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RESUMO

A areia industrial é produzida por mineradoras que estdo atualmente inseridas em um cenario
competitivo, onde diversas empresas disputam clientes e mercados.Diante disso,conhecer
variaveis empresariais e seus impactos sobre o resultado operacional se caracteriza como um
importante problema de investigacdo. O objetivo desta pesquisa descritiva-exploratéria é
identificar e mensurar o impacto de variaveis empresariais sobre o Resultado Operacional
(RO) de uma mineradora. Para isto, a técnica do Mapeamento Cognitivo foi aplicada junto ao
diretor financeiro no sentido de investigar preliminarmente quais variaveis empresariais que
impactavam no Resultado Operacional (RO) da empresa, segundo sua percepcao.
Posteriormente, foram coletados dados historicos destas varidveis no periodo de fevereiro de
2009 até setembro de 2012 para aplicacdo de técnicas estatisticas visando mensurar seus
impactos sobre o RO. A regressao linear simples (RLS) mostrou que 9 das 12 variaveis
identificadas pelo diretor impactaram isoladamente no RO da mineradora. A Regresséo
Linear Multipla mostrou que, conjuntamente, apenas as varidveis demanda de areia, custo
com energia elétrica de demanda na ponta, custo com energia elétrica de demanda fora da
ponta e PIB da Construcdo Civil apresentaram impactos significativos no RO. Pdde-se
concluir que o Mapeamento Cognitivo foi uma técnica Util para se identificar preliminarmente
as variaveis do problema, explicitando as relagdes com a variavel resposta, segundo a visao
do diretor, e, que a regressao linear multipla foi uma técnica Gtil para mensurar os impactos

conjuntos destas varidveis no RO da empresa.

Palavras-chave: mineracao, regressdo linear maltipla, varidveis empresariais, mapeamento

cognitivo, resultado operacional



ABSTRACT

Industrial sand is produced by mining companies that are currently entered in a competitive
environment where many companies. Some customers and also meet business variables and
their impact on operating income is characterized as an important research problem. The
purpose of this descriptive-exploratory study is to identify and measure the impact of business
variables on Operating Income (RO) of a miner. For this, the technique of Cognitive Mapping
was applied by the CFO in order to preliminarily investigate which corporate variables that
impacted on the company's Operating Profit (RO), according to their perception.
Subsequently, historical data of these variables were collected from February 2009 through
September 2012 for application statistics techniques aiming to measure their impact on RO. A
simple linear regression (RLS) showed that 9 of the 12 variables identified by the director
alone impacted the RO of mining. The Linear Multiple Regression showed that, together, only
the variables demand for sand, cost of electricity peak demand, cost of electricity demand off
the tip and Construction GDP had significant impacts on RO. The conclusion showed that the
cognitive mapping is a useful technique to preliminarily identify the variables of the problem,
explaining the relationships with the response variable, according to the director's vision, and
the multiple linear regression analysis was a useful technique to measure the joint impact of
these variables on RO the company.

Keywords: mining, multiple linear regression, corporate variables, cognitive mapping,

operating income
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1 Introducéao

O aumento da competitividade entre as empresas assume importancia crescente no
atual cenario econémico, porque variaveis empresariais do contexto interno (como por
exemplo custos de producdo e demanda de clientes) e do ambiente externo provocam o
aumento da competicdo entre as mesmas. O processo de globalizacdo dos mercados e seu
efeito sobre os padrGes de conduta econbmica, politica, social e organizacional, vém
assumindo importancia crescente, compondo um cenario no qual a competitividade emerge
como uma questao imperativa. (SILVA e FONSECA, 2010).

A competitividade esta relacionada a sustentacdo de capacidades internas por meio das
competéncias essenciais de uma empresa e a sua capacidade de formular novas estratégias
para manter seu posicionamento no mercado. (PEREIRA et al., 2013).

Atualmente ha divergéncia entre pesquisadores e autores em relacdo a definicdo de
competitividade. Nao existe um consenso para se definir a competitividade entre as empresas,
tanto no enfoque macroecondmico quanto no microecondmico (SILVA e FONSECA, 2010).

Discute-se também os parametros e influéncias da competitividade no mundo do
trabalho, a reestruturacdo produtiva e a constituicdo de novas bases de competitividade no
mercado mundial (SARAIVA et al. 2008).

O termo areia industrial geralmente é utilizado para designar areias silicosas
empregadas, em estado natural ou beneficiadas, na fabricagdo de vidros e moldes para
fundig&o, que constituem suas aplicagdes mais importantes, bem como em produtos ceramicos
e cimento, apresentando uma contextualizacdo muito ampla referente ao seu uso. (RUIZ et.
al., 2013).

De acordo com Bourotte (2011), a areia industrial é produzida por mineradoras que
estdo atualmente inseridas em um contexto competitivo, uma vez que existem inumeras
empresas que buscam clientes e mercados.

Atualmente existem diversas publicacGes em ambito académico sobre a mineracao de
areia industrial. A Figura 1 mostra a distribuicdo dos 191 trabalhos disponiveis na base Web
of Science, levantados por Ruiz et al. (2013), e que abordam o tema sand exploitation ou sand
mining no periodo de 1980 a 2011.
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Figura 1: a distribuicdo dos 191 trabalhos disponiveis na base Web of Science e que abordam o tema sand
exploitation ou sand mining no periodo de 1980 a 2011
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Fonte: Ruiz et. al. (2013)

A Figura 1 mostra uma tendéncia crescente referente ao nimero de publicacdes
cientificas sobre este tema nos Gltimos anos. E possivel observar que o periodo compreendido
entre 1980 a 1987 apresenta poucas publicacdes registradas sobre este tema, sendo que em
alguns anos (1981, 1982, 1983, 1985 e 1987) — considerando apenas a base de dados Web of
Science - ndo houve registro de publicacdo sobre areia industrial.

A partir de 1988 observa-se um aumento do numero de publicacBes sobre areia
industrial, sendo que em 2009 houve o apice de pesquisas académicas sobre este tema.

De acordo com Arnaut et al.(2010), a areia industrial € um dos principais materiais
utilizados na construcdo civil sendo que a competitividade entre as empresas € um tema
relevante atualmente.

