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RESUMO

Este trabalho é uma proposta metodolégica acerca do tema de tomada de decisdes nas
empresas com medidas diferenciadas de risco, para aqueles que ja se consideram avessos ao
risco. Toda uma discussdo sobre a aversio ao risco é debatida no trabatho, e varias fungdes
utilidades sdo testadas para levar em consideragio os trés primeiros momentos da distribuigfio

-~ amédia, a varincia e a assimetria.

Mais especificadamente, o trabalho est4 interessado em aperleigoar o processo de tomada de
decisdes no planejamento agregado da produgdo, para isso, parte-se do pioneiro estudo de

Holt et al. (1955), o qual elabora uma regra de decisdo deterministica para esse tipo de

planejamento.

Para atingir tal objetivo, o trabalho elabora uma regra estocastica nfio linear dindmica. Esta,
cuja participagio do algoritmo proposto por Cuthbertson et al. (1992) é fundamental,
possibilita que o gerenciador de decisdes escolha, entre opg¢Bes alternativas de risco, as

varidveis que levam ao controle 6timo.
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ABSTRACT

This work is a discussion about how to making decisions in the firms, in which are different
measures of risk for those that have aversion risk. All discussion about the risk aversion has

been studied in this research.

This research is interest to improve the process of decision making in aggregated planning
production, for this purpose, it begins from the original Holt’s et al. (1955) study, which

elaborates a deterministic rule decision for this kind of planning.

To reach such goal, the work elaborates a stochastic dynamic no linear rule. This rule, which
use the Cuthbertson’s et al. (1992) algorithm is fundamental, to be able the choice by maker

decisions among alternatives risk options, the variables which to run optimal control.
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CAPITULO 1 - APRESENTACAO

1.1 INTRODUCAO AO TEMA

Desde o trabalho pioneiro de Holt et al. (1955), muito conhecido pelas siglas iniciais dos
autores — HMMS, o qual através de uma regra de decisio linear tinha como objetivo a
combinagiio de diversas variaveis de controle (produgio, trabalho, estoques etc.) para a
minimizagdo de custos, varios autores tém diversificado a sua aplicagdo na busca de torna-
lo disseminado no meio empresarial. Trabalhos como os de Bowman (1963), Welan (1975),
Schwarz and Johnson (1978), Mellichamp and Love (1978), Kamien and Li (1990), entre

outros autores mencionados na revisdo bibliografica, sdo exemplos na literatura com esta
finalidade.

Estes, por sua vez, como em HMMS, apesar das diversas versdes, tratavam o problema
como deterministico, sendo que em alguns trabalhos a preocupagdo com questdes de ndo-

linearidade ja estava presente, pois sistemas lineares podem se afastar bastante da realidade.

Nos trabalhos de Love .e Turner (1993), Shen (1994) e Samohyl (1997) existe a
predcupaqio extra em considerar o problema como ndo deterministico. Em sistemas nio
lineares a solugdo deterministica e estocastica ndo sdo mais equivalentes. Assim, esses
autores buscam aplicar o controle 6timo, partindo do original de HMMS, cujo problema

leve em consideragdo a parte estocastica, e/ou a parte dindmica e/ou a parte ndo linear.

Os trabalhos com controle 6timo estocéstico se mostram extremamente complicados para a
sua compreensdo. No caso ainda da Regra de Decisdo Linear d¢ HMMS, muitas criticas s&o
levantadas pela falta da difusdo da técnica no mundo empresarial, questionando-se muito as
aproximagdes quadraticas feitas no modelo. Consideragdes de n3o-linearidade podem
tornar o problema de dificil resolugdo. Contudo, o avango da informatica tem ajudado

muito no tratamento destas questdes.



1.2 ESCOLHA E RELEVANCIA DO TEMA

Diante da crescente guerra competitiva em que se encontram as organizagdes empresariais,
a definigio de uma regra que ajude o processo de planejamento é sempre relevante quando
reduz custos ou aumenta lucros. A escolha, entdo, é conseqiiéncia da tentativa de tornar o
assunto muito mais compreensivo ¢ amigavel aos olhos de uma leva maior de
pesquisadores e empreendedores, que necessariamente nio sdo conhecedores na area de

modelagem matematica. .

A pesquisa também ¢é justificada diante do crescente interesse que o controle 6timo vem
alcangando nas mais diversas areas, especialmente na area de ciéncias sociais. Até entdo, o
assunto era de tal complexidade matematica que s6 despertava interesse de matematicos,
engenheiros € poucos economistas. A teoria do controle 6timo ndo € mais um assunto
inacessivel a maioria dos profissionais e alunos de poés-graduagdo que utilizam a
matematica aplicada no seu cotidiano de estudo e pesquisa. Como mencionado
anteriormente, 0 avango da informatica tem facilitado muito & compreensdo deste tipo de
problema. Dentro desta proposta, procura-se produzir uma documentagdo mais acessivel

para aqueles que venham a trabalhar futuramente com essa ferramenta poderosa.

Neste projeto, uma versdo modificada de um algoritmo proposto por Cuthbertson et al.
(1992) sera utilizada e, no que for possivel, methorada. Esse algoritmo tem sido bastante
utilizado para buscar solugdes estocasticas nio-lineares em modelos macroecondmicos de
porte médio. A pretensdo é mostrar que a sua adaptagdo para este caso é bastante coerente,

podendo o seu resultado ser confiavel.
O algoritmo faz iteragdes em torno de dois passos basicos:
1) Faz uma otimizagdo dindmica através de conceitos deterministicos;

2) Incorpora-se o elemento estocastico através de simulagio de Monte Carlo para

encontrar a média, varidncia e demais momentos, se necessario.



Alguns resultados ja se mostram favoraveis a esta metodologia como em Samohyl (1997),
onde se trabalha com uma fungdo critério de trés momentos, e em Dantas e Samohyl
(1998), onde se trabalha com uma fungdo critério com dois momentos. Nestes dois
trabalhos os resultados sdo apresentados de maneira mais simples, inclusive pode ser

trabalhado utilizando planilha eletronica, a qual é bastante conhecida no meio empresarial.

1.3 PROBLEMATICA
No processo de tomada de decisées duas grandes preocupagdes cercam o administrador: 1)
quanto € possivel ganhar ou deixar de perder com uma decisdo; 2) qual o risco que se

incorre por determinada decisdo ser assumida.
A grande questdo que se pde neste trabalho é:

Serd possivel elaborar uma regra de decisdo que, além de
incorporar o retorno esperado com a decisdo, incorpore
também o risco (mensurado pela varidncia e assimetria da
distribui¢do) associado a essa decisdo? Serd possivel ainda

escolher por niveis de risco diferenciados?
1.4 OBJETIVO DO TRABALHO
1.4.1 Geral:
O objetivo geral do trabalho € formular uma regra de decisdo estocastica n3o linear para

multi-produtos, possibilitando optar por situagdes que reflitam niveis diferenciados de

aversio ao risco.



1.4.2 Especifico:

e Utilizar o segundo e o terceiro momento da distribui¢do (no caso deste trabalho o
Jucro) como medida de risco;
‘o Testar técnicas usuais de previsdo de demanda para empresas;

e Aplicar o modelo em uma empresa pré-selecionada,
1.5 ORGANIZACAO DA PESQUISA

Este trabalho é dividido em seis capitulos. A primeira parte apresenta uma breve
apresentagdo do assunto. Em seguida, colocam-se os motivos pelos quais se resolveu
trabalhar com o presente tema e a relevancia do mesmo. A problematica apresenta a grande
questdo a ser resolvida e os objetivos tentam soluciona-la. A organizagdo da pesquisa
conduz o leitor a um resumo esquematizado, seguido pelos limites do trabalho e definigdo

dos principais conceitos. Este é o capitulo 1.

No capitulo 2 ¢ descrita a revisdo bibliografica de dois assuntos importantes para a tese: 1)
o planejamento agregado da produgdo — alicerce basico para construgdo da regra; e 2)
ferramentas de previsdo de demanda para empresas — condugdo para um maior ou menor

erro da tomada de decisdo.

O capitulo 3 apresenta: 1) a base para a nova fungdo critério do algoritmo de Cuthbertson et
al. (1992); 2) ferramentas para incorporagdo ponderada do segundo momento da
distribuigdo do lucro (varidncia) e do terceiro momento dessa distribuigdo (assimetria). -
Nele, entdo, sdo discutidas toda a teoria do risco-retorno e as diversas fungdes utilidades

usadas na literatura.

O capitulo 4 apresenta 0 modelo matematico. A metodologia é discutida neste capitulo,
pois a partir dela serdo propostos alguns esquemas. O algoritmo ¢é a complementagdo para

que a ndo linearidade e a parte estocastica sejam incluidas na regra de decisdo.



No quinto capitulo, os resultados com a regra proposta na forma deterministica € na forma
estocastica sdo apresentados. Aqui sdo testadas as melhores fungGes utilidades pré-
selecionadas anteriormente, bem como sdo testadas as diversas fungBes de previsdo da

demanda.

O capitulo 6 conclui o trabalho e apresenta as recomendagdes para pesquisas futuras. Segue
a bibliografia e os anexos do trabalho.

1.6 LIMITES DA TESE

e A dificuldade de levantamento de dados que refletissem os custos envolvidos nesta

analise impediu a aplicagdo e a comparagdo em outras empresas;

e Mesmo a empresa que decidiu contribuir com este trabalho ndo tinha com precisdo
algumas das informagGes necessarias para o mesmo. Logo, alguns valores

apresentados sdo aproximados ao que seriam efetivamente reais;

¢ O uso de planilha eletronica (Excel), apesar de simples, deve ser cuidadoso para
problemas de otimizagdo cuja quantidade de variaveis de controle e de restrigdes
sdo grandes, bem como para horizontes de planejamentos extensos. Varios pontos

de partida devem ser testados, o que torna o processo final lento.

1.7 DEFINICOES DOS PRINCIPAIS TEMAS

a) Periodo — Refere-se ao intervalo de tempo em que os dados serdo trabalhados. Podem
ser trimestrais, mensais, semanais, diarios ou qualquer outra unidade, dependendo do
tipo de fabrica e problema que se esta lidando. Duas coisas, segundo os autores
supracitados, definem o periodo: a forga da previsdo e a velocidade que a empresa pode

se ajustar a mudangas no mercado.



b)

d)

g)

h)

Horizonte de Planejamento — Numero futuro de periodos em que vocé deseja fazer o
planejamento. Por exemplo, para os proximos sete dias da semana, para o proximo
trimestre, para o proximo semestre entre outros. Porém, o mais comum é um periodo de

12 meses.

Unidade de Produgio — A produgio serd representada por uma unidade comum, por

exemplo, galGes, toneladas etc.

Desagrega¢do — Esta procura fazer um planejamento da quantidade de cada modelo de -
produto, quando uma fabrica produz varios bens ou servigos. Esta € uma situagio mais

realista para com o ambiente empresarial.

Programa Mestre — Define os modelos e as quantidades que serdo produzidas. Advém

da desagregagio.

Custos da Produgido — Normalmente se compdem por custos dos materiais, inventario

de matéria-prima em processo, sobras, refugo, estrago etc.

Custos da Forga de Trabaltho — Custo médio por empregado para um periodo de tempo

regular na produg@o. Estdo compostos por: salarios, impostos, beneficios etc.

Custos do Inventario — Sdo custos associados ao montante de dinheiro que se reverteria
ao estoque de produtos e que poderiam estar rendendo dinheiro no mercado financeiro.

Soma-se a isto o custo de armazenagem, seguros e obsolescéncia para os produtos.

Custos de Pedidos Atrasados — Sdo custos relacionados a falha no atendimento da
demanda, o que acarreta na perda do cliente e/ou na perda da confianga do consumidor.
Esses custos ndo sdo muito faceis de serem definidos dentro da empresa. Dependera da
experi€ncia dos administradores. Sabe-se apenas que sdo menores se os consumidores
sdo pacientes ou se a parcela que faltar for pequena no pedido geral. Porém, sdo

enormes caso em contrario.



1))

k)

Custos da Contratagdo — Custos relacionados ao acréscimo de mais uma unidade de
trabalho. Normalmente sdo formados pelo custo do departamento de pessoal e pelo

custo de treinamento.

Custos da Demissio — Custos relacionados a legislagdo (férias proporcional, aviso
prévio, indenizagdo etc.), que dependem da localizagdo regional da empresa. Custo do
efeito moral nos trabathadores restantes devem também ser computados.

Custos de Hora Extra — Sdo custos de utilizar cada hora além da carga normal de

trabalho. Normalmente existe um percentual definido por legislagdo especifica.

m) Custos com a Ociosidade — Custos relacionados ao pagamento do trabalho quando a

p)

q)

fabrica possui capacidade ociosa.

Custos de Subcontratagdo — Custos pagos para processar algo fora da fabrica. Devem
incluir custos de diferenga na qualidade, bem como os de completar e de controlar uma

subcontratagio.

HMMS - Regra de decisdo linear elaborada inicialmente por Holt, Modigliani ¢ Simon

(1955) e reorganizada por Holt, Modigliane, Muth e Simon (1960).

Controle Otimo — Técnicas de otimizagdo composta por variaveis de controle, variaveis

de estado, variaveis exdgenas e um erro associado.

Variavel de Controle — Variaveis que serdo alteadas na busca de um menor custo ou

maior retorno nas variaveis de estado.

Variavel de Estado — Variaveis resultantes compostas por fungdes alimentadas pelas

variaveis de controle.



s) Variavel Exdgena — Sdo variaveis sem nenhum controle no sistema, mas que o afeta de

maneira direta.

t) Sistema — Conjunto de variaveis e equagOes que representam, neste trabalho, o

ambiente da empresa que se quer estudar.

u) Estocastico — Significa que qualquer erro que alimenta o sistema ndo devera ser
considerado nulo em termos de &speranga. Logo, precisara ser simulado e incorporado

a0 mesmo.
v) Deterministico — O erro médio que alimenta o sistema sera considerado nulo.
w) Regra de Decis@io — Esquema matematico que guia a resolugdo de problemas dentro da

empresa, numa &rea especifica. No caso desta tese, o planejamento agregado da

produgdo.



CAPITULO 2 - PLANEJAMENTO E PREVISAO DA PRODUCAO

2.1 INTRODUCAO

O estudo de planejamento agregado da produgdio € um tema interessante, pois remota
inicialmente da década de cinqiienta e ainda hoje ¢ muito discutido. Deveria ndo sé estar
presente em capitulos complementares de livros sobre a administra¢do da produgio, mas
também ser objeto de livros completos, como foi o caso do estudo de Holt et al. (1960).
Este fato se deve a grande. importancia do planejamento, principalmente em épocas
competitivas como as dos dias atuais, onde as decisdes empresariais trabalham sobre

constantes e fortes pressoes:

O problema basicamente estd em tomar algumas decisdes quanto ao ajuste de algumas
variaveis agregadas do produto (produgdo, estoques, nivel de trabalho etc.) com relagio as
flutuagées na demanda. Este procedimento tem o objetivo de minimizar custos ou

maximizar lucros.

Com esta preocupagdo, este capitulo procura apresentar o que se tem proposto para este
tipo de problema e sua evolugdo sempre dedicada ao aumento do realismo do ambiente
empresarial. Também ¢ fundamental, este capitulo, para sintonizar o marco referencial e
por onde se encaminha a proposta desta pesquisa, dividi-lo em duas se¢des: a primeira é
exclusiva do problema do planejamento agregado, enquanto a segunda é exclusiva das

técnicas de estimagdo da demanda.
2.2 O PLANEJAMENTO AGREGADO DA PRODUCAO

Os modelos matematicos tiveram bastante impacto na literatura de planejamento agregado
da produgdo. Estudos de programagio linear foram os mais utilizados no inicio e possuiam
grande simplificagdo com relagdo as equagdes de custos envolvidas nas solugdes dos seus

problemas.



De acordo com Vollman et al. (1997: 613-614) a programagdo linear € basicamente

estabelecida como o esquema descrito a seguir:

Minimizar:

SUCLH, +CoF, + CoP, + CorOT, +C 1, +C,U)  (2.2.1)

t=1
Sujeito a:

1) Restrigdo do Inventario:

I ,+P+0OTL,-1 =D, (2.2.2)

I, > B, ' (2.2.3)
2) Restrigdo para o Tempo Regular de Produgio:
P-AW,+U,=0 (2.2.4)
3) Restri¢do da Hora Extra (O7):
| OT, -A,W,+S§,=0 (2.2.5)
4) Restri¢do para Variagdo do Nivel da Forga de Trabalho:

W,-W,_ —H,+F =0 | (2.2.6)
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5) Restri¢des Iniciais:

0= As _ ,
I, =4, ' 2.2.7)
W, = 4

onde:

A, = Nimero maximo de horas perrhitidas para o tempo regular de produgdo por periodo;

A,, = Namero maximo de horas permitidas para a hora extra por periodo;

A

w

= Nivel de emprego inicial,;

S
i

, = Nivel de inventario inicial;

o
Il

Niumero de empregados desejados no periodo m (ultimo periodo do horizonte de
planejamento);,
B, = Numero minimo de produtos/horas a ser estocado no periodo t;

Cy

Custo de contrata¢do de um empregado;

C,. = Custo de demissdo de um empregado;

C, = Custo da hora trabalhada na produgdo em tempo regular;
C,; = Custo da hora trabalhada na produgio por hora extra,

C, = Custo mensal de manter uma unidade de produto no estoque em termos de hora
trabalhada;

C, = Custo da hora perdida de trabalho na produgdo em tempo regular;
D, = Horas de produgdo a ser vendida no periodo 7,

F, = Nimero de empregados demitidos no periodo ¢

H, = Numero de empregados contratados no periodo #

I, = Produtos/horas estocados no fim do periodo

m = Namero de periodos no horizonte de planejamento;

OT, = Hora extra utilizada na produgéo no periodo £

P, = Produgio em tempo regular transformado em horas no periodo f,
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S, = Numero de hora extra ndo usada daquilo que seria possivel no periodo £
U, = Namero de horas ndo utilizadas da produgao regular no periodo

W, = Numero de pessoas empregadas no periodo ;

O estudo classico de Holt et al. (1955) procura fazer uma evoluqﬁb em relagdo ao modelo
de programagéo linear. Nele ¢ proposta uma regra de decisdo linear (RDL) que busca o
nivel agregado de produgdo e o njvel agregado de trabalho que minimizem os custos
envolvidos no sistema produtivo. A principal diferenca entre este modelo e o anterior estd
no fato de considerar algumas aproximagdes quadraticas para representar as curvas de
custo.

A sua representag@o segue o modelo abaixo:

Custos de folha de pagamento:

CRP,=C; W, | (2.2.8)
Custos de empregar ou demitir:

CHL, = C; (W, - Wy)? (2.2.9)
Custos de hora extra: |

COTy = C3 (Py - kWy)? + C4P - CsW, (2.2.10)
Custos de estoques:

CINV; = Cy(l — 1*)? (2.2.11)

Custo total (CT;) para cada periodo é a soma dos custos individuais:

12



CTt = CRP( + CI’ILt + COT{ + CINV[ (2212)

onde:

Ci = 340,00;

C,=64,30,

C;=10,20;

Cs=512;

Cs=1281; .
Ce = 0,0825;

I, = nivel de inventario liquido;

It* = inventario liquido 6timo;

k = produtividade média do periodo estudado = 5.67,
P, = nivel de produgdo;

W, = nivel de trabalhadores;

Em todas as equagdes ¢ significa o periodo de um més e as constantes C; até Cs sdo
definidas na observagdo do processo produtivo, por especialistas da area. Em HMMS 7 =
1,...,N=12 representando o horizonte de planejamento da fabrica. O estudo desses autores
compreende uma série temporal de janeiro de 1949 a dezembro de 1954, sendo que o ano
de 1954 serviu como o horizonte de planejamento, possibilitando uma comparagio da regra

com os verdadeiros valores.

A agregagdo de todos os custos e todos os periodos € denominada de Cx.

N
Cn=D.CT, (2.2.13)

t=1

O problema de otimizagio, entdo, seria minimizar os custos durante o periodo de
planejamento:

M INn Cu= Y CT, (2.2.14)

Wt Pt
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Sujeito a restrigdo:

Iy +Pi-Se=1 (2.2.15)
onde S, representa as vendas no periodo /, sendo a unica variavel exégena no sistema.

A forma quadratica também foi utilizada como artificio matematico que ajuda na resolug&o
do sistema. Naquela época a falta do.desenvolvimento da informatica tornava este artificio
obrigatorio. A solugdo se dava através das derivadas parciais com respeito a cada variavel
de decisdo. Assim, obtinha-se um sistema de equagdes lineares, onde sua solugdo ¢ dada

pela inversdo da matriz destas equagdes.

Em se tratando de discussio sobre o formato das equagdes de custo Bedworth e Bailey
(1982: 153) traz em um esquema grafico para apresentar as possiveis diferengas entre os

custos lineares e o que poderia ser a verdadeira representagdo destes (Ver figura 01).

Cada uma das curvas de custo abaixo representa apenas uma sugestio alternativa buscando
uma melhor representagdo. Por vezes, a simplificagdo deterministica sera a tnica possivel
para o trabalho que vai ser proposto. Em outros casos, novas representagdes de custos serao

propostas.

Quando se trabalha com um unico produto, os modelos como o de programagdo linear € a
regra de decisdo linear de HMMS sdo bastante adequados, respeitando as suas limitagdes.
Porém, muitas firmas se deparam com uma multiplicidade de produtos a serem produzidos
numa mesma planta. Esta caracteristica se deve ao fato do aproveitamento das facilidades

cm comum.
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Custo/unidade Atrasos

Unidades de Produto P,

sem salarios

Unidades Atrasadas

Horas Acrescidas via
Contratagdo H;

Custo/hora de contratar

Horas de Tempo
Regular Ry

Custo/hora trabalho regular| Custo/unidade produzida
(8]
N

5 _ 6

Custo/hora trabalho
Custo/hora de demitir

Horas Decrescidas via

Hora Extra OT; Demissdo L,

Custo/unidade
produto estocado

Unidades do Inventario

Figura 2.1: Comparagdo entre abordagem de custos por programagdo linear
¢ custos mais reais. '

Fonte: David D. Bedworth e James E. Bailey (1982: 153).



Por exemplo, na fabricagdo de canos de vérias espessuras nada se muda a nio ser as

especificagbes de determinadas maquinas envolvidas na fabricagdo (isso é ainda mais

comum nos dias atuais, onde o projeto tecnologico de varias maquinas tem a fungfo de ser

multiuso). Também na fabricagdo de macarrdo varios tipos podem ser processados apenas

com ajustes em determinadas maquinas. Enfim, ndo ¢ muito dificil imaginar vérios

processos que detenham caracteristicas assemelhadas. Para este tipo de caracteristica é dado

o nome de grupos de produtos composto por “n familias” (linhas de produto).

-

Para esse tipo de problema, o método de programagio integrada mista é o que mais se

adapta para prover a solugdo matematica. Um estudo que descreve bem este tipo de modelo

¢ o de Chung e Krajewski (1984:392-393). O esquema segue abaixo:

Minimizar:

n

i=] t=1 t=1

Sujeito a:

1) Restrigdo do Inventario:

[i,t—l +Pil _Iit = Dit

(parai=1, ... ,het=1, ... , m)

2) Restrigdo da Produg@o e do Tempo de Preparagdo:

AW, +OT, -3 P, -3 O(P) 20

i=] i=1

(2.2.17)

(2.2.18)

S [COEY +CB 4 1+ S ACH, +CoF + COT, + 4CH] @216)
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3) Restrigdo da Hora Extra (O7):

OT - A4, W, <0 (2.2.19)

4) Restrigio para Variagdo do Nivel da Forga de Trabalho:

W -W_-H+F =0 (2.2.20)

5) Restrigdo para Preparagdo:

_Qig(l)it)+}:;t <0 (2-2-21)

(parai=1, ...... ,net=1, ... , hn)

6) Restri¢do Binaria para Preparag@o:

se P

se P, =

t

a(P ! 0 2222
(it)_o 0 ( )

7) Restrigdes ndo Negativas:

l)il’]inHr’E307::er ZO (2223)
onde:

Cu, Cr, Cr, Cor, H, F,, OT, W,, A, Az, m tém o mesmo significado daquele apresentado

anteriormente em programacdo linear;

C, = Custo mensal de manter uma unidade de produto da familia i no estoque em termos

de hora trabalhada;

C,, = Custo de preparagédo para o produto 7;
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C,, = Custo da matéria-prima por hora de produgéo do produto 7,
D, = Horas de produgido do produto 7 a ser vendida no periodo t,
I, = Produtos/horas estocados do produto 7 no fim do periodo t;

n = Numero de produtos;

P, = Produgdo da familia i em tempo regular transformado em horas no periodo t,

QO: = Um nimero grande usado para garantir os efeitos da varidvel de preparagido binaria,

que ¢€: -
m
Qi 2 ZDit
t=1

6(P,) = Variavel binaria de preparagéo para o produto / no periodo t;

B, = Tempo de preparagdo para o produto 7;

Tendo este modelo em mente, outras restrigdes podem ser incorporadas do mesmo tipo que
foi apresentada no modelo de programagio linear (valores iniciais para inventario, trabalho,

forga desejada no fim do horizonte de planejamento etc).”

Um estudo metodologicamente diferente e bastante citado em praticamente todas as
bibliografias desta revisdo ¢ aquele desenvolvido por Bowman (1963). Este artigo apresenta
idéias sobre uma regra de decisdo baseada na experiéncia passada da administragdo, assim
ele ficou conhecido como modelo de coeficientes da administragdo (The Management

Coefficients Model).

