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Resumo

Empresas de tecnologias tem como principal objetivo o desenvolvimento de produtos ou servicos
disruptivos. Para isso, devem enfrentar um ambiente de extrema incerteza. O gerenciamento de
risco de tais ambientes € um dos principais desafios de uma startup. Nesse contexto, podemos
citar dois eventos que impactaram o mercado brasileiro, a Greve dos Caminhoneiros em 2018 e a
Pandemia do COVID-19 em 2020. A tomada de decisdo em tais cendrios pode ser auxiliada pela
previsdo e andlise das receitas da empresa ao longo do tempo. O presente trabalho tem como
objetivo aplicar o Modelo de Média Movel Integrado Autoregressivo (ARIMA) na previsao
das receitas financeiras de uma empresa de tecnologia em Minas Gerais. Foi realizado uma
andlise das séries temporais no periodo entre 2018 e 2020, considerando os cenérios com e
sem COVID-19. Seguindo a metodologia Box-Jenkins, o0 modelo ARIMA(2,1,2) apresentou um
melhor ajuste para ambos os cendrios. Dessa forma, a aplicacdo do modelo deve ser interpretada
como uma ferramenta de auxilio ao gerenciamento de risco e tomada de decisdo, podendo assim

decidir até quando reduzir custos ou aumentar os investimentos.

Palavras-chave: Startup, estatistica, modelos preditivos, COVID-19, Box-Jenkins.



Abstract

Technology companies have as main objective the development of disruptive products or services.
For that, they must face an environment of extreme uncertainty. The risk management of such
environments is one of the main challenges of a textit startup. In this context, we can mention
two events that impacted the Brazilian market, the Truckers’ Strike in 2018 and the COVID-19
Pandemic in 2020. Decision making in such scenarios can be aided by forecasting and analyzing
the company’s revenues over the time. This work aims to apply the Autoregressive Integrated
Moving Average Model (ARIMA) in the forecast of financial revenues of a technology company
in Minas Gerais. An analysis of the time series was carried out in the period between 2018
and 2020, considering the scenarios with and without COVID-19. Following the Box-Jenkins
methodology, the ARIMA model (2,1,2) presented a better fit for both scenarios. Thus, the
application of the model should be interpreted as a tool to assist risk management and decision
making, thus being able to decide even when to reduce costs or increase investments.

Keywords: Startup, predictive models, statistic, COVID-19, Box-Jenkins.
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1 Introducao

AN

Uma startup € "uma instituicdo humana projetada para criar novos produtos e servicos
sob condicdes de extrema incerteza."(RIES, [2011)). Quando se pensa em startup, vem em mente
sempre empresas grandiosas como Facebook, Amazon, Netflix, Google e Microsoft. Todas elas
comegaram pequenas e se tornaram gigantes mundialmente. Entretanto, o mundo da inovagao
ndo comegou com estas gloriosas empresas.

A revolugdo da tecnologia comecou em meados de 1950 com William Shockley, Prémio
Nobel de Fisica de 1956 pela inven¢do do transistor, que enxergou na baia de Sao Francisco,
sua cidade natal, a oportunidade de criar uma empresa de semicondutores. Além de Shockley,
existiu Frederick Therman, reitor da Universidade de Stanford, que incentivou na mesma época
a criacao de empresas compostas por alunos graduados e professores. Com este ambiente de
pessoas notdveis iniciou-se uma gama de empresas, entre elas a Fairchild Semiconductor, a
qual foi umas das primeiras a produzir circuitos integrados. Desde entdo, o desenvolvimento
tecnoldgico cresceu no local, onde foi desenvolvida uma nova cultura para criacdo de empresas,
chegando no que temos hoje como Vale do Silicio (PENIDO, 2014).

Ja no Brasil, o comec¢o do ecossistema das startups comecgou entre 2010 e 2011 com
alguns grupos de empresdrios incentivando o desenvolvimento local, porém o grande crescimento
veio a partir de 2015, existiam 4151 startups, chegando a 12727 em 2019 (CARRILO, [2020).
Dentro deste conjunto de novas empresas, foi fundada em 2015 uma startup mineira, sediada em
Itabira. Tendo como func¢ao, ser uma aceleradora de resultado para postos de combustiveis por
meio do programa de fidelidade e softwares de gestao das atividades do posto.

Em 2019, existiu a oportunidade de realizar o estdgio curricular nesta startup, base do
atual estudo. Relembrando a definicdo de Eric Rieis, startups sdo associadas a ambiente de
extrema incerteza. Logo, vale citar dois pontos importantes que aconteceram nos ultimos anos. A
greve dos caminhoneiros em 2018, onde existiu a paralisacao total do principal modal logistico
do pais, o rodovidrio. Tal evento teve grande impacto na economia nacional e, particularmente,
na industria de comércio de combustivel (MATOS, 2018). O que, por consequéncia, ocasionou
em um histdrico de queda de receita e recuperacdo da startup.

O mesmo ocorreu em 2020, com a paralisacdo do comércio nacional devido a restrigao
de circulacao das pessoas em todas cidades do pais e funcionamento exclusivo dos servigos
essenciais, medida adotada pelo governo a fim de conter a pandemia gerada pelo Covid-19. De
acordo com a pesquisa feita pela |Digitais| (2020) , 77,7% das empresas tiveram impacto negativo,
dentre elas 39% foram entre 40% e 100% de queda nas receitas. Segundo |Losekann (2020), o
mercado teve em média uma queda de 50% da demanda por combustiveis. Impactando direto no
resultado financeiro da startup. Em vista deste cendrio, foi possivel identificar a oportunidade de
realizar um trabalho de previsdo de receita da empresa a partir de um modelo preditivo baseado

na metodologia Box-Jenkins, que visa a criacdo de um panorama sobre o futuro, mitigando a
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incerteza do negdcio.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo do presente estudo é apresentar um modelo preditivo de receita financeira que

demonstre a diferenca do comportamento antes e durante o evento do COVID-19.

