @= £ 44 @0 - B
a

-0 - NI S E EEDO S %ol SEgedey | -5

ﬂ =| 113,110006256157

A B C D | = | F |
1 Demanda| Despesas Fublicitarias (DF)  MNet Price (NP} Dist. Mum. (DM} | “erbas Taticas (WT) Inowagdo () MNegocia
2_] 227 .30 429,40' 113 11! j=in] 62,37 0,00
3 206,44 508 51 116,16 il 120 59 0,00
4 176,22 377 93 120,78 055 1.495 24 0,00
5 360,28 463,94 109,80 0,71 1.917 94 0,00
B 34357 447 43 112,29 072 1.901 27 0,00
7 281,18 384,00 121,05 0,78 8521 0,00
g 295 51 295 44 118,20 078 1.847 57 0,00
9 30750 310,65 117,09 073 253 0,00
10| 33153 234 80 113,52 054 14320 0,00
11| 20323 185,31 123,79 087 134 81 0,00
12 25436 5,85 116,14 0,54 149 86 0,00
13| 21652 0,00 121,85 0,74 12328 0,00
14| 245F9 0,00 117 54 0,78 107 B3 0,00
18| 2229 0,00 120,65 057 2673 0,00
16 214,78 0,00 12212 0.71 2004 0,00

Figura 4.1: Exemplo de arquivo para carga de dados no E-Views. Fonte: E-Views.

carregando.

4.1.2 Fazendo Regressoes

Usaremos o comando Quick — —— > Estimate Equation para estimar regressoes lineares
utilizando minimos quadrados ou modelos do tipo ARMA. Observe na figura 4.3 um

exemplo de como entrar com os dados na regressao.

Os resultados gerados sao os seguintes:

1. Na parte superior aparecem algumas informacoes referentes ao tipo de método us-
ado, o tamanho da amostra, data e hora em que foi gerado o modelo e quem ¢ a

variavel dependente em questao.

2. A primeira tabela mostra informacgoes a respeito dos coeficientes estimados na

regressao: Valor do coeficiente, desvio padrao, estatistica t e p-valor.

3. Na tabela no final aparecem as estatisticas de ajuste calculadas pelo E-Views.
As estatisticas de ajuste calculadas pelo E-Views sao:

e R2-Ea fracao da variabilidade da varidvel dependente explicada pelas variaveis

independentes.
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File Edit Objects

View Procs Quick Options ‘Window Help

Excel Spreadsheet Import
U{de}afﬂpta Upperleft datacel:  Excel 5+ sheet name:
= Workfile: U [ 52 By DBServation - seriss in columns (62 |

. By Series - seties in rows.

Range: 1901 1 Names for seriss or Number of series if names in fils: Esmnit neitieris
Sample: 1901 19
19

ample to import:

1301 1350

Figura 4.2: Exemplo de carga de dados no E-Views. Fonte: E-Views.

e R? Ajustado - Ea fragao da variabilidade da variavel dependente explicada pelas
variaveis independentes ajustado de acordo com o tamanho da amostra e nimero

de parametros.

e S.E. of regression - O erro padrao da regressao é uma medida resumo baseada na

variancia estimada dos residuos.

e Sum of Squares Residual - A soma de quadrados residual pode ser usada em uma

variedade de calculos estatisticos, e é apresentada separadamente por conveniéncia.

e Log Likelihood - E-Views reporta o valor da fungao de log-verossimilhanga (assu-
mindo erros normalmente distribuidos) avaliada nos valores estimados dos coefi-

cientes.

e Durbin-Watson Statistic - A estatistica de Durbin-Watson (DW) mede a correlagao
serial nos residuos. Como regra, DW deve estar perto de 2 para indicar auséncia de

autocorrelagao ou auséncia de correlacao serial.
e A média e o desvio-padrao da variavel dependente.

e Akaike Information Criteria - O AIC é freqiientemente usado na selegao de modelos.
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hBews

File Edt oObjects View Procs Quick: Options Window Help

_||Z| W Workfile: BD6 - (c:\meus documentos\tccle-vie

\u"iewi Prucsl Db'acls! Save Label+.-’-!\ Shuw! Felchl SlU[E! D
Range: 200201 2005:07 Filter: * Default E
Sarmple: 2002:01 2005:07

Date: 12/15/05 Time: 15:13 (o] o BA net_price
Sample(adjusted) A demanda BA net_price_lag_1

PR tquation Specification |£| i demanda_lag_1 BA price_index

M [ quation: MODEXOG. Workfile: BD6

ViewlF‘rocsiDb'ectsl F‘rintINameIFreezeI. E stimate | Forecast| Stats | Flesids |

Dependent “ariable: DEMANDA
Iethod: Least Squares

White Heterogked hA dermandaf BA resid
B e | ) B4 desp_pub B4 verba_tat
Yariable — | B dist_num EA verba_tat_lag_1
“DK B inov
[ | B4 log_desp_pub
NET_FRICE B4 log_nat_price
DIST_MUM B log price index
verea TaT Lo | | e r—
MEG_PROMy =] modmista
LOG_DESP_P{ E: ety HE] modmista2
| | Method: 15 - Least Squares [MLS and ARMA] _vJ - A ney_prom
R-squared [l ot
Adjusted R-squar] . [2002:01 200507 nﬁl{"“‘

S.E. of regression |
Surm sguared resi
Log likelihood e ) 3 e
Durbin-YWatson stat 1.242298  Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 4.3: Exemplo referente a funcao de regressao do E-Views. Fonte: E-Views.

Modelos que apresentam os menores valores de AIC sao os preferidos.

e Schwarz Criterion (SC) - O Critério de Schwarz é uma alternativa ao AIC que impoe

uma penalidade alta para coeficientes adicionais.

e Prob(F-Statistic) e Prob - A estatistica-F testa a hipdtese de que todos os coefi-
cientes de inclinacao (excluindo a constante, ou o intercepto) sao nulos. O valor-p

denota o nivel descritivo do teste-F.

Observe na figura 4.4 os resultados de uma regressao realizada no E-Views.
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Dependent Yariable: DEMANDA,

Method: Least Squares

Date: 1211505 Time: 15:13

Sample(adjusted): 200202 2005:07

Included observations: 42 after adjusting endpaints

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Yariable Coefficient  Std. Error t-StatiEtic Frob.
3 8363274 1458388 567 ?ﬁd 0.0000
MET PRICE B.117022  1.312139 4661571 0.0000
DIST_MLUIM 147 9761 3917049 3777744 0.0006
YERBA TAT LAG_ 1 D.018691 0.007467 2503300  0.0170
MEG PROM 4613739 1286909 3585132 0.0010
LOG DESP _PUB 5135142 2B92612 1907123 0.0B45
R-squared 0823573  Mean dependent var 2893537
Adjusted R-squared 0799069  =.0. dependent var bh. 97557
o.E. of regression S002215  Akaike info criterion 877331
Sum squared resid 32447 86 Schwarz criterion 1002155
Log likelihood -199.2395  F-statistic 33.60937
Durbin-Watson stat 1.242298  Prob(F-statistic) 0000000

Figura 4.4: Exemplo de resultados de uma regressao no E-Views. Fonte: E-Views.

4.2 Minitab

O Minitab é um software de interface amigavel para analise de dados, oferece opgoes
de regressao e andlise de séries temporais, porém nao é muito completo para estudos
econométricos. Como ele possui uma interface de planilha parecida com a do Excel torna-
se mais simples carregar os dados, basta colar as séries nas colunas deixando na primeira

linha o nome das variaveis.

No Minitab usamos o comando Stat——— > Regression para realizar regressoes
simples ou multivariadas. Para rodar a regressao basta entrar com a variavel dependente
em Response e com as independentes em Predictors. A opcao Graphs fornece alguns

graficos de Residuos que auxiliam nas analises [13].

Os resultados fornecidos pela regressao apresentam alguns grupos de informagoes:

e Equacao, teste de significancia dos coeficientes, desvio padrao dos residuos (S),
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Figura 4.5: Exemplo de tela do Minitab. Fonte: Minitab.

coeficiente de determinacdo R? e coeficiente de determinacio ajustado®
e Andlise de Variancia, testa a significancia global dos coeficientes.
e Residuos mais discrepantes (se existirem).

e Outras estatisticas opcionais, como o Teste Durbin-Watson

2Este coeficiente é equivalente ao coeficiente de determinacdo, porém é ponderado pelo nimero de
variaveis do modelo, se hd muitas variaveis irrelevantes para o modelo este niimero costuma se distanciar

do R?, caso contrério fica préximo do R?.
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Hegression Analysis: Demanda versus Net Price (NP); Dist. Mum. {(DN); ...

The regression equation i=s

Demanda = 776 - 589 Net Price (NP) + 189 Dist, Num, (DN} + 00193 VT Lag -1
+ 48,1 Megociagdes/Promogdes (MNP)
+ 5,16 Log Despeasas Publicitanas (LDP

42 cases used, 1 cases contain missing values

Fredictor Coef SE Coef T P

Constant Fl=F =] 1164 667 0,000

mlet Frice (P -5 896 1,007 -5.85 0000

Dist. Mum. (D) 189 .37 S0.04 3 Fa 0,001

T Lag -1 0019266 0,006589 292 0,005
Megociagdes/FPromocdes (N/F) 48 05 13,92 345 0,001

Log Despesas Publictaras (LDP 5,156 2543 2,03 0050
S =200685 R-Sq=835% RSglad)=1812%

Analysis of Variance

Source DOF s=2 [ = F P
Ragression 5 153497 J0B99 36,33 0,000
Residual Error 35 204192 845

Total 41 183916

Source DOF Seqg S5

Mat Prica (MNP} 1 82579

Dist, Murm. (D) 1 32728

T Lag -1 1 21508
Megociagies/Promogdes (M) 1 13205

Log Despesas Publicitarias (LDF 1 3473

Unusual Observations

et
Frice
CObs  (MP) Demanda Fit SE Fit Residual S5t Resd
a 114 331,63 256,72 895 74 81 2. 70R
33 110 23367 293,49 9,45 -59 82 -2, 18R
36 104 251 39 30537 1304 -53 .98 -2 08R

R denotes an absarvation with a large standardized residual

Durbin-YWatson statistic = 1. 34123

Figura 4.6: Exemplo de Resultados do Minitab. Fonte: Minitab.