O raciocinio deste autor comega de maneira mais simples possivel, onde a produgio deve

seguir as vendas do mesmo periodo:
P =S, (2.2.24)

O problema dessa equagdo é que a produgdo deve assumir todas as flutuagdes da demanda,
que é uma variavel exdgena ao sistema. Um aprimoramento da equagdo (2.2.24) serve para

ajustar as possiveis flutuagdes.
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P =S8 +x(P,-S,) (2.2.25)

onde x é um valor entre 0 e 1. Quando proximo a 1 indica pouca flutuagdo (a produgdo hoje
ndo difere muito da realizada ontem) e quando proximo a O fica préoximo a equagdo
(2.2.24), ou seja, sujeito a muitas variagdes. O ajuste permitido na equagdo (2.2.25) deve
causar flutuagio no inventario. Desta forma, o controle do inventario deve estar na formula.

Assim:
P=S,+x(P-8)+yUy~1.) (2.2.26)

onde o coeficiente y deve também estar entre 0 e 1, sendo Jy = inventirio normal
(seguranga ou aquele considerado 6timo) e I.; = inventario do periodo anterior. Por fim,

este autor sugere que vendas futuras também estejam presentes em (2.2.26), o que gera:

P’ = _Z:aiSI +X(E_1 —Sr)+y(IN _[f—l) (2227)

i=t
onde os a, representam pesos para as vendas estimadas.

Os coeficientes, bem como o Iy, sio muito importantes, pois definem o comportamento da
regra. A estimagdo dos coeficientes poderia ser alcangada via trés mecanismos: a)
simulagdo; b) analise; ¢) fornecida pelos administradores. Bowman (op. Cit.) utilizava-se de
analise de regressdo para obter os parimetros para uma equagdo mais generalizada. Esta era

inspirada na regra de decisdo de Holt et al. (1955:17):

i=t+n
B = zaiSt + W= Bl +C (22.28)

i=t

onde,
P, = Produgdo no periodo t;

W,.; = Forga do trabalho no periodo anterior;
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I..; = Inventério final no periodo anterior;
S; = Previsdo das vendas em varios periodos em t até t+n;

C, a, f1, - = séo constantes

A diferenca ¢ l6gica, pois Holt et al. (op. Cit.) chegavam a seus pardmetros pela observagao
cuidadosa do processo produtivo e através de relagdes matematicas. Bowman, além de
conseguir seus parametros através de relagdes com os dados passados (regressdo

estatistica), ndo possuia fungdes explicitas de custo na sua regra.

Os resultados do seu estudo estdo na aplicagio do seu método em quatro companhias,
inclusive no estudo de Holt et al. (RDL para fabrica de tintas), comparando com a regra de
decisdo linear (RDL), para o trabalho desse autor, e com o desempenho da administrag&o.
Na pagina 315 do seu artigo original ele mostra que foi melhor em dois dos casos, perdendo
as outras duas para a regra de decisdo linear (inclusive a da fabrica de tintas) e para o

desempenho da geréncia.

Jones (1967), acreditando na dificuldade de encontrar, no mundo real, situagdes onde as
técnicas de programagio linear, programagdo quadratica e programagdo integrada mista
sejam aplicadas, propde um modelo heuristico que parte do melhoramento do estudo de
Bowman (op. Cit.). Este modelo ¢ conhecido na literatura como Planejamento Paramétrico

da Producdo (PPP — Parametric Production Planning).

“Parametric Production Planning postulates the existence of two linear
feedback rules. One rule provides the number of workers and the second the
production rate. Each rule contains two parameters. The rules are Sformulated
to include the full range of possible decisions. This approach searches the
four-dimensional universe of possible parameters to select the set of which
gives the lowest cost over time to the particular firm. Many sets of parameters
are applied 1o a likely sequence of forecast and sales to provide many series
of work force and production level decisions. The evaluation of each set of

parameters is performed by costing oul the series of decisions by the cost
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structure of particular firm. The cost structure is not limited to linear
functions, quadratic functions, or any other single type. It should be the best
. quantitative representation possible of the firm in question.” (Jones, 1967:
844). '

Fica claro no trabalho de Jones (op. Cit.) que é importante definir uma regra para o longo
prazo e outra para o curto prazo. No estabelecimento de regras de feedback, o importante €
definir a base pela qual podera haver desvio do nivel desejado. Para o trabalho de Jones
(op. Cit.) a forga de trabalho seria esta base. Sendo que a forga de trabalho em maos, no fim
do periodo imediatamente anterior, guia a forga de trabalho de hoje em cima do desvio em
relagdo a forga de trabalho 6tima. Como a base de desvio para a regra de produgéo seria a
produgdo real em relagdo a produgio 6tima, esta ultima depende da forga de trabalho em
mios definida anteriormente. Por isso, Jones (op. Cit.) comega definindo primeiro a regra

para a forga do trabalho. Seu raciocinio comega da seguinte maneira:
W, =(0-AW,+ AW, (2.2.29)

onde:

A = Parametro entre O e 1;

Wy = Forga de trabalho em mdos;

Wp = Forga de trabalho desejada para satisfazer as vendas futuras;

Wr = Forga de trabalho resultante do uso da regra;

A equagdo (2.2.29) é dita uma regra de longo prazo. Valores altos para o custo de
contratagio fazem com que A assuma um valor baixo, caso contrario, 4 provavelmente
atinge o seu valor maximo 1. PPP pressupde que A é constante, podendo ser aplicado cada
vez na decisio da forga do trabalho. Assim, 0 método procura ajustar o melhor valor para
A. Outra suposigdo é que existe um 4 para cada estrutura de custo, logo se a estrutura de

custo mudar 4 tem que ser novamente calculado.
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O problema agora estda em determinar Wp. Deve ser definida uma fungdo K(Fi) que

transforma a previsio das vendas em numero 6timo de trabathadores. Desenvolvendo
(2.2.29), obtém-se:

B
Y BK(F)
W, =W,+ A S W, (2.2.30)

28

i=]

onde,

A = Parametro que determina a proporgdo de variagdo na forga do.trabatho a ser alcangada
(entre 0 e 1);

B = Parametro que determina o peso relativo das vendas futuras (entre 0 € 1);

E = Numero de periodos a ser levado em consideragio,

F; = Previsio do namero de unidades a ser vendido no " periodo;

i = Designagdo de tempo onde o periodo imediatamente anterior € 0;

K(TI";) = Nimero 6timo de trabathadores para a produgio de /; unidades;

W, = Forga de trabalho determinada pela regra para o periodo em questao,

W, = Forga de trabatho em mdos referente ao fim do periodo anterior;

Uma evolugio da equagio (2.2.30) é feita com o objetivo de captar os desvios

proporcionados pelo inventario em rellag:ﬁo ao nivel de inventario 6timo:
4 :pVo+AlizbiK(Fi)—Wvo+b1K(]1‘_Io):| (2.231)

A regra de produgdo ¢ apresentada abaixo e tem a mesma fundamentagdo do que ja foi
discutido, porém difere na base de discrepancia. Nesta equagdo, a produgdo sugerida para o
periodo em questdo € a capacidade de produzir, dada a regra gerada em (2.2.31), mais uma
proporgio do desvio das vendas futuras ponderadas em relagdo a esta capacidade e, por fim,

soma-se uma proporgio do ajuste do inventario em relagdo aquele valor considerado 6timo.
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P, =K—1(Wl)+clt2(di17i)-—K_I(I/I/])+d] (11‘ —Io):| (2.2.32)

i=]

Bi - - Di
7 e na equagdo 2.232 d = =

B YD

i=1

Onde na equagdo 2.2.31 b, = A B E F, i

K(F),W; e W, jaforam definidos anteriormente;

b; = Peso aplicado para as vendas futllras no i-ésimo periodo futuro;

C = Parametro entre 0 e 1, indicando a propor¢do da produgdo desejada crescente ou
decrescente a ser alcangada,

D = Parametro entre 0 el determinando o peso relativo da previsio das vendas para cada

periodo futuro do horizonte de planejamento; _ '

d; = Peso aplicado para as vendas previstas para o i-enésimo periodo no futuro;

1o = Inventario dos bens em m3os;

I," = Inventario 6timo ao final do periodo imediatamente futuro,

K (w) = Numero de unidades as quais podem ser produzidas por w trabathadores ao custo

minimo unitario;

P; = Quantidade de produgio determinada pela regra;

O problema, entdo, é definir os melhores valores para 4, B, C e D que proporcionardo os

menores custos por unidade de produto.

Taubert (1968) propde outro método heuristico denominado de regra de busca de decisdo
(SDR — Search Decision Rule). Este método, como no de Jones (op. Cit) procura superar-os
problemas de limitagdo imposta por modelos de custos lineares ou quadraticos, tornando-se

uma abordagem mais geral e realistica para o mundo empresarial.
A regra de decisdo linear (LDR — HMMS) foi utilizada por Taubert (op. Cit) para testar a

proposta apresentada na SDR (¢ bem comum em qualquer estudo melhorado sobre

planejamento agregado a utilizagio de comparagdo com o estudo da regra de decisdo
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linear). Segundo este autor, o resultado mostrou-se satisfatorio, pois para o acréscimo da

realidade (complexidade), o modelo excedeu os custos da LDR em apenas 0,1%.

O procedimento de Taubert (op. Cit) utiliza-se de métodos matematicos de busca (gradiente
conjugado, métrico variavel, entre outros tantos) para encontrar entre planos alternativos
aquele que representard o plano de custo minimo. Neste caso, a solugdo Otima ndo €
garantida, porém estd sempre proxima. As vantagens neste método sdo: aceita custos nao
lineares e descontinuos, aceita trabalhar com multiplos produtos, aceita subcontratagdo,

aceita restrigdes no capital, hora-extra etc.

Podé-se, também, mencionar um método conhecido como planejamento da produgio
hierarquico (HPP — Hierarchical Production Planning). Apesar de se ter muita gente
trabalhando com essa técnica o leitor poderia se reportar ao estudo de Hax and Meal (1975)
para uma mais detalhada corhpreensﬁo. O estudo de Hax and Meal (op. Cit.) procura dar
base para o procedimento de desagregagdo do planejamento da produgdo. A desagregagio
tem um processo de implementagio inverso ao do planejamento agregado, porém com a

mesma finalidade (o conceito de desagregagio ja foi discutido anteriormente).

O HPP funcjona, como o proprio nome sugere, como um esquema de hierarquia. Existe um
plano maior com vérios subplanos detalhados. Parte do planejamento agregado da produgio
para a fabrica, passando para a programagio de cada produto, que precisa da programagio
para cada item € que, por fim, necessita da programagio de cada parte de componente do
item. Na parte superior pode ser utilizada qualquer técnica ja difundida. No estigio
intermediario pode ser utilizado, entre outros, o MPS (Master production Schedule). No
estagio mais detalhado, pode ser usado, entre outros, o MRP (Material Requeriments

Planning).
Todos esses trabalhos anteriores estavam sempre preocupados em mostrar a pouca

aplicabilidade de técnicas de programagcdo linear e da LDR de Holt et al. (1955). O trabalho
de Mellichamp e Love (1978) também compartilha desta idéia:
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“A number of approaches to the aggregate planning problem have been
proposed in the Iiterature, yet experience suggests that industrial concerns
seldom use these models in actual planning situations.” (Mellicham p eLove,

1978: 1242)

Por essa razdio, esses autores buscaram implementar uma produgio de mudangas
heuristicas, onde existiriam trés niveis diferentes de inventario, os quais determinariam trés
niveis diferentes de produgio. Através de simulagdo, eles determinam esses trés niveis e
escolhem a combinagdo de custo minimo. Depois existe uma aplicagio do que eles

chamaram de PSH (Production Switching Heuristic) nos dados originais de HMMS.

Mellichamp e Love (op. cit.) concluiram que seu modelo ¢ mais flexivel, pois, além de
chegar a resultados proximos ao de HMMS, pefrnitem a utilizagdo de fungdes de custo mais
parecidas com as encontradas no mundo real. Além de que, ocorrem poucas variagGes de
um periodo ao outro na composigio da forga de trabalho, na produgdo e no inventario, que

segundo os autores consiste com a inclinagdo propria dos administradores.

Mais recentemente, alguns trabalhos tém procurado explorar mais explicitamente os
aspectos da ndo-linearidade em algumas fungdes de custo, bem como da parte estocastica

decorrente da incerteza advinda de algumas estimagdes.

Em Love e Turner (1993), a idéia € primeiro estimar um modelo econométrico para a firma
do qual € resguardada a matriz de variincia-covaridncia das estimativas. Com essa matriz
incorporada ao modelo, pode-se minimizar o valor esperado ao invés de considerar a
solugdo deterministica como sendo igual a estocastica. Ou ainda, ndo considerar o

equivalente certeza.

Por fim, eles usam conceito de controle 6timo estocastico, buscando minimizar uma fungio
objetivo no tempo. Essa fung@o objetivo é composta dos estados estimados pelo modelo
econométrico, os quais sdo influenciados pelos estados defasados, pelas varidveis de

controle, pelas varidveis exogenas e por um termo erro, entdo sdo diminuidos das metas a
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serem alcangadas e, ainda, sofrem penalidades, onde valores maiores representam

penalidades maiores.

Na aplicagdo dessa metodologia em HMMS, os resultados, segundo Love e Turner (op.
cit.), foram muito parecidos, o que levou a duas conclusdes: a primeira, que a ferramenta de
controle 6timo estocastico funciona muito bem para esse tipo de analise; a segunda foi que,
neste caso especial, deve ndo ter existido uma covaridncia muito forte entre os pardmetros

estimados. Logo, o resultado é muito*proximo ao deterministico.

Nessa mesma linha segue o trabalho de Shen (1994). Mais especificamente, ele considera
os erros envolvidos no sistema (incerteza no sistema), os erros nos proprios parametros da
equagdo estimada (incerteza nos parametros) e erros de variaveis de controle que tém que

ser estimadas (incerteza na medida).

Entdo, o autor tem uma fungdo objetivo quadratica que foi convertida para os valores
originais de HMMS e, depois, aplicado o operador de esperanga. Essa fungdo é minimizada
sujeita as seguintes restrigdes: o sistema de equagdes com a incorporagdo do termo erro; as
equagdes que estimam a(s) variavel(is) de controle € o seu termo erro; e a equagéo que
estima os parimetros e o seu termo erro. Esses trés tipos de erros sdo considerados normais

e com variincia constante.

No seu trabalho, Shen (op. cit.) trabalha com trés conceitos diferentes em controle 6timo
estocastico: Equivalente certeza, Aprendizado passivo e Aprendizado ativo. Para melhor

entendimento desses trés conceitos, o leitor pode se reportar a Kendrick (1981).
Em Samohyl (1997), tem-se um estudo em controle 6timo estocastico, o qual utiliza as

equagdes de HMMS com algumas adaptages para torna-las mais realistas com a

comparagdo pratica do mundo real.
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De acordo com a averiguagio em cima dos resultados originais, este autor decidiu continuar
com a equagdo (2.2.8) da folha de pagamento, porém dividiu o custo de empregar e demitir
em duas novas equagdes.

Custos para empregar:

CH,= 180 (W, - Wy1) = 0; (2.2.32)

Custos para demitir:

CLO, = 360 (W, - W) > 0; (2.2.33)

Ainda em cima dos dados originais, os custos de hora extra s3o reestimados na busca de

uma melhor representag@o.

 COT, = 0,0943 COT,; + 0,0886 (P, — 5,67 Wy)? + 28,22 P, — 0,00307 (P)* - 130,36
Wi+ e (2.2.34)

Também por dedugdes diretas do texto de HMMS, estoques e pedidos a realizar tomam a

seguinte forma:
Custos de estoques brutos:
CINV, =20 G | (2.2.35)
Cusfo de pedidos a realizar:
CBO, = 100 BO, (2.2.36)

Somando-se todos os custos individuais, tem-se:
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CT,= CRP, + CH;+ CLO, + COT; + CINV; + CBO, (2.2.37)

A restrigio (2.2.15), por fim, fica em termos de pedidos a realizar (BO) e estoques brutos
(GI):

GI{.l - BOH + Pl - S[ = Glt- BO( (223 8)

Aqui, como em HMMS, o problema¥ a minimizag@o dos custos para todos os periodos.

. N .
min c,- > CrT, (2.2.39)
t=1

Wt Pt

No seu trabalho, Samohyl (op. Cit.) propée uma fungdo utilidade que incorpora a parte
estocastica do sistema. Esta parte estocastica é incorporada por uma fungdo utilidade
(devidamente aplicado o seu operador de esperanga). Através de um sistema de interagao
entre simulagdo e otimizagﬁo o autor chega ao que seria a regra de decisdo Otima

estocastica ndo linear.

O trabalho de Dantas (1999) procurou seguir a mesma linha de Samohyl (op. Cit.).
Determinou-se algumas novas relagdes de custo, sendo sua representagio l6gica como dada

a seguir:

O custo da folha de pagamento permanece o mesmo como no original. Acontece, como em
Samohyl (1997), a separagdo do custo de empregar e demitir. Porém, um novo detalhe para
o seu perfeito funcionamento é incorporado, o auxilio de uma fungdo logica. A fungdo
logica (atuando como uma restrigio) pode ser programada para retornar um valor que seja
especificado como verdadeiro - no caso das equagdes (2.2.32) e (2.2.33) — e um outro valor

se for avaliado como falso (aqui o valor escolhido € o zero dado na restri¢do).

O funcionamento é simples. Sabendo que as duas equagdes lidam com trabalhadores de um

periodo e do periodo anterior e, ainda, restringindo que a diferenga deles tem que ser
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positiva ou nula, entdo, quando uma atinge valores positivos a outra encontra valores
negativos. Isso forga a mio-de-obra a permanecer invariavel. Logo, a fungdo logica anula
os resultados negativos e faz com que eles assumam valores iguais a zero, permitindo assim

a variagio da mio-de-obra, caso necessario.
Os custos de hora extra sdo:
COT(=3,190T * (2.2.40)

O valor de 3,19 em (2.2.40) é uma constante encontrada através de alguns calculos
aritméticos nos dados originais e algumas suposi¢des. As suposigdes dizem respeito a carga
horaria semanal trabalhada na fabrica de tintas do estudo de HMMS - que sera considerada
de 40 horas semanais — e que o custo de hora extra é acrescido de 50% do valor da hora
normal. As 40 horas semanais equivalem a um total de 160 horas mensais. Dado que o
custo individual médio da foiha de pagamento é $ 340,00, o custo de uma unica hora é $
2,125 (vindo de 340,00/160) que acrescido dos 50% dara igual a $ 3,19 (ou seja,
2,125*1,50).

O OT (Over Time) tem duas estimagdes: uma por OLS e outra por variaveis truncadas
(Modelo Tobit — Eatwell et al. (1990)). A segunda estimativa se deve ao fato de evitar que a

hora extra assuma valor negativo, o que vinha acontecendo na simulagdio estocéstica do

modelo.

OT;oLs) = 0,287340T ;1 + 0,535370T.2 + 75,383DW, + 73,763DW,; — A
0,045435DPW,.; — 0,021542DPW,; + 0,0038621DP + ¢ (2.2.41)

OTi(ropim) = 0,25660T,1 + 0,41290T,.; + 92,98DW, + 38,17DW;; —
0,039924DPW,.; — 0,011207DPW,3 + 0,0070966DP* + e, (2.2.42)

onde e € iid N(0; 789,058)
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Com a mesma configuragio de Samohyl (1997), ficam estoques e pedidos a realizar.

Somando-se todos os custos individuats, tem-se:
CTt = CRPt + CH1+ CLO[ + COT[ + CINV[ + CBO[ (2243)

Aqui, diferentemente de HMMS e Samohyl (1997), o problema de minimizagio dos custos
para todos os periodos tem quatro variaveis de controle ao invés de duas. As duas novas
variaveis sio inventario bruto e pedidos atrasados (ndo atendidos - backorders).

Anteriormente, a minimizagdo era feita apenas com produgdo e trabalhadores.

. N
Min cx= 2 CT, (2.2.44) -
=1

wt Pt ,GI ,BO
Sujeito as restrigdes:
GI{.] - Bot.l + Pt - S[ = GI(" BO[ (2245)

W > {P —[(OT /160) x 5,671}
! 567

(2.2.46)

OT <0,5x160x W, (2.2.47)

A nova equagio para S; (vendas) na restrigdo (2.2.45) foi encontrada com a seguinte forma:

S, =0.47866S,_, —0.22733S,_, +423.33Jan +383.66/ev + 482 42Mar +447.21Abril

12

+407.44Maio + 439.47Jun + 46533 Jul +256.934go +357.34Set + 417.500ut
+212.71Nov+670.67Dez + ¢,

(2.2.48)
onde ey (erro das vendas) é iid = N(0; 118,092).
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Por fim, na apresentagdo da nova versdo, os niveis de custos totais (CT) e o seu somatorio
(CN) foram apresentados de duas maneiras: uma sem corre¢do financeira (como
apresentada em todos os trabalhos até entdo) e a outra com o valor presente deles, dando o

desconto inflacionario possivel (fato bem real no mundo dos negocios).
2.3 A PREVISAO DA DEMANDA

Muito dos problemas que as firmas v3o enfrentar durante todo o processo de planejamento
esta associado com a previsio da demanda. A mesma pode viabilizar um excelente
planejamento como pode condenar a regra de decisdo elaborada. O que tem sido verificado
em estudos preliminares é que, uma projegdo muito distante do verdadeiro valor inviabiliza
diretamente a regra de decisio para estoques ou atrasos (Dantas, 1999). Sendo assim, os

custos envolvidos ficam distorcidos, o que provoca viés nos lucros projetados.

Algumas técnicas para previsio de demanda em fabricas sdo apresentadas a seguir. Estas
técnicas sdo comuns na literatura e ndo sio muito dificeis de serem compreendidas. Todas
podem ser tratadas com a metodologia ARIMA, nas suas mais diversas configuragdes. Um
conjunto de dados sera utilizado para comparar os diversos modelos utilizados e, por fim,

ser4 selecionado o modelo que provém a melhor adequagdo no sistema de decisdes.

Deve-se ter em mente que uma boa previsdo deve ter quatro aspectos basicos: 1) Nao-
tendenciosidade — garante que o valor esperado, ou média do estimador, seja igual ao do
valor verdadeiro; 2) Eficiéncia — garante que o estimador tem varidncia minima se
comparada a outras; 3) Consisténcia — indica que no limite o estimador tende para o valor
verdadeiro; 4) Parciménia — que prefere a utilizagdo de poucas variaveis explicativas (o

minimo de quantas forem necessarias).

Muitos dos conjuntos de dados associados com previsdo de demanda precisam,
inicialmente, sofrer algumas transformagdes dos dados para garantir algumas condigdes
mais gerais exigidas pelos modelos apresentados. Estas transformagdes dizem respeito a

logaritmizar, extrair raiz, diferenciar etc. para garantir um ajustamento correto dos
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pardmetros que vdo ser estimados nas equagdes. Naturalmente estes procedimentos
impedem o aparecimento dos problemas mais comuns como heterocedasticidade, erros
autoregressivos e raiz unitaria. Contudo, a transformag@o dos dados so sera necessaria se

realmente for comprovado tais problemas.

Falando especificamente sobre raiz unitaria, h4 um bom tempo, os profissionais de
economia comegaram a perceber que os seus modelos, quando ajustados com o problema
de raiz unitaria, poderiam ter boas cohclusdes, porém com resultados invalidos. E que, com
raiz unitaria, os testes para a significincia do(s) pardmetro(s) ndo sdo mais confidveis e a
série em analise possui caracteristica explosiva. Em termos conceituais, diz-se que um

processo ¢ estacionario quando esse possui média e varidncia constantes ao longo do tempo
(MADALLA, 1992).

Considere X; qualquer uma das séries utilizadas numa anélise de regressdo, onde:

X = aXu+ U (2.3.1)

e U, ~iid (0,09

Assumindo X, =0e a= 1, tem-se:

X =U
X =U,+ U,

X;=U;+U,+ U;

X,=3 U, (23.2)

~.
L
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onde:

Var(X,) = iVar(U P)

7=

Var(X) =t ¢’ (2.3.3)

Logo, em (2.3.3) a série € ndo estacionaria, pois a variagdo de .X; € crescente com o tempo.
Na equagdo (2.3.1) se| al < 1, tem-se um caminho aleatorio convergente. Caso contrario,

em| al > 1, tem-se um caminho aleatério explosivo.

A averiguagio de um modelo ndo estacionario ¢ obtida através de trés artificios comuns:
plotagem do grafico da série no tempo; plotagem do grafico das autocorrelagdes (Fungdo de
Autocorrelagio e Autocorrelagio Parcial) e, por fim, o teste estatistico de Dickey-Fuller

(DF) e Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

A plotagem do grafico ¢ um artificio que possibilita ver o comportamento da série ao longo
do tempo. Esta observagio ja da uma idéia intuitiva para a série, identificando se ela possui
média e varidncia constante ao longo do tempo, principios que garantem teoricamente a

estacionariedade.

A fungio de autocorrelagio (ACF) — 2.3.4 — e a fungio de autocorrelagdo parcial (ACFP) —

2.3.5 — possuem as seguintes configuragdes equacionais:

Zn: (Yr - ?XYt—k - ?)

t=k+1

r, = . — (2.3.4)
AR
Y=a,+a)Y,_ +a,), ,+.+ta,t, (2.3.5)
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Uma caracteristica destas fungdes é que elas podem ser monitoradas por seus desvios. Os

limites sdo construidos com base na sua distribuigdo amostral. Estas equagdes podem ser

. (g . o 1 C
aproximadas pela normal, com média zero e desvio padrdo igual a T , onde n € o nimero
n

de observagdes na série (Makridakis et al., 1998:317).