1.1.2 Objetivos Especificos

v/ Realizar revisdo da literatura
v/ Demonstrar estruturas das séries temporais
v/ Aplicar a metodologia Box-Jenkins.

\/ Analisar e interpretar os resultados.

1.2 Justificativa

Dado o momento de crise atual e o desconhecimento da curva de recupera¢do econdmica,
o presente trabalho propde o desenvolvimento de uma ferramenta de previsibilidade. Ou seja,
como seria o comportamento da receita, caso ela seguisse a tendéncia historica sem os impactos
do COVID-19, em contraposic@o a nova tendéncia, considerando os impactos de demanda da
pandemia. Proporcionando, assim, uma visao aprimorada a cerca do futuro com um embasamento
estatistico. Diante disso, o trabalho trard ndo s6 uma perspectiva, mas também uma forma de
acompanhar o quao rdpido a empresa se recuperard da antiga tendéncia, ao atualizar o modelo
com novos dados de receita. Sendo assim, possivel medir quanto os esforcos atuais estdo sendo

efetivos do ponto de vista financeiro.

1.3 Organizacao do trabalho

O estudo foi dividido em 7 partes: o Capitulo|[I]traz a visdo do ambiente de uma startup
e contextualiza os problemas e impactos que eventos imprevisiveis podem causar no financeiro
de uma empresa, dessa forma justifica-se o presente trabalho, demonstrando a importancia da
realizagdo do mesmo e a necessidade de um método matemadtico de previsdao. O Capitulo [2]
demonstra o passo a passo da metodologia. No Capitulo [3] traz a revisdo de literatura, para
relacionar trabalhos do mesmo tema e conceitos importantes para contextualizacio do tema. O
Capitulo [ possui a fundamentag@o tedrica referente ao modelo auto-regressivo integrado de

médias méveis. O Capitulo[5]apresenta a aplicagdo da metodologia Box-Jenkins. Seguindo, o
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Capitulo[f] traz os resultados da aplicagdo, previsdo do modelo e as andlises sobre tais resultados.

E, finalmente, as conclusdes sobre o trabalho e propostas de possiveis trabalhos futuros no

Capitulo



2 Metodologia de pesquisa

Segundo Turrioni e Mello (2012), a pesquisa € classificada no contexto de sua natureza,
objetivos, abordagens e método. A classificagdo por natureza significa como o trabalho sera
desenvolvido. Aqueles que possuem carécter que tende mais ao empirico sao identificadas como
aplicadas, enquanto as que voltam aos estudos de teorias s@o bésicas.

Em |Gil (2002), referente aos objetivos, pode ser dividida em exploratéria, descritiva,
explicativa e normativa. A exploratdria busca demonstrar caracteristicas instrisecas, a descritiva
procura estabelecer relacdes entre os pontos que criam sua estrutura, a explicativa age de modo
a encontrar as justificativas. E, por fim, a normativa procura estudar um modelo ja existente,
gerando novos modelos ou adaptacoes.

Turrioni e Mello (2012) ainda separa a abordagem em 3 tipos: quantitativa, qualitativa, e
combinada. Uma abordagem quantitativa procura entender um problema através de uma visao
numérica e estatistica, enquanto a abordagem qualitativa € a andlise de informagdes de carater
ndo ergddico. J4 a abordagem combinada, consiste na unido de ambas as visoes.

O método pode ser separado em experimento, pesquisa levantamento, modelagem e
simulagdo, estudo de caso e pesquisa acdo. Experimento se trata do estudo de um contexto,
das varidveis envolvidas e de seus resultados. Pesquisa levantamento € utilizada quando ha
elaboracdo de um documento que leva ao contato direto com o ptblico, levantando informagdes,
gerando mais conhecimento sobre o piblico alvo. Modelagem e simulagdo € o uso de um modelo
matemdtico para uma representacao proxima da realidade, a fim de analisar as saidas do mesmo
mediante a alteracdes. Estudo de caso € a dissecacdo do objeto de estudo para extrair 0 maximo
de informacao possivel. E, por dltimo, pesquisa ac@o € associada a resolucdo de algum problema
estudado (MARCONI; LAKATOS| 2006).

Portanto, trata-se do estudo de um contexto real e analise de modelos matemaéticos que
visam auxiliar o processo de tomada de decisd@o em cima da previsao da receita financeira. O
primeiro passo foi o levantamento dos dados da receita de 2018 a 2020 e estruturacdo dessa base
no Excel. Posteriormente, feito uma revisao bibliogréfica sobre os assuntos referentes a séries
temporais. Apds esta etapa, leitura e realizacdo do modelo em Python, utilizando o ambiente
virtual Jupyter. Ao final, andlises e repasse dos resultados para empresa. Este trabalho pode ser
classificado na perspectiva em sua natureza aplicada, quanto ao objetivo normativo, abordagem

quantitativa e, por fim, método de modelagem.