4.3 Discussao: Minitab vs E-Views

Neste estudo realizamos anélises em ambos os softwares de andlise de regressao, E-Views e
Minitab, e percebemos algumas divergéncias entre os resultados fornecidos por regressoes
idénticas, com as mesmas séries, e entendemos que isso possa afetar ligeiramente a escolha

do modelo.

Comparagoes entre estes softwares e ainda com o SPSS e SAS realizadas por
Franco et al (2004) [5] em regressoes do tipo ARMA mostram que a diferenga entre os
coeficientes estimados em cada software nao ¢ significativa (95% de confianga). Observe
na figura 4.7 os vicios, divergéncias entre estimativas real e realizada pela software, dos

estimadores dos coeficientes de um modelo do tipo ARMA(p,q).

Portanto ¢é natural que encontremos algumas pequenas diferencas entre as es-
timativas do E-Views quando comparadas com o Minitab, ja que cada software perece

utilizar um algoritmo diferente para fazer a regressao. Temos que lembrar ainda que o
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Figura 4.7: Comparativo entre os vicios por Softwares [5]

tamanho ou arredondamento ou truncamento dos nimeros armazenados pelo software
também pode influenciar o resultado da regressao. Para este estudo, nés entendemos que

essa diferenca nao ¢ significativa a ponto de alterar bruscamente a escolha de um modelo.
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5 Caracterizacao dos Dados

5.1 Coleta e Interpretacao dos Dados

A coleta e interpretacao dos dados consistem em uma etapa fundamental para alcancar
bons modelos estatisticos. Dado que o objetivo estd em estimar a demanda de um de-
terminado produto, e compreender que variaveis tém impacto nesta demanda, o primeiro
passo consiste em compreender o cenario em que o produto esta inserido, internamente na
empresa e externamente no mercado, assim fica possivel decidir que tipos de dados serao
coletados e suas fontes. No caso deste estudo foram coletados dados em séries temporais
de diversas fontes. A partir do cenario em que o produto estd inserido pode-se levantar as
possiveis variaveis que tém relacao com a venda deste produto e suas respectivas fontes.
Por exemplo, internamente podem ser levantados o gasto com propagandas, os descon-
tos ou verbas aplicados, o nivel de estoque, prego (naturalmente cada empresa armazena
tais informagoes de forma diferente), e externamente podem ser levantados a taxa de dis-
tribuicao do produto nas lojas, o preco em relagao a concorréncia, o share de mercado,
entre outros, que podem ser encontrados em instituicoes de pesquisa de mercado, conforme
observamos também na figura 1.1. Quanto maior for a abrangéncia das varidaveis maior
serao as chances de se chegar em um bom modelo estatistico para este produto. Para
cada variavel observa-se a fonte, a extensao do histérico, a periodicidade de sua coleta,
sua unidade. Neste estudo utilizamos variaveis com periodicidade mensal e com historico
de pelo menos 36 meses. Note que um histérico maior pode trazer mais informacgoes para
o modelo, o que pode ser muito importante para entendermos o comportamento das ven-
das de um produto, principalmente se ele tiver algum tipo de sazonalidade. Para facilitar
a compreensao dos resultados do estudo vamos focar a metodologia para dados coletados
desta forma e neste formato, mas fica evidente que estes métodos podem e devem ser

adaptados para cada realidade.

Destacaremos aqui quatro caracteristicas fundamentais que as séries temporais

devem possuir:

1. Os dados devem aparecer em seqiiéncia cronolégica.
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2. Os intervalos de tempo entre as observacoes devem ser iguais, por exemplo, didrios

semanais ou mensais.

3. Os dados devem ser coletados no mesmo instante dentro de cada periodo, por ex-
emplo as 15 horas, no caso de coleta didria; as quintas feiras a tarde, para coleta

semanal, etc.

4. A seqiiéncia deve ser completa, isto é, nao pode haver dados faltantes. Quando
ha falta de um dado pode-se estima-lo como a média aritmética entre antecessor e

sucessor imediatos.

Conforme descrito por Parente (2003) [11], os dados internos devem ser co-
letados a partir de seus préprios sistemas de informacgao e os dados externos podem ser
coletados em instituicoes de pesquisa ou empresas como o Ibope, Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), Banco Central do Brasil, ACNielsen, Indicator, asso-
ciagbes setoriais como a Associagdo Brasileira de Supermercados (Abras) ou a Federagao
Brasileira de Associantes de Bancos (Febraban) e outras instituigoes ou empresas. Caso o
dado relevante para o estudo nao se encontre nem internamente nem externamente pronto
é crucial a realizacao de um levantamento destes dados, no caso interno deve-se comegar

a medir tal dado e no caso externo indica-se uma pesquisa de mercado.

A metodologia usada neste estudo, para coleta de dados, foi a seguinte: ini-
cialmente foram realizadas reunides com diversos gerentes envolvidos no processo em que
o produto estd inserido, como profissionais de Marketing, Trade, Financas, Producao e
Vendas, para coletar informagoes sobre o produto e possiveis fatores que poderiam afetar
sua demanda. Dai obteve-se um enorme ntumero de varidveis que somadas a tudo aquilo
que existe efetivamente nos bancos de dados da empresa poderiam ser avaliadas se sao ou

nao adequadas para o modelo seguindo alguns critérios, como:

Existe histérico da varidvel?

Qual a periodicidade de sua coleta?

E possivel coletar dados desta variavel?

Qual o grau de relevancia da variavel para a empresa?

A variavel pode ter uma representacao numérica?
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e A varidvel é restrita a esse produto ou a varios produtos?

e A varidvel é restrita a uma regiao ou canal de distribuicao?

Definindo-se a extensao do historico que serd usado e a periodicidade da coleta
de dados, tomando o cuidado de manter como referéncia as varidveis mais importantes
destacadas nas reunioes com os conhecedores do produto, inevitavelmente o niimero de

varidveis se reduzira muito.

Com isso chegamos entao a um conjunto de variaveis que deve, na seqiiencia,
ser coletado nos sistemas de informacao respectivos de cada variavel. Partimos entao para
a etapa de entender um pouco de cada variavel, conhecer seu conceito, sua evolucao e

relacao com o produto e as demais variaveis.

5.2 Dados

Os dados usados neste trabalho sao frutos de um estudo realizado em uma empresa
multinacional de grande porte no ramo de Sauide, Higiene e Beleza, porém para manter o
sigilo da empresa os dados foram ”camuflados”. Assim temos um banco de dados ficticio
gerado a partir de dados reais, e entendemos que isso nao surtird impacto negativo sobre
as conclusoes do estudo. Para este estudo usamos variaveis com histéricos mensais desde

Janeiro de 2002 conforme as tabelas 5.1 e 5.2.

Variaveis Relacao no modelo Tipo Unidade
Demanda (D) Variavel Dependente ~ Continua Caixas
Despesas Publicitarias (DP) Varidvel Independente Continua R$
Preco Liquido (NP) Varidvel Independente Continua R$

Distribuicao Numérica (DN) Variavel Independente Continua %

=9,
<+

Verbas Téaticas (VT) Variavel Independente Continua
Inovagao (I) Variavel Independente Dummy 0 oul
Negociagoes/Promogoes (N/P) | Varidavel Independente Dummy 0 ou 1
Indice de Preco (PI) Varidvel Independente Continua %

Tabela 5.1: Detalhes sobre as varidveis.
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Variaveis | Descricao
D Volume em milhares de caixas do produto X.
DP Gastos com publicidade realizado
em milhares de R$ realizados com TV, Rédio, Revistas, Outdoors, TV-Cabo.
NP Valor liquido em R$ por caixa do produto X
A sigla NP tem origem do inglés, Net Price.
DN % de Lojas, referente ao mercado em que o
produto esta inserido, no qual o produto esta presente.
VT Gasto para abatimentos direto no
cliente, como descontos pontuais, brindes, propagandas como folders, ilhas, etc.
I Indica 1 para os periodos apds a implementacao
de um novo fator agregando valor no produto, zero caso contrario.
Variavel booleana.
N/P Indica 1 caso no més em questao tenha ocorrido uma promocao extra e
de grande impacto ou uma negociacao ou compra especial com algum cliente.
Variavel booleana.
PI Indice que mostra a relagao do preco do produto X em

relacao aos concorrentes. Ex: Varidvel mostrando 115 indica
que o produto X estd com precos 15% acima da concorréncia em média.

A sigla PI tem origem do inglés, Price Index.

Tabela 5.2: Descricao das variaveis.
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Foi realizada uma sele¢ao preliminar partindo de aproximadamente 100 indi-
cadores de possiveis variaveis, que foram sendo filtrados por diversos motivos, como nao
haver historico, histérico curto, histéorico nao ser mensal, ser pouco relevante para o es-
tudo, ser redundante em relacao a outras varidveis; assim chegamos em uma conjunto
razoavel de variaveis para serem testadas nos modelos conforme ja descrevemos na se¢ao
anterior. Essas andlises partem de uma analise dos gestores do produto: aqueles que real-
mente conhecem o produto tém melhores condigoes de indicar possiveis varidveis para um
modelo. Além da compreensao destas variaveis é importante a compreensao da histéria do
produto no mercado, assim é importante lembrar se houve alguma mudanca no produto,
se nesse periodo hé algum meés em que ocorreu algum evento fora do padrao, e outras

caracteristicas que podem e devem ser levadas em conta no modelo.

Apos selecionadas as variaveis para serem de fato estudadas no trabalho, ini-

ciamos um conjunto de andlises em relacao a essas variaveis:

1. Anadlise e entendimento da evolugao da Demanda - Graficamente

2. Analise da evolucao da variavel no tempo - Graficamente

3. Analise de correlagao com a demanda - Diagrama de Dispersao

4. Analise de correlagao entre as variaveis - Formula de Correlagao de Pearson

5. Anélise de defasagens sobre a variavel - Graficamente por Diagrama de Dispersao

6. Anélise de ajustes algébricos sobre a variavel - Graficamente por Diagrama de Dis-

persao

Observando a figura 5.1 percebemos a evolucao da série de que queremos com-
preender o comportamento, a demanda do produto gerada entre Jan/2002 até Jul/2005
meés a meés. Fica claro que existem picos onde ocorre uma venda maior em dois periodos,
meados de 2002 e comeco de 2004, aonde de fato ocorreram promocgoes e negociacoes mais
intensamente. Nota-se que nos iltimos periodos existe uma certa estabilidade que ocorreu

depois de um momento de baixa nas vendas.