Especificamente, quando existe raiz unitaria’, estas fungdes tém o seguinte comportamento:

ACF = r; é um valor muito grande e positivo; 1, € um valor muito grande e positivo,
porém r, < ry; r3 é um valor muito grande e positivo, porém r3 < r; € assim
sucessivamente até chegar em r.

ACFP = q,, ou seja, a primeira defasagem, é um valor muito grande € positivo, proximo

de 1.

Seguindo Madalla (1992), os testes DF e ADF se baseiam, respectivamente, nas seguintes

regressoes:
DF = AXt = BX[_l + Ut (236)
ADF = AX1 = BX1_] + Z}\.JAXH + Ut (237)

onde }; € a ponderagdo dada para variaveis defasadas.

E testa-se as seguintes hipoteses:

' Dito para séries que ndo possuem média e varidncia constante ao longo do tempo, ndo sendo estacionarias o
que ocasiona problemas na especificagio dos testes £ ¢ F.

34



Ho: B 2 0 — X é pelo menos integrada de ordem 1, representada por I91), ou seja, ndo

estacionaria.

H;: B <0 — X;€1(0), ou seja, integrada de ordem zero, ou ainda, estacionaria.

A ordem de integragdo de uma varivel significa quantas diferenciagdes sdo necessarias
para que a série se torne estacionaria. Logo, I(0) representa uma série estacionaria em nivel,

I(1) diz que a série € estacionaria com a primeira diferenga, e assim por diante.

Os testes DF e ADF tém distribuigdo proxima a de f-student, entretanto, a distribuig@o foi
construida por Dickey e Fuller através de simulagio de Monte Carlo. A aplicagdo de OLS
(Minimos Quadrados Ordinarios) em séries que possuem o problema de raiz unitaria

conduzirj a resultados ineficientes, embora ndo tendenciosos.

Modelos ARIMA (p, d_q) e suas Configuracdes:

Existem muitas configura¢des para o modelo ARIMA, dependendo de cada grau dado aos

componentes p,d e g.

O componente p ajusta uma parte autoregressiva ao modelo, ou seja, ajusta quantas
defasagens sera dada na varidvel como componente de explicagdo da equagdo. A parte d
ajusta a ordem de integrac3o utilizada para alcangar a estacionariedade da série. Por fim, a

parte ¢ ajusta 0 modelo para funcionar com um componente de médias moveis e quantas

defasagens deverdo ser levadas em consideragao.
Y, =af  +..tat,_,+e+0e +..+0¢_ (2.3.8)

Onde Y” representam processos estacionarios (Box-Jenkins, 1970) e e, ~ iid N(0, 7).
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Modelos AR(p) - Autoregressivos de ordem p. Ocorrem simplesmente pela

desconsideragio da segunda e terceira parte do modelo ARIMA, ou

mais especificamente associando valores nulos parad e ¢ - ARIMA

(p, 0, 0).

Y, =a,+aY, +..+a). +e (2.3.9)

Onde, p = 1 significa autoregressivo de ordem 1, p = 2 significa autoregressivo de ordem 2

€ assim sucessivamente.
Modelo MA — Médias moveis de ordem g. Ocorrem com o desprezo da primeira e da

segunda parte do modelo ARIMA, ou ainda podem ser escritos como

ARIMA(O, 0, ).
Y, =6,+0e,_ +..+0p,_ +e (2.3.10)

Onde, q = 1 significa médias moveis de ordem 1, g = 2 significa médias moveis de ordem 2

e assim sucessivamente.

Modelo ARIMA(0, 0. 0) — Este ndo leva em consideragdo nenhum dos componentes

estudados. Torna-se entdo um ruido branco.

Modelo ARIMA(O, 1. 0) — Estes s possuem o componente Y, —Y,_, = e, ou seja, s30

modelos de passeio aleatorio.

Modelos de Alisamento Exponencial:

Muitas das empresas conhecem e trabalham efetivamente com estes tipos de metodologias
que serfo citadas adiante, pois elas sdo de aplicabilidade mais facil dentro da empresa, bem

como estdo disponiveis para resolugdo em excel e ndo em pacotes especificos de estatistica.
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Meédia — pega-se a média contabilizada de toda a série passada e prevé um periodo adiante.

Média Mével (MA) — Este é um processo diferente do abordado no ARIMA(O, 0, q).

Naquele falava-se em médias moveis dos erros, neste fala-se em
médias moéveis da varidvel. Diferente também do processo da
média, este procura limitar um namero especifico de defasagens a
serem utilizadas na composigdo da média em determinado tempo

futuro. *

=<

+ Yt~1 + Y;—k+1

+...
I (2.3.11)

x

Onde, Y,,, ¢ a previsdo e k € a quantidade de defasagem levada em consideragdo.

Média Movel Ponderada (WMA) — Neste modelo sdo utilizados pesos w; para as variaveis

passadas que fardo composi¢io do célculo do valor
futuro };H, . O somatério dos pesos w; éigualal e0 <
w; < 1.

Y

a=wlAw)Y o +wl (23.12)

Alisamento Exponencial Simples (SES) — Também trabalha com a ponderagdo dos dados

passados, porém obrigatoriamente o valor .do

peso decresce exponencialmente.

~

Y, =al +a(-a),  +(1-a) Y+ . +(1-a)Y_ +. (@313

Método de Holt — E uma técnica muitas vezes efetiva para prever séries que exibem uma

tendéncia linear. Ou seja, esta técnica é apropriada para modelos ndo

estacionarios. Duas componentes sio importantes neste método: o valor
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esperado no nivel e a taxa esperada de crescimento ou decrescimento

por periodo.

A

Y

t+1

= E, +k, (2.3.14) -
Onde,
El = CIY; + (1 - a)(Et—l + 7;—\)

T,=pE-E_ )+(1-P),_,, e osvaloresde ae festioentre0 e 1.

Método de Holt-Winters — E de idéia idéntica ao método anteriormente apresentado, porém

uma nova informagio ¢ adicionada, a sazonalidade. Este também
¢ um método que ndo necessita da estacionariedade dos dados.
Existem dois modos de apresentagdo: 1) Multiplicativa — mais.

comum e 2) Aditiva — ndo muito comum.

A

1) Y =(E + th)SHk—p (2.3.15)

y ,
Onde, £, =« +(1-a)E,_ +1,)

-p

T, = B(E,-E_)+(1-pB)T_,

Y
S =y 1=,

H

E os valores a, [ e y tém que estar entre zero € 1.

~

) T,

i = B KL +S (2.3.16)

Onde, E, =a(¥,=S,_,)+(-a)&_ +T1_,)
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I, = pE-E_)+1-PT.,

S =y -E)+(A-7)S,.,
Se algum leitor estiver interessado no aprofundamento destes temas, recomenda-se a leitura
detalhada de Makridakis et al. (1998, Cap. 4) Ragsdale (1995, Cap. 11). Algumas dessas

técnicas de alisamento exponencial podem ter resultados muito aproximados de modelos
ARIMA, Makridakis et al. (op. Cit.:373).

Tomando os dados historicos das vendas de um dos produtos utilizados no planejamento,
fez-se as previsdes respectivas para cada unidade apresentada nas segdes anteriores. Esses

resultados sdo apresentados no quadro a seguir.

No quadro 01, tem-se o resultado apenas de alguns métodos dito tradicionais na previsdo
industrial. Foram colocados no fim do horizonte de previso o erro quadrado médio (MSE)
como medida de desempenho das previsdes. Nota-se que a metodologia de Holt-Winters foi

a que obteve o melhor desempenho, pois obteve o menor MSL das séries apresentadas.

Quadro 2.3.1: Previsdo para as vendas por alguns métodos tradicionais para industria.

Colorau Previsdo do Colorau

Vendas SES Holt Holt-Winter MA(2) MA(4) WMA(2)
Jan/99 85,3 9525 92,29 75,34 103,80 93,88 105,42
Fev/99 86,5 92,27 93,12 89,26 100,35 95,25 98,24
Mar/99 856 90,54 93,39 83,71 8590 9485 85,98
Abr/99 849 89,04 92,84 100,97 86,03 93,19 85,97
Mai/99 66,7 87,81 91,57 85,48 85,25 85,58 85,21
Jun/99 928 81,49 86,37 82,72 7584 80,94 74,57
Jul/99 90,6 84,88 84,87 76,72 79,77 82,51 81,59
Ago/99 776 86,61 83,83 76,50 91,72 83,78 91,57
Set/99 816 8391 81,03 77,82 8413 81,95 83,22
Out/99 90,3 83,22 178,96 86,15 79,61 85,66 79,89
Nov/99 95,5 8534 78,99 93,11 85,95 85,04 86,56
Dez/99 119,3 88,39 81,02 124,63 9290 86,25 93,26
MSE 136,71 170,08 135,56 153,11 145,05 152,45
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2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo procurou levantar todas as informagdes possiveis sobre planejamento
agregado da produgio, mostrando principalmente seu aspecto evolutivo enquanto

desenvolvimento tedrico.

A evolugio basicamente se deve ao fato principal deste trabalho que € construir uma
metodologia que seja utilizada pelos empresarios, tentando conciliar realismo e
compreensido por parte daqueles que tomardo as decisdes no setor industrial ou no setor de
prestagdo de servigos. Ainda assim, as complexidades existem para que a regra se aproxime

o mais que possivel do ambiente real dos negocios.

Este capitulo também serviu para discutir algumas téénicas utilizadas na industria para
previsio de demanda. Tomados todos os cuidados iniciais, pode-se proceder a estimagoes
confiaveis. Um grupo composto por SES, Holt, Holt-Winters, MA e WMA foi considerado
como técnicas tradicionais, o restante foi considerado como séries temporais, também
utilizadas pelas empresas. Qutras técnicas também tradicionais ndo foram expostas, porém
o leitor pode se reportar a muitos autores como Makridakis et al. (1998), Ragsdale (1995),
Tubino (1997), entre outros.

A previsio é efetivamente importante para o planejamento agregado da produgdo, pois
alimentara a regra como variavel exodgena. Logo, sendo ela muito ruim inviabilizara a

programagao real.
O proximo capitulo fara referéncia a presenga do risco no processo decisorio. Assim, ele

esta preocupado em mostrar a incorporagdo do segundo e terceiro momento da distribui¢do

e seu inter-relacionamento com o individuo avesso ao risco.
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CAPITULO 3 - DECISOES COM INCERTEZA

3.1 INTRODUCAO

No ambito da teoria da decisdo, os caminhos seguidos, no mundo real, ndo sdo exatamente
previsiveis. Existem incertezas quanto a realizagdo do que foi planejado. Por muitas vezes, 0
desconhecido pode receber probabilidades associadas conhecidas e, assim, o risco pode ser
mensurado. Cabe observar que incerteza e risco ndo s3o conceitos idénticos. O primeiro diz
respeito a muitos resultados possiveis com probabilidades desconhecidas, enquanto o segundo

diz respeito a muitos resultados possiveis com as probabilidades conhecidas.

Normalmente o que é planejado se reflete em uma variavel que pode assumir valores. Dadas
as circunsténcias, essa variavel é denominada de aleatdria, pois ela pode assumir diversos
valores. Com todas as possibilidades possiveis, um valor médio ¢ esperado através da
multiplicagio das probabilidades (que servem como peso) e os varios valores assumidos pela
variavel aleatéria. Esse valor médio é conhecido também como primeiro momento da
distribuigdo e estd associado ao retomo médio das possibilidades de decisdo. A palavra
retono aqui ¢ utilizada em referéncia a finangas, pois € onde essa teoria é mais difundida.
Toda logica tebrica dessa area sera encaixada perfeitamente neste trabalho, sem nenhum
prejuizo para sua estrutura. Os valores verdadeiros, evidentemente, ndo serdo todos iguais a

essa média.

Existirio desvios para mais e para menos. Esses desvios representardo a variabilidade dos
acontecimentos e sio conhecidos também como varidncia e segundo momento da
distribui¢do. Por fim, outro fator ainda pode ocorrer: os valores verdadeiros podem acontecer
concentradamente ou acima da média ou abaixo dela. Esse fendmeno ¢ conhecido como
assimetria e, é também denominado de terceiro momento da distribuigdo. Como o primeiro
momento estd associado ao retorno, o segundo e o terceiro momento estdo associados ao
risco, principalmente o segundo. Maiores momentos podem ser considerados, porém até entdo

nio se encontrou, nem ledrico e nem empirico, algum significado para a sua utilizaggo.

Este capitulo constard da seguinte estrutura: uma introdugdo sobre o tema; uma analise da
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utilidade — sua importincia, onde comegou e quais suas premissas basicas; como utilidade e
retorno se comportam, dadas condigdes de risco; algumas fungdes utilidades da literatura sdo
apresentadas e caracterizadas quanto a adequagdio teorica, a importancia da assimetria €
discutida no processo de decisdo envolvendo risco;, e, por fim, apresentara uma breve

conclusdo do tema do capitulo.

3.2 ANALISE DA UTILIDADE
A utilidade é a representagdo aproximada, através de fungdes matematicas, das preferéncias
das pessoas. Neste trabalho ela ser4 utilizada para medir o montante de risco que o tomador de

decisdes deseja incorrer.

Alguns axiomas acerca da analise da utilidade serdo resumidos a seguir, conforme o do

trabalho de von Newmann e Morgenstern (apud Francis e Archer, 1979:245).

a) Os individuos tém preferéncias completas e consistentes — eles podem, entre opgdes
diferentes, dizer qual a que mais the satisfaz.
b) Principio de transitividade — se uma pessoa escolhe 4 ao invés de B e prefere B ao
invés de C, entdo A4 sera preferido no lugar de C.
¢) Utilidades iguais sdo indiferentes perante a escolha do consumidor ~ se U(4) = U(D) e
U(A4) > U(B), entdo U(D) > U(B).
d) Se U4) > U(B) e UB) > U(C) existe alguma utilidade entre 4 e C tdo satisfatoria
quanto B. Ou ainda,
P(A*U(A)+ P(CY*UC)=U(B)
Onde, P(4) e P(C) sdo probabilidades de 4 e C.
¢) Caso haja uma classificagdo, por exemplo, U(4) > U(B), a soma de qualquer objeto a
esta classificagiio ndo mudara a classificagdo original,
U(A)+UE)>U(B)+U(E)

D EU)=Y px)*U)

Este tltimo deriva do préprio conceito de esperanga matematica, ja que a utilidade é uma

variavel aleatéria, dependendo de cada x, com sua respectiva probabilidade.
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Autores como Kahneman e Tversky (apud Bemstein, 1997:269-283) desenvolveram
pesquisas para defender a chamada Teoria das Perspectivas. Essa teoria dita que uma
ordenagfo de preferéncia pode ser alterada de acordo com a perspectiva em que se analisa. Os
seus trabalhos, sobre 0 mesmo problema, foram colocados com duas perspectivas contrarias,
uma com idéia de ganho e outra com idéia de perda. Os resultados de preferéncia foram
invertidos quando se passava de uma perspectiva para outra. Isso foi denominado pelos
autores como falta de invaridncia.

Por exemplo, sob a perspectiva da perda, uma tomada de decisdo que envolva uma
probabilidade alta de matar todos os 30 pacientes terminais que sofram de determinada
doenga, ndo sera muito preferida. Contudo, sob a perspectiva do ganho, a mesma tomada de
decisdio anterior representa a chance certa de salvar 10 dos 30 pacientes terminais, 0 que

mudaria consideravelmente a utilidade das pessoas envolvidas na decisdo.

A perspectiva deste trabalho é sobre a dptica do ganho. Porém, no mundo empresarial o ganho
e a perda ja sdo tecnicamente bem definidos. Quando se pensa em um é porque o outro j4 foi
previamente analisado, praticamente estdo no mesmo principio de decisdo. Logo, a falta de

invaridncia no causaria muitos problemas.

3.3 UTILIDADE, RETORNO E RISCO

A primeira coisa a ser constatada € que o aumento dos retonos devera sempre propiciar uma
melhor satisfagdio, ou seja, uma utilidade maior. No se espera que uma pessoa racional reaja
negativamente com o acumulo de riqueza. Porém, quando a riqueza varia, ela traz consigo um
fator de risco associado a oportunidades de investimentos. De trés formas pode se expressar

um individuo quanto ao risco associado a essa variagdo:
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a) Comportamento de Aversdo ao Risco:

u D __ UX)
B
U(Xx)
EIU(X+ 2) | A
C
X;z X X+z X

Figura 3.1: Investidor com averséo ao risco.

A figura acima representa que quando X (riqueza) aumenta a ulilidade de X
(satisfagdio) total é maior. Porém, nota-se que isso ocorre a taxas cada vez menores. Os
economistas chamam esse fato de utilidade marginal decrescente. No concernente a
informagdo de aversdo ao risco, o valor esperado entre apostar em C (diminuir a riqueza) e D
(aumentar a riqueza) é 4, o que é menor do que a seguranga de obter B sem apostar. Sendo

assim, B serd preferido a 4.

b) Preferéncia Pelo Risco:

y /U(X)
ETU(X+ 2) B
U(X) A
| C
X-z X x+z X

Figura 3.2: Investidor amante do risco.

Este é o caso onde o acréscimo da riqueza provocard aumentos cada vez maiores na
satisfacdo. Essa agfio é também denominada de utilidade marginal crescente. Nesse tipo de
caso, o valor esperado da utilidade de apostar no ponto B é maior que o valor da utilidade sem

aposta, ponto 4. As pessoas com esse comporiamento arriscardo entre C ou D.
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c¢) Indiferencga pelo Risco:

U p- YX)

E[U]=U

c

X-z X X+z X

Figura 3.3: Investidor indiferente ao risco.

Pessoas com esse tipo de comportamento 1ém utilidade marginal constante. Para eles ¢
indiferente decidir pela esperanga matematica da utilidade ou pela propria utilidade. Ou seja,

tanto faz apostar ou ndo.

Podem existir casos especificos onde o individuo se sintoniza nos trés conceilos, ou em
apenas dois deles, a medida que sua riqueza cresce. Na hipotese de Friedman-Savage
(Friedman e Savage, 1948) os individuos estdo diante de uma situagio de aversdo e amor ao
risCo a0 mesmo terhpo. Esses autores ficaram intrigados com o fato de que os individuos
compram seguros € também apostam em bilhetes de loterias. Isso ndo parece o mesmo caso
da perspectiva apontado anteriormente, porém parece que alguma coisa daquela teoria pode
ser aqui utilizada. Pode-se dizer que o problema de Friedman e Savage também passa pela

idéia de ponto de vista, quando o que se avalia é perda ou ganho.

Duas medidas que ajudam a analisar o comportamento das fungSes anteriormente
apresentadas sdo aquelas formuladas por Arrow-Pratt, medida de aversdo absoluta ao risco

(AAR) e medida de aversdo relativa ao risco (ARR).

aargry ==L 8
U'w)
ARRW) = M
U'w)
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Onde, W é ariqueza, U’(W) ¢ a primeira derivada da fungdo utilidade da riqueza e U”(W) é a

segunda derivada da fungdo utilidade da riqueza.

Deve-se entender a interpretagio de cada medida anteriormente citada. Para Francis
(1991:617), um esquema desta interpretagdo ¢ realizado através das primeiras derivadas de
AAR'(W) e ARR(W).

Quadro 3.1: Interpretagio das defivadas primeiras da aversdo absoluta e relativa ao risco.

Condicdo Definigdo Concluséo

1) AAR’(W) > 0| Aversdo ao Risco Absoluto|Menos dinheiro é mantido em ativos
Crescente. arriscados quando W cresce.

2) AAR’(W)=0|Aversio ao Risco Absoluto|Mesma quantidade em dinheiro € mantida
Constante. nos ativos arriscados quando W cresce. '

3) AAR’ (W) <0|Aversdo ao Risco Absoluto|Mais dinheiro ¢ mantido em ativos
Decrescente. arriscados quando W cresce.

4) ARR’(W) >0 |Aversdo ao Risco Relativo|Menor propor¢do da riqueza é mantida em

Crescente. ativos arriscados quando W cresce.

5) ARR’(W)=0|Aversio ao Risco Relativo |Igual proporgdo riqueza é mantida em ativos
Constante. arriscados quando W cresce.

6) ARR’(W) <0|Aversio ao Risco Relativo | Maior propor¢do da riqueza ¢ mantida em
Decrescente. ativos arriscados quando W cresce.

Fonte: Francis (1991: 617).

Para investidores racionais, parece razoavel esperar que estes assumam posi¢des de aceitar um
maior risco & medida que sua riqueza aumenta, mesmo que eles sejam avessos ao risco. Este
posicionamento deixa espago apenas para aquelas fungdes de utilidade que atendam a
condi¢io numero 3 do quadro acima. Quanto as posi¢Ses em 4, 5 e 6, sobre a aversdo relativa
a0 risco, ndo existe um censo comum entre os pesquisadores da é&rea, porém, diante da
proposigdo enunciada de aversdo absoluta decrescente, parece mais racional esta situado em

aversdo relativa ao risco constante ou decrescente (condigdes nimero 5 e 6).

“Although economists generally agree that reasonable utility of wealth
functions should exhibit (1) positive but diminishing marginal utility, and (2)
decreasing absolute risk aversion, there is no consensus about whether realistic
relative risk-aversion measures should increase, remain constant, or decrease.”

- (Francis e Archer, 1979:270).
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Segundo o mesmo autor, as fungdes que possuem aversdo relativa constante ao risco sdo
consideradas altamente razoaveis, pois & medida que a riqueza de uma pessoa cresce, a sua

disposi¢iio em experimentar um tamanho maior de risco, desde que a sua proporgio seja igual

a anterior.

Quadro 3.2: Tipos de fungdo utilidade e sua caracterizagio quanto ao risco absoluto e

relativo.
Fungdo Aversdo Absolufa ao Risco | Aversdo Relativa ao Risco Condigdo
Utilidade
Quadratica X Crescente Crescente a>0
u=W+aW" | 44 =24/(1,0-2aW)>0 | ARR = 2aW[(1,0-2aW) >0 | W <1-2aW
Logaritmica Decrescente Constante Nenhuma
u=mw AAR =10/W ARR=10
Forga Positiva | Decrescente Constante 0<b<10
u=w? AAR = (1,0-b)/W ARR=1,0-b
Raiz Quadrada | Decrescente Constante Nenhuma
u=\W AAR=05/W ARR =05
Exponencial Constante Positiva b>0
u=—e" AAR=b ARR =bW

Fonte: Francis (1991: 618) e Francis e Archer (1979:270).

Pelo resumo exposto no quadro acima e as consideragdes anteriormente mencionadas, chega-
se 4 conclusdo que as fungdes logaritmicas, de forga e raiz quadrada sdo as que estdo

adequadas para um investidor com aversdo ao risco.

3.4 FUNGOES UTILIDADES COMUNS AO PRINCiPIO DA MEDIA-VARIANCIA

As fungdes que sdo apresentadas a seguir ja foram introduzidas no t6pico anterior, quanto as
suas caracteristicas de aversfio absoluta ao risco e aversdo relativa ao risco. Outras

caracteristicas serfio exploradas neste t6pico, para o uso da mesma no principio da média-

varidncia.

Diversas sio as formas de representar o comporiamento do tomador de decisdes com
esquemas matematicos. As fungdes utilidades, em especial, tém a caracteristica de modelar a

satisfagdo dos individuos diante de diversas possibilidades, seja ela de ganho ou de perda.



'3.4.1 Fungio Utilidade Quadritica

Dentre as mais comuns, esta ¢ a que levanta maiores polémicas quanto ao seu uso. Contudo, a

sua caracteristica quadratica facilita muito nos calculos de otimizagdo de sistemas. Pode-se,

entdo, apresenta-la da seguinte forma:

U=aX +bX?

-

onde a e b sdo constantes positivas.

Aplicando operadores de esperan¢a matematica, tem-se:

EU)=E(aX —-bX?)=aE(X)-bE(X?)

Sabendo que,

oy = E{[X - EQOF}

ol = E[X?-2XE(X)+EX)*]

o2 =E(X?)-2E(X)E(X)+E(X)?
ol = E(X*) - E(X)*

E(X?)=02 + E(X)?

Substituindo 3.4.1.3 em 3.4.1.2, obtém-se:

E@U)=aE(X)-blcl + E(X)’]

(3.4.1.1)

(3.4.1.2)

(3.4.1.3)

(3.4.1.4)

Ou seja, a decisdo ¢ tomada sobre o critério da média e da varidnciaem 3.4.1.4 - decisdo em

cima dos dois primeiros momentos da distribui¢do. Derivando parcialmente 3.4.1.4 em fungdo

do retomo e da varidncia de X, obtém-se as restrigdes necessarias paraa e b.

OEU) _
OE(X)

a—-2bE(X)>0

(3.4.1.5)
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BE(U)
oo’

=b>0 (3.4.1.6)

Como ja foi mencionado a e b s3o positivos para garantir utilidades marginais decrescentes,

entdo:
—2bE(X) > —-a
2bE(X)<a
E(x) <2 (3.4.1.7)
b 4.1,
5
4
=3
a3
32
1
0
0 1 2 3 4 Xi
X=al2b

Figura 3.4: Area praticavel da fungio utilidade quadratica.

Para entender o relacionamento entre retorno e varidncia numa situagio de aversdo ao risco,

toma-se a equagio 3.4.1.4 e isola o valor da variancia.

bo? =-EU)+aE(X)~-bE(X)’

ol = —EU)  a

¥ 5 +;E(X)—E(X) (3.4.1.8)

Dados alguns valores para £(X) em 3.3.1.8 e considerando o primeiro termo do lado direito da
mesma equacdo como uma constante, obtém-se as curvas isoquantas para determinados pares

de risco e retorno.
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Oy

Figura 3.5: Isoquanta da utilidade para pares de risco e retomo.

