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O concreto € um material largamente utilizado no mundo inteiro e, o
seu consumo e demanda esta diretamente relacionada com a situagéo
econémica do pais. Estudos mostram que o concreto é o segundo
produto mais consumido do mundo, perdendo apenas para 0 consumo
de 4gua potavel, e a tendéncia é de aumento em sua produgéo. Devido
a importancia do concreto no setor da construgdo civil, este estudo
busca um modelo adequado para a previséo da demanda de concreto
para a regido norte de Santa Catarina. O objetivo deste estudo é
aplicar a metodologia Box-Jenkins e métodos de suavizagdo

exponencial para encontrar o modelo de previsdo mais adequado.
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Constatou-se que, para esta série, 0 modelo autorregressivo integrado
de média mével ARIMA (1,1,1) apresentou erros menores comparado
com os outros modelos analisados. A previsao realizada com o melhor
modelo indicou um aumento na producdo de concreto para a regido

norte de Santa Catarina.

Palavras-chave: Concreto, Metodologia Box-Jenkins, Suavizacéo

Exponencial
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1. Introducéo

O concreto € um material construtivo amplamente disseminado, podendo ser encontrado em
diversas obras de engenharia como: pontes, edificios, usinas hidrelétricas e nucleares, obras
de saneamento, etc. O concreto se destaca como material construtivo devido a duas
propriedades importantes: resisténcia a dgua e plasticidade. Diferente do aco e da madeira, o
concreto sofre menos deterioracdo quando exposto a agua e permite certa flexibilidade na

obtencdo de formas construtivas devido a sua plasticidade (PEDROSO, 2009).

O concreto, por ser um dos materiais de construcdo mais utilizado, corresponde a uma taxa de
consumo mundial aproximada de 25 bilhdes de toneladas por ano. Consequentemente, 0 seu
impacto ambiental ¢ significativo em termos de utilizacdo dos recursos naturais e emissdes de
gases poluentes (GURSEL et al., 2014; BLANKENDAAL; SCHUUR; VOORDIJK, 2014).

O consumo e a demanda de concreto estdo diretamente relacionados com a economia
financeira do pais. Em se tratando de um mercado no qual o poder de compra dos
consumidores é fator primordial, os efeitos em seus resultados sdo rapidamente sentidos na
construcao civil (MIYAGI, 2009).

A maioria dos estudos similares estd voltada a analise de series da industria do cimento, que
para Blankendaal, Shuur e Voordjik (2014) é o componente mais importante do concreto.
Uwasu, Hasa e Yabar (2014) analisaram a producdo mundial de cimento em varios paises no
periodo de 1985 a 2007. A partir de um modelo de regressdo concluiram que ha uma relacéo
quadratica (inverted-U) entre o PIB (Produto Interno Bruto) do pais e a producdo de cimento.
Isto significa que a producdo aumenta durante certo periodo e depois tende a diminuir e
estabilizar. Para o Brasil a producdo de cimento apresentava uma leve tendéncia positiva, mas
ndo significativa ao nivel de 5%, durante o periodo de estudo. Este comportamento (inverted-
U) tambem foi observado por Cao et al (2017) ao ajustarem modelos nédo lineares ao consumo
de cimento na China no periodo de 2005 a 2013.
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No Brasil Novaes (2015) apresenta uma revisao da literatura abordando modelos de previséo
para este setor Novaes (2015) ainda avaliou o consumo de cimento dos estados brasileiros,
por meio de um modelo econométrico dinamico multivariado utilizando dados de series
temporais. Seus resultados apontam o préprio consumo de cimento defasado justifica a
demanda e, para a maioria das regides, incluindo a regido sul, foi prevista uma deterioracdo

para 0 mercado de cimento a partir de 2016.

Souza et al. (2010) aplicaram os modelos de Box-Jenkins e graficos de controle para realizar
a previsao da demanda de cimento no estado do Rio Grande do Sul. O periodo analisado foi

de 1998 a 2008 e 0 comportamento apresentava um crescimento no consumo ao final da série.

Devido a importancia do concreto na industria da construcdo civil, este estudo tem como
objetivo buscar um modelo adequado para a previsdo da demanda de concreto para a regiao
norte de Santa Catarina. Estudar a demanda do concreto pode auxiliar a obter uma visdo mais
ampla do que apenas a industria do cimento. Deseja-se compreender o comportamento da
série, a verificacdo da existéncia de tendéncia de crescimento ou queda na producdo e
variacOes sazonais. Segundo Simionescu (2012), os métodos de suavizacdo exponencial e 0s
métodos de Box-Jenkins, sdo dois métodos de previsdo quantitativos com bons resultados na

pratica, sendo assim escolhidos para este trabalho.