Na tabela 5.3 vamos analisar algumas observagoes a respeito das variaveis

com base nos graficos respectivos de cada variavel, prevendo que sinal de coeficiente
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Figura 5.1: Evolucao da Demanda. Fonte: Microsoft Excel.
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Figura 5.2: Evolugao da variavel Indice de Preco e sua correlacao com a variavel Demanda.

Fonte: Microsoft Excel.
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Figura 5.3: Evolucao da varidvel Negociagoes e Promocoes e sua correlagao com a varidvel

Demanda. Fonte: Microsoft Excel.
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Figura 5.5: Evolucao da varidavel Verbas Taticas e sua correlagao com a variavel Demanda.

Fonte: Microsoft Excel.
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Figura 5.7: Evolucao da varidvel Prego Liquido e sua correlagao com a variavel Demanda.

Fonte: Microsoft Excel.

DP oF
y=02104% + 2465
500,00 | RZ=0.2557 E00,00
a0 500,00 &
400,00 + + :
350,00 : e / \\f\ P
= e R - + Despegas 400,00 +4§ i |—+—Despezas
c =i ﬁéf’—‘i L Publicitarizs (DP) 200 00 | L}I l Publicitérias (DP)
E QIJD'DD1 SR —Linear (Despesas ' N ‘ld I\ | |[——Linear (Despesas
2 15000 2 Publicitariag (DP)) 200,00 | Publicitarias (DP)
Anen 100,00 t L e oy Pt
g
0,00 : : ! 0,00 SO0 1 R S |
0,00 20000 40000 600,00 o " 4
R R
op L R s
DP Lag -1 DP Lag -2
y = 0,1628% + 257 05 y=0,1795% + 255,24
500,00 RZ=0155 500,00 . R?=0,1932
. 450,00 ]
400,00 —t—t: T 400,00 = ton
g it ek + Despeses = 350,00 ¥ R | + Despesas
g 300,80 Sm—— ) oy Publicitérias (DP) 2 ggg-gg 1 = G Publicitérias (DP)
E 200 00 3 ¥ & —Linear (Despesas E So0'on P —Linear (Despesas
= ' * * Publicitarias (DP1) & 150'm0 * | Publicitérias (DP)
100,00 100,00 |
50,00 |
0,00 T T 0,00 T T 1
0,00 20000 40000 GOO,00 0,00 200,00 40000 600,00
op DP

Figura 5.8: Evolucao da variavel Despesas Publicitarias e sua correlacao com a variavel

Demanda. Fonte: Microsoft Excel.
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esperamos para essa variavel, seu grau de correlagao com a demanda e algumas observagoes

particulares. Denominaremos os graus de correlagao de acordo com a seguinte escala':
e Correlacao Baixa: R? < 0,2

e Correlacao Média: 0,2 < R? < 0,4

e Correlacao Alta: R? > 0,4

Variaveis | Coeficiente (Positivo/Negativo) | Correlagao

DP + Média

NP - Alta

DN + Baixa

VT + Alta com defasagem de 1 meés
I + Baixa

N/P + Alta

PI - Baixa

Tabela 5.3: Andlises das varidveis.

Com base na tabela 5.3, e nos respectivos graficos cada uma das varidveis,
percebemos que as varidveis Prego Liquido (NP), Verbas T4éticas (VT) e Negociagoes/Promogoes
(N/P) sao as varidveis mais relevantes para o modelo. Nota-se também que tanto a dis-
tribuicdo numérica (DN), quanto o prego versus concorréncia (PI), parecem impactar
pouco na demanda, e que a inovagao (I) introduzida no produto surtiu pouco efeito nas
vendas. Um fato interessante é o fato da varidvel verbas taticas ter maior correlacao
quando defasada em 1 més, indicando que provavelmente um investimento realizado no
ponto de venda demora a surtir efeito sobre as vendas. J& a variavel Despesas Pub-
licitarias mostrou um impacto médio sobre as vendas, a melhor correlacao ocorre quando
aplicamos logaritmo sobre a variavel, porém como esta varidvel possui alguns meses com

valores muito baixos e nulos esse artificio pode distorcer as caracteristicas da variavel.

!Esta escala foi criada pelo autor para ajudar neste estudo e é relativa apenas a esse conjunto de

variaveis, e nos ajudara no sentido de comparar a correlagao das variaveis com a demanda
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Figura 5.9: Andlise da varidvel Log(Despesas Publicitarias) e sua correlagdo com a varidvel

Demanda. Fonte: Microsoft Excel.
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6 Modelos Propostos

Neste estudo realizamos diversos testes para chegarmos a um modelo adequado as condicoes

desejadas e vamos propor inicialmente 3 tipos de modelos:

1. Modelo de Variaveis Explicativas - Modelo de regressao miltipla linear usando
somente varidaveis independentes explicativas para compreender o comportamento
da demanda, ou seja, aquelas que explicam o fator de estudo; demanda do produto

em questao.

2. Modelo Misto - Usa, em regressoes multiplas de séries temporais, tanto as variaveis
independentes explicativas como componentes defasados da prépria demanda para

explicar o comportamento da demanda.

3. Modelo ARMA - Usando somente componentes autoregressivos e de média mével

da propria demanda para explicar seu comportamento.

Para montar os modelos do tipo 1 e 2 utilizamos a metodologia resumida no
grafico 6.1, com base na metodologia descrita por Hendry (1987) [7] e Spanos (1989)
[14], onde deixamos as varidveis e o cenario econoémico revelarem o modelo. No caso dos

modelos do tipo 3, ARMA, usamos a metodologia de Box, Jenkins e Reinsel (1994) [2].

A grande dificuldade é avaliar qual modelo é realmente bom para representar
um certo processo econdémico, e saber o que faz um modelo ser melhor que o um outro
modelo. Evidentemente, primeiro devemos avaliar as hipdteses sob as quais o modelo de
regressao por minimos quadrados estd inserido; a nao validade de alguma das hipdteses
pode levar a um viés de especificacao do modelo ou erros em sua estimacao, por exemplo,
pode ocorrer omissao de varidaveis importantes para o modelo, ou inclusao de variaveis
supérfluas, ou ainda algum erro na forma funcional do modelo. Porém, junto com isso, é
importante salientar a coeréncia do modelo com o negécio, ou seja, tao importante quanto
o modelo estar bem especificado estd o fato do modelo realmente representar o que ocorre

na economia.

Neste estudo entendemos que estamos razoavelmente limitados a um conjunto

de dados previamente escolhidos, supostamente bem escolhidos no sentido tedrico para
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Figura 6.1: Fluxograma usado na montagem dos modelos.

representar o negbcio, e que por se tratar de um trabalho de conclusao de curso, nao
trataremos de métodos de estimacao demasiadamente sofisticados. Por esses dois motivos
é possivel que encontremos nos modelos perspectivas de melhorias tanto no sentido de
informacao, ou seja, um conjunto de dados maior e mais relevante, quanto no sentido
de teoria econométrica, incrementando possivelmente os modelos com metodologias mais

sofisticadas de estimacao.

6.1 Modelo de Variaveis Explicativas

Usando as variaveis descritas no capitulo dedicado aos dados, levando em conta aquelas
que tém maior correlagdo com a demanda e possiveis ajustes que possam aumentar essa
correlagao, aplicaremos o Método do Minimos Quadrados Ordindrio (MQO) a fim de

estimar os parametros da equagao que melhor represente o comportamento da demanda.
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Usamos as variaveis de acordo com as andalises previamente realizadas individualmente
sobre as variaveis, observando todas as suas caracteristicas quanto a conceito, relevancia e
estatisticas. O objetivo agora é entender a relagao conjunta das varidveis sobre a demanda,
determinando qual o conjunto de varidaveis que melhor a representa. Testamos uma série

de modelos no E-Views e a seguir mostramos os principais testes realizados.

Modelos Testados somente com variaveis explicativas

Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:

1 Constante 926,22 0,0000

R? Preco Liquido -7.25 0,0000
0,816488 Distribuicao Numérica 138,67 0,0202
Durbin-Watson Verbas Taticas 0,02 0,0062
0,956079 Negociagoes/Promogies 63,14 0,0003
Prob(F-Statistic) Despesas Publicitdrias 0,00 0,3659
0,000000 Inovagao 2,65 0,8686
Observacio Indice de Preco 79,46 0,4655
Variaveis 0 0,00 0
com p-valor alto 0 0,00 0
2 Constante 962,71 0,0000

R? Preco Liquido -8,28 0,0000
0,822553 Distribuicao Numérica 122,86 0,0404
Durbin-Watson | Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0035
1,145,423 Negociagoes/Promogoes 50,76 0,0041
Prob(F-Statistic) Despesas Publicitdrias 0,00 0,5906
0,000000 Inovagao 3,72 0,8114
Observacao Indice de Preco 191,88 0,0876
VT melhor 0 0,00 0
com defasagem 0 0,00 0

Tabela 6.1: Modelos Testados somente com variaveis explicativas 1

Pensando na importancia das varidveis, otimizando o R? e verificando a aceitabil-
idade das hipdtese necessarias usarmos o MQO, concluimos que o modelo 16, observado
primeiramente na tabela 6.6, é adequado para representar o comportamento da demanda,

ja que este modelo apresenta boa aderéncia e variaveis estatisticamente significativas im-
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6.1 Modelo de Variaveis Explicativas
Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
3 Constante 1016,31 0,0000
R? Preco Liquido 7,34 0,0000
0,817012 Distribuicao Numérica 138,87 0,0199
Durbin-Watson Verbas Taticas 0,02 0,0058
0,960653 Negociagoes/Promogoes 62,96 0,0003
Prob(F-Statistic) Despesas Publicitdrias 0,00 0,3575
0,000000 Inovacao 3,04 0,8487
Observacao Log(fndice de Prego) 72,32 0,4269
PI melhor com 0 0,00 0
logaritmo 0 0,00 0
4 Constante 1161,43 0,0000
R? Preco Liquido -8,36 0,0000
0,822368 Distribuicao Numérica 123,56 0,0394
Durbin-Watson | Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0036
1,158 Negociagoes/Promogoes 50,11 0,0045
Prob(F-Statistic) Despesas Publicitdrias 0,00 0,5980
0,000000 Inovagao 3,78 0,8091
Observagao Log(Indice de Preco) 159,82 0,0895
Variaveis 0 0,00 0
com p-valor alto 0 0,00 0
5 Constante 4457,21 0,0000
R? Log(Pre¢o Liquido) -937,58 0,0000
0,821011 Distribuicao Numérica 122,75 0,0414
Durbin-Watson | Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0038
1,162 Negociagoes/Promogoes 50,56 0,0044
Prob(F-Statistic) Despesas Publicitdrias 0,00 0,6085
0,000000 Inovacao 4,23 0,7869
Observacao Indice de Preco 192,61 0,0884
Preco Liquido 0 0,00 0
com logaritmo 0 0,00 0