De acordo com Carvalho (2013) as mineradoras sdo alvo de ameagas provenientes de
um cenario competitivo, uma vez que a concorréncia é bastante acirrada no atual cenario de
globalizacdo. Identificar as variaveis empresariais que impactam no Resultado Operacional
(RO) das mineradoras e mensurar seus respectivos impactos sdo fundamentais.

O RO faz parte do demonstrativo de resultado de uma empresa, e é determinado como
sendo o lucro obtido pela empresa depois de se deduzir da receita liquida de vendas o custo de
mercadoria vendida, os custos de producdo, as despesas de pessoal, as despesas

administrativas, as despesas financeiras e outras despesas operacionais (CUNHA, 2011).


http://www.igf.com.br/aprende/glossario/glo_Resp.aspx?id=2647
http://www.igf.com.br/aprende/glossario/glo_Resp.aspx?id=2647
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Segundo Cabral Janior et al. (2008) o desempenho das mineradoras atualmente esta
vinculado a fatores internos da companhia (variaveis empresariais internas) e também a
fatores externos (variaveis empresariais externas).

Pesquisas que envolvam o estudo de varidveis empresariais e Seus respectivos
impactos no Resultado Operacional devem abordar técnicas que expliquem a relacdo entre o
predito e os preditores — Sellito e Ribeiro (2004) - e com toda a situagdo problematica em si —
Girondi (2013).

Segundo Girondi (2013) o Mapeamento Cognitivo (MC) é um método de estruturacao
de problemas de elevada complexidade que ajuda o decisor a identificar aspectos
fundamentais e estratégicos de uma dada situacdo. Este método vem sendo bastante utilizado
na Engenharia de Producdo. O MC permite identificar as variaveis envolvidas em uma
determinada situacdo problematica, além de explicar o porqué o fenbmeno acontece. Porém
esta técnica ndo permite a mensuracao.

De acordo com Almeida e Morais (2013) o MC facilita a identificacdo do objetivo
estratégico fundamental e dos objetivos meios propostos em uma situacéo problematica.

De acordo com Henriques (2011) a Regressao Linear Multipla (RLM) é uma técnica
estatistica Gtil para mensurar a relacdo linear entre variaveis. Dada uma dependéncia linear,
ela permite identificar pesos para as covariaveis que afetam uma dada variavel resposta
utilizando testes de hipoteses.

De acordo com Castro et al. (2010) as andlises estatisticas de regressdo permitem
verificar o nivel de ajuste dos dados na equacéo da reta através do modelo estatistico linear.

Segundo Ribeiro e Freitas (2013) a RLM é uma técnica estatistica eficaz capaz de
analisar simultaneamente multiplas medidas, e vem sendo muito utilizada na Engenharia de

Producao.

1.1 Problema e Questdes da Pesquisa

O problema da pesquisa é analisar se a técnica do MC ¢é eficaz para identificar as
variaveis empresariais que impactam no RO da mineradora e se a técnica de RLM é util para
mensurar 0 impacto destas na variavel resposta, uma vez que as mineradoras estdo inseridas
em um ambiente competitivo.

Diante do problema as questdes da pesquisa sao:
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» O mapeamento cognitivo é um método eficaz para identificar como o gestor de uma
mineradora pensa estrategicamente acerca da influencia das variaveis empresariais
sobre o Resultado Operacional?

» A Regressdo Linear Multipla é uma técnica estatistica adequada para se mensurar a
influencia destas variaveis empresariais sobre o resultado operacional da mineradora?

» Quais sdo as variaveis empresariais que afetaram o Resultado Operacional da

mineradora e quais sao seus impactos?

1.2 Objetivos

O objetivo geral da dissertacdo é identificar e mensurar 0 impacto que as variaveis
empresariais provocam no RO de uma mineradora. Desta forma os objetivos especificos
séo:

a) ldentificar as variaveis empresariais que provocam impacto no Resultado Operacional,
através da aplicacdo da técnica do Mapeamento Cognitivo junto ao diretor financeiro
da mineradora.

b) Descrever os niveis de correlacdo das variaveis empresariais para com o Resultado
Operacional da companhia utilizando a Correlagdo de Pearson.

c) Avaliar o impacto das variaveis empresariais no Resultado Operacional atraves da

técnica de Regressdo Linear Multipla

1.3 Justificativa

Nesta dissertacdo a areia industrial representa o foco do trabalho, porque esta pesquisa
baseia-se no estudo de uma mineradora que extrai e beneficia areia industrial cujo destino
principal é a utilizacdo na fundicdo de motores de veiculos e para o setor de construcao civil.

A areia industrial esti caracterizada neste trabalho como demanda de areia, e esta
varidvel empresarial esta relacionada ao Resultado Operacional da empresa.

A areia industrial é consumida em grande volume e em diversidade na ceramica
tradicional e vem ganhando importancia dentro do processo de aprimoramento da
competitividade e da modernizacdo tecnolégica do setor, indicando a importancia de
pesquisas sobre este tema ( MOTA et al., 2001).

De acordo com Luz et al. (2010) a mineracdo apresenta grande relevancia para o ser
humano atualmente, uma vez que muitos produtos deste setor séo utilizados pelo homem no

seu cotidiano.
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A atividade mineral paulista é responsavel pela lavra de 24 substancias minerais
(como por exemplo, areia silica, areia quartzoza, areia coberta para processo shell molding
entre outros) participando do suprimento da industria de transformacdo, de insumos para a
agricultura e, de forma mais vigorosa para a construcdo civil. Estes exemplos justificam as
pesquisas neste setor (CABRAL JUNIOR et al. 2008).

A mineracdo é atividade destacada na economia brasileira desde o século XVIII,
respondendo, em boa medida, pelo processo de expansdo territorial e pela fixacdo de
contingentes populacionais no interior, sendo objeto de estudo em diversas areas do
conhecimento (MARTINS, 2013).