Em verdade, existe uma familia de curvas isoquantas, onde sendo considerado apenas Ul, U2

e U3, deve-se concluir que Ul < U2 < U3,
3.4.2 Func¢iio Utilidade Logaritmica

Sdo fungdes que permilem a separagio da riqueza inicial W, da taxa de retorno (ganho) x

conforme segue abaixo. Tome-se uma das vérias formas que ela pode assumir:

LW,y =In(W,)
=In|W,(1+1)]

= In(W,) +|In(1 + )] (3.421)

Tomando um exemplo apresentado em Francis e Archer (1979:266), pode-se verificar o

formato da curva.

Wr 1 5 19 100 500 2000 10000( 100000 250000 1000000

U 0] 16| 273 46| 64| 759 920 1150 1242 13,80
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Utilidade

0 300000 600000 900000 1200000

Riqueza

Figura 3.6: Funcdo utilidade logaritmica.

As propriedades que satisfazem as caracteristicas econdmicas ja levantadas sdo provadas com

suas respectivas derivadas.

U _1., (3.422)
A
U _ 1 .9 (3.4.2.3)
oW, 1+r

2 —_—
U _“1oy (3.4.2.4)
WE W

2 —
ov__-1 (3.4.2.5)

=<
or’  (1+r%)

As duas primeiras condi¢les confirmam que um aumento na riqueza ou no retorno traz uma
satisfacdo maior, enquanto as duas ultimas mostram que esse aumento de satisfagdo é

decrescente.

Um caso especial e interessante dessa classe de fungdes, segundo Levi e Sarnat (1972:197), é
a fungdo utilidade de Bemoulli, a qual também incorpora a suposi¢io de utilidade marginal
decrescente. Esse autor foi o responsavel pela troca de anélise do principio maximo esperado

do retomo para a analise da utilidade esperada maxima. Ver Bernstein (1997:99-114).
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U(X) = blog - (3.4.2.6)
a

Ou ainda, na forma:
U(X)=blogX —bloga - (3.42.7)

Onde X é o montante de dinheiro*e a e b sdo constantes positivas. Sendo que as primeiras e

segundas derivadas das equagbes 3.3.2.6 € 3.3.2.7 sdo:

%g_z%zo | (3.4.2.8)
2
ZXZ - —}Z-’? <0 (3.4.2.9)

3.4.3 Fungéo de For¢a

Esse tipo tem a prerrogativa de assumir duas formas também bem conhecidas na literatura de

finangas, sendo sua caracterizagdo mais geral:

Ux)=xr (34.3.1)
Se0<ax<l

ou ainda,

U(X) = X* ' (3.4.3.2)

ondeb=1-a,logo0<b<1.
Suas derivadas sdo:

u _ X" >0 ' para X>0 (3.4.3.3)
oX
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U
ox’?

b(b-DX® Y <0 para X<0 - (3.43.4)
b=0.2
20
o 15
©
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Figura 3.7: Funcio utilidade forca com b = 0,2.

b=0.8
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0 200000 400000 600000 800000 100000
0
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Figura 3.8: Funcio utilidade forga com b = 0,8.

Especialmente quando a = 0,5, em 3.3.3.1, ¢ obtida a fung¢io de Cramer:

UX)=+X . (3.4.3.5)
Derivando,

a_U = _I_X_% >0 paraX >0 (3.4.3.6)
oxX 2
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oUu* 1 _-3
———x 7% <o para X >0 (3.437)

0 200000 400000 600000 800000 1000000

Riqueza

Figura 3.9: Fungdo utilidade raiz quadrada.

Essa fun¢do ¢ conhecida também como raiz quadrada. Ver Levi e Sarnat (1972:200).

3.4.4 Func¢io Exponencial

Entre os diversos tipos que ela pode assumir, um considerado de uso comum é da forma:

UX)=a-exp™ (3.4.4.1)

Onde a e b sdo positivos e a > 1. Assim, derivando 3.4.4.1, encontra-se:

g}q =bexp™ >0 (3.4.4.2)
2
Zg( =_p? exp_M <0 (3.4.4.3)

A satisfagdo pelo aumento do dinheiro, neste tipo de utilidade, depende de » em relagdo a a.

Nos graficos abaixo isso fica evidente. Definindo a = 1 e varios valores para b, desde de que b

< a, tem-se:
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b =0,001

508
S 0,6
£ 0,4
0,2

0

0 200000 400000 600000 800000 1E+06
Riqueza

Figura 3.10: Fung¢éo utilidade exponencial para b relativamente grande.

b =0,00001

S 0,6

0 200000 400000 600000 800000 1E+Q6
Riqueza

Figura 3.11: Fungdo utilidade exponencial para & relativamente menor.

A segunda figura mostra que a satisfagdo do investidor precisa de uma quantia maior em

dmheiro para que ela cresca. Na primeira figura quantias menores ja atingem oS mesmos
niveis de satisfa¢fo.

3.5 ASSIMETRIA: O TERCEIRO MOMENTO DA DISTRIBUIGAO

Todas as fungSes anteriormente apresentadas dfo suporte a andlise de decisdo através do
principio da média-varincia, sendo que a fungdo quadratica parece a mais restrita entre todas.

Porém, evidéncias de que a assimetria também ¢ importante na andlise de risco se tornaram
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cada vez mais fortes de acordo com os autores que serdo abaixo discutidos.

A anélise do risco, evidenciando apenas o segundo momento da distribuigfo, é valida dentro
de um leque de suposig¢des ndo muito facil de ser encontrado na pratica. Muitos séo os autores

que expressam esse tipo de preocupagdo.

Hirshleifer (1970:282-283) argumenta que a tendéncia & normalidade é dada quando as
variaveis randdmicas individuais sdo normais (ou lendem a elas) e quanto mais as mesmas sio
independentemente distribuidas umas das outras. Ndo parece ser o que acontece com 0S
retornos na pratica. Varidveis financeiras que expressam retomo tendem a ter uma
concentragdo simétrica positiva, fato verificado por alguns autores que serdo posteriormente

citados.

E mesmo que fossem, na maioria das vezes os problemas de decisdo sdo constituidos de
sistemas relativamente complexos, com muitas variaveis envolvidas. Ainda aparentando um
comportamento normal em cada uma das variaveis em questdo, a independéncia entre elas
seria muito dificil de ocorrer, o que levaria a ndo normalidade do comportamento do sistema.
Isso ja tem sido detectado em Dantas e Samohyl (1999) na simulaggio do comportamento de

um sistema que otimiza custos.

Para uma percepgdo mais palpavel do problema da assimetria pode-se reportar a um exemplo
pratico que foi desenvolvido em Haley e Schall (1973). Nele sdo apresentadas duas
distribui¢des discretas com mesma média e mesma varidncia: uma assimétrica positiva e outra
assimétrica negativa. Para completar o raciocinio foi desenvolvida mais uma distribuigio

(também com mesma média e variincia) sem assimetria.



Quadro 3.3: Conjunto de retornos possiveis e 0s seus trés primeiros momentos.

Assimétrica Positiva

Média Variancia Assimetria

X; X)) E(X) X, - EQOP* p(X,) | IX, -EQOY * p(X,)
15 0,2 3 20 -200
20 0,2 4 5 -25
25 0,3 1,5 0 0
30 0.1 3 2,5 12,5
35 0,1 3,5 10 100
40 0,1 4 22,5 337.5
SOMA 1,0 25 60 225

Fonte: adaptado de Haley e Schall (1973).
Figura 3.12: Distribuigio assimétrica positiva dos dados.
Quadro 3.4: Conjunto de retornos possiveis e os seus trés primeiros momentos.
Simétrica
Média Variancia Assimetria

X, X)) E(X) X, ~EXOF* p(X,) | 1X, - EQOF * p(X,)

12,5 0,11875 1,484375 18,5546875 -231,9335938

17,5 0,18125 3,171875 10,1953125 -76,46484375

22.5 0,2 45 1,25 -3,125

27.5 0,2 5,5 1,25 3,125

32,5 0,18125 5,890625 10,1953125 76,46484375

37,5 0,11875 4,453125 18,5546875 231,9335938

SOMA 1,0 25 60 0

Fonte: adaptado de Haley e Schall (1973).
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Figura 3.13: Distribuigio simétrica dos dados.

Quadro 3.5: Conjunto de retornos possiveis e 0s seus trés primeiros momentos.

Assimétrica Negativa

Média Vartancia Assimetria

X, pX) E(X) LY, - EQO) * p(X,)) | 1X, - EQOY * p(X,)

10 0,1 1 225 -337.5

15 0,1 1,5 10 -100

20 0,1 2 2.5 125

25 0,3 7.5 0 0

30 0,2 6 5 25

35 0,2 7 20 200

SOMA 1,0 25 60 =225

Fonte: adaptado de Haley ¢ Schall (1973).

Figura 3.14: Distribuicfio assimétrica negativa dos dados.
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A curva assimétrica positiva, figura 3.12, é caracterizada pela maior concentragdo dos valores
no seu lado esquerdo, ou seja, sua cauda é mais alongada do lado direito da curva. Nesta

distribui¢do a moda é menor que a mediana, que por sua vez é menor que a média.

A curva assimétrica negativa, figura 3.14, ¢ caracterizada pela maior concentragdo dos valores
no seu lado direito, ou seja, sua cauda ¢ mais alongada do lado esquerdo da curva. Nesta
distribuigiio a moda ¢ maior que a mediana, que por sua vez é maior que a média. Ocorre o

inverso da curva assimétrica positiva.

Por fim, uma curva simétrica, figura 3.13, os valores estdo concentrado no centro da curva.
Ou seja, os dois lados da curvas sdo iguais. Sendo assim, a moda, a mediana e a média

possuem o mesmo valor.

A conclusdo que se pode chegar, na observagio desses quadros e figuras acima, ¢ que apesar
de possuirem mesma média e mesma varidncia a distribuigdo assimétrica positiva tem uma
maior chance de que o valor randémico seja muito supetior ao da média, podendo atingir um
retorno de 40 (o que ndo ¢ possivel na assimétrica negativa). No outro extremo, a distribuigio
assimétrica negativa tem uma maior chance de obter valores muito abaixo da média, podendo

atingir 10 (o que n#o € possivel na assimétrica positiva).

Muitos sdo os autores que defendem a inclusdo da assimetria na andlise risco retorno. O |
trabalho de Arditti e Levi (1975) considera muito restrita a suposi¢do da distribuigdo normal
dos retornos, por isso ele recomenda a inclusdio de momentos superiores. Para esses autores,
quando o horizonte de planejamento aumenta, num portfolio dindmico, particularmente a um
aumento da assimetria.

“... with short investment horizons skewness of portfolio returns can be
ignored since existing empirical evidence indicates that these distributions
are symmetric; however, for investors with longer horizons the
distribution’s skewness may be significant and therefore becomes a relevant

variable in investment decision-making. "(Arditti e Levi, 1975: 799).

Scott e Horvath (1980), bem como Arditti (1967), provam que a preferéncia pela assimetria €
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positiva (U’>0) para investidores cuja condigdo de aversdo ao risco leva-os a exibirem
utilidade marginal positiva (U’>0) e consistente aversdo ao risco (U”<0). A prova disto segue

abaixo."

Tem sido mostrado, anteriormente, que para um investidor avesso ao risco, sua AAR deve ser

ndo crescente:
dl-UT1u'aw <0 * (350

Pela regra da derivada em 3.5.1, tem-se:

d[-U"1Uw = s Uz{;f;z(w)z] <0 (3.5.2)

Desenvolvendo 3.5.2, obtém-se:

g 72
vuT W'y,

wHy Wy~
Ur (U!)Z
T
"
~Um < —-([{],,)2 x(=1)
. U
T (3.5.3)

Sabendo que U’ >0 e U" <0, toda a expressdo do lado direito da equagdo 3.5.3 também sera
positiva. Isso condiciona U” a ser positiva.
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>0 | (3.5.4)

“If an investor is assumed lo have a negalive preference for the third

moment, 1, it is easy to see that this would prefer less wealth to more

wealth.” (Scott e Horvath, 1980: 917).

Kraus e Litzenberger (1976) tém buscado evidéncias empiricas a respeito da significincia da
assimetria na composig¢io do portfolio. Para isso, eles utilizaram uma regressio onde o
excesso de retomo médio era dependente de um termo constante, de um termo que representa
a variincia e de um termo que representa a assimetria. Os resultados foram significantes,
sendo que o termo da varidncia ficou com sinal positivo e termo da assimetria com sinal
negativo. Significa dizer que para assumir uma maior variancia o investidor precisa ser

compensado com maior retomo, enquanto uma maior assimetria ngo.

Conine e Tamarkin (1981: 1114) sugerem que intuitivamente a assimetria positiva poderia ser
explicada pelo fato de que a perda da riqueza do investidor ndo poderia ser superior a 100 %,
enquanto os ganhos relativos a ela poderiam ser ilimitados. O mesmo raciocinio € abordado

em Lee, Finnerty e Wort (1990:233):

“One reason for returns being positively skewed is the instability of the
investor to lose more than 100 percent of his or her investment, effectively
creating a lower bound 1o portfolio returns. This is called the limited-
liability constraint. But since capital gains and dividends could conceivable
be infinite, the upper tail of the distribution of returns has no upper
bounds.” A

Simkowitz e Beedles (1978) também incorporaram assimetria nos seus estudos, demonstrando
que com os trés primeiros momentos da distribuigdo a diversificagdio do portfolio, para a

redugfo do risco, ndo ¢ necessariamente desejada.

Em Brockett e Kahane (1992) e Brocket e Garven (1998) tem sido argiiido exaustivamente
que U" <0 e U” > 0 ndo implicam necessariamente em evitar variincia e preferir assimetria,

respectivamente. Eles 1ém demonstrado, sobre a oOptica de algumas fung¢des utilidades
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comumente usadas, exemplos em que, entre dois investimentos alternativos com mesma
média e assimetria, o investimento com maior varidncia € escolhido. Ou ainda, entre dois
investimentos concorrentes ¢ escolhido aquele que possui menor média, maior varidncia e

menor assimetria positiva.

Esse é um fato conflitante dentro da logica que se pretende manter neste trabalho, porém em
nenhum momento é argiiido pelos autores que a assimetria ndo é importante na analise. Na

sec¢dio 3.5 serdo apfesenladas algurias contra-argumentagdes contra essas possiveis falhas.
3.6 FUNCOES QUE INCORPORAM A ASSIMETRIA

Existem fun¢des utilidades que possuem a caracteristica de incorporar diretamente a
assimetria, quando da aplicagdo de operadores de esperanga. Estas sdo as fung¢des utilidades
de forma cibica. Esse tipo de fungfio também sofre algumas restrigdes que devem ser

analisadas para que as caracteristicas de investidor avesso ao risco sejam mantidas.

Modelo mais comum:

U=aW +bW?+cW’ (3.6.1)

Aplicando-se os operadores de esperanga, obtém-se:

EU) = aEWV) + bEW?) + cEW?) (3.6.2)
Onde,

EV?) = o2 + EWV), | (3.6.3)
EW?) = assimetria + 3E(W)o?, + EWY, o (3.6.4)
Assimetria = E\W - E®)Y |; (3.6.5)

Substituindo (3.6.3), (3.6.4) e (3.6.5) em (3.6.2):

EQU) = aEW)+ bloZ + EW) }+ classimetria + 3EW)at + EWY); (3.6.6)
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De 3.6.1:

U'=a+2bW +3cW?*>0 (3.6.1.1)
U”=2b+6cW <0 (3.6.1.2)
U"=6c>0 (3.6.1.3)

Sendo a = 1, as condigdes para b e ¢ retiradas de 3.6.1.1, 3.6.1.2 € 3.6.1.3 séo:

-

[— 2 —
-3cW > b >—3£K—1 (3.6.7)
2W

c>0 (3.6.8)

De 3.6.2 e suas transformagdes:

U’ = a+2bE(W)+3co” +3cEW) >0 (3.6.2.1)
U =2b+6cEW) <0 (3.6.2.2)
U™ =6c>0 (3.6.2.3)

Sendo a = 1, as condigdes para b e ¢ retiradas de 3.6.2.1, 3.6.2.2 ¢ 3.6.2.3 s#o:

—3cEW)? -3co’ -1

—-3cEW)>b >
2E(W)

(3.6.9)

c>0 (3.6.10)

Além disso, a AAR (equagio 3.6.9 ou 3.6.10) dessa fungdo precisa ser decrescente quando W

cresce.
De3.6.1.1a3.6.1.3:

AAR = —— DX OW (.6.11)
a+2bW +3cW

63



De3.6.2.1a3.6.2.3;

_ 2b + 6¢E(W) (3.6.12)

 a+2E(W) +3ca’ + 3cEW)?

Esse tipo de fungdo cubica tem um problema idéntico ao da fungfo quadratica, existem
segmentos desta curva cuja aversdo absoluta ao risco ndo ¢ decrescente quando a riqueza
cresce. Assim, os pardmetros a, b e ¢ devem ser escolhidos de modo a garantir essa condigfo
que garante o comportamento de investidor avesso ao risco. Nas tabelas a seguir sfo
apresentadas algumas simulagdes que demonstram quando esses parimetros sdo viaveis, além

de atenderem as relagdes discutidas nas equagdes 3.6.7 até 3.6.10.

Tabela 3.1: Valor de b para fraca aversdo ao risco, dado a e ¢, média, variancia e assimetria.

; Valor Esperatio da Pofinomial do 3 i
E(UJ E(W)| Vanianad Assmetnia a] b c U U U AR ARR

3700 3700 692 248 1] -58E-09 500E-09 1,00] -0,0000000050 0,00000003 0,000000005 0,00000002
37237 69  -248 1| 5850 5,00E-09 1,00 -0,0000000044 0,00000003 0,0000000040,00000002
374 374 692  -248 1] -58E-0§ 5,00E-0d 1,00| -0,0000000038 0,00000003 0,000000004 0, 00000001
376 379 6, -2,48 1| -5,86-08 5,00E-09 1,00| -0,0000000037 0,00000003 0,000000003 000000001
378 379 8 2,48 1| -5,8E-08 5,00E-08 1,00 -0,0000000026 0, 00000003 0,000C0C003 0, 00000004
38d 380 s,sg;é 248 1 —5,8E-?\i 5,00E-0d 1,00] -0,0000000024 0,00000003 0,000000002 0, 00000001
3gd 3l 6 248 1| 58508 5,005-0d 100 -0,0000000014 60000000 6,000000001 000000001
384 3 69  -248 1| -586-0d 500-0d 1,00 -0,0000000008 0,00000003 0,0000000010,00000000
3,23{ 3,% 692 248 1l 58604 500e.0d 100 -o,oooooooogj 0,0000000d 0,0000000000 00000000

Tabela 3.2: Valor de b para forte aversdo ao risco, dado a e ¢, média, varidncia e assimetria.

- _ Valor Esparato da Equacio Polinomial do 3° Grau
E(U)| E(W) [ Varidncia| Assimefrialal b c U U U AAR ARR
370] 3,70 6,92 -2,48] 1| -7E-05] 5,00E-09] 1,00]-0,0001398890] 0,00000003) 0,0001399615] 0,00057786
3,72 372 6,92 -2,48[ 1| -TE-05] 5,00E-09] 1,00}-0,0001398884| 0,00030003 0,0001399612( 0,00052066
374| 374 6,92 -2,48] 1| -7E-05] 5,00E-09]1,00-0,0001398878| 0,00000003] 0, 000139595 10; 000052345
3,76 3,75 6,92 -2,48; 1{-7E-05 5,00E-09; 1,00{-0,6001398872| 0,00000003! 0,0001399608; 0,00052625
378 378 6,92 -2,48) 1} -7E-05) 5,00E-00}1,00}-0,0001298865; 0,000000030,0001399606] 0,00052605

1

1

1

1

3,800 3,80 6,92 -2,48 11 -7E-05] 5,00E-09] 1,00{-0,0001398850] 8,00000003! 0,0001399604! 0,00053185
3,821 382 6,92 -2,48; 11 -7£-05] 5,00E-0011,001-0,0001298254| 0,00000003:0,000132960210,00053485
3,84/ 384 6,92, -2,48! 1! -7E-05{ 5,00E-09 1,00}-0,0001398848 0,00000003} 0,0001399600} 0,00053745
3,86| 3,86 6,92 -2,48{ 1] -7E-05| 5,00E-094 1,001-0,00013988424 0,000000031 0,0001399598 0,00054024

As tabelas acima mostram a aversdo absoluta ao risco decrescente, quando a riqueza cresce,
para valores simulados da média, varidncia e assimetria. Os valores escothidos para » nas
tabelas 3.1 e 3.2 sdo, respectivamente, praticamente os limites impostos pela equagio 3.6.9,
quando a = 1 e ¢ € positivo (definido na tabela). As condi¢des de primeira derivada positiva,

segunda derivada negativa e terceira derivada positiva sdo atendidas.
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Tabela 3.3: Valor de b, dado a e ¢, média, variincia e assimetria, com AAR positiva.

! - Valor Esperado d& Equacao Polinomial do 3° B o
E(U)] E(W)|Varianciaf Assimetriaja] b c u u" u AAR ARR

3,70( 3,70 6,92 -2,48| 1| -9E-05| 5,00E-09} 1,00{-0,0001 798890 0,00000003{0,0001800088{0,00066603
3,72} 3,72 6,92 -2,48] 1) -9E-05) 5,00E-09| 1,00}-0,0001798884 0,00000003]0,0001 80008 0,00066963
3,74 3,74 6,92 -2,48| 1(-9E-05( 5,00E-09] 1,00{-0,0001798878 0,00000003{0,0001800089|0,00067323
3,76} 3,76 8,92 -2,48] 1| -SE-05) 5,00E-09)1,00}-0,0001798872 ©,0000C003,C,0001 800G, C,00007683
3,78} 3,78 6,92 -2,48) 1] -QE-05] 5,00E-09] 1,00(-0,0001798864 0,0000000310,0001800090;0,00068043
3,80 3,80 6,92 -2,48| 1(-9€-05| 5,00E-09|1,001-0,0001 798860, 0,00000003/0,0001800091/0,00068403
3,82} 3,82 6,92 -2,48] 1] -9E-05} 5,00E-09} 1,00}-0,0001798854 0,00000003{0,0001800091)0,00068763
3,84| 3,84 6,92 -2,48{ 1| -9E-05| 5,00E-09| 1,00]-0,0001 79884d 0,00000003/0,0001 800091 0,00069124
1

3,86| 3,86 6,92 -2,48] 1] -9E-05] 5,00E-09| 1,00}-0,0001798842 0,00000003{0,0001800092/0,00069484

A tabela 3.3 mostra que apesar de b esta dentro do limite que € imposto pela equacio 3.6.9,
ndo possui aversdo absoluta ao risco decrescente, condicionando » a um intervalo menor do

que o esperado pelas condigSes de convergéncia para os parametros a, b e c.

Logicamente, valores diferentes para média, variancia e assimetria, daqueles apresentados nas

tabelas acima, conduzem a estimagdo de novos limites para b, dado a e c.

Modelo de Karl Borch:

Um trabalho pioneiro desenvolvido por Borch (1963) procura esclarecer os ditames
matematicos por tras das suposigdes tedricas desenvolvidas em trabalhos que incluem a
aversdo ao risco. Esse trabalho surge para explicar o porqué das restricGes impostas em

trabalhos do tipo desenvolvido por Markowitz (1952).

Num primeiro momento o autor desenvolve todo o instrumental a partir da equagio do tipo

quadratica:

U(x) = x—ax? (3.6.13)

Aplicando operadores de esperanca, obtém-se:

E@) = E(x)—a[E(x))] (3.6.14)
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Dado que:
E(x*) =0’ +E®x)’ (3.6.15)
Substituindo (3.6.15) em (3.6.14), tem-se:
EU) = E(x)-ac?® - aE(x) (3.6.16)
Para o autor bem como para nosso trabalho o método tem como principal limitagdo a
utilizagdo apenas dos dois primeiros momentos para o conjunto da distribuicio de
probabilidade.
“There seems to be good reason for bringing in the third moment, and thus
assuming that the skewness of the probability distributions is considered in

decision-making under uncertainty.” Borch (1963: 700).

A nova func¢do sugerida naquele texto € do tipo:

Ux)=(x—a) (3.6.17)

Comportamento da Utilidade Com Acréscimo
do Dinheiro

Ux)

Dinheiro

e U(x)

Figura 3.15: Comportamento da utilidade de Borch em trés momentos.
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Tomando-se alguns valores para x e definindo @ = 1 ¢ possivel obter a curva que representa o
comportamento da utilidade para cada unidade de riqueza adquirida (como na figura 3.15).
Chega-se a conclusdo que unidades crescentes de riqueza proporciona elevagdes da satisfagdo
menos que proporcionalmente em um primeiro momento até que a satisfagdo, num patamar
maior de riqueza, comece a crescer de maneira mais que proporcional a taxas cada vez
maiores. Parece bem coerenie com a vida real. Para investidores avessos ao risco a teoria diz
que s6 0 primeiro momento que interessa.

-

Aplicando o desenvolvimento matematico e operadores de esperanga em (3.6. 17), obtém-se:
EU) = 3a*2E(x) - 3a[E(x")]+ E(x*) - a’ - (3.6.18)

onde:
E(®) = My + 3E(x)o? + E(x)’ ' (3.6.19)

Senso u, = assimetria. Considerando, agora, as equagdes (3.6.15) e (3.6.19), pode-se

transformar (3.6.18) para:
EU) =3a*2E(x)-3a[c? + E(x)*] + g, + 3E(x)0” + E(x)’ —a’  (3.6.20)

Essa equagio, diferentemente da que ja foi apresentada na se¢do anterior, tem apenas um
unico fator de ponderagdo, a. Nota-se, assim, que esse fator de ponderagdo € o mesmo para a
média e a varidncia, porém relativamente todas as variaveis, inclusive a assimetria, terdo

pesos dentro da equagio e serfio, portanto, controladas pelos tomadores de decisdes.