Tabela 6.2: Modelos Testados somente com variaveis explicativas 2
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Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:

6 Constante 4700,84 0,0000

R? Log(Pre¢o Liquido) -948.82 0,0000
0,821044 Distribuicao Numérica 123,45 0,0402
Durbin-Watson Verbas Taticas (defasada 1 més) 0,03 0,0039
1,175 Negociagoes/Promogies 49,91 0,0048
Prob(F-Statistic) Despesas Publicitdrias 0,00 0,6123
0,000000 Inovacao 4,33 0,7820
Observacao Log(fndice de Prego) 161,75 0,0880
Variaveis 0 0,00 0

com p-valor alto 0 0,00 0
7 Constante 975,33 0,0000

R? Preco Liquido -8,09 0,0000
0,820082 Distribuicao Numérica 121,07 0,0361
Durbin-Watson Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0017
1,056 Negociagoes/Promogies 46,51 0,0036
Prob(F-Statistic) Indice de Preco 151,45 0,0946
0,000000 0 0,00 0
Observacao 0 0,00 0

PI com 0 0,00 0

coef. invertido 0 0,00 0

8 Constante 4401,17 0,0000

R? Log(Preco Liquido) -918,27 0,0000
0,818555 Distribuicao Numérica 120,63 0,0375
Durbin-Watson Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0018
1,076 Negociagoes/Promogoes 46,39 0,0038
Prob(F-Statistic) Indice de Preco 151,65 0,0962
0,000000 0 0,00 0
Observacao 0 0,00 0
NP com log 0 0,00 0

e PI com coef. invertido 0 0,00 0

Tabela 6.3: Modelos Testados somente com variaveis explicativas 3
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6.1 Modelo de Variaveis Explicativas
Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
9 Constante 1132,84 0,0000
R? Preco Liquido -8,16 0,0000
0,819956 Distribuicao Numérica 121,58 0,0353
Durbin-Watson | Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0017
1,066 Negociagoes/Promogoes 46,05 0,0040
Prob(F-Statistic) Log(Indice de Preco) 126,36 0,0961
0,000000 0 0,00 0
Observacao 0 0,00 0
PI com 0 0,00 0
coef. invertido 0 0,00 0
10 Constante 986,23 0,0000
R? Preco Liquido -8,39 0,0000
0,822251 Distribuicao Numérica 120,55 0,0385
Durbin-Watson | Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0017
1,139 Negociagoes/Promogoes 50,52 0,0037
Prob(F-Statistic) Indice de Preco 182,93 0,0791
0,000000 Despesas Publicitarias 0,00 0,5177
Observacao 0 0,00 0
DP com p-valor 0 0,00 0
alto 0 0,00 0
11 Constante 892,88 0,0000
R? Preco Liquido -7,17 0,0000
0,827945 Distribuicao Numérica 137,47 0,0205
Durbin-Watson | Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,02 0,0150
1,170 Negociagoes/Promogoes 44,80 0,0048
Prob(F-Statistic) Indice de Preco 93,24 0,3521
0,000000 Log(Despesas Publicitarias) 3,81 0,2143
Observacao 0 0,00 0
Variaveis 0 0,00 0
com p-valor alto 0 0,00 0

Tabela 6.4: Modelos Testados somente com variaveis explicativas 4
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6.1 Modelo de Variaveis Explicativas
Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
12 Constante 917,78 0,0000
R? Preco Liquido -6,57 0,0000
0,805639 Distribuicao Numérica 130,55 0,0293
Durbin-Watson | Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,02 0,0069
1,101 Negociagoes/Promogoes 48,98 0,0059
Prob(F-Statistic) Despesas Publicitdrias 0,00 0,8199
0,000000 0 0,00 0
Observacao 0 0,00 0
DP com p-valor 0 0,00 0
alto 0 0,00 0
13 Constante 993,02 0,0000
R? Preco Liquido -7,89 0,0000
0,798769 Despesas Publicitdrias 0,00 0,5186
Durbin-Watson | Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0002
1,086 Negociagoes/Promogoes 56,15 0,0020
Prob(F-Statistic) Indice de Preco 204,38 0,0608
0,000000 0 0,00 0
Observacao 0 0,00 0
DP com p-valor 0 0,00 0
alto 0 0,00 0
14 Constante 916,43 0,0000
R? Preco Liquido -5,79 0,0000
0,777828 Verbas Tdticas (defasada 1 més) 0,03 0,0009
Durbin-Watson Negociagoes/Promogies 54,94 0,0032
1,061 Despesas Publicitdrias 0,00 0,7670
Prob(F-Statistic) 0 0,00 0
0,000000 0 0,00 0
Observacao 0 0,00 0
DP com p-valor 0 0,00 0
alto 0 0,00 0

Tabela 6.5: Modelos Testados somente com variaveis explicativas 5
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Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
15 Constante 890,97 0,0000
R? Preco Liquido -7,96 0,0000
0,822794 Pre¢o Liquido (defasado 1 més) 0,84 0,4691
Durbin-Watson Distribuicio Numérica 98,82 0,1298
0,997 Verbas Tadticas (defasada 1 més) 0,03 0,0015
Prob(F-Statistic) Negociagoes/Promogoes 49,10 0,0031
0,000000 Indice de Preco 136,37 0,1436
Observacao 0 0,00 0
NP defasado 0 0,00 0
com p-valor alto 0 0,00 0
16 Constante 917,42 0,0000
R? Prec¢o Liquido 131,05 0,0000
0,805355 Distribuicao Numérica 0,02 0,0266
Durbin-Watson Verbas Tdticas (defasada 1 més) 50,52 0,0045
1,124 Negociagoes/Promocgies -6,57 0,0019
Prob(F-Statistic) 0 0,00 0
0,000000 0 0,00 0
Observacao 0 0,00 0
Modelo viavel 0 0,00 0
DW ruim 0 0,00 0
17 Constante 802,53 0,0000
R? Distribuicao Numérica 97,08 0,1426
0,811463 Verbas Tdticas (Defasada 1 més) 0,03 0,0027
Durbin-Watson stat Negociagoes/Promogoes 53,72 0,0013
1,072 Preco Liquido -6,59 0,0000
Prob(F-Statistic) Prego Liquido (Defasado 1 més) 1,23 0,2874
0,000000 0 0,00 0
Observacao 0 0,00 0
NP (-1) com 0 0,00 0
p-valor alto 0 0,00 0

Tabela 6.6: Modelos Testados somente com variaveis explicativas 6
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portantes para o negécio. Veja nas tabelas de modelos de variaveis explicativas de 1 a 7
os principais testes realizados no e-views e algumas estatisticas dos testes. A equacao de

regressao do modelo 16 é a seguinte:

D, = 917,4 + 131DN, + 0,02V T,_; + 50,5N/P; — 6,56 N P, (6.1)

Observe na figura 6.2, 6.3 e 6.4 detalhes sobre o modelo, seus residuos e sua

previsao Ex-Post!. Esse modelo foi estimado utilizando o Software E-Views.

Dependent Variable: DEMANDA

Method: Least Squares

Date: 01/07/06 Time: 17:31

sample({adjusted): 2002:02 2005:07

Included observations: 42 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  5td. Error  t-Statistic Prob.

C 917 4229 113.6495  6.07238%  0.0000
DIST_MLUIM 1310473 5674000 2309622  0.0266
VERBA TAT LAG 1 0023399 0007723  3.027247  0.0045
MEG PROM 50.51944 1512882 3.33%285 0.0019
MET PRICE -6.565748 1.042277  -6.299430  0.0000
R-squared 0605355 Mean dependent var 289 3531
Adjusted R-squared 0784313 5.D. dependent var b6.975861
= .E. of regression 31.10500  Akaike info criterion 9623958
Sum squared resid 357968.28 Schwarz criterion 10.03082
Log likelihood -201.3031 F-statistic 38.27251
Durbin-WWatson stat 1.124099  Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 6.2: Detalhes do Modelo 16 somente com variaveis independentes explicativas.

Fonte: E-Views.

O modelo apresentou um coeficiente de determinacao de 82% e possui varidveis

nao todas conjuntamente nula, pelo teste F. Observe os gréaficos dos residuos, o correlo-

LA Previsdo Ex-Post é aquela em que usamos o modelo para estimar o préprio passado e assim
comparar essa previsao com os dados reais ocorridos, na pratica aplicamos os valores do histérico das
variaveis independentes sobre a equacao gerada no modelo e calculamos uma demanda média para cada

periodo, que é entao comparada com a demanda real ocorrida no mesmo periodo.
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Analise de Residuos e Ex-Post
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Figura 6.3: Anélise de residuos e Ex-Post do modelo 16 somente com variaveis explicativas.

Fonte: E-Views.

Mormalidade dos Residuos

12
Series:Residuals

Sample 200202 2005:07
Observations 42

Mean -4 54B-13
Median 0541633
Maximum 7523993
Minimum -G5. 77564
Std. Dev. 2954875
Skewness -0.0140449
kurtosis 3273768

Jarque-Bera 0132543
Frobahility 0.935877

Figura 6.4: Teste de Normalidade dos residuos do Modelo 16 apenas com varidveis ex-

plicativas. Fonte: E-Views.



6.1 Modelo de Variaveis Explicativas 66

| Correlogram of Residuals

Date: 01806 Time: 1756
sample: 2002:02 2005:.07
Included obserations: 42

Autocorrelation Partial Correlation AL PAC Q-Stat Frob

0.401 0401 72424 0.007
0.329 0201 127256 0.002
0104 -0102 12768 0.005
0066 -0.173 12.582 0.011
0170 -0120 14.418 0.013
0185 -0.030 16176 0.013
-0.240 -0.104 19221 0.003
0169 -0.018 20785 0.003
-0.030 0116 20815 0.013
0066 -0.092 21.071 0.021
-0.070 -0.145 271,361 0.030
0.3 02 21,371 0.045
0149 0166 22,792 0.044
-0.063 0002 23056 0.059
00582 0023 253239 0079
0028 0052 2329 0106
00124 00262 24.432 0108
0028 0017 24,491 0.140
0016 0077 24511 0177
0.020 -0.062 24544 0.219
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Figura 6.5: Correlograma dos residuos do Modelo 16 apenas com variaveis explicativas.