3 Revisao de literatura

3.1 Trabalhos semelhantes

O trabalho traz uma visado sobre previsdo de receita utilizando modelos de séries temporais
em uma empresa privada. Alguns trabalhos aplicados sobre o0 mesmo tema abordam previsoes
na drea publica, como |Azevedo, Silva e Gatsios (2015]), apresentam comparacdes de modelos
para séries histdricas no célculo de ICMS de alguns estados brasileiros. Diferentemente da
proposta apresentada em |Neto, Moura e Forte (2013), onde a proposta € realizar o fluxo de caixa
considerando cendrios variados de risco por meio de um modelo baseado em Monte Carlo. Sendo

um trabalho mais amplo de simulacao.

3.2 Séries Temporais

Segundo|Hamilton (1994), séries temporais sdo colecdes de observagdes feitas sequencial-
mente ao longo do tempo. Ou seja, sao dados que contém relacdes sequenciais nao independentes.
Justamente o fato de ndo serem independentes, as séries temporais exigem uma abordagem dife-
rente dos modelos de regressodes, que consideram independéncia das observagoes, ndo exigindo
uma ordem entre as informacgdes.

Em [Ehlers| (2009) demonstra que os dados de séries temporais existem em diferentes
naturezas, abordando desde Ciéncias Econdmicas(Produc¢do Industrial, Taxa de juros, precos do
mercado aciondrio) até Medicina(Eletrocardiograma, eletroencefalograma). E ainda cita como as

principais caracteristicas das séries temporais e suas complexidades:

\/ Observagdes correlacionadas sdo mais dificeis de analisar e requerem técnicas especificas;
\/ Precisa-se levar em conta a ordem temporal das observagdes;

/ Fatores complicadores como presenga de tendéncias e variagdo sazonal ou ciclica podem

ser dificeis de estimar ou remover;

v/ A sele¢do de modelos pode ser bastante complicada, e as ferramentas podem ser de dificil

interpretacdo;

V E mais dificil de lidar com observagdes perdidas e dados discrepantes devido a natureza

sequencial.
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3.3 Modelos de séries temporais

Hamilton| (1994)) fala sobre o modelo de séries temporais estaciondrias autorregressivo
de médias méveis (ARMA), visto que modelos de regressdo ndo trazem muita informagao
a séries temporais devido a dependéncia entre os dados. O ARMA € a unido de um termo
autorregressivo (AR) e um termo de média mével(MA). Tendo como parametros (p,q), sendo p
o termo autorregressivo € q o termo de média movel. Tiao e Tsay| (1985)) demonstra que para
modelar uma série ndo estaciondria € necessario utilizar uma variagdo do modelo ARMA, o
modelo autorregressivo integrado de médias méveis ARIMA, sendo o I um fator integrador d,
definido pela quantidade de diferenciacio aplicada na série temporal até que se torne estaciondria.
Gerando ao ARIMA os parametros (p,d,q).

Em Brito| (2019) ha um exemplo de aplicagdo do modelo ARIMA fora do ambito
financeiro, para previsao de atendimentos em pontos de atengdo em um hospital no estado de
Minas Gerais. Mostrando a versatilidade e o grande leque de aplicacdo do modelo ARIMA.
Foram criados dois modelos, um ARIMA(3,1,1) para previsao de atendimentos cardiolégicos e
um ARIMA(2,1,1) para previsao de atendimentos no servico de Emergéncia e Urgéncia feito
pelo enfermeiro. Oferecendo uma ferramenta de auxilio na tomada de decisdo dos gestores do
hospital.

Em Azevedo, Silva e Gatsios (2015) os modelos ARIMA criados para os estados de
SP, MG, RJ, RS, PR, BA aumentaram a acurécia das previsdes dos cdlculos de arrecadacio do
ICMS, dando uma diferente perspectiva para a tomada de decisdo de cada estado. Entretanto,
este trabalho alerta sobre dois aspectos importantes, a necessidade de atualizacdo do modelo com
a entrada de novos dados e a questdo da fragilidade do modelo em caso de mudancgas bruscas no

aspecto macroecondomico.

3.4 Posicionamento do presente trabalho

Assim, no contexto de previsdo de receita a partir de uma série temporal, o presente
trabalho visa aplicar o framework utilizado por Box-Jenkins para modelagem auto-regressiva
integrada com média movel(ARIMA). Como citado em Liu e Hudak| (1994), a aplicacao do
Box-Jenkins tem vérias vantagens, dentre elas, sua capacidade de modelar a partir de eventos
exdgenos. Onde neste trabalho existem dois eventos importantes, a Greve dos Caminhoneiros em
2018 e 0 COVID-19 em 2020, que causaram grande impacto na receita da empresa em estudo.

O presente tema de modelos preditivos de séries temporais € vasto e bem explorado
na literatura internacional, entretanto quando se busca por previsdes de receitas financeiras
em empresas de alta imprevisibilidade no Brasil, o assunto se torna mais restrito. Servindo de
justificativa para o estudo atual.

O processo de previsao nao busca acertar exatamente os dados do futuro, tendo em vista

em Mintzberg, Ahlstrand e Lampel| (2000), previsdes para mais de 2 anos se tornam quase
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impraticdveis. No entanto, ter uma compreensdao do comportamento do movimento da série. De

forma a servir de dire¢do para tomadas de decisdes estratégicas, sendo de extrema utilidade no

ambiente de uma Startup.