2. Fundamentacdao teorica

A previsao de demanda por séries temporais utiliza um conjunto de observacgdes ordenadas no
tempo, por meio de modelos descritos e ajustados das variaveis em questdo (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

Segundo Latorre e Cardoso (2001), uma série temporal, também conhecida como série
histdrica, consiste em uma sequéncia de dados obtidos durante um periodo de tempo
especifico. Para analisar uma série temporal, inicialmente procura-se modelar o fenémeno

estudado para entdo descrever o seu comportamento e fazer estimativas.
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2.1. Metodologia de Box-Jenkins

Na andlise de séries temporais, a metodologia de Box-Jenkins aplica o modelo
Autorregressivo Integrado de Médias Moveis — Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) para encontrar o melhor ajuste da série tempo, a fim de fazer previses. Os modelos
ARIMA tém como objetivo captar o comportamento da autocorrelagcdo entre os valores da
série temporal e realizar previsdes baseando-se neste comportamento (MIHAI;, MEGHEA,
2011).

Um modelo ARIMA é representado por ARIMA(p,d,q), com p correspondendo ao nimero de
termos auto-regressivos; d, 0 nimero de vezes que se deve diferenciar uma série antes que ela
se torne estacionaria e g, o numero de termos de medias moveis (GUJARATI; PORTER,
2011; MARTIN et al, 2016).

Estes modelos resultam da combinacgéo de trés componentes: o auto-regressivo (AR), o filtro
de integracdo (I) e o componente de medias moveis (MA). Nos modelos AR(p) a série é
descrita por seus valores passados e pelo ruido aleatério. A componente MA(Q) explora a
estrutura de autocorrelacdo dos residuos de previsdo do periodo atual com aqueles ocorridos
em periodos anteriores. Os modelos ARMA (p, g) apresentam processos mistos AR (p) e MA
(g) e se apoiam no pressuposto de que a série € estacionaria (HANKE; WICHERN;
REITSCH, 2001; GUJARATI, PORTER, 2011). Entretanto, quando a série € ndo-estacionaria
é empregada uma componente de integracao 1(d), resultando entdo no modelo ARIMA (p, d,
q). Sdo tomadas “d” diferengas de uma série ndo estacionaria com o objetivo em torna-la
estaciondria, ou seja, com a media e a varidncia constantes ao longo do tempo (OLIVEIRA,
SOBRINHO, 2009; GUARNIERI et al., 2009).

Para identificar os modelos, sdo analisadas a funcdo de autocorrelagdo amostral (ACF) e
funcdo de autocorrelacdo amostral parcial (PACF). Por meio da Tabela 1 pode-se visualizar

as informacgdes de identificacdo dos modelos (MARTIN et al, 2016).

Tabela 1 - Comparativo entre os modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p.q)
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Modelo Padrdao tipico ACF Padrdo tipico PACF
AR(p) Declina exponencialmente ou com um Picos  significativos até p
padrdo de onda sendide amortecida ou defasagens
ambos
MA(Q) Apresentam picos significativos até q Declina exponencialmente
defasagens
ARMA(p,q) Queda exponencial Queda exponencial

Fonte: Adaptado de Martin et al. (2016) e Gujarati e Porter (2011)

Além destes modelos, existem outras variacbes como 0 modelo SARIMA, que ¢é usado para
captar a sazonalidade da série (LOURENCO; NASCIMENTO, 2012).

De acordo com Leroy (2006), a escolha do melhor modelo para a metodologia Box-Jenkins

deve seguir 0s seguintes critérios:

a) Identificacdo: analise do comportamento das Funcdes de Autocorrelacdo (FAC) e

Autocorrelacéo Parcial (FACP);
b) Estimacdo: comparacdo dos modelos ajustados seguindo o critério da parcimonia;

c) Checagem: analise dos residuos. Se os residuos apresentarem autocorrelacdo, a
dindmica da série ndo foi completamente explicada pelos coeficientes do modelo

ajustado;

d) Previséo: as previsdes podem ser ex-ante ou ex-post. A previsao ex-ante calcula valores

futuros de curto prazo e a previsao ex-post gera valores dentro do periodo amostral.