Fonte: E-Views.
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grama (figura 6.5) e o teste de Durbin Watson, e observe a figura 6.2: neste caso, no teste
Durbin-Watson temos um valor de 1,12 e temos 4 varidveis explicativas e 42 periodos, e ao
olharmos na tabela de referéncia para o teste? podemos notar que este valor é ligeiramente
menor que a estatistica d; de limite inferior para autocorrelacao positiva, o que pode estar
indicando uma possivel presenca de autocorrelacao de primeira ordem nos residuos; este
fato também pode ser percebido notando que os residuos nao estao dispostos de maneira
aparentemente aleatéria, conforme a figura 6.3. Para complementar, o correlograma, da
figura 6.5, nos mostra que a funcao de autocorrelacao parcial tem componentes fora do

intervalo de confianca, e que de fato ha indicios de autocorrelagao serial.

Quanto as varidveis, sob um nivel de 95% de significancia, todas passam no

teste t e podemos rejeitar a hipotese de serem nulas. Sao elas:

e Preco Liquido - Com coeficiente negativo, indicando que um preco mais baixo resulta
em aumento de vendas, compreendemos que esta variavel ¢ muito importante para

o comportamento da demanda.

e Negociagoes/Promogoes - Com coeficiente positivo, indicando o aumento médio que

pode causar uma promog¢ao ou negociagao especial nas vendas.

e Distribuicao Numérica - Com coeficiente positivo, indicando que uma presenca maior

nas lojas resulta em aumento de vendas.

e Verbas Taticas - Com coeficiente positivo, indicando o aumento médio causado para
cada real gasto com verbas no ponto de vendas sobre as vendas do produto, porém
repare que esta variavel estd no modelo com uma defasagem de 1 meés, indicando
que esse tipo de atividade promocional demora a surtir efeito sobre as vendas, em

média 1 més.

Quanto as demais variaveis:

e Despesas Publicitarias - a variavel se adaptou melhor no modelo apds aplicarmos
seu logaritmo, porém como esta variavel possui alguns meses com valor muito baixo,
ou nulo, nao ha muito sentido em se aplicar o logaritmo, e quando nao usamos o

logaritmo seu p-valor ficou muito alto. OBS: Nos modelos Lin-Log o coeficiente da

2Encontrada em [6]
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variavel independente com logaritmo pode ser representado por:

AY
X
onde: ATX representa a variacao relativa de X e AY a variacao absoluta de Y.

e Indice de Prego (Prego versus Concorréncia) - Nos modelos em que testamos o Indice
de Preco junto com o Preco Liquido, esta varidvel apresentou coeficiente positivo,
o que nao faz sentido econémico. Porém, retirando a varidavel Prego Liquido (NP)
do modelo, a varidvel Indice de Preco (PI) ganha sentido, mas nao é tao relevante

para explicar o comportamento da demanda quanto o Preco Liquido.

e Inovacao - Esta varidavel nao apresentou boa correlagao com a demanda, seu p-valor
ficou alto em todos os testes, indicando que este evento de melhoria no produto nao

representa aumento significativo na demanda.

Estimamos este modelo também no Minitab, apenas para efeito de comparagao
entre os softwares; observe os resultado na figura 6.6 e seus residuos em 6.7. Ha pouca ou

nenhuma diferenca entre as estimativas realizadas pelo e-views.

Este tipo de modelo é conveniente quando temos poder de acao sobre as
variaveis independentes e quando queremos justamente realizar mudancas no compor-
tamento de uma variavel independente e entender qual serd o impacto da mudanca sobre
a demanda do produto. Este modelo nao é o mais adequado para estimar simples pre-
visoes de demanda, ja que sera necessario também estimar com precisao a previsao de
cada uma das variaveis independentes, que pode ser tanto ou mais dificil que estimar a
previsao da propria demanda, porém pode sugerir uma demanda média supondo provaveis
cenarios para as variaveis independentes. Esse modelo ajuda o gerente do negécio a en-
tender o comportamento de suas agoes sobre o produto, sugerindo como ele deve regular
o preco do produto, suas promocoes e verbas, podendo com isso otimizar a venda do pro-
duto. Porém, estatisticamente, percebemos que o melhor modelo encontrado nos testes
realizados possui problemas nos residuos, indicando possiveis problemas de especificagao.
Ainda assim achamos que este modelo pode ser muito ttil na compreensao das variaveis

economicas que afetam a demanda.
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Regression Analysis: emanda versus Net Price (NP): Dist. Num. (DH]: ...

The regression equation iz
Demanda = 917 - 6,55 Met Price (MP) + 130 Dizt. Mum. (DN} + 0,0235 VT Lag _1
+ 50,5 Negociaciez/Promocies (N/P)

42 cazes uzed, 1 cazes contain miz=ing values

Predictor Coef SECoef T P
Con=ztant 0165 1138 3,06 0000
Met Price (NP} 6553 1,042 629 0,000
Dizt. Num. (DN} 130,13 5673 229 0028
T Lag 1 0,023468 0,007732 3,04 0,004

Megociacies/Promocies (NP} 5047 1515 3,33 0,002
S=31,1370 R-Sq=805% R-Sq(adj)=78,4%

Analyziz of Variance

Source ODF 55 M5 F P
Regrez=ion 4 148044 37011 33,17 0,000
Re=sidual Error 37 35872 570

Total 41 133916

SOLUrCe [OF Seq 55
Met Price (NP} 1 82579
Dizt. Mum. (DN} 1 32728
YT Lag _1 1 215980

Megociagies/Promocies (NP) 1 10756

Durkin-YWat=zon statistic = 1 12227

Figura 6.6: Modelo de Varidveis Explicativas: Modelo 16. Fonte: Minitab
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Residual Plots for Demanda
Normal Probability Plot of the Residualk Residuak Versus the Ftted Values
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Figura 6.7: Modelo de Varidveis Explicativas: Residuos do Modelo 16. Fonte: Minitab

6.2 Modelo Misto

Olhando para o modelo descrito na secao anterior notamos que este tem uma boa aplica-
bilidade na empresa porém lembramos que neste modelo havia uma possivel presenca de
autocorrelagao nos residuos. No modelo que vamos propor agora visamos justamente ten-
tar corrigir este problema. O problema da autocorrelagao pode indicar que provavelmente
estamos omitindo alguma varidavel relevante para o modelo ou que esta faltando alguma
informacao no modelo. Para sanar essa possivel falta de informacao vamos incluir como
uma das varidveis explicativas o passado da propria demanda, ja que esta pode trazer
informagoes relevantes sobre o seu comportamento no futuro. Denominamos esse modelo

de misto pois este inclui tanto varidveis explicativas quanto a prépria demanda.

Seguem nas tabelas abaixo (6.7, 6.8, 6.9, 6.10, 6.11 e 6.12) os principais testes

realizados para os Modelos Mistos.

De acordo com os testes realizados podemos perceber que realmente incluir a
demanda defasada em 1 més como variavel explicativa melhora a aderéncia do modelo
e reduz ligeiramente o problema de autocorrelacao. Dentre os modelos testados um que
podemos destacar como forte candidato para representar a demanda é o modelo 8, que

aparece na tabela 6.9. Este modelo rejeita a hipétese de autocorrelagao entre os residuos
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Modelos Mistos

Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:

1 Constante 875,95 0,0000

R? Demanda (Defasada 1 més) 0,19 0,0529

0,824851 Distribuicio Numérica 145,09 0,0123

Durbin-Watson stat | Verbas Tdticas (Defasada 1 més) 0,01 0,0916

1,439 Negociagoes/Promogoes 42,12 0,0086

Prob(F-Statistic) Pre¢o Liquido -6,70 0,0000

0,000000
Observacao

Modelo de Var. Exp.
+ Demanda defasada

2 Constante 835,98 0,0000

R? Demanda (Defasada 1 més) 0,11 0,2857

0,834601 Demanda (Defasada 2 meses) 0,11 0,2051

Durbin-Watson stat Distribuicao Numérica 134,18 0,0199

1,331 Verbas Taticas (Defasada 1 més) 0,01 0,0884

Prob(F-Statistic) Negociagoes/Promogoes 43,52 0,0061

0,000000 Preco Liquido -6,37 0,0000

Observacao

Defasagem de 2 meses

nao ¢ significativa

Tabela 6.7: Modelos Mistos testados 1
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Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
3 Constante 934,47 0,0000
R? Demanda (Defasada 1 més) 0,19 0,0428
0,840255 Distribuicao Numérica 135,12 0,0163
Durbin-Watson stat Verbas Tdticas (Defasada 1 més) 0,02 0,0449
1,451 Negociagoes/Promogoes 37,87 0,0153
Prob(F-Statistic) Prego Liquido -8,26 0,0000
0,000000 Indice de Preco 154,92 0,0747
Observacao
Inclusio do Indice de Preco
mostrou coef. invertido
4 Constante 872,23 0,0000
R? Demanda (Defasada 1 més) 0,21 0,0389
0,828231 Distribuicio Numérica 145,01 0,0128
Durbin-Watson stat Verbas Tadticas (Defasada 1 més) 0,01 0,1819
1,426 Negociagoes/Promogies 35,57 0,0453
Prob(F-Statistic) Pre¢o Liquido -6,73 0,0000
0,000000 Despesas Publicitéarias 0,00 0,4122
Observacao
Inclusao de DP
pouco significativa
5 Constante 1003,17 0,0000
R? Demanda (Defasada 1 més) 0,25 0,0199
0,834542 Distribuicao Numérica 133,56 0,0201
Durbin-Watson stat Verbas Tdticas (Defasada 1 més) 0,02 0,0782
1,513 Negociagoes/Promogoes 34,05 0,0399
Prob(F-Statistic) Preco Liquido -7,79 0,0000
0,000000 Inovacao -19,30 0,1611
Observacao