Varios sdo os trabalhos sobre a utilizagdo do mapeamento cognitivo na Engenharia de
Producdo, que estdo inseridos na secdo 3 referente a Mapeamento Cognitivo, como por
exemplo: Piratelli e Belderrain (2010), Ensslin et al. (1997), Ensslin e Montibeller Neto
(1998), Aradujo et al. (1998), Aradjo, Yamashita e Yamamoto (1998), Lima (2012), Pacheto
(2005), Ensslin et al. (2013), Silva (2012), Dolci et al. (2013), Tezza et al. (2012), Girondi
(2013)

No entanto sdo poucos trabalhos encontrados no ambiente empresarial que buscam
demonstrar como o gestor pensa acerca de varidveis que impactam na situacdo problematica,
como por exemplo, Ensslin et al. (2013), Silva (2012), Santos et al. (2011).

Os mapas cognitivos podem ser utilizados como eficazes ferramentas de pesquisa
porque tém como caracteristicas a reflexibilidade, a aprendizagem através de recursos e,
enfim, o construtivismo (JARDIM, 2010). A importancia da utilizacdo do mapa cognitivo
para este trabalho é identificar, na visdo do gestor (diretor financeiro), as variaveis
empresarias que impactam no Resultado Operacional da mineradora estudada.

Almeida e Morais (2013) explicam que o0 mapeamento cognitivo é uma técnica capaz
de visualizar aspectos envolvidos em uma situacdo problematica de forma ampla, mostrando
eficacia nos resultados cientificos.

Existem muitos autores que utilizam a regressdo linear maltipla na Engenharia de
Producdo (ver autores e tipos de obra na se¢do 4 — Estatistica Multivariada) como, por
exemplo, Moreira (2005), Osborne e Waters (2002), Pedrini et al. (2009), Petrocelli (2003),
Sellito e Ribeiro (2004) Baptistella et al. (2000), Oliveira (2012), Dalchiavon et al. (2013),
Coelho e Zancan (2012), Gomes (2013), Guarnieri (2006).

Porém sédo poucos trabalhos cientificos em que o pesquisador utiliza a regressao linear
maultipla para mensurar o impacto de variaveis no ambiente empresarial, como por exemplo,
Coelho e Zancan (2012) e Sellito e Ribeiro (2004).
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Spinelli e Krafka (2013) afirmam que a regressao linear maltipla torna-se uma técnica
eficaz quando o pesquisador deseja mensurar o impacto de varidveis regressoras em uma
determinada variavel dependente.

Steinmetz e Deibler (2013) ressaltam que a técnica de regressdao linear multipla é
eficaz para estabelecer valores de impacto, uma vez que os pardmetros da equacdo da reta
mostram a relagdo entre a varidvel resposta e as varidveis regressoras.

Considerando a importancia da competitividade no setor de mineracdo, e que este
setor possui importancia na economia, este trabalho se justifica, em termos de objetivo,
devido ao fato de abordar a questdo de varidveis empresariais que impactam o Resultado
Operacional na mineracdo. Identificar e mensurar estas variaveis empresariais pode gerar uma
vantagem competitiva para a empresa, porque muitos concorrentes no setor de mineragédo de

areia industrial ndo conhecem as variaveis empresariais que impactam o RO.

1.4 Estrutura Metodolo6gica

Embasado na literatura sobre metodologia apontada na se¢édo 5 pode-se classificar esta

pesquisa conforme o Quadro 1.

Quadro 1 — Classificagdo da pesquisa segundo referencial metodolégico

Critério Classificacao Autores

Do ponto de vista de sua | - Aplicada Prodanov e Freitas (2009);

finalidade Da Silva e Menezes (2001);
Macke (1999)

Do ponto de vista dos |- Descritiva Berto, Nakano  (1999);

objetivos - Exploratéria Miguel (2007)

Do ponto de vista da forma | - Qualitativa Miguel (2007); Fontanella et

de Abordagem - Quantitativa al. (2011); Bertrand e

Fransoo (2002); Neuenfeldt
et al. (2011); Zangiski, Lima

e Costa (2009)
Do ponto de vista dos |- Modelagem Miguel (2007)
Procedimentos
Do ponto de vista do local de | - Estudo de Campo Miguel (2007); Prodanov e
Realizagéo Freitas (2009)
Do ponto de vista da |- Longitudinal Waltrick e Duarte (2000)
passagem do tempo - Transversal

Fonte: elaborado pelo autor

A explicacdo do Quadro 1 esta na secdo referente a Metodologia, sendo que 0s
critérios referentes a finalidade, aos objetivos, a forma de abordagem, ao ponto de vista dos

procedimentos, ao local de realizagéo e da passagem do tempo seréo detalhados.
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1.5 Estrutura da Dissertacdo

A estrutura desta dissertacdo é formada basicamente por 7 se¢Bes. Optou-se por

descrever, detalhadamente, cada uma das secoes.

Secédo 1: Introducéo
Nesta secdo procurou-se contextualizar as mineradoras que exploram areia industrial,
mostrando o cenario competitivo que se enquadram. Esta se¢do apresenta também as questdes

da pesquisa, 0s objetivos, a justificativa, a estrutura metodoldgica e a estrutura da pesquisa.

Secéo 2: Mineracgao
A secédo 2 aborda a mineracdo de areia industrial, explorando a tipologia da areia e 0s
setores da economia em que ela é empregada atualmente. Serdo demonstrados também o0s

processos de obtencdo da areia industrial.

Secéo 3: Mapeamento Cognitivo
A secdo 3 aborda os mapas cognitivos de forma geral, além de mostrar publicacdes
cientificas sobre o Mapeamento Cognitivo na Engenharia de Producdo. Esta secdo mostra

também as etapas de constru¢do do mapa cognitivo.

Secdo 4: Estatistica Multivariada
Na secdo 4 serdo apresentados os conceitos de Correlacdo de Pearson e defini¢do da
regressao linear multipla. Serdo mostrados autores e tipos de obras cientificas que utilizam a

técnica da regressdo linear multipla na Engenharia de Produc&o.

Secdo 5: Metodologia
A secdo 5 mostrara a definicdo do instrumento de coleta de dados, o instrumento de
analise de dados e amostragem da pesquisa, bem como os softwares utilizados para a

construcado deste trabalho.
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Secéo 6: Descricdo da Empresa e Apresentacdo de Resultados
Na secdo 6 serdo apresentados a descricdo da empresa (mostrando sua historia e

projetos sociais) e os resultados da pesquisa (contendo analise qualitativa e quantitativa).