2.3. Métodos de Suavizacédo Exponencial

Os modelos de suavizagdo exponencial representam uma importante ferramenta de previséo,
tanto nos negocios quanto na macroeconomia. Esses metodos utilizam dados da propria série
para fazer previsoes de curto prazo de forma rapida (SBRANA; SILVESTRINI, 2014).
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De forma geral, sdo quatro os métodos mais utilizados na suavizacdo exponencial: Médias
Moveis Simples (MMS), Suavizacdo Exponencial Simples (SES), Suavizacdo Exponencial de
Holt (SEH) e Suavizacdo Exponencial Sazonal de Holt-Winters (HW).

O método de Médias Moveis Simples (MMS) ¢é utilizado para séries que ndo apresentam
sazonalidade e nem tendéncia. Este método adota a suposicao que todas as observagdes sdo de
igual importancia, logo o peso atribuido a elas é o mesmo, e as previsGes serdo a média
simples dos dados observados. Para alguns autores, este método ndo é muito adequado, pois
para realizar previsbes, acredita-se que as observacBes mais recentes sdo de grande
importancia (MORETTIN; TOLOI, 2006).

O método de Suavizacdo Exponencial Simples (SES) é utilizado em séries sem tendéncia ou
sazonalidade. Este método admite que as observacGes possuam pesos distintos, sendo
atribuidos valores maiores as observacGes mais recentes. Assim, menores pesos proporcionam
previsdes mais estaveis (MORETTIN; TOLOI, 2006).

O método de Suavizacdo Exponencial de Holt (SEH) além de suavizar o nivel, modela a
tendéncia da série. Assim, para as previsdes serdo atribuidos pesos para as duas componentes
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

O método de Suavizacdo Exponencial Sazonal de Holt-Winters (HW) considera a presenca de
tendéncia e sazonalidade na série. Este método possui trés componentes: nivel, crescimento e
sazonalidade. A sazonalidade pode ser aditiva ou multiplicativa. Quando o método for aditivo,
a sazonalidade é somada a tendéncia da serie; quando o método for multiplicativo, a
sazonalidade é multiplicada pela tendéncia (MORETTIN; TOLOI, 2006).

2.3. Avaliacdo dos modelos de previsao

Para a avaliacdo dos modelos de previsdo é necessério fazer o diagnostico do modelo e
analisar os erros. O diagnostico do modelo consiste na analise dos residuos, na qual ira
informar se 0 modelo proposto atende as condi¢des estabelecidas. A normalidade dos residuos

pode ser analisada por meio de testes, como por exemplo, o teste de Shapiro-Wilk. A
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verificacdo da autocorrelacdo residual pode ser realizada através dos testes Box-Pierce e
Ljung-Box. Apds comprovada a adequagdo do modelo através da andlise dos residuos,
estima-se o0s erros de previsdo. O melhor modelo € aquele que apresentar menor erro
(MARTIN et al., 2016).

Dentre os critérios mais utilizados para a selecdo de modelos de previsdo encontra-se o

Akaike’s Information Criterion (AIC) e o Bayesian Information Criterion (BIC).

O AIC é uma probabilidade penalizada e por isso requer que a probabilidade seja maximizada
antes de poder ser calculada. Nao é possivel comparar o AIC de um modelo ETS com o AIC
de um modelo ARIMA, pois os dois modelos tratam valores iniciais de forma diferentes. Por
exemplo, um modelo ARIMA, depois da diferenciacdo, € calculado com menos observacdes,
ja um modelo ETS ¢é calculado sobre um conjunto completo de dados (HYNDMAN, 2013).

O critério BIC penaliza os modelos com muitos parametros, sendo um critério de
verossimilhanga penalizada. Vale ressaltar que o BIC néo deve ser utilizado de forma isolada,
mas em conjunto com outros parametros na comparagdo dos modelos (LOURENCO;
NASCIMENTO, 2012).

Os indices de erros das previsdes mais conhecidos sdo: o Erro Médio (ME), o Erro Absoluto
Médio (MAE), o Erro Quadratico Médio (MSE) e o Erro Médio Percentual Absoluto
(MAPE).

O Erro Médio (ME) €é considerado a medida de erro mais simples e fragil para avaliar um
modelo, pois como o0s erros possuem valores positivos e negativos, a sua soma sera proxima
de zero. O Erro Absoluto Médio (MAE) considera o erro como uma distancia de valor
absoluto, sendo mais adequado que o ME para a verificagio de um modelo. O Erro
Quadratico Médio (MSE) ¢ similar ao MAE, mas ao invés de considerar o erro em termos
absolutos, ele utiliza o erro quadrado. A desvantagem de usar MSE € que ele valoriza os erros
menores e penaliza 0s métodos que possuem erros um pouco maiores. O Erro Médio

Percentual Absoluto (MAPE) € o critério mais utilizado, pois aléem de considerar os valores
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absolutos, ele considera os erros em termos percentuais (SOUZA; SAMOHYL; MIRANDA,
2008).