Inclusao de Inovacao

pouco significativa

Tabela 6.8: Modelos Mistos testados 2
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Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
6 Constante 853,67 0,0000
R? Demanda (Defasada 1 més) 0,22 0,0089
0,842409 Distribuicao Numérica 137,08 0,0111
Durbin-Watson stat Negociagoes/Promogies 41,08 0,0067
1,325 Preco Liquido -6,55 0,0000
Prob(F-Statistic) Verbas Tdticas 0,02 0,0102
0,000000
Observacao
VT sem defasagem
mais significativo
7 Constante 824,82 0,0000
R? Demanda (Defasada 1 més) 0,16 0,0812
0,848558 Distribuicio Numérica 131,36 0,0149
Durbin-Watson stat Negociagoes/Promogoes 42,55 0,0050
1,250 Preco Liquido -6,32 0,0000
Prob(F-Statistic) Verbas Taticas 0,02 0,0155
0,000000 Demanda (Defasada 2 meses) 0,09 0,3060
Observacao
Defasagem de 2 meses
nao é significativa
8 Constante 269,09 0,0620
R? Demanda (Defasada 1 més) 0,55 0,0000
0,894792 Negociagoes/Promogoes 42,22 0,0007
Durbin-Watson stat Preco Liquido -6,91 0,0000
1,916 Preco Liquido (Defasada 1 més) 5,55 0,0000
Prob(F-Statistic) Verbas Tadticas 0,01 0,0238
0,000000
Observacao

Tabela 6.9: Modelos Mistos testados 3
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Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
9 Constante 503,95 0,0924
R? Demanda (Defasada 1 més) 0,28 0,1307
0,909042 Negociagoes/Promogoes 59,96 0,0022
Durbin-Watson stat Preco Liquido -5,69 0,0000
1,657 Pre¢o Liquido (Defasada 1 més) 3,01 0,0878
Prob(F-Statistic) Verbas Tdticas 0,02 0,0053
0,000000 Demanda (Defasada 12 meses) -0,05 0,6108
Observacao
Defasagem de
1 ano pouco significativa
10 Constante 862,36 0,0001
R? Negociagoes/Promogies 71,50 0,0002
0,899759 Preco Liquido -5,76 0,0000
Durbin-Watson stat | Preco Liquido (Defasada 1 més) 0,76 0,4147
1,474 Verbas Tdticas 0,03 0,0000
Prob(F-Statistic) Demanda (Defasada 12 meses) -0,12 0,1492
0,000000
Observacao
Variaveis com
p-valor alto
11 Constante 952,74 0,0000
R? Negociagoes/Promogoes 67,34 0,0002
0,897001 Preco Liquido -5,76 0,0000
Durbin-Watson stat Verbas Tdaticas 0,03 0,0000
1,500 Demanda (Defasada 12 meses) -0,14 0,0960
Prob(F-Statistic)
0,000000
Observacgao
Modelo

Aparentemente Viavel

Tabela 6.10: Modelos Mistos testados 4
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Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
12 Constante 949,85 0,0000
R? Negociagoes/Promogoes 66,57 0,0010
0,897036 Preco Liquido -5,75 0,0000
Durbin-Watson stat Verbas Taticas 0,03 0,0001
1,507 Demanda (Defasada 12 meses) -0,14 0,1075
Prob(F-Statistic) Demanda (Defasada 1 més) 0,01 0,9274
0,000000
Observacao
Variaveis com
p-valor alto
13 Constante 848,52 0,0000
R? Negociagoes/Promogoes 74,80 0,0000
0,869624 Preco Liquido -4.,76 0,0000
Durbin-Watson stat Verbas Taticas 0,04 0,0000
1,253 Demanda (Defasada 6 meses) -0,17 0,0072
Prob(F-Statistic)
0,000000
Observacao
D(-6) melhora o
modelo
14 Constante 832,16 0,0000
R? Negociagoes/Promogoes 62,07 0,0010
0,876761 Preco Liquido -4,87 0,0000
Durbin-Watson stat Verbas Taticas 0,03 0,0000
1,553 Demanda (Defasada 1 més) 0,12 0,1900
Prob(F-Statistic) Demanda (Defasada 6 meses) -0,18 0,0044
0,000000
Observacao
Variaveis com
p-valor alto

Tabela 6.11: Modelos Mistos testados 5
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Modelo: Variaveis: Coeficiente: P-Valor:
15 Constante 1078,35 0,0000
R? Negociagoes/Promogoes 57,01 0,0005
0,919791 Prec¢o Liquido -6,31 0,0000
Durbin-Watson stat Verbas Tdaticas 0,03 0,0000
1,814 Demanda (Defasada 6 meses) -0,15 0,0133
Prob(F-Statistic) Demanda (Defasada 12 meses) -0,19 0,0159
0,000000
Observacao
Modelo
Aparentemente Viavel
16 Constante 1035,85 0,0000
R? Negociagoes/Promogies 58,95 0,0007
0,908392 Verbas Taticas (Defasada 1 més) 0,03 0,0000
Durbin-Watson stat Demanda (Defasada 6 meses) -0,21 0,0030
2,293 Demanda (Defasada 12 meses) -0,18 0,0378
Prob(F-Statistic) Preco Liquido -5,84 0,0000
0,000000
Observacao
17 Constante 874,44 0,0000
R? Negociagoes/Promogoes 75,86 0,0000
0,889928 Preco Liquido -5,22 0,0000
Durbin-Watson stat Verbas Tdaticas 0,03 0,0000
1,336 Demanda (Defasada 13 meses) -0,09 0,2346
Prob(F-Statistic)
0,000
Observacao

Tabela 6.12: Modelos Mistos testados 6
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e possui a melhor aderéncia ja testada para estes dados, ele inclui além da defasagem
da demanda uma defasagem de um meés sobre a variavel Preco Liquido. A equacao de

regressao do modelo 8 é a seguinte:

Dy = 269,14 0,55D,_1 +42,2N/P, — 6,9N P, + 5,55N P,_; + 0,01V'T, (6.3)
Observe nas figuras 6.8, 6.9, 6.10 e 6.11 detalhes sobre o modelo.
Dependent Variable: DEMANDA
Method: Least Squares
Date: 01/08/06 Time: 17:37
Sample(adjusted): 2002:02 2005:07
Included observations: 42 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
s 269.08594 139.6698 1926612  0.0620
DEMAMNDA{-1) 0553204 0090230 6131052  0.0000
MEG _FPROM 42 21501 11.41113 3699455 00007
NET .PRICE -6.914555  0.764971 -9.038575  0.0000
NET PRICE(-1) 5648891 1036276 5354646  0.0000
VERBA TAT 0.013052  0.006632 2359407  0.0238
R-squared 0894792 Mean dependent var 2893531
Adjusted R-squared 0.680180 S.D. dependent var b6.97581
S.E. of regression 2316367  Akaike info criterion 9.256336
Sum squared resid 19349 36  Schwarz criterion 9. 504575
Log likelihood -186.3831  F-statistic 61.23616
Durbin-VWatson stat 1.916045  Prob{F-statistic) 0.000000

Figura 6.8: Detalhes do Modelo Misto 8. Fonte: E-Views.

Quanto as variaveis temos:

e Demanda defasada em 1 meés - Esta variavel mostra o quanto da demanda sera
gerada no meés seguinte a partir do que ocorreu no meés anterior. Por exemplo, caso
tenhamos realizado uma venda de 100 unidades no més anterior, o modelo ja nos diz
que teremos ao menos 55 unidades de vendas no més seguinte( j& que o coeficiente

é de aproximadamente 0,55).
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Figura 6.9: Detalhes dos residuos do Modelo Misto 8. Fonte: E-Views.
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Correlogram of Residuals

Date: 0111806 Time: 18:03
Sample: 2002:02 2005:.07
Included observations: 42

Autocorrelation

Partial Carrelation FLY

PAC -Stat Prob
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0.065
0.093

-0.086
0.025
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-0.246
0.057
0.036
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0.010 0.0046 0.946
0005 02230 0.854
0.095 06330 0.855
0038 09534 0.911
0.010 1.0243 0.967
0063 1.2459 0.975
0235 44454 0727
0053 46194 0757
0.095 46519 0.860
0128 58321 0.829
0106 559305 0.575
0131 72149 0.843
0076 74537 0.575
0107 7.BE10 0.906
0014 77555 0.932
0145 91491 0,907
115 91517 0.935
0116 93537 0.957
0142 97080 0.960
0.0e5 11.158 0.942

Figura 6.10: Correlograma dos residuos do Modelo Misto 8. Fonte: E-Views.
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Figura 6.11: Teste de normalidade dos residuos do Modelo Misto 8. Fonte: E-Views.
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e Preco Liquido - Com coeficiente negativo, indicando que um prego mais baixo re-
sulta em aumento de vendas, compreendemos que esta variavel é muito importante
para o comportamento da demanda. Neste modelo em especial esta varidvel é com-
plementada pela sua defasagem em 1 més, o Prego Liquido (-1), conforme podemos
observar na figura 6.8, e possui coeficiente positivo. Essa combinacao entre as duas
variavel mostra um fenomeno econdmico interessante, indicando como ocorre o im-
pacto sobre a demanda de uma possivel variacao no preco do produto. Por exemplo,
neste modelo se ocorrer uma reducao de pregos seguida de uma nova reducao o im-
pacto nao sera tao grande no aumento na demanda quanto se realizar uma Unica
reducao de preco. Possivelmente isso reflete um comportamento do consumidor

frente a mudancas de precos do produto.

e Negociagoes/Promogoes - Com coeficiente positivo, indicando o aumento médio que

pode causar uma promocao ou negociacao especial nas vendas.

e Verbas Taticas - Com coeficiente positivo, indicando o aumento médio causado
para cada real gasto com verbas no ponto de vendas sobre as vendas do produto,
porém repare que esta variavel que estava no modelo de variaveis explicativas com
uma defasagem de 1 meés, agora aparece com melhor significancia sem a defasagem,
possivelmente pois esse efeito de defasagem agora é captado pela defasagem da

demanda.
Quanto as outras variaveis:

e Despesas Publicitarias - Mostrou-se pouco significativa nos testes.

e Preco versus Concorréncia - Nos modelos em que testamos o Indice de Preco junto
com o Preco Liquido esta variavel apresentou coeficiente positivo, o que nao faz
sentido economico. Porém retirando a varidvel Preco Liquido do modelo esta variavel
ganha sentido, mas nao é tao relevante para explicar o comportamento da demanda

quanto o Preco Liquido.

e Inovacao - Esta variavel nao apresentou boa correlagao com a demanda, seu p-valor
ficou alto em todos os testes, indicando que este evento de melhoria no produto nao

representou aumento significativo na demanda.
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e Defasagens da Demanda - Ao incluirmos no modelo defasagens de 6 meses e 12
meses percebemos que existe uma certa sazonalidade semestral e anual, porém a
inclusao dessas defasagens mostrou-se ainda pior que a defasagem de 1 més, por isso

nao foram incluidas no modelo final.