4 Fundamentacao tedrica

O estudo presente se baseou principalmente na metodologia Box-Jenkins, diz que o
modelo ARIMA € recomendado quando o processo estocdstico € ndo estaciondrio, Box e Jenkins
(1976). Foi utilizado da demonstragdo da curva da média mével e curva de desvio padrdo para
verificagdo das caracteristicas da série temporal. Como se trata de uma metodologia visual,
também foi aplicado o Augmented Dickey—Fuller test (ADCF), para uma visao mais estatistica
do comportamento da série. Para diferenciacgdo, foi utilizado algumas metodologias para séries
ndo estaciondrias, como suavizac¢do Logaritmica e Diferenciagcdo por tempo. Logo foi utilizado da
Funcdo de autocorrelacdo (ACF) e Fungdo de autocorrelagdo Parcial (PACF), para identificacdo
dos pontos a serem utilizados no modelo ARIMA. Ao final foi analisado os residuos dos modelos

gerados. Este passo a passo se enquadra nos passos do Box-Jenkins.

4.1 Série Temporal

Nesta se¢do serd demonstrado 4 principios importantes para o entendimento dos modelos

de séries temporais, Decomposicao, Tendéncias, Sazonalidades e Autocorrelagao.

4.1.1 Decomposicéo

Ehlers| (2009) mostra que comega-se a compreender e ter a possibilidade de capturar
comportamento e propriedades da série temporal assumindo que X; seja a série temporal em um

tempo ¢, de forma que:
X =T +CG+R;

onde 7; ¢ uma componente de tendéncia, C; € a sazonalidade e R; a aleatoriedade, de

forma que R; € a Unica parte ndo explicada. Com C; com uma repeticao fixa em s:

e = Ct—ZS = C[—S = Ct = Ct+s — Cl+2S = .

4.1.2 Séries com Tendéncias

Em [Ehlers| (2009), nos diz que ndo existe uma definicao precisa de tendéncia, mas define
como,"uma mudanca de longo prazo no nivel médio da série". Tendo como problema a defini¢do
de longo prazo, por ser relativa ao objeto de estudo.

Temos como uma defini¢ao simples de tendéncia como:

X, =0+ Pt + &
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onde o e B sdo constantes a serem estimadas e € implica em um erro aleatério de média
zero. O nivel médio da série no tempo t é determinado por m; =a + 3 . Onde tambem ¢ chamada

por termo de tendéncia.

41.3 Séries Sazonais

Sazonalidadeé uma variacdo C; que repete ao longo do tempo, sendo a sazonalidade
de dificil defini¢ao. Entretanto divide em sazonalidade constante e sazonalidade estocastica,
onde sazonalidade constante ndo existe grande variacdo em ¢ e a sazonalidade estocdstica ela
demonstra um aumento gradual com o decorrer de t (MORETTIN; TOLOI, 2018).

4.1.4 Autocorrelacao

Ainda em Ehlers| (2009) uma das principais compreensdes a entender para a aplicacdo de
modelos em séries temporais € coeficiente de autocorrelagdo. A ideia se torna muito parecida
com o coeficiente de correlagdo usual, porém ao invés de medir a correlagcdo entre duas varidvies
X €y, aqui iremos tentar observar a correlacao entre duas observagdes da mesma variavel, no
caso o mesmo x que varia de acordo com diferentes pontos do tempo.

Assim, dadas n observagdes x1, ..., x,, podemos formar os pares (x1,x2), ..., (Xy—1,%n)-
Considerando xi,...,x,_1 € X2, ...,X, como duas varidveis, o coeficiente de correlagcdo entre as

duas € dado por:

Y- 11 (o —=%1) (% +1—%2)

r =
VI X250 ()2

Sendo o rl o coeficiente de correlacdo ou coeficiente de correlagdo serial. Com suas

médias sendo

X =Y (x/(n=1)eXa =Y/ (x/(n—1))

Tendo assim a relagdo r1 das correlagcdes entre observagdes em tempos diferentes.

4.1.41 Correlograma

Quando plotamos varios valores k de coeficiente de correlacdo r1, temos o que é chamado
de correlograma. Sendo uma das principais ferramentas para analisar os futuros pontos do modelo

ARIMA e demonstrar caracteristicas importantes da série temporal.
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4.1.4.2 Interpreta¢des do Correlograma

Por meio do correlograma, de acordo com [Ehlers| (2009) podemos tentar definir varias
caracteristicas da série, se ela tem correlagdes aleatorias, correlacdes negativas, de curto prazo,
se a variacdo € sazonal ou se as observagdes outliers sao impactantes ao ponto de enviesar as

interpretagdes.

-
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Figura 1 — Gréfico de Autocorrelagao Série Independente

Fonte — Ehlers 2009

No gréfico em observagdes por tempo na Figura 1, existem 100 observacdes ao longo
do tempo. Pode-se dizer que sdao independentes, porque nao existe uma interferéncia visivel
de um ponto em relacdo ao outro ao longo do tempo, caso contrdrio geraria uma tendéncia.
Nas observacdes de autocorrelagdo por defasagem, o valor de r1 tende a zero, apds a primeira
observagdo, uma forma de verificar que ndo existe evidéncia para negar a hipétese de que a série
¢ independente.

Na Figura 2, vemos um exemplo de autocorrelacdo de Curto-prazo, onde os dados em
pequenos periodos de tempo se influenciam, gerando uma pequena tendéncia, mas depois de mais
obervagdes eles se tornam independentes, girando em torno do 0. Ao observar a autocorrelacao
por defasagem, nota-se que existem valores acima dos limites, mas logo depois se comportam
em torno de 0.