Secéo 7: Consideracodes Finais
Esta secdo apresenta a concluséo, as limitagcdes da pesquisa e sugestdes de trabalhos

futuros.
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2 Mineracao

Esta secdo aborda a mineragdo de areia industrial no Brasil, que é bastante utilizada
em diversos setores da economia. Esta secdo também mostra indicadores econémicos
referentes a consumo e producdo de areia industrial, além de mostrar os principais Estados

produtores.

2.1 Areia industrial

De acordo com Ruiz et al. (2013) a areia industrial é utilizada como matéria-prima nas
indUstrias de vidro, fundicdo, quimica, ceramica, tintas, plasticos, entre outras.

A areia € um material com granulometria tipica entre 0,5 e 0,1 mm resultante da
degradacdo natural ou cominuicdo de rochas, mais ou menos cimentadas. Os termos areia
industrial, areia quartzo, areia quartzoza ou mesmo areia silica sdo atribuidos geralmente a
areias que apresentam um alto teor de silica na forma de quartzo. (LUZ e LINS, 2005)

A areia industrial agregada € composta por areia e rocha britada. Segundo Ruiz et al.
(2013) “ o termo ‘agregados para a construgdo civil’ ¢ empregado no Brasil para identificar
um segmento do setor mineral que produz matéria-prima bruta ou beneficiada de emprego
imediato na indUstria da construcdo civil. Sdo basicamente a areia e a rocha britada.”

De acordo com Arnaut et al. (2010) a areia industrial é retirada principalmente em
varzea e leitos de rios, depdsitos lacustres, mantos de decomposicdo de rochas, arenitos e
pegmatitos decompostos.

A areia industrial é extremamente importante em varios segmentos industriais: na
fabricacdo de vidros e industrias de fundicdo, bem como na industria de ceramica, na
fabricacdo de refratarios e cimento, na inddstria quimica (fabricacdo de acidos e fertilizantes)
e no fraturamento hidraulico para recuperacdo secundaria de petroleo e gas. (LUZ e LINS,
2005).

A producdo mundial de areia industrial situa-se ao redor de 120 Mt. A titulo de
comparacdo com o Brasil, o consumo de areia industrial é cerca de quatro vezes maior nos
Estados Unidos. O consumo mundial situa-se em torno de 18 kg/hab. (LUZ e LINS ,2005).

Os investimentos na mineragdo de areia industrial no Brasil sdo promissores, com
investimentos em infraestrutura realizados de cerca de R$ 32,1 bilh6es no periodo de 2008 a
2011, sendo que o setor rodoviario receberd R$ 19 bilhdes, o saneamento R$ 8,7 bilhdes e as
ferrovias R$ 4,4 bilhdes. (ARNAUT et al., 2010).
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De acordo com Arnaut et al. (2010) o Estado de S&o Paulo € responsavel pela maior
producéo de areia industrial no Brasil, sendo que o Estado de Santa Catarina encontra-se em
segundo lugar, e em terceiro, o Estado de Minas Gerais. A Figura 2 mostra 0s principais

Estados produtores de areia industrial no Brasil.

Figura 2 — Principais Estados produtores de areia industrial no Brasil
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Fonte: Departamento Nacional de Producdo Mineral (2010)

A Figura 2 mostra que o Estado de Séo Paulo ¢ o principal produtor de areia industrial
no pais. A producao paulista é cerca de 4 vezes maior do que a produc¢do catarinense (que € a
segunda colocada) e quase 10 vezes maior do que a producdo mineira (terceira colocada)..

A Tabela 1 mostra os municipios do Estado de Sdo Paulo que apresentam as maiores

reservas de areia industrial.

Tabela 1 — Reservas de areia industrial dos municipios do Estado de Sao Paulo

Municipios Reservas Medidas (t)
Itirapina 275.408.913
Descalvado 179.115.290
Bofete 160.951.831
Analandia 150.980.725
Qutros 233.168.480

Fonte: DEPARTAMENTO NACIONAL DE PRODUCAO MINERAL (2011)
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De acordo com Luz e Lins (2005) os municipios de Analandia, Descalvado, Bofete,
Itipirana, todos localizados no Estado de S&o Paulo, apresentam as maiores reservas de areia
industrial em toneladas em relacéo aos demais municipios deste mesmo Estado.

A mineracdo no Estado de Sdo Paulo, que se distingue por ter sua producéo voltada
predominantemente para 0 consumo interno, contribui no abastecimento de insumos para
diversos setores da industria de transformacao e de forma vigorosa para o complexo industrial
da construcdo civil. (CABRAL JUNIOR et al., 2008).

As reservas minerais de areia e brita, em geral, sdo abundantes no Brasil. Existem
regides, no entanto, onde as reservas estdo distantes do centro consumidor tendo-se que
transportar o material por distancias superiores a 100 km. (FERREIRA e PEREIRA, 2009)

Atualmente o segmento de areia industrial apresenta um indice de crescimento
constante e acima da média.

A Tabela 2 mostra a taxa de crescimento em valores percentuais do setor de areia
industrial entre 1990 a 2008.

Tabela 2: Taxa de crescimento percentual do setor de areia industrial entre 1990 a 2008

Ano Taxa de Crescimento (%0)
1990 10,9
1991 11,2
1992 101
1993 10,2
1994 11,4
1995 10,4
1996 9,1
1997 10,2
1998 10,0
1999 8,8
2000 82
2001 8,3
2002 86
2003 9,8
2004 10,0
2005 8,8
2006 102
2007 10,8
2008 a1,1

Fonte: adaptado de Ruiz et al. (2013)
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Segundo Ruiz et al. (2013) em 2007 a taxa de crescimento percentual foi de 10,8%. A
partir de 2008 foi observada uma taxa de crescimento percentual igual a 41,1%. Este valor de
2008 é claramente superior em relagéo a todos os periodos anteriores.

De acordo com Ruiz et al (2013) a producdo brasileira de areia industrial apresentou
um importante crescimento nos anos 2000. Partindo-se de uma producéo anual de cerca de 5,0
milhdes de toneladas no inicio da década, alcangou o seu auge em 2008, totalizando 7,0
milhdes, 0 que correspondeu a um faturamento na ordem de R$ 233 milhdes.