As funges mencionadas aqui sdo para consumidores avessos ao risco o que impde algumas
restrigdes para o funcionamento destas equagdes. O principio segue o mesmo discutido na
se¢do anterior em que a primeira derivada da utilidade (ou de sua esperanga) tem de ser
positiva, a segunda derivada da utilidade (ou de sua esperanga) tem que ser negativa e a

terceira derivada da utilidade (ou de sua esperanga) tem que ser positiva.
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Assim, de 3.6.17:

U' =3a* -6ax+3x>>0 3.6.17.1)
U"=—6a+6x <0 (3.6.17.2)
U"=6>0 (3.6.17.3)

Da condigdo 3.6.17.2, tem-se que a > x para que essa fungdo seja vélida. Pode também ser

visto que de 3.6.20, tem-se:

EU) = 3a* - 6aE(x)+30” +3E(x)’ >0 (3.6.20.1)
EU)" = —6a+6E(x) <0 (3.6.20.2)
EU)"=6>0 (3.6.20.3)

Também a > x para que a fungdo seja valida, pela condigio 3.6.20.2.

Como na segdo anterior, a AAR (aversdo absoluta ao risco) deve ser decrescente quando a

riqueza cresce. Sendo assim, de 3.6.17.1 € 3.6.17.2 é obtida a sua AAR:

AMR = 8a*Ox (3.6.21)
6a“ —6ax +3x
E por 3.6.20.1 € 3.6.20.2:
AAR = —6a+6E() (3.6.22)

" 6a* — 6aE(x) +3E(x)* + 30>

Como na segdo anterior, um processo de simulagdo da média, varidncia e assimetria de um
sistema de produgfo (o lucro que ¢ variavel de estado final é considerada aqui como W), o
qual é proveniente do estudo de caso desta tese, pode-se mostrar valores de a para diversos

niveis de aversiio, conforme tabelas 3.4, 3.5 ¢ 3.6.
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Tabela 3.4: Valor de a = 3,87 > E(W), considerando uma fraca averso ao risco.
1 Valor Esperado da Equagfo Polinomial do 3° Grau - Borch 1

E(U) | E(W) | Variancia|Assimetria] a | U | U" JU"| AAR | ARR
6,014] 3,70 6,92 2.48] 3,87 65,78] -1,02| 6| 0,0155] 0,0574
5597 3,72 6,92 248 3.87| 65,76] -0,90] 6] 0,0137] 0,0509
5,181 3,74 6,92 2.48| 3,87| 65,74 -0,78| 6| 0,0119] 0,0444
4,765 3,76 6,92 .48 3,87 65,73} -0,66] 6| 0,0100] 0,0378
4349 378 6,92 2.48| 3,87 6572\ -054| 6| 00082 00311
-3,934] 3,80 6,92 2,48} 3,87 6571| -042] 6| 0,0064] 0,0243
3518] 3,82 6,92 2.48| 3,87| 65,70| -0,30f 6 0,0046 0,0174
-3,103] 3,84 6,92 2/48) 3,87} 65,69] -0,18] 6} 0,0027} 0,0105
2,688 386 6,92 2.48| 3,87| 6569] -0,06f 6! 0,0009{ 0,0035

Tabela 3.5: Valor de a = 7 > E(W), considerando uma forte aversfo ao risco.
Valor Esperado da Equagfo Polinomial do 3° Grau - Borch

E(U) | E(W) { Varidncia | Assimetria| a o) U tu"{ AAR ARR
-106,93} 3,70 6,92 -2,48 7]200,43]-19,80] 6] 0,0988| 0,3655
-105,86| 3,72 6,92 -2,48 71200,04]-19,68] 6| 0,0984| 0,3660
-104,80] 3,74 6,92 -2,48 7]199,64]-19,56) 6} 0,0980] 0,3664
-103,751 3,76 6,92 2,48 71199,25|-19,44] 6] 0,0976{ 0,3668
-102,71] 3,78 6,92 -2,48 71198,87]-19,32] 6} 0,0972] 0,3672
-101,68{ 3,80 6,92 2,48 71198,48|-19,20{ 6l 0,0967] 0,3676
-100,65] 3,82 6,92 -2,48 71198,10]-19,08] 6] 0,0963] 0,3679

-99,64] 3,84 6,92 2,48 71197,72|-18,96| 6| 0,0959] 0,3682

-98,63] 3,86 6,92 -2,48 7]1197,34]-18,84] 6] 0,0955} 0,3685

Tabela 3.6: Valor de a = 8 > E(W), representa uma forte averso ao risco.
Valor Esperado da Equacéo Polinomial do 3° Gray - Borch

“E(U) | E(W) | Variancia| Assimetria] a | U | U JU"| AAR | ARR
171,26] 3,70 6,92 2.48] 8|268,23]-25,80] 6| 0,0962] 0,3559
-169,74| 3,72 6,92 248 8|267,72|-2568| 6| 0,0959| 0,3568
168,23 3,74 6,92 048] 8]|267,20|-2556| 6| 0,0957| 0,3578
-166,73| 3,76 6,92 248 8|266,69|-2544| 6| 0,0954| 03587
-165,24] 3,78 6,92 248 8|266,19]-2532] 6] 0,0951] 0,3596
163,76 3,80 6,92 248 8|26568]-2520 6| 0,0949]| 03604
162,29 3,82 6,92 248 8|26518|-2508] 6] 0,0946] 0,3613
-160,83| 3,84 6,92 248 8|26468]-24,96] 6| 0,0943] 03621
159,38 3,86 6,92 248 8|264,18| 24.84] 6] 0,0940] 0,3629

Nas trés tabelas, garante-se a condi¢do de que para qualquer valor da média, o valor de a é
sempre maior. Também, ¢é possivel notar que, em todas as tabelas, a aversdo absoluta ao risco

& decrescente.

Um primeiro fato interessante, que ocorre com o tipo de fungdo analisada, € que a esperanga
da sua utilidade € negativa, o que representa um processo de desutilidade. Na primeira tabela,

cada nivel de aversdo absoluta ao risco, relacionada com um respectivo lucro, mostra-se muito
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inferior aqueles apresentados na segunda e terceira tabelas, mantendo-se 0s mesmos lucros.

Isso a caracteriza como de menor aversdo ao risco.

Na condigdo acima mencionada, percebe-se que o aumento de niveis de lucro significa uma
~ grande diminuigdio na condigfio de aversdo absoluta ao risco. Ou seja, na condigdo de baixa
aversdo ao risco, aumento da riqueza (lucro) significa um grande aumento da disposigdo a
assumir risco.

A diferenca entre a segunda e terceira tabela esta no fato de que a =7 ¢ o valor limite de
maior aversio absoluta ao risco, quando valores superiores a este provocam um retrocesso na
tendéncia de aumento de aversdo. Vale ressaltar que, como se trata de um processo simulado,
valore diferente da média, varidncia e assimetria deverdo apresentar nova simulag8o, também,

para a, contudo, que atenda a todas as restrigdes ja discutidas.
3.7 INCORPORACAO DA ASSIMETRIA POR EXPANSAO DE TAYLOR

O processo de expansdo de Taylor sobre o ponto (W + Ex)é feito da seguinte forma:

UW +x)=UW + Ex)+U' (W + Ex)*[W + x— (W + Ex)]

L4

L:; W + EX)*[W +x— (W + Ex)]

+

+UT:'(W+Ex)*[W+x~(W+Ex)]3

me

+l2—l(W+Ex)*[W+x—(W+Ex)]4 + ... (3.7.1)

Desde que é conhecido que o investidor maximizara a sua utilidade esperada, entdo:

n mr

W + x)o? +—%—(W + X) Uy +(—]4'—(W + X))y + ...

EUW +x) =U(W+x)+l£|

Uk
+—|—(W+x),u,, (3.7.2)
1!

Onde,
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Uum= Quarta derivada da utilidade;

U, = Curtose da d_istribuig:a”lo;
U*=  kderivada da utilidade;
M, = n-ésimo momento da distribuigdo;

Truncando a série nos {rés primeiros momentos, tem-se:

EUW +x)=UW +x)+ (;

W +x)o’ +UT;"(W+x);13 (3.7.3)

Logo, pode-se escolher qualquer uma das fungGes utilidades apresentadas (ou qualquer uma
das suas derivagdes) desde que atendam aos pré-requisitos de aversao absoluta ao risco
decrescente e aversdo relativa ao risco ndo crescente. Pega-se a seguir, um dos exemplos
sugeridos por Brockett e Garven (1998) a fim de demonstrar que é possivel utilizar qualquer
das fungdes escolhidas anteriormente, desde que varidncia e assimetria sejam utilizadas
explicitamente com Série de Taylor, contrariando as expectativas desses autores que utilizam

apenas a média explicitamente.

Quadro 3.6: Estatisticas para o investimento X.

Investimento X
X P(x) Média | Varidncia | Assimetria
3,6 0,5 1,8 0,98 -1,372
6,4 0,5 3,2 0,98 1,372
5 1,96 0

Fonte: Brockett e Garven (1998).

Quadro 3.7: Estatisticas para o investimento Y.

Investimento Y
Y P(y) Média | Variincia | Assimetria
0 0,02 0 0,5 -2,5
5 0,96 4,8 0 0
10 0,02 0,2 0,5 2.5
' 5 1 0

Fonte: Brockett e Garven (1998).




Os quadros 3.6 e 3.7 apresentam a média, variancia e assimetria para dois tipos de
investimentos diferentes, X e Y. Porém, os dois possuem médias e assimetrias iguais, 0 que
levaria ao tomador de decisdes optar por aquele que possui menor varidncia, o investimento Y.
Assim, com o uso das fungdes utilidades estudadas que ndo incorporam a varidncia e
assimetria explicitamente (excluem-se as polinomiais), pode-se pré-julgar fungdes adequadas
para o modelo de aversdo ao risco.

Quadro 3.8: Comparagdo entre fungdes utilidades para os dois investimentos X e Y.

Utilidade Esperada de X | Utilidade Esperada de Y Parimetro

Raiz 2.213594 2,209871
Logaritmica 2,364401 2,362870
Forca Positiva 3,600763 3,605134|b=0,8
Exponencial 0,931591 0,932155|b=0,6
Com Expanséo de Taylor
Raiz 2210912 2,224888
Logaritmica 1,564438 1,589438
Forga Positiva 3,597806 3.612302 b=0,8
Exponencial 0,754278 0.766829|° = %3

No quadro 3.8 (parte superior), percebe-se que as fungdes de forga positiva e exponencial
tomam decisdes acertadas para o pardmetro b pré-definido. Neste caso, qualquer valor acima
destes trazem resultados coerentes, onde U(Y) > U(X). Nas outras fung3es a UXx) > U(x), o

que nio € coerente.

Na parte inferior do quadro 3.8 é observado um comportamento diferente e mais robusto.
Nesta parte, as fungdes utilidades sdo éxpandidas por Série de Taylor para incorporar
diretamente a varidncia e a assimetria. Neste caso especifico, todas as fungdes tiveram

resultados coerentes.

Sendo assim, a argumentagio de Brockett e Garven (1998) poderia ter sustentagdo em fungdes
do tipo raiz e logaritmica, casos especificos onde apenas as médias aparecem explicitamente.

Porém, em fungdes do tipo forga positiva e exponencial (dependendo do valor de b) ndo.
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Quando se inclui explicitamente a média, a varidncia e a assimetria, a argumentagfio desses
autores ja nfio parece mais valida. Brockelt e Garven (1998) também ndo concordam com a
truncagem da série de Taylor, argumentando que pode ser perdida muita informagio com isso.
Porém, a maioria dos autores que escrevem na drea ndo vé muita utilidade em incorporar

maiores momentos da distribui¢do na analise.

3.8 CONSIDERACOES FINAIS

A conclusio deste capitulo é que: no processo decisério que incorpore risco, a variancia € a
assimetria devem ser incorporadas para representar uma maior realidade. Fungdes utilidades
podem ser utilizadas para incorporar essas duas informagdes. Para investidores com
caracteristicas de aversdo ao risco, algumas fungGes possuem uma melhor representagio.
Essas sdo aquelas que possuem aversdo absoluta ao risco decrescente e aversdo relativa ao
risco constante ou decrescente. Especificamente, fungdes do tipo raiz, logaritmica, forga

positiva e exponencial atendem a esses pré-requisitos.

Devido a algumas argumentagdes contraditérias em Brockett e Garven (1998), as fungdes de
forga positivé e exponencial seriam mais robustas (dependendo do b utilizado) quando apenas
a média é apresentada explicitamente. Caso contrario, argumentado neste trabatho,
quaisquer das fungGes mencionadas, neste trabalho, nos paragrafos anteriores, seriam
suficientes para o tratamento do risco. Contudo, a fungio forga positiva e exponencial possui

um parmetro b que permile associar um risco Maior ou menor a fung@o.
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CAPITULO 4 — UMA REGRA DE DECISAO NAO-LINEAR,
'DINAMICA E ESTOCASTICA

4.1 INTRODUCAO

Existe todo um conjunto de ferramentas que dardo suporte a este trabalho. A agregagdo
dessas ferramentas compora a metodologia adotada para anélise de um modelo que propoe

uma regra de decisdo néo linear, dinimica e estocastica.
42 METODOS CIENTIFICOS ADOTADOS

Realizou-se uma pesquisa bibliografica acerca dos trés topicos principais deste trabalho:
planejamento da agrega¢do da produgdo, previsdo de demanda para firmas e fungdes

utilidades para investidores avessos a risco.

Um estudo de caso é realizado para testar se os objetivos deste trabalho sdo alcangados. A
entrevista ndo estruturada e ndo dirigida, a qual é entendida por Lakatos ¢ Marconi
(2001:197) como aquela onde o entrevistador pode expressar opinido e que leva o
informante a falar sobre o assunto de interesse, foi utilizada para entender o processo em

estudo.

Simulagio e experimentagio de varios cenarios possiveis, com diversas fungdes utilidades e
diversas fungdes de previsdo de demanda em firmas, sdo utilizadas para identificar quais
situacbes se apresentam mais robustas para o problema. A exploragio estatistica € a

modelagem matematica dio o tom de conduta dos experimentos realizados neste trabalho.

A planilha eletronica Excel sera a principal ferramenta para montagem do sistema,
simulagdo dos erros (ferramenta geragdo de niimeros aleatorios), calculo dos trés primeiros
momentos da distribuicio (ferramentas de analises) e otimizagdo do sistema (ferramenta

Solver).
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43 MODELO MATEMATICO

Dentre os varios modelos discutidos no capitulo 2, uma combinagio do modelo de Dantas
(1999) e do modelo de Chung and Krajewski (1984) para multi-produtos € utilizada. Segue

modelo proposto:

Maximizar:

n

>3 (p.D,) —{ S [CLO(B,) +CP, + CINV, + CBO, |+ S.[CH, + CF, + CHE, + CHO, + CRP,]}
i t=1

i=l t=l1 i=1 t=1

(42.1)

Sendo,

Custo de Produgdo/unidade do produto i: CP, =C_.P, 4.2.2)
Custo de Estocar/unidade do produto i:  CINV, = C,INV 4.23)
Custo de Atrasar/unidade do produto i:  CBO, = C,,,,BO, (4.2.4)
Custo da Folha de Pagamento: CRP, = Cpp¥, (4.2.5)
Custo de Contratagado: CH,=CyH, (4.2.6)
Custo de Demissdo: CF, =C.F, 4.2.7)
Custo da Hora Extra: CHE, = Cy HE, (4.2.8)
Custo da Hora Ociosa: CHO, = Cy,HO, (4.2.9)

As equagdes de (4.2.2) até (4.2.9) podem assumir outras configuragdes ndo lineares,
dependendo do que acontece com os verdadeiros custos da empresa. Desta forma, evitaria a

simplificag¢do e tornaria o sistema mais realista.

Seguem as restrigdes do modelo:
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1) Restrigio do Inventario e dos Pedidos Atrasados:

INV,,_, - INV, ~BO,,, +BO, +F, = D,

(parai=1,..,net=1,..,m)

2) Restrigdo da Produgdo e Tempo de Preparagdo

-

TR[’ +HE: ——H()t _Z(j)lt'[HI)l)—Zﬁlg(Rl) >0
i=1

i=l

(parai=1, .. ,net=1,..,m)
3) Restrigdo da Modificagdo do Nivel da Forga de Trabalho:

W,—W.—H +F=0

(paratr=1,..,m)
4) Restrigdo da Hora Extra:

HE, - AW, <0

(parat=1, .., m)
5) Restri¢do da Preparagdo (Sefup):

- Q:e(Pzr) + Pn <0

(parai=1,..,net=1,..,m)
6) Restrigdo para a Preparacdo (Sefup):

) = 1 se P,>0
“ o se P, =0

(4.2.10)

(42.11)

(4.2.12)

(4.2.13)

(4.2.14)

(4.2.15)
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(parai=1, .. ,net=1,..,m)

7) Restrigoes Nao Negativas:

P,,INV,,BO,,H,,F, HE, HO,W, >0

> [ An &4

sendo,
TRT, = TR *W, (4.2.16)
THPT, =Y P, *THP, : ' (4.2.17)
i=1
THP, = IR (4.2.18)
Pme,
onde,

THPT, = Tempo de horas/produto total (fator de conversdo do nivel de produg¢do em horas)
no periodo £,

THP, = Tempo de horas/produto para cada unidade produzida no periodo 7

TRT, = Tempo regular total para a produgéo disponivel no periodo /

TR, = Tempo reguiar por trabalhador (deve estar de acordo com a legislagdo especifica) no
periodo ¢;

Pme, = Produtividade média utilizada no periodo 7,

P, = Produgdo do produto 7 no periodo

INV, = Estoque do produto 7 no periodo £

BO, = Pedidos atrasados do produto 7 no periodo ¢

D, = Vendas do produto 7 no periodo 7, |

W, = Namero de pessoas empregadas em tempo regular no periodo
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H, = Namero de pessoas contratadas no periodo £

F, = Numero de pessoas demitidas no periodo £

HE, = Hora extra utilizada no periodo

HO, = Hora ociosa (ndo utilizada do tempo regulamentar total) no periodo 7,
C,, = Custo mensal de manter uma unidade de produto / em estoqﬁe;

C,,, =Custo mensal de ndo atender a uma unidade de pedido do produto 7;
C_ = Custo de preparagdo para o prE)duto IR

C,. = Custo da matéria-prima para produzir uma unidade do prbduto i

Cpp = Custo unitario por empregado

C, = Custo. para contratar um empregado;

C,. =Custo para demitir um .empregado;

C, = Custo de utilizar uma hora extra;

@(P,) = Variavel binaria de preparagio para o produto 7 no periodo t;

s,
Qi

Tempo de preparagio para o produto /;

Il

Um nimero grande usado para garantir os efeitos da variavel de preparagio binaria,

que €
0, 22.D,
t=1

A, = Numero maximo de hora extra permitida por empregado no periodo ¢

n = Numero de produtos;

m = Numero de meses no horizonte de planejamento;

Para o desenvolvimento deste trabalho, apenas a equag@o de hora extra (HE) assume uma
forma ndo linear, enquanto as outras serdo assumidas como lineares. O tipo de problema
que é tratado neste trabalho ndo exige tempo de preparagdo, pois se trata de um problema
onde sdo agregados trés produtos com processo independente de produgdo. A formulagdo
apresentada anteriormente ¢ dita como a maneira mais geral do problema de multi-produto.

Considerando a nio existéncia do setup, isto é O(P,) = 0, e entio, a equagio (4.2.1) perde o
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primeiro componente da 2* parte, enquanto a equagao (4.2.10) perde o ultimo termo. Por

fim, as restrigdes 5 e 6 deixam de existir.
44 ALGORITMO PROPOSTO

Cuthbertson et al. (1992) apresentou um algoritmo capaz de interagir as simulagdes
estocasticas necessarias para deixar o sistema mais realista e o processo de otimizagdo que

buscaria a melhor regra de decisdo. Conforme o seu raciocinio, tem-se:
Y70 = f{Z,U,B,e}, i=1,.,n 4.4.1)
onde,

Yi = variaveis de estado;
Z = variaveis exogenas;

U = variaveis de controle;
S = matriz de coeficientes,

e = termo de erro;

A fungio critério, que, segundo Stoppler (1979), pode assumir varias outras formas, como,
por exemplo, a forma utilizada neste trabalho nas segSes anteriores (fungdo utilidade

cubica), é escrita originalmente da seguinte forma:

E(C) = E[i(x. ~xPy G} (4.42)

i=1

Que é novamente formulada como:

E(C) = Y {07 +[E() -1 T}*G, (4.43)
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2 AL e ~ . g ’ ~
onde o;° ¢ a variancia de Y; e G; sdo pesos dados por especialistas da area e sua fungdo €

similar aquelas de a, b e ¢ nas fungdes apresentadas anteriormente.

A fung@o critério posta dessa forma é conhecida como um problema de fracking (Kendrick,
1981), pois a solugio esta sempre procurando por valores desejados ou metas. Assim, essa
fungdo critério é minimizada para produzir caminhos 6timos para as variaveis de controles

e, conseqiientemente, as de estado.

Como discutido, os aspectos da diferenga entre linearidade e ndo linearidade fazem com

que £(Y)) seja diferente de Yi. Essa diferenga € encontrada através do fator de corregdo.

T STO DET
Este, por sua vez, é a diferengaentreo Y;"" " eo Vi .

Fator de Corregdo;= FC =Y, -y, (4.4.9)

onde Y;°FT = £(Yi.1,X;, Z;, e) considerando o valor de e igual a zero. Y é a variavel de estado,

X é variavel de controle, Z é variavel exdgena e e € o termo de erro.

Isolando o valor de Y™, que representa a esperanga de Y;, e substituindo em (4.4.3)a

equagdo fica:
E(C) = z{gz +[w® + Fe)- zD”f}* G, (44.5)
i=1

O algoritmo gira em torno de dois passos basicos, descritos a seguir:
1° Passo:
a) Minimizar a fungdo critério da equagdo (4.4.5) considerando o FC, a variancia e o erro

iguais a zero. Este procedimento encontra as varidveis otimas deterministicas de

controle e de estado;
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b) Utilizar os controles Otimos deterministicos do procedimento anterior e valores
simulados para e (erro) para calcular a E(Y;) e a Var(Y). Com esse valor em mios,

encontra-se o valor de FC.

2° Passo:

a) Com os valores calculados para FC e a variancia (b - 1° Passo), repete-se a primeira
etapa do 1° Passo (a). Com a nova minimizagdo, encontram-se novas variaveis de

controle 6timas (funciona como uma otimizagdo deterministica);

b) Com os novos valores deterministicos, faz-se uma nova geragdo dos erros e para

calcular a nova E(Y;), a nova Var(Y) e o novo FC.
Os passos se repetem até que as variaveis de estado entre um passo e outro tenham uma

diferenca infima, determinada pela pessoa que usa o algoritmo. Uma melhor apresentagio

do algoritmo encontra-se no quadro 4.1:
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SISTEMA
DETERMINISTICO

v

SISTEMA -
ESTOCASTICO

v

MODIFICA AS
VARIAVEIS DE
ESTADO?

Figura 4.1: Fluxo de resolugio do problema através do algoritmo.
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Quadro 4.1: Um algoritmo para controle 6timo estocastico nio-linear

PASSO| INSUMO PROCEDIMENTO PRODUTO
1a. FC=0 Otimizagio X(1)i"FT
=0 Y( )iDET
e=0
2b. X))t Simulaciio E(1)(Yi)
e =erro o(1)%i e FC(1) = E(1)(Yi) - Y(1)i®*"
simulado
2 a. FC(1) Otimizacio X2)i"™"
o(1)% Y@2)i"™"
e=0 .
2 b. X@)i*t Simulagio E(2)(Yi)
e=erro 6(2)%i e FC(2) = EQ2)(Yi) - Y(2)i"""
simulado
3a. Igual a 2 a.
3b. Igual a2 b. .
..... CRITERIO DE PARADA SATISFEITO

Fonte: Samohyl (1996).

O sistema interage entre duas complementaridades, otimizagdo deterministica e
incorporagio da parte estocastica com o uso de fungdes utilidades como a nova fungéo

critério adotada neste trabalho.

A figura 4.1 mostra que dada a montagem das relagBes matematicas, o sistema, utiliza-se de
técnicas de otimizagdo para atingir a melhor regra, que depois, por processo de simulagdo
dos erros, torna o sistema estocastico para uma nova otimizagdo. Se a otimizagdo for
satisfatoria, entdo ocorre o processo de parada. Caso contrario, novas simulagdes deverdo

preceder novas otimizagdes.
45 CONSIDERACOES FINAIS
Os pontos abordados serdo utilizados como ferramentas para montar toda a estrutura do

trabalho aqui estudado. Deve-se, agora, partir para os resultados encontrados, onde, por

vezes, serdo detalhados alguns procedimentos.
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Experiéncias iniciais se mostram bem satisfatorias em termos do algoritmo. No trabalho de
Dantas (1999) ele se mostrou convergente rapidamente, utilizando a fungﬁo utilidade
quadratica, ou seja, com os dois primeiros momentos. Contudo, o problema agora envolve
um planejamento para trés produtos de uma tunica vez com um momento a mais na

distribuigfo, a assimetria.
A nova configuragdio do problema de otimizagdo, juntamente com a fungdo critério, parece

dar uma maior sustentabilidade para tste progresso. Teoricamente, o trabalho evoluiu. Este

¢ o desafio a ser aplicado no proximo capitulo desta tese.
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CAPITULO 5 - APLICACAO EMPIRICA: ESTUDO DE CASO

51 INTRODUCAO

Neste capitulo o objetivo é manusear os dados reais, apresentando seu desempenho no
periodo de janeiro a dezembro de 1999, o que vai ser chamado neste trabalho de
desempenho da fabrica. Alternativamente, serdo apresentados os resultados através do
modelo de otimizagdo proposto para: 1) multiproduto de forma deterministica — essa sera
chamada de regra de decisdo deterministica, 2) multiproduto de forma estocastica — essa

sera chamada de regra de decisdo estocéstica.