Dentre outras situa¢des, um dos principais pontos do correlograma € a identificagdo da
série ser estaciondria ou ndo. De forma que, uma série com tendéncia bem definida os valores de
autocorrelacao por defasagem entre os pontos nio decairdo para zero. Assim, para poder utilizar
o correlograma serd necessdrio a transformagao de uma série ndo estaciondria para estaciondria,

como € demonstrado na aplica¢do do modelo de Box-Jenkins neste trabalho.
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Figura 2 — Gréfico de Autocorrelagdo Curto-prazo

Fonte — Ehlers 2009

4.2 Representacao do modelo ARIMA

Como demonstra Morettin e Toloi1 (2018]) modelo ARIMA divide-se em 3 parametros,
p.d e g, onde p € o atraso autoregressivo, d ordem de diferenciacdo e q € o parametro de média

movel, representando respectivamente AR, I e MA.

4.2.1 Diferenciagao

Como dito em [Fracaro| (2018)), os dados em sua grande parte serdo ndo estaciondrios,
sendo necessdria a aplicacdao de uma transformacgdo nas séries temporais. A base de todas as
transformacdes comeca tomando as diferencas por Ay, = y; — y;_1, podendo repetir n vezes, A"y;,
até se atingir a série estaciondria. Dependendo da distribuicao dos dados, uma diferenciagdo ndo
¢ suficiente, sendo necessario a aplicacdo de uma nova diferenciacdo, obtendo valor de d = n,
sendo n a quantidade de diferenciacdo. Pode-se realizar a suavizacao da funcdo via logaritmo e

aplicar a diferenca:

Alogy;=logy; —logy; 1

Desta forma € possivel reduzir a variincia entre os dados obtendo melhor resultado da
diferenciacao.

4.2.2 Funcgéo de Autocorrelagéo

Como ja abordado anteriormente sobre a autocorrelacio, temos a funcdo com os valores

de autocorrelacdo, representando a parte q do modelo ARIMA, como demonstrado na Figura 3
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Figura 3 — Diagrama de Autocorrelacao e Autocorrelacdo Parcial

Autocorrelation Function Partial Function

04 04

Fonte — Autor (2020)

Ao analisar o quadro de Autocorrelacdo da Figura 3, percebe-se que existe apenas uma
reta fora das linhas de controle, esta reta chama-se perna. Considera-se uma perna relevante
quando ela se aproxima ou ultrapassa as linhas de controle, de forma a demonstrar o quanto um
ponto influenciou o outro a cada defasagem.(TIAO; TSAY|1985)

4.2.3 Fungao de Autocorrelagao Parcial

A PACF estd orientada a classificacao do valor p, no caso o que chamam de Lag, ou
atraso da autoregressdo, também sendo encontrada da mesma forma de andlise da ACF. Os
pontos do eixo y onde os valores vao para 0 em relacdo ao eixo x. Leva-se em consideracdo os
pontos em que ambos ACF e PACF atingem o ponto 0 ap6s uma variagao do grafico (TTAO;
TSAY] |1985).

Analisando a Figura 3, podem existir outros valores de p e q que representem melhor
adequacgdo aos modelos.Em [Tiao e Tsay|(1985), ainda diz que a decisdo para os valores de p e q
sdo de grande dificuldades devido a complexidade de andlise dos gréificos de ACF e PACF. Desta

forma recomenda-se sempre testar outros pontos que vao para 0 e comparar os residuais.
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4.3 Box-Jenkins

Box e Jenkins (1976) propds uma metodologia para criagdo de um ARIMA, seguindo 3

passos:
e Identificacdo, € realizado testes estatisticos para compreensdo das caracteristicas das séries

e Estimacao, por meio da andlise da Auto Correlacdo e Auto Correlacao Parcial, € determi-

nado os pontos utilizados para o modelo ARIMA(p,d,q)

e Diagnostico, etapa onde se valida os resultados por meio dos residuos gerados e verificagao

da validade dos pressupostos.

Desta forma, deve-se repetir as etapas até que o modelo faga sentido ou que se mude o tipo de

analise realizada.

4.4 Dickey-Fuller Test

O teste ADCF € um teste de hipdtese nula, analisa se a série temporal tem raiz unitdria,
caso ela tenha raiz unitdria € dita ndo estacionaria, caso contrario, € dita estacionaria (FRACARO,
2018)). Esta andlise se torna um dos principais fatores para definir quando deve-se aplicar a
diferenciacdo afim de transformar uma série ndo estaciondria em estaciondria. Lembrando que a

diferenciac¢ao indica o valor do integrador d do modelo ARIMA.

441 Analise do Resultado do ADCF

O exemplo abaixo demonstra um possivel resultado do ADCEF,

Figura 4 — Resultado do ADCF Nao Estacionario

Results of Dickey Fuller Test:

Test Statistic -8.587952
p-value 8.898455
#lags Used 3.begpee
Mumber of Observations Usad 22.0808000
Critical Value (1%) -3.769733
Critical Value (5%) -3.885425
Critical Value (18%) -2.642581

dtype: floated

Fonte — Autor (2020)

Para interpretar a saida com p — value, visto em Ferreira e Patino (2015), analisamos
se a hipdtese nula foi rejeitada para p — value < 0,05, caso seja rejeitada temos que a série é
estaciondria, ou seja, ndo tem raiz unitdria. Caso o p — value seja maior que 0,05 entdo dizemos
que ela é ndo estaciondria e precisa de uma transformacao matematica para aplicagdo do modelo
ARIMA.



Capitulo 4. Fundamentagdo tedrica 14

4.5 Analise residual

Como demonstrado em [Fracaro| (2018)), € de grande importancia validar o modelo para
verificar se este modelo estd de acordo com as necessidades iniciais e adequagdo com a realidade.
Dentre as varias formas de validacdo, neste trabalho foi utilizado a soma das raizes residuais,

RSS, que € dado por
RSS =YL, (Y - ¥;)?