O grafico da Figura 3 mostra a producao (em milhdes de toneladas) de areia bruta,

beneficiada nos periodos entre 2001 a 2009.
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Fonte: Departamento Nacional de Producdo Mineral (2010)

De acordo com a Figura 3, nota-se que a producdo (em milhdes de toneladas) de areia
beneficiada foi superior em relacdo a areia bruta. A diferenca entre estes dois tipos de areia é
que a areia beneficiada passa pelos processos de beneficiamento (responséavel por deixar a
areia especificiente) e a areia bruta ndo é beneficiada. (LUZ e LINS, 2005)

Posteriormente ndo foram encontradas informacgdes em relacdo & produgdo de areia
bruta e beneficiada de 2010 a 2011 conforme a Figura 3.

A Figura 4 mostra o percentual de demanda de areia industrial de cada setor.
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Figura 4 - Percentual de demanda de areia industrial dos setores de construcao civil, vidros, fundicdo e outros
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Fonte: Departamento Nacional de Producdo Mineral (2010)

Segundo Ruiz et al. (2013) o setor de construcao civil apresenta a maior demanda de
areia industrial (36%), em seguida vem o setor de vidros planos (24%), logo apds o setor de
fundigéo (24%) e os demais setores representam 16%. Os setores de construcdo civil, vidros
planos e fundi¢do demandam a areia industrial.

A Figura 5 mostra a estimativa de investimentos no setor mineral para os anos de 2012
até 2016 (em bilhdes de dolares).

Figura 5: Investimentos no setor mineral para os anos 2012 até 2016 — em bilhdes de ddlares
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Nota-se que as terras raras (propriedades onde existem areia com granulometria
adequada para os setores de fundicdo de motores e construgdo civil) e os agregados
apresentam significancia para os novos investimentos no setor mineral previstos para 2012 a
2016 com aporte de US$ 75 bilhdes. As terras raras compreendem o terceiro maior
investimento no setor mineral com orcamento previsto para US$ 75 bilhGes, sendo que o ferro
e 0 potéssio representam 0s maiores investimentos analisados.

A Figura 6 mostra os investimentos no setor mineral por periodo em bilhdes de

dolares.

Figura 6: Investimento no setor mineral por periodo (em bilhdes de dolares)
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Fonte: IBRAM (2012)

A Figura 6 mostra que em dezembro de 2012 registrou-se um investimento recorde de
75 bilhdes de ddlares no setor de mineracdo. Nota-se que em maio de 2012 e dezembro de
2012, os investimentos no setor mineral foram trés vezes maiores do que em relagdo a janeiro
de 2007.

A Figura 7 mostra a receita obtida pela exploracéo de recursos minerais.
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Figura 7 — Receita obtida pela exploragdo de recursos minerais
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Analisando os periodos de 2009 a 2012, esta receita é crescente, sendo que a partir de
2010 até 2012 os valores registrados comecam a alcangar um recorde.

Em 2005 a receita registrada pela exploragdo de recursos minerais foi de 406 milhdes
de reais, em 2006 o valor foi de 465,8 milhdes de reais. No ano de 2007 foi registrada uma
receita de 547,2 milhdes de reais.

Em 2008, o valor chegou a 857,8 milhdes de reais. O ano de 2009 foi o Gnico periodo
registrado onde a receita foi inferior ao ano anterior (2008), registrando um valor de 742,7
milhdes de reais. Este fato foi ocasionado pela crise dos Estados Unidos.

A partir de 2010, os valores comecam a alcangar cifras bilionarias, sendo que este ano
(2010) registrou um volume de R$ 1.083.100.000,00. Em 2011 o valor foi de R$
1.560.700.000,00 e 2012 a receita alcancada foi de R$ 1.832.800.000,00.

A Figura 8 mostra a producéo de agregados no Brasil (em milhdes de toneladas).
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Figura 8 - Producdo de Agregados — em milhGes de toneladas

00

807
768
600 FEL
E5E 656
700 BT
810
583
529
489
500 425 A4 451 - 469

400
a1g 3

Il
300

200

100

i) ] ] 1 ] 1 ] 1 ] 1 ] ] 1 ] 1 ] 1 ] 1 ] ] 1
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 202 2013 2014 2015 26 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Fonte: Anepac (2012)

O termo agregados se refere aos materiais granulares, sem forma e volume definidos,
de dimensoes e propriedades estabelecidas para uso em obras de engenharia civil, como por
exemplo, pedra britada e argila. (LUZ e LINS, 2005)

A Figura 8 mostra uma tendéncia linear, de crescimento da producdo de agregados,
considerando os anos 2002 até 2022. Este fato pode ser observado pela elevada demanda do
setor de construcéo civil.

Observa-se que a projecdo de producdo de agregados para o ano de 2022 (807 milhdes
de toneladas) € mais do que o dobro em relacdo ao ano de 2007 (390 milhdes de toneladas).

A Figura 9 mostra o consumo de agregados, areia e brita no Brasil.

Figura 9 - Consumo de agregados, areia e brita no Brasil
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Segundo Luz e Lins (2005) o termo brita significa a rocha quebrada em fragmentos de
diversos diametros, sendo muito utilizada na fabricacdo de concretos. A Figura 9 mostra que 0
consumo de agregados é superior ao da areia e da brita, em todos os periodos analisados.
Nota-se também uma estimativa para o consumo de areia, agregados e brita até 2022.

O consumo de areia apresenta uma tendéncia crescente a partir de 2002, e esta
tendéncia continua até o ano de 2022.

Existem basicamente dois tipos de depdsitos no processo de extracdo de areia
industrial: os consolidados e ndo consolidados. Os depdsitos consolidados sdo aqueles que
apresentam areia consolidada na forma de arenitos ou quartzitos. No caso dos depdsitos
consolidados, a lavra é realizada em céu aberto em cava submersa (LUZ e LINS, 2005).

Segundo Luz e Lins (2005) no caso dos depdsitos ndo consolidados, a lavra é
conduzida com o auxilio de dragas flutuantes. A draga utiliza uma tubulacéo de suc¢éo para
escavar a areia que € bombeada através de uma tubulacdo para uma pilha. No caso dos
depdsitos consolidados, a areia é retirada por retroescavadeira a céu aberto.

