Aula 8 - Méetodos Quantitativos de Previsao:
Modelos Causais

Bem-vindo(a) a Aula 8 do nosso Curso de Planejamento e Controle da Producao! Sabemos que o dia a dia pode ser
corrido e que vocé busca conhecimento pratico e relevante para sua jornada académica ou profissional. Esta aula
foi pensada para vocé, que, mesmo apos um dia cansativo, mantém a chama da curiosidade acesa e a vontade de
dominar ferramentas essenciais para o mercado de trabalho.

Nesta etapa crucial do nosso curso, vamos mergulhar nos , com um foco
especial nos . Vocé ja deve ter percebido que prever o futuro, mesmo que com alguma margem
de erro, € vital para qualquer organizacao. Seja para planejar a producao, gerenciar estoques ou alocar recursos,
ter uma boa estimativa do que vira é um diferencial competitivo.

(J Ao final desta aula, vocé sera capaz de compreender a légica por tras dos modelos de regressao, aplicar
a Regressao Linear Simples para prever demandas, interpretar os coeficientes resultantes e analisar a
forca das relacdes entre variaveis. Além disso, discutiremos as aplicacdes praticas e as limitacdes desses
modelos, conectando-os com as tendéncias mais atuais da Industria 4.0. Prepare-se para desvendar
como a matematica pode ser uma aliada poderosa na tomada de decisées estratégicas!



Desvendando a Previsao: Alem da Intuicao

No mundo dindmico da producao, a incerteza € uma constante. Imagine uma fabrica de chocolates que precisa
decidir quantos ovos de Pascoa produzir no proximo ano. Se produzir demais, tera prejuizo com o estoque parado;
se produzir de menos, perdera vendas e clientes. Como tomar uma decisao tio critica sem uma bola de cristal? E
aqui que a previsao de demanda entra em cena, transformando incerteza em risco gerenciavel.

Métodos Tradicionais Limitacoes Modelos Causais

e Intuicao e experiéncia e Falham em capturar e Identificam causa e efeito
e Opinides de especialistas complexidade e Quantificam relacées

e Médias histéricas simples  Nao explicam o "porque" e Baseados em evidéncias

Baseados em suposicoes

E por isso que precisamos ir além. Precisamos de ferramentas que nos ajudem a entender ndo apenas o que vai
acontecer, mas por que vai acontecer. E € exatamente essa a promessa dos Modelos Causais de Previsao. Eles
buscam identificar e quantificar as relacdes de causa e efeito entre diferentes variaveis, permitindo-nos prever o
futuro com base em fatores que o influenciam diretamente. Pense nisso como um detetive que, em vez de apenas
adivinhar o culpado, busca pistas e evidéncias que o levem a verdade.



O Coracao dos Modelos Causais: A
Regressao

Quando falamos em modelos causais, estamos essencialmente buscando entender como uma coisa afeta outra.
Por exemplo, como o preco de um produto afeta sua demanda? Ou como o investimento em marketing impacta as
vendas? A ferramenta estatistica que nos permite investigar e quantificar essas relacoes € a regressao. Ela e o
coracao dos modelos causais, oferecendo uma estrutura matematica para desvendar essas conexoes.

Variavel Dependente Variavel Independente

Aquilo que queremos prever (como a demanda) Os fatores que influenciam a demanda
e Vendas e Preco

e Demanda e Investimento em publicidade

e Producao necessaria e Renda dos consumidores

A regressao nos ajuda a construir um modelo que descreve como uma variavel dependente (aquilo que
queremos prever, como a demanda) se comporta em funcao de uma ou mais variaveis independentes (os
fatores que acreditamos influenciar a demanda, como preco, renda, ou investimento em publicidade). E como
tentar entender uma receita de bolo: a qualidade final do bolo (variavel dependente) depende da quantidade e
qualidade dos ingredientes (variaveis independentes).

A beleza da regressao € que ela ndo apenas nos diz se existe uma relacao, mas também a direcdo e a magnitude
dessa relacao. Ou seja, ela pode nos indicar se um aumento no investimento em marketing levarad a um aumento ou
diminuicao nas vendas, e em que proporcao. Essa capacidade de quantificar o impacto € o que torna a regressao
uma ferramenta tdo poderosa para o planejamento e controle da producao, permitindo decisdes mais embasadas e
menos sujeitas a achismos.