Onde Y/ € o valor real e Y; € o valor previsto no modelo, gerando assim a diferenga entre
cada ponto 1 gerado. Quanto mais proximo de O o valor residual de RSS, melhor os dados de

previsdo do modelo.
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5 Aplicacao dos passos de Box-Jenkins

5.1 Levantamento e tratamento dos Dados

Para inicio do trabalho aplicado, foi realizado o levantamento de dados da receita
financeira da empresa. O primeiro grupo de dados foi do periodo de janeiro de 2018 até fevereiro
de 2020. Periodo pré Covid-19.

Figura 5 — Relacdo das receitas Antes e Depois do Covid-19

(a) Receita Pré Covid-19
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(b) Receita Pés Covid-19
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Fonte — Autor (2020)

Com relacdo ao segundo grupo, foram considerados os dados até junho de 2020, que
leva em conta o periodo de impacto do Covid-19.
Na Figura 5 é possivel verificar alguns pontos importantes. No gréfico (b) nota-se a

intensidade do impacto da pandemia ao final da curva. Deixando a divida sobre a continuidade
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da tendéncia da receita financeira da empresa. Com isso, nasce a necessidade de compreender a
previsdo em cima dos dois cendrios (a) e (b), criando uma possivel perspectiva em cima do novo
cendrio.

Ap6s o levantamento dos dados, tratamento e adequagdo das estruturas de visualizacdo,

foi possivel comecar os passos da metodologia de Box e Jenkins|(1976).

5.2 ldentificacdo das caracteristicas

Liu e Hudak| (1994) diz que, ap6s o primeiro passo de plotagem dos dados para visu-
alizacdo, deve-se comecar os processos de andlise das caracteristicas da série temporal. Pela
Figura 5, conseguimos notar que em ambas observacdes existem uma nitida tendéncia de alta.
Ao analisar os periodos de ambos os gréficos, € possivel notar que nao existe uma sazonalidade
relevante, visto que ndo hd um padrio de repeti¢cdo das variacdes no grafico em relagdao aos
mesmos periodos de diferentes anos e existiu uma queda durante o segundo semestre de 2018
devido a Greve dos Caminhoneiros onde paralisou boa parte do mercado. No gréfico (b), é
notdvel a queda existente ao iniciar a pandemia, novamente com uma paralisagao do mercado,
por ser uma paralisa¢do mais longa, o impacto foi muito maior.

Entretanto, |[Ehlers| (2009) diz que para validar uma tendéncia de uma série temporal,
deve-se verificar se a sua média mdvel ndo se mantém constante com a variacao do tempo. Com
isso, verificamos os graficos da Figura 6.

Nota-se uma clara inclinag¢do da curva de média mdvel em vermelho com o tempo, porém
a curva de desvio padrao, em preto, se mantém lateralizada, demonstrando pouca variagao. Assim,
confirma-se a existéncia de uma tendéncia pela curva da média mével, mas ndo podemos afirmar
a existéncia de uma sazonalidade, devido a pequena variagdo na curva de desvio padrdo. Tais
andlises sdo puramente visuais. Para ter uma abordagem mais estatistica da série, foi aplicado o
teste ADCF para verificacdo real das tendéncia.

Como € possivel notar na Figura 8 do teste do Dick-Fuller, ambos os cendrios pré-covid
e pos-covid tem um p-value > 0.05, logo ndo rejeita a hipdtese nula e consequentemente nao
sdo estaciondrios, sendo necessdria aplica¢do da diferenciacdo para atingir a estacionariedade da

série, como ja demonstrado no Topico 4.4.

5.2.1 Aplicacdo da Diferenciacao

Todas as transformagdes foram aplicadas em ambas observagdes, mas para objetividade
do trabalho, neste topico serd apresentado apenas imagens da observacdes pés COVID-19.

Antes de aplicar a diferenciagdo primeiramente foi aplicado logaritmo neperiano nas
observagdes, realizando a suavizacao da curva, a fim de estabilizar a variancia Fracaro| (2018)).
A Figura 8 demonstra a suavizacdo da série temporal por logaritmo, onde a curva azul € a

série temporal e a curva vermelha é a média moével, que serve de orientacdo para verificagao



Capitulo 5. Aplicacdo dos passos de Box-Jenkins

17

Figura 6 — Validacdo da tendéncia em ambas observacdes
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Figura 7 — Analise do resultado do teste ADCF

(a) ADCF para a base Pré Covid-19

Results of Dickey Fuller Test:
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da tendéncia. Em comparac¢ao da Figura 8 com a Figura 6 (a), é possivel notar uma reducdo na

inclinagdo da curva da Figura 8 devido a aplicacdo do logaritmo.

Figura 8 — Transformacdo dos dados por logaritmo
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Fonte — Autor (2020)

Constata-se na Figura 9 (a) a transformagao de diferencgas entre curvas, uma forma de
diferenciacdo, onde pegou-se a curva suavizada pelo logaritmo e diferenciou-se com sua média
movel. Demonstra um resultado mais visivel de mudanca de tendéncia. Entretanto, pelo teste
ADCEF ¢€ possivel verificar que ainda nao se atingiu o necessario para estacionalidade da série.
Porque o valor p — value na Figura 9 (b) ainda estd muito acima de 0,05.

Além do resultado do p — value nota-se que os valores criticos sdo muito distantes do
valor de teste estatistico e que ainda existe uma tendéncia decrescente apds a transformacao,
demonstrando que esta transformagao foi muito ineficiente.