Entendemos que este modelo mostra-se muito 1til do ponto de vista de plane-
jamento de produgao e acao gerencial sobre as vendas do produto. Este modelo oferece a
possibilidade de serem realizadas previsoes de vendas para o més seguinte, com base em

um possivel cendrio das varidveis Prego, Verbas Téticas e Negociagoes e Promocoes.
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6.3 Modelos ARMA

Na secao anterior chegamos a um modelo conveniente para andlises economicas, porém
dependente de realizagoes de previsoes de outras variaveis independentes da demanda.
Agora pretendemos propor um modelo que ajude simplesmente a estimar a média de
vendas prevista para o meés seguinte usando como base apenas a propria demanda. Dessa
forma esse modelo nao sera afetado por possiveis erros na estimacao das previsoes de

variaveis como o Prego, Verbas Téticas e outras.

Para chegarmos neste modelo vamos utilizar a metodologia descrita por Box,
Jenkins e Reinsel (1994)[2]. Assim, observando a figura 6.12, podemos analisar o correlo-

grama da varidavel Demanda.

| Correlogram of DEMANDA

Date: 01/2106  Time: 1E:00
mample: 2002:01 2005:07
Included observations: 43

Autocorrelation Fartial Correlation AL PAC (Q-5tat Prob

0.s/7 0577 15355 0.000
0503 0255 27254 0.000
0.255 -0.104 31.601 0.000
0.260 0037 34632 0.000
0109 -0.086 35295 0.000
0123 -0.333 36.090 0.000
0121 0071 36575 0.000
0226 0065 39709 0.000
0225 0083 42595 0.000
10 -0.372 -0176 &0.727 0.000
11 -0.345 -0.042 55.031 0.000
12 -0.285 0040 b3.089 0.000
13 -0.254 -0033 67.261 0.000
14 -0.158 0008 B9.619 0.000
15 -0074 0168 B29595 0.000
16 -0.036 -0.164 70053 0.000
17 0054 0031 70506 0.000
18 -0.055 -0.220 70542 0.000
19 -0.003 -0.053 70545 0.000
20 -0.044 -0.061 70711 0.000

D I o e R T YR A T LN

Figura 6.12: Correlograma da Demanda. Fonte: E-Views.
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Com base no correlograma, podemos perceber que os coeficientes de autocor-
relacdo amostral da fungao de autocorrelagao parcial (FACP) tém valores significativos
apenas até a sexta defasagem, e a funcao de autocorrelagao (FAC) decai para zero com
padrao de onda senoidal amortecida, indicando que a série possa ser descrita por um

AR(6).

Observe na figura 6.13 detalhes em relagdo a regressao do modelo AR(6) com-

pleto.

Dependent “ariable: DEMAMNDA

Method: Least Sguares

Diate: 01/3106  Time: 21:00

samplefadjusted): 200207 2005:07

Included ohservations: 37 after adjusting endpaints
Convergence achieved after 3 iterations

Warlahle Coeficient  =td. Error t-Statistic Prohb

& 2871282 1779792 1613269 0.0000

AR 03501617 0162608 2337895 0.0263

AR 0.495136 0.169498 2921191 0.0066

AH3) 0092512 0173976 -0531754 05965

AR 0.093007 0153877 0585405 05627

ARE) 0020516 0150550 0136236 0.8925

ARIE) 0324534 0139438 2327432 00265
R-squared 0.597857 Mean dependent var 2914791
Adjusted R-zquared 0517429 5.0 dependent var b5 52051
=.E. of regression 4572514 Akaike info criterion 1065196
Sum squared resid 273189  Schwarz criterian 1095673
Log likelihood -190.0613  F-statistic 7433396
Durbin-WWatzon stat 1.9459220  ProbiF-statistic) 0. 000061
Inverted AR Roots af+da1 87 -8 07+ 76 07 -7k

-75-331 - 75+33

Figura 6.13: Modelo AR(6) completo. Fonte: E-Views.

Podemos observar na figura 6.13 que os valores-p das defasagens 3, 4 e 5
da demanda estdao acima de 5%, e portanto nao podemos rejeitar a hipdtese nula de
seus coeficientes. Assim vamos propor um modelo AR(6) incompleto, que ird incluir as

defasagens 1, 2 e 6, conforme descrito na figura 6.14.
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01.jpg

Dependent “arable: DEMANDA,

Method: Least Sqguares

Date: 010806 Time: 1745

samplefadjusted): 2002:07 2005:07
Included abservations: 37 after adjusting endpaoints

Convergence achieved after 3 iterations

Yariahle Coefficient  Std. Error t-Statistic . Prob.

C 2BB.A55E5 16590448 1695151 0.0000

AR 0355010 0142851 24806187 00173

AR 0503544 0147000 3.425471 0.0017

ARE] 0292957 0107040 0 2747162 00099
F-=guared 0550166  Mean dependent var 2914791
Adjusted F-squared 05525908 5.0 dependent var b5 0200
=.E. of regression 44 01505 Akaike info criterion 1050875
sum squared resid b3931.72  Schwarz criterion 10,6290
Laog likelihood 1904118 F-statistic 15.84012
Durbin-YYatson stat 1.906215  ProbiF-statistic) 000000
lnverted AR Roots a7 =281 57 +28i0 04+72i 04 -72

-73-3b1 - 73+.36i0

Figura 6.14: Detalhes do Modelo AR(6) incompleto. Fonte: E-Views.

Analisando o correlograma dos residuos, descritos na figura 6.15, notamos que

nao hé valores significativos para os coeficientes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial,

e que, portanto, os residuos sao um ruido branco. Pela metodologia de Box, Jenkins e

Reinsel (1994) [2] chegamos em um modelo apropriado para descrever a demanda deste

produto.

Detalhamos nas figuras 6.16 e 6.17 o grafico da evolugao dos residuos, a pre-

visao ex-post e um histograma dos residuos.

Com isso a equacao que define o modelo resultante é:

D, = 286,54 0,358D,_1 + 0,5D;_5 — 0,29D;_

(6.4)
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| Correlogram of Residuals

Date: MA1806  Time: 13:03

sample: 2002:07 2005:07

Included observations: 37

(J-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA termis)

Autocarrelation Partial Carrelation Al PAC  -5tat Prob

0.037 0037 0.0540

0.042 0041 01265

-0.034 -0.037 01767

0.078 -0.077 04417 0506
0.011 0020 04473 0.800
0.051 0057 07560 0.860
0.012 0000 076534 0943
0119 0107 1.4660 0917
0131 0134 23478 0885
0187 -0.201 42234 0754
0120 0124 50256 0.755
0221 0191 7.8390 0.550
0129 0125 B.8427 0547
0.034 -0003 59137 0630
0051 0041 91573 0BEY
-0.090 0105 97078 0718

—
O o]~ 0m = k)=

—_ i 3 i
M b= ) R —

—
o

Figura 6.15: Correlograma dos residuos do Modelo AR(6) incompleto. Fonte: E-Views.

Assim fica claro que ha um comportamento com ciclos semestrais, e que a
demanda também é fortemente influenciada pela demanda dos dois tltimos meses que a

antecedem.
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Figura 6.16: Detalhes dos residuos do Modelo AR(6) incompleto. Fonte: E-Views.

6.4 Melhor Modelo

Destacamos neste capitulo 3 tipos de modelos. O primeiro, somente com variaveis explica-
tivas, mostrou um forte problema de autocorrelacao dos residuos. Apresentamos como
solugao o modelo que denominamos de misto, e este mostrou ser um bom modelo para este
conjunto de dados, resultando em uma boa aderéncia e é efetivo para otimizar e prever
as vendas do produto usado como exemplo. Para complementar o estudo implementamos
o modelo do tipo ARMA, que também mostrou ser um modelo adequado para represen-
tar a demanda deste produto e também muito 1til para entendermos o comportamento
e evolucao desta demanda, mostrando, por exemplo, ciclos de sazonalidade do produto

bimestrais e semestrais.

Para decidirmos qual dos dois modelos, misto ou autoregressivo, ¢ mais ade-
quado para representar a demanda deste produto, podemos usar os critérios de selecao de
modelos de Akaike e Schwarz. Tanto usando o critério de selecao de modelos de Akaike
(AIC), quanto o critério de Schwarz, o modelo misto mostrou ser melhor modelo para

representar a demanda deste produto em relagao ao modelo autoregressivo, ja que a es-
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12
Series: Residuals
Sample 200207 200507
10+ Ohsemvations 37
g Mean -7 38E-12
fedian 3.047595
Mazxirurm B9 25091
B Minirmurn 1224877
Std. Dev. 4214121
44 Skewness 07627089
Kurtosis 3575300
21 Jarque-Bera 4098439
Frobability 0.128834
-

Figura 6.17: Teste de normalidade dos residuos do Modelo AR(6) incompleto. Fonte:
E-Views.

tatistica AIC e SIC do modelo misto sdo menores que do modelo autoregressivo (observe

nas figuras 6.8 e 6.14 os critérios de selegao de AIC e SIC).
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7 Discussao e Recomendacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho surgiram questoes de aplicabilidade dos mod-

elos e possiveis melhorias que iremos discutir a seguir.

7.1 Aplicabilidade

Quanto ao uso dos modelos

Um problema levantado durante estudo, e ainda nao apresentado, é referente ao real
uso dos modelos. Entendemos que, na pratica, os modelos devam ser utilizados em uma
plataforma que permita simulacoes rapidas e também que ja estejam incorporados no dia
a dia da empresa. Assim, transportar os modelos para o Excel, por exemplo, pode facilitar
seu uso, bem como softwares de andlise de risco, como o Crystal Ball, podem ser tteis
em simulagoes. Nao detalhamos neste estudo a implementacao dos modelos em Excel, e
deixamos a cargo do leitor realizar essa parte de modo a adaptar da melhor forma possivel

um modelo a sua respectiva empresa.