Em algumas mineradoras no Sul do Brasil, a lavra é feita em bancadas, com a extracéo
da areia por retroescavadeiras, seguido do transporte, por caminhdes basculantes, para a usina
de beneficiamento. (FERREIRA e DAITX, 2003).

De acordo com Ferreira e Daitx (2003, p.2), “entre as diversas etapas de producao de
areias industriais, a do beneficiamento é, provavelmente, a mais importante. Numa visao
geral, qualquer fragmento pode ser transformado em areia industrial, cujas caracteristicas
estardo implicitamente ligadas as do préprio depdsito original, mas o que determinara seu
aproveitamento serd, fundamentalmente, a economicidade dos produtos a serem obtidos ap6s
o0 seu beneficiamento.”.

No caso da areia ser resultante do processamento de um quartzito, a lavra é feita a céu
aberto com o auxilio de trator de esteira ou explosivos para aquelas lentes mais compactas.
(LUZ e LINS, 2005). A Figura 10 mostra o processo de extragao de areia de uma mineradora

localizada no Estado de Sdo Paulo.
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Figura 10 - Extracéo de areia industrial de uma mineradora paulista

Fonte: www.terrafortegrupo.com.br

Luz e Lins (2005) ressaltam que a areia industrial das regides produtoras do Estado de
Sdo Paulo séo lavradas de diferentes formas. Antes de iniciar a lavra, a vegetacdo é retirada
com uma pequena camada de solo (0,2 a 1 m), usando pé carregadeira e a seguir esse material
é disposto em local adequado, para futura utilizagdo. A Figura 11 mostra as etapas do

processo para a producdo de areia industrial.

Figura 11 — Etapas do processo para a producdo de areia industrial
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O processamento tipico consiste de: (i) lavagem e classificagdo (primeiro processo da
Figura 11); (ii) atricdo (segundo processo da Figura 11) e (iii) peneiramento (terceiro processo
da Figura 11) (FERREIRA e DAITX, 2003).

A lavagem visa remocdo da fracdo siltico-argilosa, prejudicial ao processo de
producdo de vidros especiais ou moldes de fundi¢do por conter aluminio, ferro e alcalis
(FERREIRA e DAITX, 2003).

A atricdo é feita para limpar a superficie das particulas. A separagcdo por tamanho em
peneiras remove as fracGes grosseiras e finas, para a obtencdo de um material com a
distribuicdo granulométrica desejada (BGS, 2004).

Em alguns casos para a producéo de areias especiais, a purificacdo por flotagdo pode
ser empregada para este fim (LUZ et al, 2010).

Atualmente as mineradoras que exploram areia industrial utilizam o beneficiamento da
areia na seguinte maneira: formacgéo de polpa (quarto processo da Figura 11), desagregacéo
em tromel (quinto processo da Figura 11), desmalagem em hidrociclones (sexto processo da
Figura 11), desaguamento do produto em hidrociclones (sétimo processo da Figura 11) e
secagem do produto final em leito fluidizado (oitavo processo da Figura 11) (LUZ e LINS,
2005).

Esta secdo mostrou os indicadores econdmicos do setor de mineragdo de areia
industrial. A andlise destes indicadores mostra que existem diversos aspectos econémicos e
empresariais (como por exemplo, consumo e expectativas de demanda de areia industrial para
0S préximos anos).

A importancia de se saber quais sdo as variaveis empresariais que afetam o RO destas
mineradoras pode ser revelado através da técnica do Mapeamento Cognitivo, que é uma
ferramenta que identifica estas varidveis e mostra como o gestor pensa acerca da relacéo entre

estas variaveis e 0 RO da empresa.
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3 Mapeamento Cognitivo

Esta secdo mostra a definicdo do Mapeamento Cognitivo segundo diversos autores
como, por exemplo Santos et al. (2011), Piratelli e Belderrain (2013), Ensslin et al. (2013). A
subsecdo 3.1 mostrara as etapas necessarias para a constru¢do do mapa cognitivo. A subsecao
3.2 mostrard sobre algumas pesquisas sobre mapeamento cognitivo e sua aplicabilidade em
ambito académico e empresarial.

De acordo com Piratelli e Belderrain (2010) o Mapeamento Cognitivo pode ser
definido como sendo a tarefa de representar graficamente a cogni¢cdo de um individuo.
Segundo Santos et al. (2011) o Mapeamento Cognitivo € uma técnica que mostra como a
pessoa pensa sobre um problema através de suas proprias percep¢des sobre 0 mesmo. Os
autores Ensslin et al. (2013) definem o Mapeamento Cognitivo como uma técnica que
apresenta como caracteristica fundamental a reflexibilidade e a possibilidade de visualizar o
problema de forma macroscpica através de representacdes mentais e gréaficas.

O mapeamento cognitivo € uma técnica utilizada desde 1970 por pesquisadores em
diversas areas do conhecimento para verificar com uma pessoa pensa acerca de um problema.
Um problema caracteriza-se como uma situacdo onde o decisor deseja que alguma coisa seja
diferente de como ela € e ndo estd muito seguro de como obté-la. Esta técnica centra-se na
percepcao de individuos sobre a identificacdo, estruturacdo e analise da situacdo. (RIEG e
ARAUJO, 2003).

De acordo com Santos et al. (2011) os mapas cognitivos sdo representacdes graficas,
resultados da interpretacdo mental sobre um problema, baseados na teoria de como 0s seres
humanos pensam e raciocinam a respeito de sua experiéncia. Busarello et al. (2013) afirmam
gque um mapa cognitivo é uma representacdo mental grafica que permite que pesquisadores,
com vistas de um discurso de determinada situacdo, elaborem um conjunto de representacdes
discursivas.