Na Figura 10 (a) foi aplicado a diferenciacdo por deslocamento dos periodos de observa-
¢oes, analisando o resultado na Figura 10 (b) foi a tUnica a ter o p —value < 0.05 , finalmente
transformando a série em estaciondria. Para as observacdes dos dados pré COVID-19 também
foi utilizada a mesma diferenciacao. Lembrando que nio foram aplicadas transformagdes em
seguidas, o que ocasionaria na mudanga de ordem. Mas formas diferentes de diferenciagdo, a
primeira técnica foi diferenciar os pontos da funcio dos pontos da média mével, depois a segunda
técnica utilizada foi diferenca entre a mesma fung¢do, com os pontos deslocados no tempo.

Desta forma, a série atingiu a estacionariedade e foi possivel realizar as analises de

autocorrelacdo e autocorrelacio parcial.
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Figura 9 — Teste para Diferenca entre médias moveis

(a) Diferenca entre Médias Mdéveis

Rolling Mean & Standard Deviation

—— COriginal
—— Raolling Mean
= Rolling Std

E=NENN

05

04

03

02

; B A R e R R - o 5 5 o 5
Efccsczscscscgs8ssSs sy
§ 88 § 8 § g8 3§ g 88888 8§ g
- o ® o o o 9o o 9 9 &8 &8 &5 8 ©® o o o o
nmNnnanhnmmmmNnnmn
22855 F 28253 22328 8558
8 s £ &

(b) ADCF para Médias Moveis
Results of Dickey Fuller Test:

Test Statistic 8.999167
p-value 8.594257
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Fonte — Autor (2020)
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Figura 10 — Diferenca por deslocamento dos periodos de Tempo

(a) Diferenca entre Valor Deslocado
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Results of Dickey Fuller Test:
Test Statistic -4.944823
p-value 2.8ee829
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Fonte — Autor (2020)
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5.3 Estimacao dos Parametros ARIMA

Como ja demonstrado no Tépico 4, os parametros p,d,q determinam o modelo ARIMA,
apOs realizar a transformacgdo das séries em estaciondrias € possivel obter informacdes das
andlises de ACF e PACF, encontrando os valores de p e q. Aplicando as func¢des de autocorrelagdao

e autocorrelacdo parcial, obtém-se os 4 gréaficos na Figura 11, para os dois grupos de observagoes.

Figura 11 — Comparagdo dos graficos de Autocorrelacdo e Autocorrelagdo Parcial

(a) Autocorrelacio Parcial e Autocorrelacdo P6s COVID-19
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(b) Autocorrelagao Parcial e Autocorrelagdo Pré COVID-19
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Fonte — Autor (2020)

E possivel notar onde o eixo Y, valor de correlacio, encontra com zero em ambos 0s
graficos, encontrando p e q para o ajuste do modelo ARIMA (TIAO; TSAY, |1985). Como nao

existe uma defasagem com um ponto de correlagc@o relevante apds o ponto 2 no eixo X, visto que
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apo6s a primeira perna os valores seguintes ndo ultrapassam a linha de controle em pontilhado,
foi aplicado o modelo nas configuracdes (2,1,2), sendo pe g =2 e d = 1 por ter atingido a
estacionariedade com uma diferenciagdo. Foi testado outros valores entre 0 e 5, entretanto ndo

deram residuais melhores na fase de Diagndstico do que as configuracdes (2,1,2).

5.4 Diagndstico

Em Box e Jenkins| (1976), o Diagndstico € a etapa onde avalia-se a estrutura e os
resultados do modelo criado, de forma a testar se as configuragdes escolhidas fazem sentido
ao analisar dados previstos em relacdo aos dados utilizados como base. Assim, foi avaliada a
construcao dos parametros para o ARIMA comparando o resultado da previsao com a base de
observacao, utilizando a diferenca da raiz da soma dos quadrados (RSS), para avalia¢do dos
residuais, quanto mais proximo de 0, tem-se um indicativo de um modelo ajustado.

Ao analisar a Figura 12 para ambos os casos, onde a linha em azul sdo os dados da série
historica no formato estaciondrio e em vermelho os dados previstos do ARIMA para o mesmo
periodo, nota-se que o RSS de ambos os grupos foram préximos de 0. Podendo concluir que os

modelos sdo satisfatorios e podem ser utilizados para previsao de resultados futuros.
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Figura 12 — Comparacgdo dos risudais dos modelos ARIMA
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Fonte — Autor (2020)
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6 Resultados e discussoes

Antes de analisar os resultados, existem algumas perspectivas que sao importantes
de serem citadas, até entdo no ano de 2020 a expectativa da empresa era manter o ritmo de
crescimento historico desde 2018, dobrando o resultado financeiro ao final do ano de 2020.
Entretanto com o advento do COVID-19, o planejamento teve de ser ajustado.

Desta forma, € possivel notar na Figura 13, o resultado do modelo para as observacdes
pré Covid-19.

forecast
14.5 Receita
95% confidence interval

14.0

13.5

A~

125

0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 13 — Modelo ARIMA(2,1,2) Pré Covid

Fonte — Autor

Nota-se na Figura 13, onde Eixo Y € o valor de receita em logaritmo e Eixo X més
sequencial, que a previsao seguiu a tendéncia historica das receitas. Na figura 14, a curva de
densidade dos valores residuais entre 0 modelo previsto e os dados histéricos, demonstra que a
média da diferenca dos resultados se concentra em 0, ou seja, além do residuo ser baixo, nao
teve muita variagao.