Regressao Linear Simples: O Ponto de
Partida

Para comecar a desvendar o poder da regressao, vamos nos concentrar no modelo mais fundamental e intuitivo: a
Regressao Linear Simples. Como o préprio nome sugere, "linear" significa que estamos buscando uma relacao
que pode ser representada por uma linha reta, e "simples" indica que estamos lidando com apenas uma variavel
independente para explicar a variavel dependente. E o ponto de partida ideal para entender a logica antes de
avancar para modelos mais complexos.

Exemplo Pratico

Vendas de sorvete (Y) baseadas na temperatura média do dia (X). Dias mais quentes = mais vendas!

[J Equacao Fundamental
Y =a+bX

e Y = valor que queremos prever (vendas de sorvete)

e X = variavel usada para prever (temperatura)

e a

e b

intercepto (valor de Y quando X = 0)

inclinacdo (mudanca em Y para cada unidade de X)

Nesta equacao, Y é o valor que queremos prever (nossas vendas de sorvete), e X € o valor da variavel que usamos
para prever (a temperatura). Os termos 'a' e 'b' sdo os coeficientes da regressao. O coeficiente 'a' (também
conhecido como intercepto) representa o valor de Y quando X &€ zero — no nosso exemplo, seria a venda de sorvete
quando a temperatura € 0°C (o que pode nao ter um significado pratico direto, mas € um ponto de referéncia da
linha). Ja o coeficiente 'b' (a inclinacao) nos diz o quanto Y muda para cada unidade de mudanca em X. Se 'b' for
2, significa que para cada aumento de 1 grau Celsius, as vendas de sorvete aumentam em 2 unidades. E como a
inclinacao de uma rampa: quanto mais ingreme, maior o impacto de X sobre Y.



Construindo a Linha de Previsao: O Método
dos Minimos Quadrados

Agora que entendemos a forma da equacao (Y = a + bX), a grande questao é: como encontramos os valores ideais
para 'a' e 'b' que melhor representam a relacao entre nossas variaveis? Afinal, podemos desenhar muitas linhas
através de um conjunto de pontos em um grafico. Qual delas é a "melhor"? A resposta esta no Método dos
Minimos Quadrados, uma técnica estatistica engenhosa que nos ajuda a tracar a linha que minimiza os erros de

previsao.

01 02

Observacoes Reais Linha de Previsao

Cada ponto representa dados historicos (temperatura A linha de regressao representa nossas previsoes
real vs vendas reais) baseadas no modelo

03 04

Calculo dos Erros Minimizacao

Distancia vertical entre pontos reais e linha = erro ou Encontrar a linha que minimiza a soma dos quadrados
residuo dos erros

Pense em cada ponto de dado em seu grafico como uma observacao real (por exemplo, a temperatura real de um
dia e as vendas reais de sorvete naquele dia). A linha de regressao que estamos tentando encontrar € a nossa
previsao. A distancia vertical entre cada ponto real e a linha de previsao € o que chamamos de erro ou residuo. O
Método dos Minimos Quadrados busca encontrar a linha que faz com que a soma dos quadrados desses erros seja
a menor possivel. Por que "quadrados"? Para evitar que erros positivos e negativos se cancelem, e para dar mais
peso a erros maiores, incentivando o modelo a se ajustar melhor aos pontos mais distantes.

Exemplo Pratico Simplificado

Suponha que vocé queira prever a demanda por um novo gadget (Y) com base no numero de anuncios online
veiculados (X). Vocé coletou alguns dados histéricos:

Anuncios (X) Demanda (Y)
10 20
15 28
20 35
25 42

Usando o Método dos Minimos Quadrados (que geralmente é calculado por softwares estatisticos ou planilhas
eletrbnicas), vocé encontraria os valores de 'a' e 'b' que tracam a linha que melhor se ajusta a esses pontos. Se,
por exemplo, o software retornasse Y = 5 + 1.5X, isso significaria que, para cada anuncio adicional, a demanda
aumenta em 1.5 unidades, e se nao houvesse anuncios (X=0), a demanda seria de 5 unidades. Essa linha se torna
sua ferramenta de previsao.