3. Metodologia

Os dados foram obtidos por meio de contatos com empresas fornecedoras de concreto da
regido. As informacdes utilizadas neste trabalho séo observacdes mensais desde maio de 2012
a abril de 2016. A analise estatistica foi efetuada com o software R (R CORE TEAM, 2016)
com auxilio do pacote forecast (HYNDMANN, 2017). Foram analisados os residuos para
verificar a adequacdo dos modelos e avaliados os erros de previsdo. Ao final, um modelo foi

escolhido e a partir deste geradas as previsoes.

4. Resultados e Discussoes

A série temporal considerada para o estudo corresponde ao conjunto de observacdes mensais
da producéo de concreto da regido norte de SC no periodo de maio de 2012 a abril de 2016. A
Figura 1 apresenta o comportamento dos dados ao longo do tempo, bem como os gréaficos das

funcbes de autocorrelacdo amostral (ACF) e autocorrelacao parcial (PACF).

Figura 1 — Apresentacao da Série Temporal
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Fonte: Os autores (2017)

Por meio da Figura 1, pode-se observar que a série apresenta uma pequena tendéncia de

diminuicdo a partir de 2015 e ndo tem sazonalidade. De acordo o correlograma (Figura 1) a

série aparenta apresentar autocorrelacao.

Pode-se verificar ainda que a producdo média de concreto € de 22450 m3/ano. A menor

producdo ocorreu em janeiro de 2016 com aproximadamente 16000 m3 e a maior producao foi
em abril de 2013 com 29380 m?3 (Tabela 2).

Tabela 2 — Estatistica descritiva

A

Minimo 1° Quartil  Mediana  Média 3° Quartil  Méximo
16340 20920 22540 22450 23540 29380
Fonte: Os autores (2017)
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Por meio da analise das funcbes de autocorrelacdo amostral (ACF) e de autocorrelacéo
amostral parcial (PACF) dois modelos sugeridos para a metodologia de Box-Jenkins s&o:
ARIMA (1,0,1) e ARIMA (1,1,1). Apos o ajuste, foram analisados os valores de AIC e BIC e
0s erros, para entdo verificar qual modelo seria mais adequado para a série. Os resultados dos

dois modelos encontram-se nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3 — Comparativo entre os modelos ARIMA (1,0,1) e ARIMA (1,1,1)

ARIMA (1,0,1) ARIMA (1,1,1)

AIC 888,83 873,75
AlCc 889,76 874,31
BIC 896,32 879,30

Fonte: Os autores (2017)

Tabela 4 — Comparativo dos erros entre os modelos ARIMA (1,0,1) e ARIMA (1,1,1)

ARIMA (1,0,1) ARIMA (1,1,1)

ME 0,844 -224,249
MAE 1821,297 1836,631
MAPE 8,166 8,268
MASE 0,729 0,735

Fonte: Os autores (2017)

A partir desta primeira andlise, pode-se dizer que o modelo ARIMA (1,1,1) é o mais

adequado, pois apresenta menores valores para os critérios AIC e BIC, além de apresentar
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menores erros. Mas, além disso, é necessario fazer a analise dos residuos para a verificacdo do

modelo.

As Figuras 2 e 3 mostram o comportamento dos residuos do modelo ARIMA (1,1,1).

Figura 2 — Modelo ARIMA (1,1,1) - comportamento dos residuos
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Fonte: Os autores (2017)

Figura 3 — Modelo ARIMA (1,1,1) — Histograma, Gréfico de probabilidade dos residuos

e Periodograma Acumulado
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Fonte: Os autores (2017)

Analisando o comportamento dos residuos do modelo ARIMA (1,1,1), verificou-se que 0s
residuos ndo apresentam autocorrelacdo (Figura 2). Foi aplicado o teste Shapiro-Wilk, que
confirma a normalidade dos residuos para o nivel de significancia de 5% (p-valor = 0,1088).
Por meio do periodograma acumulado (Figura 3), a estatistica plotada encontra-se dentro dos
limites de confianca, indicando o modelo ser adequado. Logo, o0 modelo ARIMA (1,1,1) é

apropriado, pois os residuos se apresentam como ruido branco.