Piratelli e Belderrain (2010) ressaltam que cada decisor constréi seu problema a partir
das experiéncias do contexto decisorio percebido e interpretado por ele mesmo. De acordo
com essa perspectiva, os individuos estdo continuamente se esfor¢ando para dar sentido as
situagdes por ele enfrentadas, e dessa forma, atribuindo significados a eventos e experiéncias
(RIEG e ARAUJO, 2003).
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Os mapas cognitivos ndo devem ser confundidos com mapas mentais, sendo que 0s
mapas mentais ndo se ocupam de relagdes entre conceitos, ou entre palavras que sdo usadas
para representar conceitos. (GIRONDI, 2013)

O processo de construcdo do mapa pode ser visualizado através da Figura 12. Este
processo se repetird até a conclusdo da constru¢do do mapa. A construcdo do mapa cognitivo
depende necessariamente do facilitador (pesquisador ou a pessoa que realizara a entrevista) e
o0 decisor (0 dono do problema). O papel do facilitador é encorajar a criatividade do decisor e
elaborar representacfes mentais e graficas no mapa cognitivo, e este ultimo tém o papel de

realizar representacGes mentais e discursivas — ver Figura 12

Figura 12 — O processo de construgdo do mapa cognitivo

/ FACILITADOR / DECISOR \
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representagdoes representagoes +—
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(“mara cogmive ] ( oroviems )

Fonte: adaptado de Silva (2012)

A Figura 12 mostra que as representacdes mentais do decisor sobre o problema no
momento t1 irdo gerar representaces discursivas no momento t2 (os quais irdo influenciar
seu pensamento conforme representado pela linha L1 da figura 12). Tais representacdes
discursivas, através do discurso do decisor, propiciam ao facilitador a constru¢cdo do mapa
cognitivo no momento t3 proporcionando a construcdo de representacbes graficas no
momento t4 possibilitando a constru¢do do mapa. Tal construcao por sua vez, ird influenciar o
pensamento do decisor e, portanto, suas representacbes mentais sobre o problema
(representado pela L2 da figura 12) no momento t5. (SILVA, 2012)
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De acordo com Ensslin et al. (2001), observam-se trés conclusdes relevantes a respeito
do mapa cognitivo: a caracteristica reflexiva, ferramenta negociativa, 0 mapa ndo é
considerado como um modelo de cognicdo que permite a predicdo do pensamento do decisor.

A seguir serdo explicadas as etapas necessarias para a construcdo do mapa cognitivo
entre o facilitador e o decisor. Estas etapas sdo: definicdo de um roétulo para o problema,
definicdo dos elementos primarios de avaliacdo (EPAS), construgdo de conceitos a partir de
EPAs, construcdo de hieraquia de conceitos, estabelecimento de ligacbes de influéncia, linhas
de argumentacdo, ramos do mapa, identificacdo de clusters, identificacdo dos Pontos de Vista
Fundamentais (PVFs).

3.1 Etapas para a construcdo do mapa cognitivo

Um mapa cognitivo causal € uma hierarquia de conceitos, e é relacionado por ligacGes
meios e fins. Sendo assim, a construcdo de um mapa cognitivo fard o decisor explicitar seu
sistema de valores (através de conceitos superiores na hierarquia), bem como podera fornecer
um conjunto de a¢des potenciais (ENSSLIN e MONTIBELLER, 1998).

A Figura 13 mostra as etapas necessarias para a constru¢cdo do mapa cognitivo. As
etapas envolvendo a construgdo do mapa cognitivo ocorrem entre o facilitador e o decisor,

ndo sendo necessario o estabelecimento de uma equipe ou grupo funcional.

Figura 13 — Etapas para a construcdo do mapa cognitivo

elahoracio do rotulo Elahoracio dos EPAs Construgio de conceits Construcio de hierarquia

da pesquisa de conceitos

Identificacio das linhas
de argumentacio

[dentificacio dos conceitos [denfificacio dos [dentificacio dos ramos
candidatos a PVES clusters do mapa coguitivo

Fonte: elaborado pelo autor
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A primeira etapa para a constru¢do de um mapa cognitivo é definir junto aos decisores
um rotulo (nome) que descreva o problema que o facilitador ira apoiar a resolugédo. Para tanto,
o facilitador deve inicialmente buscar escutar um relato dos decisores sobre seu problema.
(ENSSLIN et al., 2001).

E importante ressaltar que a funcdo do rétulo é delimitar o contexto decisorio, de tal
forma a manter o foco nos aspectos mais relevantes envolvidos com a resolucéo do problema
do decisor. Logo, tal rotulo, definido nesta etapa, nao é definitivo, pode (e geralmente vai) se
modificar ao longo do processo de Apoio a Decisdo. (ENSSLIN et al., 2001).

A elaboracdo dos Elementos Priméarios de Avaliagdo (EPAS) é a segunda etapa para a
construcdo do mapa cognitivo (ver Figura 13), sendo que o facilitador deve realizar um
brainstorming junto ao decisor com a finalidade de identificar os conceitos, aspectos ou
estratégias iniciais que permitirdo a constru¢do do mapa. Ensslin et al. (2013) ressaltam que é
papel do facilitador encorajar a criatividade do decisor e estimular a capacidade do mesmo, de
sorte que:

= todos os EPAs que vém a mente devem ser expressos;
= deseja-se quantidade, portanto quanto mais EPAs aparecerem, melhor;
= evitam-se criticas as ideias pronunciadas;

= pode-se melhorar e combinar ideias ja apresentadas.

No exemplo acima, o esforco que o decisor promove em relatar os EPAs que vém a
mente e que sdo incorporados no mapa cognitivo representa o brainstorming promovido pelo
facilitador. Deseja-se um elevado numero de EPAs.

O Quadro 2 mostra como estimular a criatividade do decisor com o objetivo de se

identificar os EPAs, conforme classificacdo de Ensslin e Montibeller (1997).

Quadro 2 — Estratégias de estimulo a criatividade com o objetivo de identificar EPAs.

Aspectos Desejaveis Quais sdo os aspectos que o Sr. Gostaria de
levar em conta em seu problema?

Acdes Quais caracteristicas distinguem uma agéao
(potencial ou ficticia) boa de uma ruim?

Dificuldades Quais s@o as maiores dificuldades com
relacdo ao estado atual?

Consequéncias Quais conseqiiéncias das agbes sdo boas /
ruins / inaceitaveis

Metas / Restri¢Ges / Linhas Gerais Quais sdo as metas / restri¢oes /
e linhas gerais adotadas pelo Sr.?

Objetivos estratégicos Quais sdo 0s objetivos estratégicos neste
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contexto?

Perspectivas diferentes Quais sédo, para o Sr., segundo a perspectiva
de um outro decisor, os aspectos desejaveis/
acOes/ dificuldades/ etc.?