Decifrando os Sinais: Interpretacao dos
Coeficientes

Com os valores de 'a' e 'b' em maos, a proxima etapa crucial € entender o que eles realmente significam no
contexto do seu negdcio. Afinal, numeros por si sé hao tomam decisdes; a interpretacao é que gera insights. A
capacidade de decifrar esses coeficientes é o que transforma um calculo matematico em uma ferramenta
estratégica poderosa para o planejamento e controle da producao.

[J Exemplo de Referéncia

Demanda(Y) =5+ 1.5 x Andncios(X)

Coeficiente 'a' (Intercepto) Coeficiente 'b' (Inclinacao)

a=5 b=15

Representa a demanda esperada quando o numero Para cada aumento de uma unidade na variavel
de anuncios (X) é zero. Mesmo sem veicular independente (um anuncio online adicional), a
nenhum anuncio, espera-se uma demanda base demanda (Y) aumenta em 1.5 unidades.

de S unidades. e Quantifica o impacto direto

 Demanda organica ou residual e Fundamental para decisbes de investimento

» Ponto de referéncia matematico « Base para alocacio de recursos

¢ Nem sempre tem significado pratico direto

Se vocé planeja veicular 10 anuncios a mais, pode esperar um aumento de 15 unidades na demanda (10 x 1.5).
Este coeficiente quantifica o impacto direto da sua variavel causal sobre a variavel que vocé deseja prever,
sendo fundamental para decisdes de investimento e alocacao de recursos.

Compreender esses coeficientes permite que gestores de PCP avaliem o retorno de investimentos em marketing,
prevejam o impacto de mudancas de preco ou estimem a demanda futura com base em indicadores econdmicos. E
como ter um painel de controle que mostra ndo apenas a velocidade atual, mas também como cada pedal
(acelerador, freio) afeta essa velocidade.



A Forca da Conexao: Analise de Correlacao

Ter uma linha de regressao e interpretar seus coeficientes € um grande passo, mas a historia nao termina aqui.
Precisamos saber quao confidvel é essa linha. Sera que a relacao entre as variaveis é forte e consistente, ou é
apenas uma coincidéncia fraca? E aqui que entra a Analise de Correlacdo, que nos ajuda a medir a forca e a
direcao da relacao linear entre duas variaveis.

Coeficiente de Correlacao (r) Coeficiente de Determinacao (R?)

Varia de -1a +1 Variade 0a1(0% a100%)

e +1: Correlacao positiva perfeita E o quadrado do coeficiente de correlacao (r?)

« -1: Correlagao negativa perfeita Exemplo: R? = 0.70 significa que 70% da variacao
e 0: Nenhuma correlacao linear na demanda € explicada pelas mudancas no

: R . . numero de anuncios.
E como um termémetro que mede a intensidade do

"abraco" entre as variaveis.

[J 1 Atencao Importante

Correlacao nao implica causalidade! Duas variaveis podem se mover juntas (ter alta correlacao) sem
que uma cause a outra. A causalidade deve ser estabelecida por meio de teoria, l6gica e conhecimento
do dominio, ndo apenas pela estatistica.

Conceito Base/Origem Exemplo

Correlacao Estatistica descritiva, base para Previsao de vendas de um produto (Y) e
inferéncia o tempo (X)

Causalidade Teoria, l6gica, experimentacao, O aumento do preco (X) causa uma

conhecimento do dominio diminuicao na demanda (Y)



Regressao na Pratica: Aplicacoes e

Limitacoes

A Regressao Linear Simples, embora seja um modelo introdutorio, possui uma vasta gama de aplicacdes praticas

em diversas areas, especialmente no Planejamento e Controle da Producao. Ela serve como um alicerce para a

tomada de decisdes, permitindo que as empresas se antecipem a cenarios futuros e otimizem seus recursos.

Onde podemos aplicar a Regressao Linear Simples?

2

Previsao de Vendas

Estimar vendas futuras com base
em variaveis como investimento em
marketing, preco do produto, ou
indicadores econdmicos (PIB, taxa
de juros).

Analise de Custos

Relacionar custos de producao com
o volume produzido para identificar
economias de escala ou pontos de
ineficiéncia.