Nos dois casos havera uma subdivisdo do estudo: a) com previsdo perfeita — usa-se 0s
verdadeiros dados das vendas; b) com modelos mais tradicionais de previsdo — usa-se 0
valor estimado para as vendas com fungdes do tipo médias moveis, Holt-Winters,
alisamento exponencial simples etc.; ¢) modelos considerados mais sofisticados — usa-se os

modelos ARIMA (p, d, q).

A analise ocorrera dentro do ano de 1999 para poder haver uma comparagio. A planilha
eletrénica do Excel se adaptou com muita facilidade para o desempenho dos calculos aqui
requisitados. A ferramenta Solver (ferramenta de otimizagdo deste aplicativo) também se
mostrou bastante eficaz na solugio encontrada. Pela complexidade do sistema o
computador deveria ter uma boa capacidade para processamento para convergir com maior

rapidez para o ponto de 6timo.
52 DADOS
A analise sera feita com dados reais coletados de uma industria alimenticia que se situa no

estado de Alagoas. Por questdes profissionais ela serd sempre denominada de empresa ALI

Ltda., nio sendo revelada a sua verdadeira identidade.
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Alguns dados foram coletados com 0 departamento contabil e o departamento de produgao,

através de um levantamento de séries temporais. Outros, mais subjetivos, tiverem de ser

deduzidos juntamente com a diregio comercial, de vendas e de produgdo. através da

entrevista anteriormente mencionada. A apresentagdo do mesmo segue em tabela abaixo.

Tabela 5.1: Dados coletados para estudo de caso.

Vendas Produgdo

Milharina| Café | Colorau| Milharina| Café | Colorau W | Pov| Estoquet | Estoque2 | Estoque3 | Atrasod | Atraso2 | Atraso3
jan/96 401,091 250,93 54,80 376,00 385,57]  90,40{ 26566 2,66 137,95 221,48 18,77 0,00 0,00 10,43
fev/96 312,87] 282,54 70,99 417,12] 227,02 83,28| 288,78 2,31 242,20 165,96 20,63 0,00 0,00 0,00
mar/36 424,86| 378,96 64,34 235,82] 290,29 62,75| 264,46} 3,28 53,16 77,29 27,85 0,00 0,00 8,81
abr/96 406,63] 261,72 80,20 465,91] 229,20 77,08| 276,08]2,71 112,44 77 24,80 0,00 0,00 8,88
maif96 326,29] 346,31 66,16 254,17] 311,66 78,49| 319,612,331 40,32 10,12 38,48 0,00 0,00 10,23
jun/96 41092 373,92 80,49 522,20] 504,09 48,98 286,58{ 3,02 151,60 140,29 1521 0,00 0,00 18,47
julres 359,96| 334,20 67,24 378,67} 299,91 76,96| 286,011 2,66 170,31 106,00 13,92 0,00: 0,00 7,46
ago/s6 338,03} 346,52 67,25 192,12} 354,53 91,29 241,41| 3,11 24,40 114,01 32,60 0,00 0,00 2,10
set/96 365,95| 354,02 66,29 446,55| 350,29 61,07| 269,08|2,92 105,00 110,28 29,58 0,00 0,00 4,30
out/96 376,96| 344,05 76,05 393,28} 351,13 63,34f 293,62} 2,71 121,32 117,36 20,54 0,00 0,00 7,97
nov/86 559,45| 343,19 71,10 552,431 261,13 69,31] 281,03} 3,46 114,30 35,30 26,19 0,00 0,00 15,41
dez/96 428,45} 337,28 98,00 547,35 405,68] 115,58 288,68| 2,99 233,20 103,70 43,241 0,00 0,00 14,88
janf97 494,69| 296,93 82,28 426,06{ 219,27 63,84| 263,96 3,31 164,57 26,04 16,34 0,00 0,00 6,42
fevi97 373,27 330,79 76,37 359,13} 387,02 84,02| 273,83}12,85 150,43 82,27 23,90 0,00 0,00 6,33
mar/97 393,12| 329,85 72,99 423,13} 400,08 67,62 303.05|2,63 180,44 152,50{ 12,20 0,00 0,00 0,00
abr/97 307.35| 366,89} . 84,39 182,99] 431,93} 118,90} 295,12 2,57 56,08 217,54 46,71 0,00 0,00 0,00
mai/f97 422,15] 319,26 71,50 400,99] 182,19 29,02| 272,15| 2,99 34,92 80,47 11,10 0,00 0,00 6,87
jun/97 480,40{ 289,14 72,52 581,50| 298,97 88,82| 272,75} 3,09 136,02 90,30 28,42 0,00 0,00 7,89
juire7 449.91] 300,13 86,91 468,86 428,74 83,46| 281,81|2,97 154,97, 218,91 26,00 0,00 0,00 8,92
agol97 371,78} 352,41 72,65 234,06{ 396,88 67,11 282,85} 2,82 17,25 263,38 28,33 0,00] 0,00 16,79
set/97 342,67] 378,26 79,50 440,42| 229,07 61,89| 285,74] 2,80 115,00 114,19 14,19 0,00 0,00 20,26
out/97 426,71 402,53 71,00 453,711 342,10 87,45] 293,50 3,07 142,00 53,76 26,17 0,00 0,00 15,79
novf97 423,82] 406,33 87,90 417 82] 478,82 93,36{ 272,39{ 3,37 136,00 126,25 30,12 0,00 0,00 14,28
dez/37 441,99] 298,24] 110,00 401,32} 313,15 103,68{ 275,061 3,09 9533 141,16 30,09 0,00 0,00, 20,57
jan/98 408,69| 299,67 77,30 356,74] 345,18 82,08| 260,68] 3,01 43,38 186,67 21,23 0,00 0,00 6,93
fev/S8 507,83] 383,04 84,20 548,09 309,34 82,10} 280,92| 3,47 83,64 112,97 12,20 0,00 0,00 0,00
mar/98 387,85 323,65 79,50 388,54 401,94 71,63} 309,17 2,56 84,33 191,26 16,15 0,00 0,00 11,82
abr/98 520,90] 348,70 77,80 535,61 326,49 76,48| 280,57] 3,38 99,04 169,05 11,26 0,00 0,00 8,25
maif38 402,87] 392,09 79,97 439,68] 363,75 85,09| 266,03] 3,29 135,85 140,71 22,58 0,00 0,00 14,45
jun/98 408,607 381,67 96,80 42571] 438,03{ 111,40} 273,98 3,24 152,96 197,07 23,90 0,00 0,00 117
jul/e8 521,12} 317,50 85,40 502,51 139,38 59,78} 271,56} 3,40 13435 18,95 12,53 0,00 0,00 15,42
ago/98 397,47 346,38 79,20 430,90¢ 411,11 81,71 301,00| 2,73 167,78 83,68 12,60 0,00 0,00 12,98
set/98 408,97] 406,05 79,80 474,21] 461,45 106,68] 286,42| 3,12 233,02 139,08 38,30 0,00 0,00 11.80
out/98 479,77} 28537 88,10 429,11] 262,81 71,44} 28531299 182,36 116,52 23,14 0,00 0,00 13,30
nov/98 429,48 352,49 92,20 290,47) 332,81 82,58 301,00]2,90 250,00 189,00 50,00 0,00 0,00 16,15
dez/98 478,46] 373,55] 115,40 354,53] 235,71 77,30} 298,00§ 3,25 198,00 141,80 29,80 0,00 0,00 000
jan/99 406,15| 337,08 85,30 356,691 299,81 75,05] 278,00} 2,98 148,58 104,51 19,50 0,00] 0,00 0,00
fevio9 387,53] 291,89 86,50 377,49] 330,78 76,247 268,001 2,86 138,51 143,39 15,50 0,00 0,00 6,30
mar/39 365,26] 356,39 85,56 368,78} 402,53 79,40| 245,00§ 3,29 142,01 189,50 23,10 0,00 0,00 20,10
abr/99 354,23 388,44 84,94 371,21] 366,26 85,60] 250,00] 3,31 159,00 167,31 15,90 0,00 0,00 12,20
maif99 401,25} 289,35 66,74 418,04 290,07| 100,50| 276,00{ 2,74 175,80 168,03 37,50 0,00 0,00 0.00
jun/89 502,36] 291,28 92,80 490,79] 212,90 62,43} 300,00] 2,95 164,20 89,63 15,30 0,00 0,00 8,20
juts9 448,75] 323,71 90,64 414,30} 298,60 79,50{ 297,00| 2,91 129,70 64,50 16,20 0,00 0,00 20,20
agof99 397,35] 274,81 77,62 392,00§ 270,00 78,60] 278,004 2,70 124,30 59,70 15,70 0,00 0,00 18,70
set/99 378,25) 393,62 81,60 357,30] 383,40 97,23] 264,00{3,23 103,35 49,50 20,40 0,00 0,00 7,80
out/89 364,29] 363,04 90,30 '343,60| 347,70 79,931 262,00} 3,12 82,70 34,20 20,00 0,00 0,00 17,80
nov/89 433,25{ 365,85 95,50 378,40] 381,90] 101,50} 289,00] 3,10 27,80 50,20 21,80 0,00 0,00 13,60
dez/99 498,30} 393,25] 119,30 480,50} 353,09] 121,10} 302,00 3,35 10,00 10,00 10,00 0,00 0,00; 0,00
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Os dados sdo em toneladas e cobrem o periodo de janeiro de 1996 até dezembro de 1999,
perfazendo uma série historica de 48 informagdes — produgdo, estoques, vendas, pedidos

atrasados.
5.3 PERFORMANCE DA EMPRESA (PE)

A idéia deste trabalho também é tornar a regra de decisdo a mais realista possivel, para que
possa ser aplicada no mundo empfesarial. Partindo desse pressuposto, algumas novas
relagSes para o sistema devem ser incorporadas, além das restrigdes ja determinadas no

capitulo 4.

O custo da folha de pagamento permanecera o mesmo, sendo que o custo individual médio

por trabalhador é C,, = 641,8. Também permanecerdo com as configura¢Ges anteriores 0
custo da demissio e da contratacdo, sendo que seus fatores sdo C, =400,00 e

C, =941,00. Esses valores, como ja mencionados no capitulo 4, foram discutidos na

empresa estudada.

O custo da hora extra assume a seguinte forma:

CHE, =1,5*—* HE, (5.2.1)
TR
HE, = SE(THPT, - TRT, > 0,THPT, - TRT;;0) (5.2.2)

onde, w = Crp = 641,8 ¢ HE,, TR,, THPT:, TRT, ja foram citados no capitulo anterior.

A expressio ¥, em (5.2.1) representa o salario médio de cada hora utilizada de trabalho.
p TR, P _

O fator 1,5 multiplicando “/TR indica que a hora extra deve representar 50% a mais que a
t

hora normal, como determina a legislagio trabalhista atual. As duas primeiras expressoes

representam o Cuz. Na equagdo (5.2.2) ¢ implementada uma fungdo logica para garantir que
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o total da produgdo transformado em horas menos o total de horas advindas do tempo
regular seja positivo, o que se transforma em hora extra (caso contrario seria hora ociosa).

O valor de 4, na restrigdo 4, do capitulo 4, ¢ igual a 2 (nimero maximo de hora extra

permitida por trabalhador), pois é o que também ¢ regulamentado por lei.

O custo da hora ociosa tenta seguir o mesmo raciocinio para ficar um tanto quanto

simplificado:
w
CHO, =—*HO, (5.2.3)
TR,
HO, = SE(TRT, - THPT, > 0,1RT, — THPT;;0) (52.4)

o) que foi pago e ndo trabalhado, também foi desperdicado e se reverte em custos.
Logicamente o calculo do custo (5.2.3) ja esta indiretamente computado na folha de
pagamento, porém o que se pretende € uma penalizagdo extra para o ndo uso. A equagio
(5.2.4) ¢ o contrario do que acontece em (5.2.2), lembrando que foram utilizadas fun¢des

separadas para garantir a positividade da variavel.

O custo do estoque (INV) é posto de uma forma n@o linear. Assim, para cada més:
CINV,=b,+ blZX,. - bz(ZX,.)2 + b3(ZXi)3 +r(ZX,.p,.) (5.2.5)
i=1 i=1 i= i=1

onde,

CINV, = custo do inventario no periodo £,
b, = 1.000 = aluguel pago pelo galpao;

b, = 150 = estimador do parametro;

b, = 1,9 = estimador do parametro;

b, = 0,015 = estimador do parametro;

X, = estoque fisico do produto 7, no periodo £,
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r = 0,02 = 2% = taxa de retorno no mercado para esta empresa,
p; = preco do produto 7 no periodo 7, em toneladas;

n =namero de produtos planejados;

Para este estudo existem trés produtos: farinha de milho (P;), café (P,) e colorau (P;),
sendo seus valores médios respectivos, para o ano de 1999, R$ 1,50, R$ 4,00 e R$ 1,10 o

quilograma, ou seja, R$ 1.500,00, RS 4.000,00 e R$ 1.100,00 a tonelada, respectivamente.

Assim, assumindo esse comportamento, os custos de estocagem se comportam como no

gréfico abaixo:

Custo de Estocagem

0 50 100
Estoques

Figura 5.1: Formato da curva de custo para estocagem.

Logicamente, o custo total de estocagem ¢:

CINV, =3 CINY,

t=1

onde m = periodo de planejamento, ou ainda, horizonte de planejamento.
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Mais duas relagdes lineares se seguem, a dos custos de atrasos (BOy) e a dos custos de
Produgio (CMP).

CBO, = iBO,. *p (5.2.6)

i=1

CMP, =) F*C (5.2.7)

i=}

Todas as variaveis destas duas equagdes ja foram em algum momento identificadas. Basta
aqui dizer que se existem trés variaveis de produgdo para o planejamento, existirdo também

trés C,,, = custos da matéria-prima, sendo o primeiro 0,90, o segundo 2,40 e o terceiro 0,66

para cada quilo fabricado. Note que os valores equivalem a 60% do prego de venda do
quilo. N&o implica em lucros de 40%, pois ainda ndo foram incorporados os outros custos.

Esses valores também foram identificados na empresa, na coleta dos dados.

Consideragdes finais devem ser feitas para comegar a analise. O primeiro ponto € que um
valor foi definido para os atrasos dos trés produtos, no fim do horizonte de planejamento.
Essa medida foi tomada visando garantir a propria politica da empresa. O valor definido

para cada atraso no fim do periodo € de O toneladas.

A produtividade média considerada para o problema foi de 2,7, de acordo com o historico
de trabalho da empresa. Considerou-se aqui a mdo-de-obra polivalente. Segundo Tubino
(1997), no mundo dos negocios modernos o sistema de produgdo deve se mostrar bastante
flexivel para enfrentar a competi¢do que o espera. Logo, espera-se que a mio-de-obra seja o

mais flexivel de todos os fatores produtivos utilizados em questéo.
O setup para este trabalho nfio existe, pois os produtos possuem linha de produgdo

independente s6 escalonando a mao-de-obra. Sendo assim, seu custo € zero e as restrigdes 5

e 6 do capitulo 4 ficam nulas.

90



As restrigdes da empresa para a capacidade de produgdo sdo: 650 toneladas/més para a
farinha de milho, 600 toneladas/més para o café e 200 toneladas/més para o colorau. A
capacidade de estocagem do armazém alugado ¢ de 100 toneladas de qualquer produto.
Esses dados foram passados pela geréncia de produgdo da ALI Ltda. A regra sera definida
pela maximizagdo do lucro total bruto (receita total bruta — vendas vezes preco — menos

custo total bruto — somatério de todos os custos considerados em todos os periodos).

54 PERFORMANCE DA EMPRESA (PE) X REGRA DE DECISAO
DETERMINISTICA (RDD) COM PREVISAO PERFEITA (PP)

As duas primeiras tabelas apresentadas a seguir representam a PE da empresa com previsdo
perfeita, a qual foi levantada com o verdadeiro conjunto de dados para o ano de 1999. Os
custos foram calculados conforme as equagdes definidas, as quais exprimem os relatorios e

os critérios adotados pela empresa.

Tabela 5.2: Performance da empresa com previsdo perfeita.

D1 D2 D3 P1 P2 P3 W E1 E2 E3 A1 A2 A3 HE HO

jan/99] 406,2 337,1 85,3 441,2 376,3 100,0 338,0 25,0 50,0 25,0 17,0 80 55 3223 0,0
fev/o9| 387,5 291,9 86,5 387,5 299,9 82,2 301,0 250 50,0 250 170 00 98 00 26774
mar/a9| 365,3 3564 856 3788 356,4 89,4 312,0 250 50,0 250 35 00 60 00 1321,5
abr/o9| 354,2 3884 84,9 357,7 376,3 88,6 3050 250 50,0 250 00 122 23 00 59,3
mai/o9| 401,3 289,4 66,7 401,3 300,1 69,0 2980 25,0 50,0 250 0,0 15 00 00 2336,1
jun/99|502,4 291,3 92,8 490,8 277,9 82,4 312,0 25,0 50,0 25,0 11,6 14,9 10,4 5922 0,0
julioo] 4488 3237 90,6 4443 3286 895 317,0 25,0 50,0 25,0 16,1 10,0 11,5 468,8 0,0
ago/99|397,4 274,8 77,6 412,0 280,0 78,6 308,0 25,0 50,0 25,0 1,5 4,8 10,5 0,0 43413
set/99| 378,3 3936 81,6 367,3 3934 92,1 3150 25,0 50,0 250 125 50 0,0 1533 0,0
out/99| 3643 363,0 90,3 3636 368,0 79,9 299,0 25,0 50,0 25,0 13,2 0,0 10,4 281,3 0,0
nov/99] 433,3 3659 955 437,5 365,9 101,5 336,0 25,0 50,0 250 9,0 0,0 44 0,0 1526
dez/99] 498,3 393,3 119,3 507,3 393,3 123,7 376,0 25,0 50,0 250 00 00 00 657,6 0,0
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Tabela 5.3: Custos da performance da empresa com previsio perfeita.

CFP CC CD CHE CHO CE CA CMP CcT R LUCRO

jan/99| 216928 15200 0 1724 0 17300 76260 1366116 1693528 2051391 357862
fev/98| 193182 0 34817 0 10228 17300 43536 1122815 1421879 1844039 422160
mar/98| 200242 4400 0 0 4241 17300 14220 1255248 1495650 2067569 571919
abr/99] 195749 0 6587 0 216 17300 61596 1283457 1564905 2178557 613652
mai/99{ 191256 0 6587 . 0 8148 17300 7200 1126833 1357325 1832687 475362
jun/99| 200242 5600 0 3098 0 17300 106128 1163048 1495416 2020752 525336
jul/o9l 203451 2000 0 2303 0 17300 92160 1247543 1564756 2067710 502954
ago/99] 197674 0 8469 0 14512 17300 39600 1094631 1372186 1780650 408464
set/98| 202167 2800 0 802 0 17300 46500 1335471 1605040 2231655 626615
out/99; 191898 0 15056 1505 0 17300 37488 1263185 1526432 2097959 571527
nov/99( 215645 14800 0 0 ° 556 17300 22008 1338863 1609173 2218347 609175
dez/99| 241317 16000 0 3230 0 17300 0 1482019 1759866 2451692 691826
TOTAL 18466156 24843008 6376852

Também com previsdo perfeita, seguem nas tabelas abaixo os resultados referentes a

otimizagdo. O fato é que como em Dantas (1999) ¢ diferentemente dos outros estudos

citados neste trabalho, as variaveis de controle, ou seja, aquelas que formardo a regra de

decisdo, sdo produgio, trabalho, estoques e atrasos (uma regra especifica para cada produto,

excluindo o nivel de trabalho por ser considerado polivalente).

Tabela 5.4: Regra de decisdo deterministica com previsio perfeita.

D1 D2 D3 P1 P2 P3 W E1 E2 E3 A1 A2 A3 HE HO
jan/99]406,2 337,1 85,3 433,2 334,3 80,5 3106 00 00 00 00 00 00 6213 0,0
fev/99] 387,5 291,9 86,5 397,6 292,8 109,0 296,1 10,2 10226 01 00 00 00 5,9
mar/99} 365,3 356,4 856 3640 3566 789 29,1 88 12159 00 00 00 00 0,0
abr/99]| 3542 388,4 849 3454 3876 693 2972 02 03 03 02 00 00 17 0,0
maifg9| 401,3 289,4 66,7 4096 289,7 131,5 3070 84 0,7 650 00 00 00 1238 0,0
jun/99}502,4 291,3 92,8 502,4 291,1 44,4 3070 86 05 166 02 00 0,0 614,0 0,0
jul/9o] 4488 3237 90,6 440,0 3233 74,1 3070 01 01 01 04 00 00 614,0 0,0
agol99| 397,4 2748 77,6 409,2 2757 117,9 297,3 11,5 09 404 00 00 00 00 25
set/99| 378,3 3936 81,6 367,5 3932 4202973 08 05 07 00 00 00 00 0,0
out/99] 364,3 363,0 90,3 363,9 362,7 89,9 3024 03 02 03 00 00 00 00 0,0
nov/99} 4333 3659 955 4485 366,2 1250 348,0 156 06 239 00 00 00 O, 0,0
dez/99} 498,3 393,3 119,3 392,7 895 3538 00 00 00 00 00 00 7076 0,0

482,8
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Tabela 5.5: Custos da regra de decisio deterministica com previsdo perfeita.

CFP _CC CD CHE CHO CE CA CMP cT R LUCRO
jan/99] 216928 15200 0 1724 0 17300 76260 1366116 1693528 2051391 357862
fev/99| 193182 0 34817 0 10228 17300 43536 1122815 1421879 1844039 422160
mar/99| 200242 4400 0 0 4241 17300 14220 1255248 1495650 2067569 571919
abr/99] 195749 0 6587 0 216 17300 61596 1283457 1564905 2178557 613652
mai/99| 191256 0 6587 O 8148 17300 7200 1126833 1357325 1832687 475362
jun99} 200242 5600 0 3098 0 17300 106128 1163048 1495416 2020752 525336
jul/9g| 203451 2000 0 2303 0 17300 92160 1247543 1564756 2067710 502954
ago/99| 197674 0 8469 0 14512 17300 39600 1094631 1372186 1780650 408464
set/99| 202167 2800 0 802 0 17300 46500 1335471 1605040 2231655 626615
out/99| 191898 0 15056 1505 . 0 17300 37488 1263185 1526432 2097959 571527
nov/99| 215645 14800 0 0 556 17300 22008 1338863 1609173 2218347 609175
dez/99| 241317 16000 0 3230 0 17300 0 1482019 1759866 2451692 691826
TOTAL 17421921 24843008 7421087

Pode-se notar, pela comparagio das tabelas 5.2 a 5.5 que, como esperado, as regras
definidas para as quatro variaveis de controle sdo diferentes. O fato mais relevante, na
diferenca desses dois sistemas, € que o nivel de estoques ndo estd mais rigido ¢ os atrasos
praticamente se anularam na RDD. Sendo assim, libera um pouco de custos, o que eleva os

lucros da RDD em relagio a PE.

No estoque, a RDD é muito variavel chegando a periodos até mesmo de estoques nulo. Né@o
existe muito problema em estoques nulos, contudo demanda uma boa programagdo nos
planos mais detalhados de fabricagdo (por exemplo, filosofia just-in-time). A RDD, porém,
é maleavel e aceitaria sem nenhum problema mais uma restrigdo, a qual determinaria um

estoque minimo (estoque de seguranga).

O nivel de trabalho em PE varia de periodo a periodo, seja contratando ou demitindo
pessoas. O nivel de trabalho em RDD procura agrupar alguns periodos com o mesmo nivel
de mido-de-obra. No mundo real, é preciso entender se essa mao-de-obra € muito
especializada ou nfo. Caso sim, ¢ preciso estimar melhor os custos adotados pela empresa €

pela otimizagdo, se bem que a PE e RDD parecem ja mostrar 1S0.

Os atrasos sio aceitos na PE, porém a RDD nio sugere a pratica dessa politica. De fato, néo
parece muito logico ter estoques e atrasos ao mesmo tempo como ocorre com O

desempenho da empresa.
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Os custos, a receita e o lucro s3o apresentados na tabela 5.3.5, mostrando o melhor
desempenho para a regra de decisdo linear RDD proposta para este trabalho. A regra de
decisdo deterministica proporciona um montante de lucro 16,38% superior ao desempenho

da empresa.

Tabela 5.6: Comparagio dos desempenhos da PE e RDD com previsdo perfeita

CT RT LT
PE 100,00% 100,00% 100,00%
RDD 94,35% 100% 116,38%

55 REGRA DE DECISAO DETERMINISTICA (RDD) COM PREVISAO
IMPERFEITA (PI) |

O prox1mo passo é incorporar uma previsdo para as vendas através de um dos métodos
propostos no capitulo 3. Assim, pode-se testar a robustez de cada equagdo de previsdo e

definir qual delas deve ser usada para a regra estocastica.