Para 0 Método da Suavizacdo Exponencial, foi aplicado inicialmente o pacote forecast que
permite gerar automaticamente um modelo de suavizagdo exponencial. O modelo retornado
pelo software foi um ETS (M, N, N), ou seja, erro multiplicativo, sem tendéncia e sem

sazonalidade. Na Tabela 5 encontram-se 0s resultados para este modelo.

Tabela 5 — Resultados do modelo ETS (M,N,N)

AIC BIC MAPE MASE ACF1
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946,466 950,208 9,722 0,864 -0,026

Fonte: Os autores (2017)

Os residuos também foram analisados e apresentaram distribuicdo normal todavia, a ACF e
PACF deixa davida com relacdo a a presenca de autocorrelacdo. No entanto, por meio dos
ostestes Shapiro-Wilk e Box-Ljung, além do periodograma acumulado, confirma-se a
normalidade e independéncia dos residuos. O comportamento dos residuos descritos esta

apresentado nas Figuras 4 e 5.

Figura 4 — Modelo ETS (M,N,N) - comportamento dos residuos
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Fonte: Os autores (2017)

Figura 5 — Modelo ETS (M, N, N) — Histograma, Grafico de probabilidade dos residuos

e Periodograma Acumulado
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Fonte: Os autores (2017)

Dentre os modelos analisados, o modelo ARIMA (1,1,1) foi o que melhor representou a série
temporal da producdo de concreto da regido norte de SC e, portanto, 0 mais indicado para
realizar previsGes. Assim, a série da producdo de concreto ndo apresenta indicios de uma
tendéncia de crescimento ou retracdo acentuados, nem tampouco sazonalizade. A previsdo foi
feita para seis meses considerando intervalo de confianca de 80% a 95% (Figura 6).
Verificou-se que, segundo a previsdo pontual, ha um pequeno aumento na demanda de
concreto. Seus valores observados encontram-se na Tabela 6. Todavia, observa-se que a partir
de 2014 ha um declinio na demanda de concreto, talvez associado a recessdo na qual se
encontra o setor. Para a continuidade dos trabalhos avaliar uma série mais longa seria
recomendavel. Assim, os ciclos da economia do pais poderiam auxiliar na interpretacdo dos
padrdes de demanda. Modelos econométricos podem auxiliar a encontrar caracteristicas e
indicadores regionais que influenciem a producdo. Ao final, considera-se importante avaliar
se a producdo de concreto na regido também segue o padrdo observado na industria do

cimento.
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Figura 6 — Gréfico de previsdo
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Forecasts from ARIMA(1,1,1)
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Fonte: Os autores (2017)
Tabela 6 — Valores observados para a previsdo
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

May 2016 19235.69 16097.92  22373.47 14436.88 24034.51
Jun 2016 19937.82 16326.40  23549.24  14414.63 25461.01
Jul 2016 20274.40 16487.07  24061.74 14482.17 26066.63
Aug 2016 20435.75 16558.39  24313.10 14505.84 26365.65
Sep 2016 20513.09 16576.22  24449.96 14492.17 26534.01
Oct 2016 20550.17 16566.22  24534.11  14457.25 26643.08

5. Conclusodes

Fonte: Os autores (2017)

A partir dos metodos de previsdo, € possivel encontrar modelos que irdo fornecer informacoes

importantes sobre vendas futuras, se existe um acréscimo ou decréscimo na producdo de um

determinado produto. Neste artigo foram ajustados modelos ARIMA e de Suavizagdo

Exponencial aos dados da producédo de concreto na regido norte de Santa Catarina.
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Ao se avaliar as medidas de erro de previsdo os residuos, o modelo ARIMA (1,1,1) foi
considerado o mais adequado para a série estudada. A série ndo apresenta indicios de uma
tendéncia de crescimento ou retracdo acentuados, nem tampouco sazonalizade. A analise da
série apontou para um leve declinio da producdo de concreto entre 2014 e 2016. Por meio da
previsdo, foi possivel verificar uma possivel tendéncia de aumento na produgdo de concreto

para a regiao norte de SC projetada para o final de 2016.

Para a série temporal de demanda de concreto na regido norte de SC, a previsdo € importante
na tomada de decisdes, pois pode servir para escolha de novas estratégias no mercado
construtivo. Além disso, os resultados podem auxiliar na gestdo de residuos sélidos da
construcdo civil. Complementa-se que, ao se avaliar a série temporal pode-se identificar
padrdes que permitam buscar possiveis variaveis explicativas como o PIB, por exemplo, para

a construcdo de um modelo econométrico.
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