Limitacoes do Modelo

Assuncao de Linearidade

O modelo assume que a relacao entre Xe Y &
linear. Se a relacao for curvilinea, o modelo linear

nao sera o mais adequado.

Outliers

Pontos de dados extremos podem distorcer
significativamente a linha de regressao, levando a

previsdes imprecisas.

=

Gestao de Estoques

Prever a demanda por matérias-
primas ou produtos acabados para
otimizar os niveis de estoque,
evitando excessos ou faltas.

Previsao de Demanda por
Servicos

Em setores como saude ou
transporte, prever a demanda por
leitos hospitalares ou rotas de
Onibus com base em sazonalidade
ou eventos especificos.

lad

Planejamento da Producao

Estimar a necessidade de
capacidade produtiva, mao de obra
e equipamentos com base em
fatores que influenciam a demanda.

Uma Unica Variavel

A "simplicidade" do modelo é também sua
limitacdo. Na realidade, a demanda é influenciada

por multiplos fatores.

Extrapolacao

Usar o modelo para prever valores muito fora do
intervalo dos dados histéricos pode ser arriscado e

levar a resultados irrealistas.

Apesar dessas limitacoes, a Regressao Linear Simples € um excelente ponto de partida e, quando usada com

discernimento, oferece insights valiosos. Além disso, as tendéncias atuais, como a Inteligéncia Artificial (IA) e 0
Machine Learning (ML), elevam a regressao a um novo patamar, permitindo a construcao de modelos muito mais

complexos e precisos, que podem lidar com multiplas varidveis e relagdes nao lineares de forma automatizada.



O Futuro da Previsao: Conectando com as
Tendéncias

O mundo do Planejamento e Controle da Producao esta em constante evolucao, impulsionado por tecnologias
emergentes. Os modelos causais, como a regressao, nao sao apenas ferramentas classicas; eles sao a base sobre
a qual as inovacdes da Industria 4.0 estao sendo construidas. A capacidade de prever com precisao € mais critica
do que nunca, e as novas tecnologias oferecem dados e poder computacional sem precedentes para refinar e
expandir o alcance desses modelos.

Imagine a diferenca entre usar um mapa de papel estatico e um sistema GPS em tempo real. A regressao linear
simples é como 0 mapa: te da uma direcao. Mas quando combinada com a Industria 4.0, ela se transforma no
GPS, que considera o trafego, as condi¢cdes climaticas e até mesmo rotas alternativas em tempo real.

Internet das Coisas (loT) e Big Data

Sensores em maquinas, produtos e ambientes
geram volumes massivos de dados em tempo real.
Esses dados podem ser usados como variaveis
independentes em modelos de regressao muito
mais sofisticados, capturando nuances que antes
passavam despercebidas. Por exemplo, a umidade
do ar ou a vibracao de uma maquina podem ser
preditores de demanda ou falhas.

Sistemas Avancados de Planejamento
(APS)

Os APS integram dados de previsao (muitas vezes
gerados por modelos causais aprimorados por
IA/ML) com o planejamento da capacidade,
programacao da producgao e gestao de estoques.
Eles oferecem otimizacao e simulacao em tempo
real, permitindo que as empresas reajam
rapidamente a mudancas na demanda ou na cadeia
de suprimentos.

Inteligéncia Artificial (IA) e Machine
Learning (ML)

Algoritmos de ML, como redes neurais ou arvores
de decisao, podem aprender padroes complexos e
nao lineares nos dados, superando as limitacoes da
regressao linear. Eles podem identificar
automaticamente as variaveis mais relevantes e
construir modelos preditivos com uma precisao
assombrosa, automatizando o processo de previsao
e otimizacao.

Metodologias Ageis e Lean

Embora ndo sejam diretamente métodos de
previsao, os principios Lean Manufacturing e Agile
complementam a previsao causal. Eles promovem a
flexibilidade e a capacidade de resposta, permitindo
que as empresas ajustem rapidamente seus planos
de producao com base nas previsoes atualizadas e
na demanda real, minimizando desperdicios e
maximizando o valor entregue.