Atualizagao dos Modelos

Evidentemente o mercado em que um produto esta inserido é muito dinamico, portanto
um modelo bom hoje pode ser ruim daqui alguns meses. Porém, pela dificuldade e tempo
dispendido na montagem de um modelo, nao é viavel remontarmos um modelo més a
meés, especialmente se tratarmos de mais de um produto e mais de um modelo. Portanto
entendemos que devemos re-estimar os modelos conforme a volatilidade do mercado no
qual o produto esta inserido, no caso de um produto razoavelmente estavel, pode ser

trimestralmente ou semestralmente.
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7.2 Melhorias

Viés dos Modelos

Neste estudo sempre nos baseamos em estimadores pelo Método dos Minimos Quadrados
Ordinarios, porém esse método talvez nao seja o mais indicado para estimarmos regressoes
sobre séries temporais, apesar disso ocorrer freqientemente na literatura e ser comum no
mercado. O fato é que as hipdteses iniciais do MQO, em especial a hipétese de que
os residuos nao tem correlagao com as variaveis independentes, podem nao estar sendo
cumpridas, especialmente no caso em que incluimos como varidavel independente uma
componente defasada da variavel dependente. Esse problema pode gerar um possivel viés
e inconsisténcia dos parametros estimados. Porém esse método de estimacao é bastante
pratico e mostrou-se muito adequado para o estudo, mas entendemos que isso nos permite

a possibilidade de aprimorar o método de estimacao dos modelos.

Com base em algumas referéncias levantadas deixamos como sugestao de es-
tudo futuro implementar modelos semelhantes aos descritos neste trabalho usando Fungoes
de Transferéncia e Estimadores por Maxima Verossimilhanga, que possivelmente possam

vir a corrigir os problemas acima descrito. Alguns detalhes podem ser encontrados no

Wooldridge (2002) [15] e no Enders (2003) [4].
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8 Conclusoes

Analises econométricas ainda sao raramente usadas em empresas como ferramenta de
auxilio no planejamento de vendas, com isso entendemos que a proposta de modelagem

do trabalho é inovadora e aprimora as atuais técnicas existentes de previsao de vendas.

Nosso principal objetivo neste trabalho era mostrar a teoria e exemplificar a
construcao de um modelo baseado em regressoes lineares por Minimos Quadrados Or-
dinarios. Conseguimos no estudo descrever, nas revisoes bibliograficas, detalhes da teoria
que servem como base para a construcao dos modelos. Mostramos também o processo
pratico, envolvendo tanto o lado empresarial, de coleta de dados e interpretagoes dos re-
sultados, quanto a parte técnica, de implementacao das regressoes nos softwares Minitab

e E-Views e o processo de anélise estatistica dos modelos.

Quanto aos resultados encontrados a partir do banco de dados usado como
exemplo para o estudo, destacamos 3 tipos de modelos. O primeiro, somente com variaveis
explicativas, mostrou um forte problema de autocorrelacao dos residuos. Apresentamos
como solucao o modelo que denominamos de misto, e este mostrou ser o modelo mais
adequado para este conjunto de dados, resultando em uma boa aderéncia e efetividade
para otimizar e prever as vendas do produto usado como exemplo. Para complementar o
estudo implementamos o modelo do tipo ARMA, que no entanto mostrou ser um modelo
pior que o misto ao utilizamos critérios de selegao de modelos (AIC e SIC). Porém o modelo
autoregressivo mostrou-se muito 1til para entendermos o comportamento da demanda,

mostrando, por exemplo, ciclos de sazonalidade do produto.

Considerando este conjunto de dados, destacamos, portanto, a equacao 6.3
como o melhor modelo para definir o comportamento descrito pela demanda deste pro-
duto. Além disso, podemos destacar como algumas conseqiiéncias importantes dos mod-

elos descritos em relacao a este produto:

e O preco é realmente um fator determinante nas vendas deste produto, porém esse
produto mostrou-se com preco levemente independente do preco concorrente, ja
que a variavel Indice de Prego nao se mostrou tao relevante para representar a

demanda do produto. Entendemos, portanto, que uma variacao na concorréncia
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pouco afetaria este produto, enquanto que uma variagao em seu proprio prego ira

mudar o comportamento das vendas.

e As despesas gastas com publicidade nao foram efetivas e surtiram pouco ou nenhum

impacto sobre as vendas.
e A inovacao realizada no produto também nao surtiu muito efeito sobre as vendas.

e Negociagoes, promogoes e verbas no ponto de venda podem ser, e de fato mostraram-

se, relevantes na alavancagem de vendas.

e As vendas de um més possuem relacao com as vendas ocorridas no més anterior, no
bimestre anterior e no semestre anterior, indicando um certo grau de sazonalidade

do produto.

Podemos observar que o estudo e o modelo mostram-se tteis nas andlises e
projecoes de vendas de um produto, e resultam em informagcoes importantes para melho-
rar a efetividade das vendas. Este trabalho também pode ajudar estatisticos que queiram
implementar modelos econométricos nos processos de producao e vendas de grandes em-

presas.



9 Anexo: Dados Brutos

Meses | Demanda DP NP | DN VT I N/P| PI
Jan-02 227,30 | 429,40 | 113,11 | 0,60 62,37 | 0,00 | 0,00 | 0,79
Feb-02 206,44 | 508,51 | 116,16 | 0,71 | 120,59 | 0,00 | 0,00 | 0,93
Mar-02 176,22 | 377,93 | 120,78 | 0,65 | 1495,24 | 0,00 | 0,00 | 0,86
Apr-02 360,28 | 463,94 | 109,80 | 0,71 | 1917,94 | 0,00 | 1,00 | 0,81
May-02 343,97 | 447,43 | 112,29 | 0,72 | 1901,27 | 0,00 | 1,00 | 0,84
Jun-02 281,19 | 384,00 | 121,05 | 0,78 85,21 | 0,00 | 1,00 | 0,87
Jul-02 295,51 | 298,44 | 118,90 | 0,78 | 1547,57 | 0,00 | 0,00 | 1,03
Aug-02 307,50 | 310,65 | 117,09 | 0,73 2,53 0,00 | 0,00 | 0,79
Sep-02 331,53 | 234,90 | 113,52 | 0,64 | 143,20 | 0,00 | 0,00 | 0,83
Oct-02 203,23 | 155,31 | 123,79 | 0,67 | 134,51 | 0,00 | 0,00 | 0,92
Nov-02 254,36 6,85 | 116,14 | 0,84 | 149,86 | 0,00 | 0,00 | 0,83
Dec-02 216,52 0,00 | 121,85 | 0,74 | 123,28 | 0,00 | 0,00 | 0,92
Jan-03 245,69 0,00 | 117,54 | 0,78 | 107,63 | 0,00 | 0,00 | 0,83
Feb-03 222,91 0,00 | 120,88 | 0,87 26,73 | 0,00 | 0,00 | 0,86
Mar-03 214,79 0,00 | 122,12 | 0,71 20,04 | 0,00 | 0,00 | 0,91
Apr-03 276,30 | 228,93 | 113,48 | 0,72 61,85 | 0,00 | 0,00 | 0,86
May-03 277,26 | 229,95 | 113,35 | 0,80 25,271 0,00 | 0,00 | 0,84
Jun-03 236,75 0,00 | 119,44 | 0,74 81,38 | 0,00 | 0,00 | 0,77

Tabela 9.1: Dados Brutos: Jan02 a Jun03
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Meses | Demanda DP NP | DN VT I N/P| PI
Jul-03 291,16 | 294,01 | 116,51 | 0,69 | 1845,08 | 0,00 | 0,00 | 0,94
Aug-03 339,16 | 392,49 | 114,23 | 0,92 | 2137,89 | 1,00 | 0,00 | 0,82
Sep-03 375,82 | 429,72 | 108,79 | 0,77 | 2042,04 | 1,00 | 0,00 | 0,72
Oct-03 399,13 | 303,11 | 110,27 | 0,82 | 1102,38 | 1,00 | 1,00 | 0,76
Nov-03 397,71 | 301,62 | 110,50 | 0,81 | 1366,97 | 1,00 | 1,00 | 0,76
Dec-03 411,01 | 214,96 | 108,57 | 0,84 | 1068,23 | 1,00 | 1,00 | 0,74
Jan-04 411,23 | 415,20 | 108,53 | 0,70 | 1858,00 | 1,00 | 1,00 | 0,75
Feb-04 447,69 | 452,15 | 102,96 | 0,84 | 1997,26 | 1,00 | 1,00 | 0,72
Mar-04 258,38 | 110,97 | 119,44 | 0,67 | 1860,91 | 1,00 | 0,00 | 0,82
Apr-04 382,81 | 186,65 | 104,59 | 0,68 | 1580,11 | 1,00 | 0,00 | 0,67
May-04 283,72 | 86,58 | 116,91 | 0,76 | 1153,76 | 1,00 | 0,00 | 0,83
Jun-04 338,21 | 141,61 | 108,94 | 0,82 | 1878,95 | 1,00 | 0,00 | 0,71
Jul-04 300,65 | 53,60 | 109,56 | 0,67 28,77 |1 1,00 | 0,00 | 0,75
Aug-04 248,51 1,02 | 112,32 ] 0,69 | 124,18 | 1,00 | 0,00 | 0,76
Sep-04 233,67 | 36,00 | 109,57 | 0,75 5,16 | 1,00 | 0,00 | 0,73
Oct-04 182,31 0,00 | 117,12 | 0,57 | 143,80 | 1,00 | 0,00 | 0,72
Nov-04 239,93 | 42,24 | 113,90 | 0,69 58,47 | 1,00 | 0,00 | 0,77
Dec-04 251,39 | 103,92 | 104,09 | 0,62 71,79 | 1,00 | 0,00 | 0,67
Jan-05 272,94 | 125,71 | 109,40 | 0,48 87,68 | 1,00 | 0,00 | 0,74
Feb-05 274,50 | 127,30 | 109,27 | 0,51 13,92 | 1,00 | 0,00 | 0,74
Mar-05 305,13 | 158,18 | 109,05 | 0,56 | 114,18 | 1,00 | 0,00 | 0,85
Apr-05 292,11 | 145,00 | 111,25 | 0,57 99,34 | 1,00 | 0,00 | 0,75
May-05 253,98 | 56,59 | 111,62 | 0,52 42,37 | 1,00 | 0,00 | 0,79
Jun-05 255,23 | 77,82 | 114,56 | 0,72 | 123,59 | 1,00 | 0,00 | 0,80
Jul-05 255,97 | 108,63 | 120,51 | 0,75 56,35 | 1,00 | 0,00 | 0,76

Tabela 9.2: Dados Brutos: Jul03 a Jul05
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