Dado o primeiro cendrio, foi analisado os resultados do segundo modelo, com os dados
apo6s a pandemia. Seguindo a mesma estrutura de andlise do primeiro cendrio, a primeira parte

foi visualizar os dados da relagdo da previsdo com os dados reais.
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Figura 14 — Distribui¢do de residuos Pré-Covid
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Fonte — Autor (2020)

Figura 15 — Modelo ARIMA(2,1,2) P6s Covid-19
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Fonte — Autor (2020)



Capitulo 6. Resultados e discussoes 26

O gréfico de previsdo na Figura 15, em vermelho a receita original e azul o previsto, ficou
ajustado a realidade como no primeiro caso Pré Covid-19, demonstrado pela anélise de RSS na
Figura 12 (b). Apesar da queda dos resultados financeiros nos periodos de Covid-19, a Figura 15
demonstrou uma tendéncia de crescimento nos meses seguintes com os dados previstos. Para ter
uma visualizacdo comparativa entre os cendrios foi criado um grafico apenas com os resultados

previsto de ambos os modelos.

Figura 16 — Relacao de previsdo de receitas dos modelos
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Fonte — Autor (2020)

Na Figura 16, grafico dos dados previstos Pré e P6s Covid-19, nota-se que a recuperacao
no longo prazo ainda segue uma tendéncia de alta. Em comparacao entre os dois momentos,
temos que a faixa de R$1 milhdo seria alcangada, no cenario pré Covid-19, no 2° trimestre de
2020. E com a nova realidade do Covid-19, tivemos o deslocamento de 1 ano, com a previsao
demonstrando alcangar R$1 milhdo de receita no 2° trimestre de 2021. Ou seja, com 4 meses de

queda, existiu um deslocamento de 1 ano em relacdo a um mesmo ponto da receita mensal.

Mintzberg, Ahlstrand e Lampel (2000) diz que o objetivo em modelar previsdes de dados

nao € acertar exatamente o dia ou o valor de uma receita, mas ter uma nog¢ao de como vai ser
o comportamento das observacdes no futuro, dado que ndo existe precisdo em previsoes de
longo prazo. Desta forma, além de ter uma visualizagdo de como os resultados se modificaram, a
empresa ao atualizar o modelo com novos dados, pode medir o qudo rdpido consegue retornar a

realidade do pré Covid-19 e reduzir o espacamento de 1 ano nas receitas.
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7 Conclusao e trabalhos futuros

O mundo das empresas de tecnologia € composto por alta imprevisibilidade, sendo uma
das caracteristicas principais desse nicho. No Brasil ainda € muito recente o desenvolvimento
das chamadas startups, tendo grande crescimento desde 2015. No ambito de planejamento
estratégico,Mintzberg, Ahlstrand e Lampel| (2000) diz que € de extrema importancia para empresa
ter ferramentas que auxiliem visdes futuras, sejam elas em previsdoes de demanda, andlises
macroecondmicas ou como no trabalho apresentado, a prépria receita da empresa. Porém, as
previsdes de modelos nao devem ser levadas como uma dire¢do, mas sim como referéncia a
tomada de decisdo(AZEVEDO; SILVA; GATSIOS| 2015)).

Essa visao de comportamento das séries temporais, pode trazer uma vantagem estratégica
para essas empresas que vivem em um universo de alta imprevisibilidade. Tendo maior arcabougo
para planejar melhor a alocacdo de recursos.

O mundo sempre terd eventos que nao sdo possiveis de serem previstos, seja uma
Greve dos Caminhoneiros ou uma Pandemia. Mas com as ferramentas mateméticas adequadas,
aprendidas tanto no curso de Engenharia como em outras ciéncias exatas, € possivel trazer mais
controle e seguranca para os tomadores de decisao.

Como visto neste trabalho, sem a utilizagdo de tais modelos, a empresa teria como
seguranca apenas a visao e conhecimento tacito do corpo executivo para tomada de decisao,
tendo um menor aproveitamento dos recursos. Ao analisar os resultados, foi possivel verificar
que a Pandemia trouxe um impacto muito mais severo que a Greve dos Caminhoneiros, com
uma queda de 4 meses deslocando o crescimento de receita em quase 1 ano em relacdo ao que
deveria ser alcangado no mesmo periodo, caso ndo existisse o impactado da pandemia.

Tendo em vista essa informacao, a empresa pode protelar alguns investimentos, focando
em melhorias operacionais, estratégias para retencao de receita ou reduzir alavancagem. Algo
imprescindivel para uma empresa de alto risco e recursos limitados. Podendo também, utilizar o
modelo pés Covid-19 como uma referéncia, para verificar o formato da curva de recuperacdo em
relacdo a previsao do pré Covid-19.

Para futuros trabalhos existe a possibilidade de explorar varias novas pesquisas. Dentre
elas a previsao de cendrios aplicando modelos probabilisticos como em Neto, Moura e Forte
(2013)), com a utilizagdo do modelo de Monte Carlo. Ou como citado em |Azevedo, Silva e
Gatsios| (2015)), modelos de variancia condicional como ARCH, que em conjunto com ARIMA
podem estruturar séries temporais com situacdes de maior volatilidade. Até mesmo revisao do
atual trabalho com a atualizagc@o dos dados apds a pandemia, por meio da comparagdo dos dados
previstos com o cendrio real.

O mundo das startups no Brasil ja € uma realidade, sendo uma grande oportunidade para
conexdo do meio académico com o mercado. De forma que os académicos tem liberdade para

aplicar novas ideias e explorar dreas que nem sempre sdo relacionadas 4 rotina de trabalho.
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