A integracao desses elementos transforma a previsao de uma atividade isolada em um componente dinamico e
central da estratégia de producao, permitindo um PCP mais inteligente, adaptavel e eficiente.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final de nossa jornada pelos Métodos Quantitativos de Previsao, com foco nos Modelos Causais.
Vimos que a capacidade de prever o futuro com base em relacdes de causa e efeito é um diferencial estratégico
inestimavel para qualquer organizacao. Comegamos com a Regressao Linear Simples, desvendando sua légica, a
interpretacao de seus coeficientes e a importancia da analise de correlacdo. Entendemos que, embora poderosa,
ela possui limitacdes que sao cada vez mais superadas pela integracao com as tecnologias da Industria 4.0, como
loT, Big Data, IA e ML, que transformam a previsdo em um processo mais inteligente e adaptavel.

Entenda a Logica

Sempre busque entender a logica por tras dos dados antes de aplicar um modelo.

Aplique a Regressao

Utilize a Regressao Linear Simples para identificar relacdes claras entre uma causa e um efeito na demanda.

Interprete os Coeficientes

Interprete os coeficientes 'a' e 'b' para quantificar o impacto de suas variaveis.

Avalie a Forca

Avalie a forca da relacdo com R? e lembre-se: correlacdo nao é causalidade!

Mantenha-se Atualizado

Mantenha-se atualizado(a) sobre como as novas tecnologias estao aprimorando as capacidades de
previsao.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes opcdes melhor descreve o objetivo principal dos Modelos Causais de Previsao?
o a) Apenas descrever o comportamento passado da demanda.
o b) Identificar e quantificar relagcées de causa e efeito para prever o futuro.
o ) Substituir completamente a intuicao e a experiéncia dos gestores.
o d) Exclusivamente prever eventos aleatérios sem qualquer padrao.
2. Na equacao da Regressao Linear Simples (Y = a + bX), o coeficiente 'b' representa:
o a) O valor da variavel dependente (Y) quando a variavel independente (X) é zero.
o b) A proporcao da variacao de Y explicada por X.
o ¢) A mudanca esperada em Y para cada unidade de mudanca em X.
o d) A forca da correlacao entre X e Y.
3. Um Coeficiente de Determinacao (R?) de 0.85 em um modelo de previsdo de demanda significa que:
o a) 85% da demanda é imprevisivel.
o b) A variavel independente explica 85% da variacao na demanda.
o c) Existe uma correlacao negativa muito forte entre as variaveis.

o d) O modelo é 85% preciso em todas as previsoes.

4. Qual das seguintes tendéncias da Industria 4.0 é mais relevante para aprimorar a capacidade dos modelos

causais de previsao, fornecendo volumes massivos de dados detalhados?
o a) Metodologias Ageis.
o b) Lean Manufacturing.

o c) Internet das Coisas (loT) e Big Data.
o d) Sistemas ERP tradicionais.

5. Expligue brevemente por que a afirmacao "correlacao nao implica causalidade" é crucial ao interpretar os
resultados de um modelo de regressao.



Gabarito

Questao 1 Questao 2
Resposta: b) Resposta: c)
Questao 3 Questao 4
Resposta: b) Resposta: c)

[J) Questao 5 - Resposta Dissertativa

A correlacao indica apenas que duas variaveis se movem juntas em um padrao, mas nao prova que uma
causa a outra. Pode haver uma terceira variavel influenciando ambas, ou a relagao pode ser puramente
coincidente. Para estabelecer causalidade, é necessario um embasamento tedrico e l6gico, além de
evidéncias estatisticas, para garantir que a relacao observada nao é espuria ou indireta.



Recursos e Proximos Passos

=

Conexao com a Proxima Aula

Na préxima aula, Aula 9 — Planejamento da Capacidade de Producao, utilizaremos as previsdoes que
aprendemos a construir aqui para determinar a capacidade necessaria para atender a demanda futura,
garantindo que sua empresa esteja sempre pronta para produzir 0 que o mercado precisa.

Recursos Adicionais

as © ®

Livro Recomendado Artigo Especializado Video Educativo
"Principios de Administracao da "Machine Learning para Previsao "Regressao Linear Explicada" (para
Producao" de Slack, Chambers e de Demanda" (para explorar a revisao visual dos conceitos).

Johnston (para aprofundar em PCP). aplicacao de IA/ML).

[J [ ] NOTAIMPORTANTE

As informacgdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais para verificar alteracoes.