As tabelas abaixo trazem os resultado da regra de decisdo deterministica com a previsdo
obtida pelos modelos considerados tradicionais no uso industrial: alisamento exponencial
simples (SES); Holt, Holt-Winters, Médias Méveis (MA), Médias Moveis Ponderadas
(WMA).
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Tabela 5.7: Regra de decisdo deterministica com SES.

D1 D2 P1 P2 W E1 E2 E3 A1 A2 A3 HE HO
jan/99] 4518 353,8 4788 351,0 90,5 3371 0,0 00 00 00 00 0,0 6742 0,0
fev/99| 438,1 348,8 4381 3488 92,3 321,8 00 00 00 00 00 00 6436 0,0
mar/99} 423,0 331,7 423,5 334,9 3115 05 32 06 00 00 00 6230 0,0
abr/99| 405,6 339,1 4051 357,0 88,5 3115 00212 00 00 00 00 6230 0,0
mai/99| 390,2 353,9 390,4 332,8 102,9 3026 0,1 0,0 151 0,0 00 0,0 6053 0,0
jun/99| 393,5 334,5 404,3 338,4 3026 109 39 86 00 00 00 451 0,0
jul/99426,2 321,6 430,7 31855 76,2 3026 154 08 00 00 00 0,0 6053 0,0
ago/99| 433,0 322,2 4175 321,4 866 3026 00 00 00 00 00 0,0 6053 0,0
set/99] 422,3 308,0 4223 3090 845 3021 00 10 05 00 00 00 00 0,0
out/99{ 409,1 333,7 409,4 332,7, 827 3021 03 00 01 00 00 0,0 6043 0,0
nov/99| 395,6 3425 3955 3439 853 3054 02 14 00 00 00 00 00 0,0
dez/99{ 406,9 349,5 406,7 3481 884 3091 00 00 00 00 00 0,0 6183 0,0

Tabela 5.8: Custos da regra de decisdo deterministica com SES.
CFP cC CD CHE CHO CE CA CMP CT R LUCRO
jan/99| 216348 14838 0 3606 0 1000 0 1332094 1568786 2197636 628850
fev/99| 206523 0 14405 3688 0 1000 0 1292258 1517874 2153763 635889
mar/99{ 199931 0 9666 2999 0 1898 0 1245075 1459568 2060845 601277
abr/99] 199931 0 0 3408 0 5157 0 1279923 1488420 2062862 574443
mai/99| 194226 0 8365 3167 0 3227 0 1217820 1426805 2097571 670766
jun/o9) 194225 0 0 236 0 4484 0 1225553 1424500 2018106 593606
jul/o9| 194225 0 0 2973 0 3516 0 1202301 1403015 2018900 615885
ago/99} 194225 0] 0 3035 0 1000 0 1204423 1402683 2033543 630859
set/99] 193904 0 472 0 0 1322 0 1177377 1373075 1957675 584600
out/99| 193904 0 0 3232 0 10714 0 1221494 1419700 2039869 620169
nov/99| 196034 1327 0 0 0 1358 0 1237615 1436334 2057296 620962
dez/99| 198404 1477 0 3037 0 1000 0 1259785 1463702 2105611 641909
TOTAL 17384462 24803677 7419215
Tabela 5.9: Regra de decisdo deterministica com modelo Holt.

D1 D2 P1 P2 W E1 E2 E3 A1 A2 A3 HE HO
jan/99| 471,5 345,8 4985 3430 146,5 3619 00 00590 00 00 00 7238 0,0
fev/99} 460,1 335,6 460,1 335,6 312,7 00 00 00 00 00 00 00 9049
mar/99} 441,5 317,9 4415 3179 93,4 3127 00 00 00 00 00 00 6254 0,0
abr/99} 415,6 311,9 4156 311,9 92,8 3004 00 00 00 00 00 0,0 6009 0,0
mai/f99| 385,7 316,7 385,7 316,7 916 2909 00 00 00 00 00 00 5818 0,0
jun/99} 364,9 308,5 364,9 3085 86,4 2784 00 00 00 00 00 0,0 55,7 0,0
jul/99| 368,6 299,8 368,6 2998 849 2762 00 00 00 00 00 0,0 5524 0,0
ago/99) 373,8 297,4 373,8 297,4 838 2768 00 00 00 00 00 00 5536 0,0
set/99} 375,5 288,3 3755 288,3 81,0 2729 00 00 00 00 00 0,0 5458 0,0
out/99| 375,4 301,5 3754 3015 79,0 2769 00 00 00 00 00 00 5537 0,0
nov/99| 372,8 315,8 3728 3158 79,0 2811 0,0 00 00 00 00 00 5623 0,0
dez/99} 382,9 333,5 382,9 3335 81,0 2924 00 00 00 00 00 00 5847 0,0
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Tabela 5.10: Custos da regra de decisdo deterministica com modelo Holt.

CFP CC CD CHE CHO CE CA CMP CcT R LUCRO

jan/99] 232279 24767 0 3871 0 7617 0 1368594 1637130 2192045 554915
fev/99| 200702 0 46298 0 3457 1000 0 1242009 1493466 2134942 641475
mar/99] 200702 0 0 3011 0 1000 0 1221979 1426692 2036632 609940
abr/99] 192815 0 11564 3287 0 1000 0 1183975 1392640 1973291 580651
mai/99| 186684 0 8989 3044 0 1000 0 1167514 1367231 1945857 578626
jun/99f 178655 0 11772 2913 0 1000 0 1125837 1320176 1876394 556218
jul/99y 177263 0 2042 2713 0 1000 0 1107406 1290423 1845676 555253
ago/99| 177642 236 0 2776 0 1000 0 1105625 1287279 1842709 555429
set/99| 175159 0 3640 2856 0 1000 0 1083448 1266103 1805747 539643
out/99| 177691 1578 0292 _ 0 1000 0 1113548 1296778 1855913 559135
nov/99| 180427 1705 0 3075 0 1000 0 1145687 1331894 1909478 577584
dez/99| 187638 4495 0 2872 0 1000 0 1198514 1394519 1997523 603004
TOTAL 16504332 23416207 6911874

Tabela 5.11: Regra de decisdo deterministica com modelo Holt-Winters.

D1 D2

D3 P11

P2

P3

w

E1

E2 E3 A1

A2

A3 HE

jan/99
fev/99
mar/99
abr/99
mai/99
jun/99

jul/99
ago/99
set/99
out/a9
nov/99
dez/99

401,1 298,9
311,3 3841
3445 368,3
379,7 3339
322,7 417,6
432,0 352,8
503,2 281,2
407,8 322,4
437,3 285,8
468,1 289,8
467,5 362,5
414,3 3432

75,3 428,
89,3 311,
83,7 344,

101,0 379,
85,5 322,
82,7 432,
76,7 503,
76,5 407,
77,8 437,
86,1 468,
93,1 467,

1246 414,

1 296,1
3 3841
5 368,3
7 3339
7 4176
0 352,8
2 281,2
8 3224
3 285,8
1 289,8
5 3625
3 3432

70,5 294,3

89,3

2943

83,7 295,0
101,0 301,7
85,5 305,9

82,7
76,7
76,5

317,8
317,8
298,8

77,8 298,8

86,1
93,1

312,6
338,0

124,6 326,7

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0.0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

00 00 0,0
00 00 6202
00 00 0,0

00 01

00 00 00
0,0 6357 0,0
002170 00
00 00 00
00 00 3942
00 00 00
0,0 6761 0,0
00 00 00

Tabela 5.12:

Custos da regra de decisdo deterministica com modelo Holt-Winters.

CFP CC

CD CHE CHO

CE

CA

CMP

CcT

R

LUCRO

jan/99
fev/99
mar/99
abr/99
mai/a9
jun/99

jul/o9
ago/99
set/99
out/99
nov/99
dez/99

188892
188892
189342

0 5348
0
281

193626 2670

196303 1

203996 4794

203996
191762
191758

1
0
0
668 0
0
0 0

0 17937
0 5

200623 5525 0
216958 10181 0

209697

0 10645

0

0

0 2369

0 137

0

o

OO0OO0OUNO OO0O0o

1000
1002
1000
1000
1002
1000
1000
1000
1002
1002
1000
1000

[eN=NoNoNeoNoNeNolo oo}

1142338
1260985
1249253
1209721
1349205
1290166
1178500
1191299
1130824
1173628
1352134
1278850

1337578
1453249
1439877
1407017
1548179
1503282
1384561
1401999
1324964
1380777
1583970
1500192

1879876
2101624
2082107
2016201
2248657
2150295
1964166
1985499
1884689
1956046
2253575
2131416

542298
648374
642231
609184
700478
647013
579605
583501
559724
575269
669604
631224

TOTAL

17265647

24654151 7388504
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Tabela 5.13: Regra de decisdo deterministica com modelo MA(2).

D1 D2 D3

P1__P2

P3

W

E1

E2 E3 A1

A2 A3 HE

HO

jan/99
fev/99
mar/99
abr/99
mai/99
jun/99

jul/o9
ago/99
set/99
out/99
nov/99

dez/99

454,0
4423
396,8
376,4
359,7
377,7
451,8
475,6
4231
387,8
371,3
398,8

363,0
3565,3
314,5
3241
372,4
338,9
290,3
307,5
299,3
334,2
378,3
364,5

103,8
100,4
85,9
86,0
85,3
75,8
79,8
91,7
84,1
79,6
86,0
92,9

481,0
4423
396,8
376,4
359,7
3777
451,8
475,6
4231
387,8
371,3
398,8

360,2
355,3
314,5
3241
372,4
338,9
290,3
307,5
299,3
334,2
378,3
364,5

-

99,0
100,4
85,9
86,0
85,3
75,8
79,8
91,7
84,1
79,6
85,9
92,9

344,4
328,7
295,3
295,3
299,5
290,4
301,3
320,7
2987
298,7
306,0
313,9

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0.0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0.0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

688,8
657,3
0,0
0,0
599,0
580,7
602,7
641,3
0,0
0,0
612,0
627,8

0,0
0,0
0,0
694,3
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
321,7
0,0
0,0

Tabela 5.14: Custos da regra de decisdo deterministica com modelo MA(2).

CFP CcC

CD CHE CHO

CE

CA

CMP

CT

R

LUCRO

jan/99
fev/99
mar/99
abr/99
mai/99
jun/o9

jul/o9
ago/99
set/99
out/99
nov/99
dez/99

221031 17757
210942
189503
189503
192215
186347
193393
205794
191697
191697
196382
201448

0
1691

4391
7729

0
2920
3158

0 14792
0 31435 0

0 8604

0 20669 0

0 3684
3767

0
0

0
3134
3038
0 2960
0 3216

253

ONOOO

0 0
0 3347
0 3083

-

-

E-N
QO~NOOOO

1000
1002
1000
1000
1002
1000
1000
1000
1002
1002
1000
1000

[eNeoNoNoNoNeNeNolNoNo ol

1362747
1317080
1168618
1173482
1273849
1203362
1156032
1226539
1154519
1203692
1298873
1294892

1606220
1547584
1390555
1366517
1471891
1402351
1357776
1444278
1367887
1397538
1502522
1503582

2247225
2195115
1947715
1955804
2123063
2005622
1926720
2044231
1924180
2006153
2164807
2158153

641006
647532
557160
589287
651172
603271
568943
599953
556292
608615
662285
654572

TOTAL

17358699

24698787 7340088

Tabela 5.15: Regra de decisdo deterministica com modelo WMA(2).

D1

D2

D3

P1

P2

P3

w

E1

E2 E3 A

A2

A3 HE

HO

jan/99
fevi99
mar/99
abr/99
mai/99
jun/o9

jul/99
ago/99
set/99
out/99
nov/99
dez/99

457,4
437,2
395,5
374,8
359,0
381,0
458,9
471,8
419,5
386,5
370,3
403,6

364,5
352,8
3113
328,7
374,7
332,0
290,5
309,8
295,8
342,5
376,2
364,6

105,4
98,2
86,0
86,0
85,2
74,6
81,6
91,6
832
79,9
86,6
93,3

484,4
437,2
395,56
374,8
359,0
381,0
458,9
471,8
419,5
386,5
370,3
403,6

361,7
352,8
311,3

328,7 -

374,7
332,0
290,5
309,8
295,8
3425
376,2
364,6

100,6
98,2
86,0
86,0
85,2
746
81,6
91,6
83,2
79,9
86,6
93,3

346,8
325,1
293,6
293,6
300,0
288,5
304,6
320,1
299,6
299,6
305,1
315,9

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0.0
0,0
0,0
0.0
0,0
0,0
0,0
0,0
0.0
0,0
0.0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0

693,6
650,2
0,0
0,0
600,0
5771
609,3
640,1
0,0
0,1
610,1
631,7

0,0
0,0

0,0
219,9
0,0
0,0
0,0
0,0
704,8
0,0
0,0
0,0
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Tabela 5.16: Custos da regra de decisdo deterministica com modelo WMA(2).

CFP CC CD CHE CHO CE CA CMP CcT R LUCRO

jan/99| 222566 18713 0 3709 0 1000 0 1370443 1616431 2260051 643620
fev/99] 208659 0 20390 3726 0 1002 0 1305008 1538784 2174994 636210
mar/99| 188461 0 29614 0 0 1000 0 1159909 1378984 1933200 554216
abr/99| 188460 0 2 0 802 1000 0 1182871 1373134 1971451 598317
maifo9| 192551 2550 0 3139 0 1002 0 1278510 1477753 2130832 653079
jun/98} 185190 0 10792 3019 0 1000 0 1188836 1388838 1981411 592574
jul/og| 195520 6438 0 2993 0 1000 0 1163931 1369880 1939884 570004
ago/99| 205410 6164 0 3210 0 1000 0 1228511 1444295 2047518 603223
set/99| 192270 0 19266 0 2459 1002 0 1142463 1357459 1904086 546627
out/99| 192276 3 0 0 _ 0 1002 0 1222634 1415915 2037723 621808
nov/99} 195792 2192 0 3337 0 1000 0 1293258 1495579 2155448 659869
dez/99| 202716 4316 0 3103 - 0 1000 0 1299948 1511083 2166580 655498
TOTAL 17368135 24703179 7335044

Algumas técnicas sdo consideradas menos tradicionais dentro das empresas, para prever a

demanda futura dos seus produtos. Porém, estas técnicas podem significar alguns ganhos de

informagdes para a empresa. Modelos econométricos ou de séries de tempos s3o 0s mais

difundidos no meio académico para a incrementagdo desse possivel ganho. Nesta tese, seréa

utilizado o modelo ARIMA (p,d,q) como um método alternativo de previsdo de vendas.

1) Demanda da Farinha de Milho — D

Dlt:—

(5.4.1)

0,30685D,_,, + 569,94.Jan + 545 Fev + 505,41Mar + 520,47 Abr + 526,52Mai

+596,75Jun + 609,41Jul + 502,12Ago + 490,94 Set + 554,870ut + 573,35Nov

+610,89Dez +e,

e, = N(0;47,73)

2) Demanda do Café — Dy

(5.4.2)

D,, = —0,53632D,_, +498,1 1Jan + 538,75 Fev + 521,12Mar + 565,03 Abr +513,97Mai

+ 487 62Jun + 493,58.Jul + 505,08 Ago + 590,03 Set + 529,220ut + 546,89 Nov

+5231Dez +e,

e, = N(0;34,15)
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3) Demanda do Colorau — D (5.4.3)

D, =032729D, , +0,33306D,_, +0,23053D, ,, +14,267Jan +10,217Fev +17,138Jun

+16,925Jul +7,174Ago +8,1755et +18,822Nov + 44,158Dez + e,
e, = N(0;5,078) R

Esses sio modelos ARIMA (p, d, q) com sazonalidade incluida em variaveis dummy
(binarias). Os testes e as outras estatisticas constam em anexo no fim deste trabalho. A
demanda por farinha de milho ¢ da ordem (12, 0, 0), a do café é da ordem (5,0,0) e a do
colorau é da ordem (10, 0, 0) o que tornam esses modelos todos apenas autoregressivos ou

AR(p) com sazonalidade.

Tabela 5.17: Regra de decisdo deterministica com ARIMA.

D1 p2 D3 P1 P2 P3 W E1 E2 E3 A1 A2 A3 HE HO
jan/9| 463,0 300,0 894 490,0 297,2 846 3194 00 00 00 00 00 00 6388 0,0
fev/og| 392,9 3352 89,1 399,2 3359 103,5 3106 64 08 145 01 00 00 0,0 0,0
mar/99]| 396,6 374,0 89,0 390,3 3732 74,5 3104 00 00 00 00 00 00 02 0,0
abrroo| 366,7 369,9 90,8 3669 370,2 910 3104 02 0,3 03 01 00 00 0,0 649,8
mai/99] 404,2 3254 77,7 4105 3257 1161 3123 65 06 387 00 00 00 6246 0,0
jun/og| 4552 3143 91,9 459,8 3142 783 3123 11,2 05 251 01 00 00 6246 0,0
jul/ogl 451,9 3442 923 4408 3438 673 3123 00 00 00 01 00 00 62486 0,0
ago/99) 372,3 333,3 77,2 3868 3341 80,4 2968 145 08 33 00 00 00 0,0 0.0
set/99] 360,0 3755 81,5 346,3 3752 79,0 2968 08 0,5 08 00 00 00 00 476
out/99| 430,7 380,0 87,8 430,3 379,7 87,5 3324 05 0,3 05 00 00 00 0.1 0,0
novios| 4446 403,4 934 4441 4031 929 3443 00 0,0 00 00 00 00 6886 0.0
dezros| 4477 3278 1152 447,7 3278 1153 3299 0,0 0,0 00 00 00 00 0,0 0,0
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Tabela 5.18: Custos da regra de decisdo deterministica com ARIMA.

CFP CC CD CHE CHO CE CA CMmP CT R LUCRO
jan/98| 204977 7751 0 3416 0 1021 19 1210255 1427440 1992840 565400
fev/99} 199346 0 8256 0 0 4080 185 1233839 1445705 2028160 582455
mar/99| 199210 0 199 1 0 1000 27 1296185 1496621 2188800 692179
abr/99{ 199209 0 0 0 2370 1152 179 1278736 1481647 2129530 647883
mai/99} 200427 759 0 3268 0 6415 37 1227762 1438667 1993370 554703
jun/99| 200429 2 0 3268 0 5616 119 1219599 1429032 2041090 612058
jul/9g| 200429 0 0 3068 0 1028 129 1266144 1470797 2156180 685383
ago/99| 190467 0 14606 0 0 3800 42 1202964 1411879 1976570 564691
set/99| 190467 0 0 0 166 1396 2 1264370 1456401 2131650 675249
out/99] 213353 14264 0 0 ° 0 1228 44 1356410 1585298 2262630 677332
nov/99] 220970 4747 0 3767 0 1000 70 1428550 1659104 2383240 724136
dez/99| 211749 0 13520 0 0 1015 0 1265800 1492084 2109470 617386
' TOTAL 17794678 25393530 7598852

Os custos fornecidos anteriormente (tabelas 5.8, 5.10, 5.12, 5.14, 5.16 e 5.18) estdo,

tecnicamente, proximos. Logicamente, suas variagdes sdo em fungdo das variagGes nas

previsdes e na mudanga de regras para as variaveis de controle.

Assim, as regras para produgdo, estoques, atrasos e trabalho, apresentadas nas tabelas

acima, 5.7, 5.9, 5.11, 5.13, 5.15 e 5.17, precisam ser analisadas com maior atengdo para '

todos os modelos de previsdes sugeridos, pois elas podem identificar qual modelo deve se

ajustar melhor. A melhor forma de procurar o methor modelo ¢ comparar a regra vinda das

previsdes com a regra das verdadeiras vendas. Os graficos abaixo demonstram essas

comparagdes. Cada grafico representa a comparagio da regra individual de cada variavel de

controle, para facilitar a conclusio.
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Figura 5.2: Regra de produgao para milharina.
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Figura 5.3: Regra de produgéo para café.
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Figura 5.4: Regra de produgdo para colorau.
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Figura 5.5: Regra do nivel de trabalho.
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Figura 5.6: Regra do estoque para mitharina.
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Figura 5.7: Regra do estoque para café.
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Figura 5.8: Regra do estoque para colorau.

Como os atrasos praticamente se anularam tanto na regra com previsdo perfeita (verdadeira
vendas) como nas regras com todas as previsdes imperfeitas (todos os modelos sugeridos

de previsdo), ndo € preciso mostrar a comparagio dos pedidos atrasados.

As figuras 5.2, 5.3 e 5.4 demonstram que o modelo ARIMA (p,d,q) possui uma regra para
produgio mais parecida com aquela fornecida pela regra com os verdadeiros dados. E
muito mais evidente a semelhanga entre os pontos de subida e descida das curvas com PP

(previsdo perfeita) e com ARIMA.
Esse fato se repete quando se analisa o nivel de trabalho na figura 5.5 e os niveis de

estoques nas figuras 5.6, 5.7 e 5.8. Isso pode levar a conclusdo de que a regra com o

modelo ARIMA sera preferida as demais, por se aproximar da verdadeira regra.
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Outra maneira de enxergar isso ¢ através da captagdo dos desvios de cada regra individual.
Ou seja, pega-se a regra individual da produgdo da milharina para o modelo SES e calcula o
seu desvio, periodo a periodo, com relagdo & regra com previsdo perfeita. Toma-se depois 0
somatorio do horizonte de planejamento para essa variavel de controle. O mesmo
procedimento deve ser feito para todas as outras variaveis de controle (produgio do café,
produgio do colorau, nivel de trabalho, estoque da milharina etc.). Por fim, somam-se 0s
somatorios dos desvios. |

O procedimento deve ser repetido para a regra com o molelos Holt, Holt-Winters, MA(2),
WMA(2) e ARIMA(p,d,q) e os seus resultados devem ser comparados. O menor resultado
final sera o preferido (aquele que se aproxima de zero). Uma maneira de representar essa

idéia matematicamente é:
FDR=3Y(¥; ~1,) (5.4.9)

onde,

FDR = Fator de desvio da regra,

Y, = Variavel de controle / da regra com previsao perfeita no tempo 7,

Y, = Variavel de controle i da regra com previsao imperfeita no tempo ¢,

Aplicando a equagdo 5.4.4 para os dados estudados, obtém-se a tabela 5.19, abaixo, que
reflete 0 mesmo sentimento ja expressado pela andlise grafica: a regra com o modelo
ARIMA ¢ aquele que apresenta um menor fator de desvio da regra (FDR),

conseqiientemente, € a preferida diante das outras.

Tabela 5.19: Fator de desvio da regra para os diversos modelos de previs&o.

SES _ Holt Holt-Winters MA(2) WMA(2) ARIMA
FDR |-167 .50 -854 10  -361,50  -344,30 -343,00 113,80
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Depois de selecionar o modelo de previsdo que representara a melhor regra, aquela que se
aproxima ao méximo da regra com previsdo perfeita, uma avaliagdo sobre a variagdo dos

resultados (lucros) € interessante.

A tabela 5.20 mostra o desempenho dos custos para todas as opgdes disponiveis até o

momento.

Tabela 5.20: Comparagio dos desempenhos da PI, RDD-PE, RDD-PI.
| CT RT LT
PE 18466156,00 24843008,00 6376852,00

RDD-PF 17421921,00 24843008,00 7421087,00
RDD-PI| 17794677,85 25393530,00 7598852,15

| INDICE
PE 100,00 100,00 100,00
RDD-PP| 94,35 100,00 116,38
RDD-PI| 96,36 102,22 119,16

Na tabela acima CT = custo total, RT = receita total, LT = lucro total, PE = performance da
empresa, RDD-PP = regra de decisdo com previsdo perfeita e RDD-PI = regra de decisdo
com previsdo imperfeita. Os resultados desta tabela corroboram para o bom desempenho
das equagbes de previsdo. A diferenga, aproximadamente, de 3 pontos percentuais que
existe na receita total (RT), derivada de diferengas na previsio e na veracidade das vendas,

praticamente se transferem para os custos totais e para o lucro total.
5.6 REGRA DE DECISAO ESTOCASTICA (RDE)

J4 foi discutido anteriormente que a solugio deterministica e estocastica divergem quando
se tratam de sistemas que se comportam (ou sdo) de maneira no linear. Assim, este topico
procura dar este tratamento ao sistema estudado, por se tratar de uma regra de decisdo ndo
linear. Também, nesta segdo, formas de ponderagdo da parte estocastica sdo

implementadas. Nesta se¢3o sera usada a abordagem apresentada no capitulo 4.
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Utilizando-se da previsdo de vendas escolhida anteriormente, das técnicas metodologicas
do capitulo 4 e das fung¢des utilidades apresentadas no capitulo 3, pode-se escolher a fungéo
utilidade que melhor represente a regra de decisdo estocastica para investidores que sdo
avessos ao risco e, conseqilentemente, achar a regra a ser praticada para niveis

diferenciados de riscos assumidos.

Depois de diversas simulagdes, para diferentes conjuntos de erros do modelo ARIMA,
varios resultados foram guardados nas tabelas 5.21 e 5.22 para comparag¢do das diversas
fungdes utilidades apresentadas, utilizando-se do algoritmo proposto e de niveis maiores e
menores de aversdo absoluta ao risco, em casos de tomadores de decisdo com aversio ao

I1SCO.

Tabela 5.21: Passos do algorltmo por diversas ﬁmgoes — grande AAR e ARR.

a - - - 1 7500
b 1E-10 0,072000 - - -0,00011 -
c - - - -| 0,000000005 -
AAR 0,000247142375 0,0720 0,0001 0,0003 0,0002 0,0004
ARR 0,899999999900 291,3300 0,5000 1,0000 0,8095 1,5989
Lucro Original 7598,8521 7598,8521] 7598,8521 7598,8521 7598,8521| 7598,8521
Lucro 1° Passo 7464,0106 7464,0106| 7598,8521 7598,8521 7573,5688] 7598,8521
Lucro 2° Passo 7464,0106 7464,0106) 7598,8521 7598,8521 7598,8521) 7598,8521
Lucro 3° Passo 7464,0106 7464,0106| 7598,8521] 7598,8521 7598,8521f 7598,8521

Tabela 5.22: Passos do algontmo por diversas fungoes — baixa AAR e ARR.

- 4200
b 0,060000001 0,005 - - -0,00009 -
c - - - -| 0,000000005 -
AAR 0,000247142375 0,0050 0,0001 0,0003 0,0001 0,0001
ARR 0,999999999000 20,2313 0,5000 1,0000 0,3949 0,2231
Lucro Original 7598,8521 7598.8521| 7598,8521 7598,8521 7598,8521) 7598,8521
Lucro 1° Passo 7559,6713 7590,2096( 7598,8521 7598,8521 7573,5688f 7598,8521
Lucro 2° Passo 7559,6713 7590,2096| 7598,8521 73598,8521 7598,85211 7598,8521
Lucro 3° Passo 7559,6713 7590,2096) 7598,8521 7598,8521 7588,8521] 7598,8521

O que se conclui da observancia das tabelas acima é que as fungdes for¢a e exponencial

funcionam a contento para o algoritmo, aceitando niveis diferentes de risco, quando um »

[
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diferente é escolhido. As outras fungdes se mostraram rigidas para este tipo de problema, o

que leva esta pesquisa a ndo fazer uso das mesmas.

Das fungdes que devem ser escolhidas, forca e exponencial podem ser selecionadas

indistintamente para esta pesquisa, pois elas, no seu maior grau de aversdo ao risco,

conduziram ao mesmo lucro (tabela 5.21) e a mesma regra de decisdo estocastica (tabela

5.23 e 5.24). Os valores de b que representam o maior grau de aversio ao risco, para essas

fungdes, foram os apresentados nd tabela 5.21, pois valores superiores aqueles néo

alterariam mais os resultados.

Tabela 5.23: Regra de decisdo estocastica com alta aversao ao risco.

D1

D2 D3

P1

P2 P3

W

E1

E2 E3

A1 A2 A3

HE HO

jan/99
fev/99
mar/99
abr/99
mai/99
jun/99

jul/s9
ago/99
set/99
out/99
nov/99
dez/99

463,0
392,9
396,6
366,7
4042
4552
4519
3723
360,0
430,7
4446
4477

300,0
335,2
3740
369,9
3254
3143
3442
3333
375,5
380,0 87,8
4034 934
327,8 115,2

89,4
89,1
89,0
90,8
71,7
91,9
92,3
77,2
81,5

490,0
3992
390,3
3669
410,5
4599
4408
386,8
3463
4303
444 1
447,7

297,2 84,6
335,9 103,5
3732 745
370,2 91,0
325,7 1161
3142 783
3438 67,3
3341 804
3752 79,0
379,7 875
4031 92,9
327,8 1153

3344
3106
3104
3104
327,0
327,0
3279
296,8
296,8
3324
361,4
329,9

0,0
6,4
0,0
0,2
6,5
11,2
0,0
14,5
0,8
0,5
0,0
0,0

0,0 0,0
0,8 14,5
00 00
03 03
0,6 38,7
0,5 25,1
0,0 0,0
08 33
05 08
03 05
0,0 00
0,0 0,0

0,0 0,0 0,0
0,1 0,0
0,0 0,0
0,1 0,0
0,0 0,0
0,1 0,0
0,1 0,0
0,0 0,0
0,0 0,0
0,0 00
0,0 0,0

0,0 2063,3
0,0 0,0
0,2 0,0
0,0 6498
0,0 2074,3
0,0 2074,2
0,0 2436,1
0,0 0,0
0,0 476
01 0,0
0,0 23143
0,0 0,0

0,0 0,0

Tabela 5.24: Custos da regra de decisdo estocastica com alta aversdo ao risco.

CFP CC CD CHECHO CE CA CMP cT R LUCRO

jan/99| 214611 13756 0 0 7357 1021 19 1210255 1447019 1992840 545821
fev/99] 199346 022382 O 0 4080 185 1233839 1459831 2028160 568329
mar/99| 199210 0 199 1 0 1000 27 1296185 1496621 2188800 692179
abr/99| 199209 0 0 0 2370 1152 179 1278736 1481647 2129530 647883
mai/99| 209841 6626 0 0 7235 6415 37 1227762 1457916 1993370 535454
jun/99| 209843 2 0 0 7235 5616 119 1219601 1442416 2041090 598674
jul/os| 210451 379 0 0 7977 1028 129 1266142 1486105 2156180 670075
ago/99| 190467 029300 O 0 3800 42 1202964 1426573 1976570 549997
set/99| 190467 0 0 O 166 1396 2 1264370 1456401 2131650 675249
out/99| 213353 14264 0o 0 0 1228 44 1356410 1585298 2262630 677332
nov/99| 231921 11572 0 0 8439 1000 70 1428550 1681553 2383240 701 687
dez/99| 211749 029575 O 0 1015 0 1265800 1508140 2109470 601330
TOTAL 17929519 25393530 7464011
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Observando a tabela 5.24 o custo total aumenta, conseqiientemente, o lucro total cai na
regra de decisdo estocastica, o que é perfeitamente compreensivel, dado que um menor
risco deve atentar para uma regra menos maleavel. A diferenca no lucro total ¢ da ordem de

R$ 134.841,15, que representa o custo de incorrer em riscos muitos menores.

As figuras seguintes apresentardo como a regra de decisdo estocastica se diferencia da regra
de decisio deterministica para uma alta aversio absoluta ao risco. Assim, pode-se perceber
onde a empresa pratica os seus ajustes para tornar o sistema menos volatil e mais

assimétrico positivamente.
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etermim’stica Estocastica

Figura 5.9: Comparagdo da regra deterministica e estocastica para produgdo de milharina.
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Figura 5.10: Comparagio da regra deterministica e estocastica para produgdo de cafe.

Figura 5.11: Comparagdo da regra deterministica e estocastica para produgdo de colorau.
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Figura 5.12: Comparagio da regra deterministica e estocastica para estoque de milharina.

Toneladas

Figura 5.13: Comparag¢do da regra deterministica e estocastica para estoque do cafe.
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Deterministico B Estocastico

Figura 5.15: Comparagdo da regra deterministica e estocastica para atrasos da milharina.

112



Figura 5.16: Comparacgdo da regra deterministica e estocastica para atrasos do café.

Deterministico B Estocastico

Figura 5.17: Comparagdo da regra deterministica e estocastica para atrasos do colorau.
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Figura 5.18: Comparagio da regra deterministica e estocastica para nivel de trabalho.

Deterministico B2 Estocastico

Figura 5.19: Comparacdo da regra deterministica e estocastica para hora extra.
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Figura 5.20: Comparagio da regra deterministica e estocastica para hora ociosa.

Pela comparagio das séries, fica claro que a diferenga das regras ndo € derivada de
modificagdes na produgdo, figuras 5.9 a 5.11, no estoque, figuras 5.12 a 5.14, e no atraso,
figuras 5.15 a 5.17, pois elas s3o exatamente iguais. Todo o ajuste € praticado no nivel de
trabalho, figura 5.18, que, por conseqiiéncia, modifica a proporgdo de hora extra e hora
ociosa utilizada na regra estocastica com relagdo a regra deterministica (figuras 5.19 e 5.20,

respectivamente).

Pela indiferenga vista anteriormente, trata-se a seguir de um caso de aversdo baixa ao risco
para apenas uma das fun¢les estudadas, a exponencial. Nela, definiu-se como um
pardmetro de baixa aversdo absoluta ao risco quando o & = 0,005. A regra de decisio

estocastica encontrada esta apresentada na tabela abaixo.
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Tabela 5.25: Regra de decisio estocstica com baixa aversdo ao risco.

D1 D2

D3 P1

P2

P3

W E1 E2 E3 A1 A2 A3 HE HO

jan/99
fev/99
mar/99
abr/99
mail99
jun/99

jul/o9
ago/99
set/99
out/99
nov/99

dez/99

463,0 300,0
392,9 335,2
396,6 374,0
366,7 369,9
404,2 3254
4552 3143
451,9 3442
372,3 3333
360,0 375,5
430,7 380,0
4446 4034
447,7 327,8

89,4 490,0
89,1 399,2
89,0 390,3
90,8 366,9
77,7 4105
91,9 459,8
92,3 4408
77,2 386,8
81,5 3464
87,8 430,3
93,4 4441

297,2

84,6

335,9 103,5

373,2
370,2

745
91,0

325,7 116,1

314,2
343,8
3341
375,2
379,7
4031

783
67,3
80,4
79,0
87,5
92,9

115,2 447,7 327,8 1153

3194 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 006388 0,0
3103 6,4 0,8 145 0,1 0,0 00 466 0,0
3085 00 0,0 00 00 00 003764 00
3091 0,2 0,3 03 0,1 0,0 00 0,0 418,22
3170 6,5 0,6 387 0,0 0,0 0,0 0,0 2487
316,6 11,2 0,5 25,1 0,1 0,0 0,0 0,0 162,1
3151 0,0 0,0 00 0,1 0,0 00 808 00
297,1 145 0,8 33 0,0 00 00 00 56,7
2966 08 05 08 000000 00 99
3311 05 0,3 05 0,0 0,0 002410 0,0
3443 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,06886 0,0
330,4 0,0 0,0 00 0000 00 00 866

Tabela 5.26: Custos da regra de decisdo estocastica com baixa aversio ao risco.

CFP CC CD CHE CHO CE CA CMP

CT R LUCRO

jan/99] 204977 7751 0 3416 0 1021 19 1210255 1427440 1992840 565400
fev/99} 199167 0 8518 267 0 4079 185 1233836 1446053 2028160 582107
mar/99| 198003 0 1706 1812 0 1000 27 1296187 1498735 2188800 690065
abr/99| 198365 226 0 0 1525 1152 179 1278736 1480183 2129530 649347
mai/99| 203471 3182 0 0 868 6414 37 1227756 1441727 1993370 551643
jun/99| 203175 0 433 0 566 5616 119 1219604 1429512 2041090 611578
jul/9s| 202210 0 1414 397 0 1028 129 1266145 1471323 2156180 684857
ago/99] 190655 0 16942 0 190 3799 42 1202958 1414586 1976570 561984
set/99{ 190337 0 466 0 35 1396 2 1264375 1456612 2131650 675038
out/99| 212494 13809 0 1289 0 1228 44 1356410 1585273 2262630 677357
nov/99| 220970 5283 0 3767 0 1000 70 1428550 1659640 2383240 723600
dez/99] 212033 0 13104 0 284 1015 0 1265800 1492235 2109470 617235
TOTAL 17803320 25393530 7590210

Mais uma vez, pela observagio da tabela 5.25, confirma-se que o ajustamento da diferenga

das regras é feito através da modificagdo do nivel de trabalho e dos ajustamentos da hora

extra e da hora ociosa. Logicamente, uma baixa aversdo ao risco leva a perdas menores no

lucro total. O custo de evitar um pouco mais o risco é de aproximadamente R$ 8.600,00,

diferenga entre o lucro total de aversdo mais baixa possivel e lucro total do nivel escolhido.
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CAPITULO 6 - CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

6.1 CONCLUSAO

Este trabalho formulou uma regra de controle 6timo estocastico néo linear para o caso de
produgio de multiprodutos. No estudo de caso, observou-se que essa regra converge
rapidamente, em menos de dois passos. Ela incorpora a escolha subjetiva, por parte dos

tomadores de decisdes, de niveis diferenciados de riscos.

Varias etapas foram cumpridas anteriormente para que a regra estocastica se completasse.
Diante das muitas possibilidades de previsio de demanda, um modelo com previsdo
ARIMA, mais especificamente um AR, foi escolhido como de melhor ajuste, em fungéo

dos desvios da sua regra deterministica e da regra deterministica com previsio perfeita.

Outra etapa importante foi a escoltha da melhor fungdo utilidade, dentre as mais utilizadas
na literatura de finangas, que se adaptasse ao caso do planejamento agregado da produg@o.

A funcgo utilidade permite a incorporagdo da parte estocastica no controle otimo.

As fungdes de forga e exponencial foram as que atenderam as expectativas desta tese,
incorporando os riscos (variincia e assimetria) e permitindo um intervalo de variagdo para
escolha, entre esse intervalo, que representasse uma situagdo de mais ou menos risco para

quem ja € avesso a0 mesmo.

As fungdes raiz e logaritmica, apesar de incorporarem o fator de risco, ndo permitem uma
escolha alternativa de cenarios diferentes, assim, ndo atendiam aos objetivos levantados

nesta tese.

As fungdes polinomiais de terceiro grau (ciibicas), apesar delas possuirem uma estrutura
que ja incorpore a varidncia e a assimetria na analise, tém restri¢es fortes para um
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investidor avesso ao risco (aversdo absoluta ao risco crescente com o aumento do nivel de
riqueza). Ficou demonstrado nos capitulo 3 e 5 que existe uma regidio em que essas
limitagdes podem ser eliminadas (regido em que a aversdo absoluta ao risco € decrescente),
porém os valores que ponderam o risco nessa regido sao pouco sensiveis, o que leva a regra
a ter sempre a mesma resposta, seja ela com parimetros que representam um risco maior ou

menor.

A fungdo cubica sugerida por Karl Bdrch (op. Cit) ndo possui o problema colocado acima,
quando suas condigdes basicas sdo atendidas. Ou seja, apesar de ser polinomial, ela ndo
possui aversdo absoluta ao risco crescente com o aumento do nivel de riqueza. Contudo,

seus pardmetros proporcionam indiferengas na avaliagdo de niveis de riscos diferentes.

Sobre o estudo de caso, o desempenho da empresa fica muito aquém dos resultados
praticados pelo novo planejamento agregado da produgéo recomendado nesta tese.
Lembrando que se o sistema consegue refletir de maneira aproximada a realidade da
empresa, levantada por entrevistas e observagdes nas visitas a fabrica, o ganho € bastante
significativo, representando cerca de 16% quando as vendas verdadeiras sdo utilizadas e

cerca de 19% quando as vendas sdo previstas com modelos estatisticos.

Logicamente, um esquema matematico serve unicamente como orientagdo, pois nunca
refletira perfeitamente todas as relagdes complexas de um ambiente empresarial, apesar de
o esquema desta tese ter procurado incorporar custos de oportunidade e impostos
trabalhistas. Porém, num acréscimo de ganho dessa magnitude levantam suspeitas de um

planejamento falho para a performance da empresa.

Quanto as diferenas da regra estocastica e da regra deterministica, observou-se que
depende muito da estrutura que o sistema foi montado (custos, equagoes, relagbes etc.).
Nesse caso especifico, os ajustes para esse sistema acontecem exclusivamente no nivel de

trabalho.

Entre a maior e a menor aversio, o que se percebeu foi um ajuste de contratagdo ou
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demissdo de trabalhadores, inclusive com grandes conseqiiéncias para a hora extra e a hora
ociosa praticadas nas regras. Empresérios mais avessos guardardo uma maior mio-de-obra
para eventuais ajustes na produgdo, mesmo que isso signifique gente parada em alguns

momentos, ou seja, um maior custo da hora ociosa no planejamento.

O trabalho se mostrou original por se tratar de um estudo derivado de HMMS para uma
situagdo multiproduto, onde é levado em consideragdo a parte estocastica, dindmica e ndo-
linear do sistema. E inédito por incofporar o terceiro momento da distribuigdo (coeficiente

de assimetria) no processo de decisdo para o planejamento agregado da produgéo.
6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Logicamente, quanto mais estudos de casos houver para testar a metodologia proposta mais
confiante ela se apresentara para a utilizagdo pratica, por isso, novos estudos de casos séo

importantes na validagdo do modelo.

A planilha eletronica do Excel funcionou com certas restrigdes, devida a complexidade do
sistema proposto. Vérios pontos de partida tiveram que ser utilizados exaustivamente,
tornando o trabalho moroso e cansativo. Isso poderia inviabilizar a metodologia do trabalho
quando utilizada por alguém que acredita cegamente no primeiro resultado encontrado.
Recomenda-se, entdo, trés possibilidades futuras: o uso de um sofiware mais robusto, para
otimizagdo, que o médulo Solver do Excel; a representagdo mais simplificada, porém
realista das equagdes, das equagdes e usar o proprio excel para otimizar; encontrar uma
forma de montar o sistema no excel, onde, tecnicamente, parega existir menos varié.veis_ de

controle e menos restrigdes para o Solver.

Percebeu-se, no trabalho, que mesmo uma fungdo polinomial do terceiro grau pode ser
caracterizada, com algumas restrigdes, com aversdo absoluta ao risco decrescente (condigdo
essencial para investidores avessos ao risco). Como elas incorporam diretamente a
varidncia e a assimetria na fun¢do elas sio equagdes interessantes. Sendo assim,

recomenda-se o estudo de novas fungdes ciibicas daquelas apresentadas neste trabalho, com
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a finalidade de investigar a possibilidade de encontrar alguma que efetivamente se encaixe

neste tipo de trabalho.

O caso tratado neste trabalho descreve uma fabrica que ndo possui sefup entre 0s muitos
produtos estudados. Assim, estudos futuros deveriam verificar o funcionamento da
metodologia para multiprodutos com um sefup envolvido na troca de fabricagdo de
produtos.

Para finalizar, um estudo nessa area demandaria algum trabalho futuro que implementasse a
regra deterministica e estocastica em um pacote computacional, ou seja, poderia ser feito
um software que incorporasse toda a pesquisa e facilitasse a utilizagdo dos futuros usuarios

desta metodologia em uma empresa.
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ANEXO

e——— PcGive 9.00 session started at 15:55:47 on Wednesday 16 August 2000 -

EQ(13) Modelling Cafe by OLS

The present sample is: 2 (1) to 4 (12)
Variable Coefficient std.Error t-value
Caf 5 -0.53632 ¢ 0.19256 -2.785
Janeiro 498.11 69.933 7.123
Fevereiro 538.75 75.681 7.119
Marco 521.12 69.111 7.540
Abril 565.03 73.432 7.695
Maio 513.97 67.705 7.591
Junho 487.62 63.091 - 7.729
Julho 493.58 67.499 7.312
Agosto 505.08 67.755 7.455
Setembro 590.03 73.557 8.021
Outrubro 529.22 67.191 7.876
Novembro 546.89 64.826 8.436
Dezembro 523.31 63.558 8.233
R"2 = 0.993753 \sigma = 34.1503 DwW = 1.58

* R*2 does NOT allow for the mean *

-Yhat
0983
3148
1747
5296
0002
0444
4561
4739
1301
9751
5586
.4519

t-prob PartR"2
0.0105 0.2522
0.0000 0.6881
0.0000 0.6878
0.0000 0.7120
0.0000 0.7202
0.0000 0.7147
0.0000 0.7220
0.0000 0.6992
0.0000 0.7073
0.0000 0.7367
0.0000 0.7295
0.0000 0.7558
0.0000 0.7467

Forecast SE
47.0467
48.8622
55.3389
47.6120
50.5424
48.7616
51.7415
48.0512
48.1205
51.9249
49.2594
47.2943

RSS = 26823.63972 for 13 variables and 36 observations
AR 1- 3 F({ 3, 20) = 1.4768 [0.2510]
ARCH 3 F{( 3, 17) 0.48798 [0.6952]
Normality Chi”2(2)= 0.071245 [0.9650]
RESET F( 1, 22) = 0.16948 [0.6846]
Analysis of l-step forecasts
Date Actual Forecast Y
4 1 337.084 299.986 37.
4 2 291.898 335.213 -43.
4 3 356.390 374.565 -18.
4 4 388.444 369.914 18.
4 5 289.350 325.350 -36.
4 6 291.283 314.327 -23.
4 7 323.717 344.173 -20.
4 8 274.812 333.286 -58.
4 9 393.630 375.500 18.
4 10 363.048 380.024 -16.
4 11 365.852 403.411 -37.
4 12 393.250 327.798 65
Tests of parameter constancy over: 4 (1) to

Forecast Chi”~2(12)=
Chow F(l2, 1l1) =

10.782 [0.5477]
0.5989 (0.8043]

EQ(26) Modelling Milhar by OLS

The present sample is: 2 (1) to 4 (12)

Variable Coefficient Std.Error t-va
Milhar_ 12 -0.30685 0.15659 ~-1.
Janeiro 569.94 73.456 7.
Fevereiro 545.00 68.144 7.

4 (1

lue
960
759
998

2)

(using testeteseldados.in7)

t-prob PartR"2
0.0623 0.1431
0.0000 0.7236
0.0000 0.7355

t-value
0.788541
-0.886467
~-0.328426
0.389179
-0.712278
-0.472594
-0.395352
-1.21691
0.376765
-0.326917
-0.762465
1.38393
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Marcgo 505.41 68.711

Abril 520.47 70.103
Maio 526.52 66.114
Junho 596.75 73.237
Julho 609.41 74.742
Agosto 502.12 64.032
Setembro 490.94 64.518
Qutrubro 554.87 72.440
Novembro 573.35 78.724
Dezembro 610.89 75.611

R*2 = 0.991977 \sigma = 47.7345 DW
* R*"2 does NOT allow for the mean *

.356
.424
. 964
.148
.154
.842
.609
7.660
7.283
8.079

N 0N

= 2.15

[eNeNoNeoNoNoleNollolia)

.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000

RSS = 52407.39555 for 13 variables and 36 observations

i

AR 1- 3 F( 3, 20)
ARCH 3 F{( 3, 17)
Normality Chi~2(2)
RESET F( 1, 22)

0.60181 [0.621
2.0587 [0.143
1.9185 [0.383

0.88928 [0.355

il

Analysis of l-step forecasts

Date Actual Forecast
4 1 406.150 463.030
4 2 387.530 392.914
4 3 365.260 '396.600
4 4 354.230 366.736
4 5 401.250 404.230
4 6 502.360 455,222
4 7 448.758 451.927
4 8 397.350 372.320
4 9 378.250 360.018
4 10 364.290 430.710
4 11 433.259 444.625
4 12 498.308 447 .724

Tests of parameter constancy over: 4
Forecast Chi~2(12)= 3.7932 [0.986
Chow F(l2, 11) = 0.21011 [0.993

4]
8]
2]
9]

Y-Yhat
-56.8797
-5.38417
-31.3402
-12.5061
-2.97956

47.1379
-3.16904
25.0297
18.2324
-66.4199
-11.3658
50.5840

(1) to 4 (12)

9]
91

Fore

0.7017
0.7056
0.7339
0.7427
0.7430
0.7278
0.7157
0.7184
0.6975
0.73985

cast SE
77.3868
94.3567
76.5814
94.1885
76.8587
77.2668
85.7333
77.5891
78.44770
80.6542
79.0796
77.6312

EQ(42) Modelling Colérau by OLS (using testeteseldados.in7)

The present sample is: 2 (1) to 4 (1

Variable Coefficient Std.Error
Janeiro 14.267 3.1913
Fevereiro 10.217 3.2573
Junho 17.138 3.2296
Julho 16.925 3.2176
Agosto 7.1743 3.2640
Setembro 8.1751 3.4595
Novembro 18.822 3.3068
Dezembro 44,158 3.2823
Colorau_3 0.32729 0.073521
Colorau_4 0.33306 0.084813
Colorau_10 0.23053 0.080759

R"2 = 0.997569 \sigma = 5.0753 DW =
* R*"2 does NOT allow for the mean *

2)

t-value
4.470
3.137
5.306
5.260
2.198
2.363
5.692
13.453
4.452
3.927
2.855

2.08

t-prob PartR"2

[cNeoNoNoNoNolNeNeNollolo]

.0001
.0043
.0000
.0000
.0374
.0262
.0000
.0000
.0002
.0006
.0085

RSS = 643.9660494 for 11 variables and 36 observations

.4443
.2824
.5297
.5253
.1620
.1826
.5645
.8786
.4422
.3815
.2458

[eNeNoNoNeNaloNelNolole)

t-value
-0.735005
-0.0570619
-0.409241
-0.132778
-0.0387667
0.610066
-0.0369639
0.322593
0.232417
-0.823515
-0.143726
0.651594
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AR 1- 3 F( 3, 22) = 0.23181 [0.8732}]
ARCH 3 F{( 3, 19) 0.13252 [0.9395]
Normality Chi~2(2) 0.88064 [0.6438]
Xin2 F(1l4, 10) 0.69039 [0.7444)]
RESET F( 1, 24) 0.90807 [0.3501]

I

i

Analysis of l-step forecasts

Date Actual Forecast Y-Yhat Forecast SE t-value
4 1 85.3000 89.4047 -4.10467 7.43515 -0.552063
4 2 86.5000 89.1237 -2.62373 7.71100 -0.340258
4 3 85.5625 88.9837 -3.42118 7.14880 -0.478567
4 4 84.9427 90.7993 -5.85654 7.18072 ~-0.815591
4 5 66.7385 77.7318 ~-10.9934 6.42605 -1.71075
4 6 92.8000 @1.9350 0.865037 7.40424 0.116830
4 7 90.6388 92.2844 -1.64560 7.41197 -0.222019
4 8 77.6170 77.1818 0.435250 7.75844 0.0561002
4 9 81.6000 81.5230 0.0770383 7.79579 0.00988203
4 10 90.3000 87.8044 2.49556 7.45603 0.334704
4 11 95.5000 93.3738 2.12622 7.40183 0.287256
4 12 119.300 115.208 4.09216 7.41214 0.552089

Tests of parameter constancy over: 4 (1) to 4 (12)
Forecast Chi®2(12)= 6.0901 [0.9115]
Chow F(12, 13) =  0.39058 [0.9433]
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