Fonte: Ensslin e Montibeller (1997)

A terceira etapa para a elaboracdo do mapa cognitivo € a construcdo de conceitos no
mapa cognitivo (ver Figura 13). Silva (2012) afirma que a partir de cada elemento primario de
avaliacdo sdo formados os conceitos que constituirdo o mapa. O primeiro polo do conceito é
formado e o sentido do conceito baseia-se na a¢do formada, sendo o polo positivo. O
facilitador ndo pode deduzir o pdlo negativo de cada conceito ( sendo este representado por
“..”), uma vez que esta deducdo deve ser feita pelo decisor. A Figura 14 mostra a construcdo

de um conceito a partir de um EPA.

Figura 14 — Construcao de conceito a partir de um EPA

preco de aquisicdo
ser compativel
com a renda

[ Orientar a agdo ]

[ Elem. Prim. Aval. I

-

preco de
aquisicio _/

Perguntar sobre
polo oposto

pre¢o de aquisi¢do ser compativel com a renda

reco de aquisi¢do ser incompativel com a ren

Fonte: Ensslin e Montibeller (1997)

A construcdo de conceitos estd ligada aos eventos e experiéncias do decisor. De
acordo com Rieg e araujo (2003, p.8) “para atribuir significados a eventos e experiéncias 0s
decisores fazem uso de seus sistemas de constructos (conceitos), 0s quais s@o ideias ou
informagdes verbalizadas pelos individuos, que no mapa tomam a forma de frases (de até no
méaximo dez, doze palavras).

Segundo Santos et al. (2011, p.217) “cada conceito que ¢ construido a partir do EPA

estd baseado nas acOes que o contexto sugere, explicitando-o em verbo infinitivo. Cada
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conceito deve ser o mais abreviado possivel, buscando sempre manter as palavras e frases
utilizadas pelo decisor.”.
A Figura 15 exemplifica a construgdo de conceitos do mapa cognitivo a partir de um

EPA, segundo a classificacdo de Ensslin e Montibeller (1997).

Figura 15 — Primeiro pdlo idéntico e conceitos diferentes

visio do facilitador visdo do decisor

consumo ser reduzido consumo ser reduzido

consumo sar elevadn consumo ser inadequado

Fonte: adaptado de Ensslin e Montibeller (1997)

Deve-se ressaltar que o facilitador ndo pode deduzir os pélos negativos do mapa. A
Figura 15 mostra que podem existir divergéncias de pensamentos entre o facilitador e o
decisor. A partir do pélo positivo descrito como “consumo ser reduzido” o facilitador pode
pensar que o polo oposto a este conceito seria “consumo ser elevado”, e na verdade a resposta
do decisor seria “consumo ser inadequado”.

A guarta etapa para a formacdo do mapa é a construcdo de hierarquia de conceitos (ver
Figura 13). A hierarquia de conceitos baseia-se sobre os fins ou o destino a partir de um
conceito. Geralmente o estabelecimento desta ocorre através de ligagdes de influéncia
composto por setas. A estrutura do mapa é formada por conceitos meios e fins (PIRATELLI e
BELDERRAIN, 2010). A Figura 16 mostra um exemplo de hierarquia de conceitos.
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Figura 16 — Hierarquia de conceitos do mapa cognitivo

16

17

Fonte: adaptado de Santos et al. (2011)

Quando dois conceitos se relacionam através de uma flecha, o conceito que recebe
uma flecha é um conceito fim, e o conceito que origina a flecha € um conceito meio.
(SANTOS et al., 2011).

Para se obter um conceito em diregéo aos fins, o facilitador geralmente pergunta: “por
qué este conceito ¢ importante?”. O decisor ird responder que aquele conceito ¢ importante
para atingir determinado fim. A Figura 17 mostra a construcao de hierarquia de conceitos em

direcdo aos fins.

Figura 17 — Construcéo de hierarquia em direcéo aos fins

Fins ‘ camo estar dentro
do orgamento familiar ... Ator: “A fim de que o carro
estar fora do orgamento esteja dentro do orgamento da familia”

preco de aquisicio Fagilitador: “Por que ¢ importante
ser compativel com a renda ...} que o prego de aquisiclo seja compativel
Meos § | serincompativel comarenda}  coma renda da familia?"

Fonte: Ensslin e Montibeller (1998)
Para se obter um conceito em direcdo aos meios, o facilitador geralmente pergunta:

“como este conceito pode ser obtido?”. O decisor ira responder que aquele conceito podera
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ser obtido através de um determinado meio. A Figura 18 mostra a construcao de hierarquia de

conceitos em direcdo aos meios.

Figura 18 — Construcéo de hierarquia de conceitos em dire¢cdo aos meios

Fins & carm estar dentro Facilitador: "Como pode-se conseguir
do "V'?”‘“:;" famibar . que o prego de aquisiglo seja compativel
cstar fora do orgamento . on

. i com a renda da familia?

manutengdo do carro ser barata | =
| Ator “Fazendo com que a manutenglo

do carro seja barata™

Meios y manuten¢do ser cara

Fonte: Ensslin e Montibeller (1998)

O estabelecimento de ligacdes de influéncia ocorre quando um conceito é condi¢do
necessaria para assegurar a existéncia de outro conceito, caracterizando uma relacdo de
influéncia positiva (seta unidirecional com o simbolo “+”) ou influéncia negativa “-” quando
houver condicdo necesséria para o pélo oposto de outro conceito (PIRATELLI e
BELDERRAIN, 2010).

A estrutura de um mapa cognitivo é constituida por conceitos cauda, conceitos meios e
conceitos fins, todos ligados por setas que indicam as relacGes de influéncia. Um conceito
cauda expressa o inicio de uma linha de argumentacdo que convergira para um conceito fim
(ou seja, o conceito cauda néo recebe ligacdes de influéncia). Conceitos meios sdo conceitos
pertencentes a uma linha de argumentacao, para onde chegam e partem ligacdes de influéncia.
Um conceito fim, em geral, representa um objetivo estratégico (ou um valor do(s) decisor(e)s)
— ele somente recebe ligagGes de influéncia (PIRATELLI e BELDERRAIN, 2010).

Piratelli e Belderrain (2010) afirmam que a partir de um conceito, pode-se questionar
ao decisor sobre quais sdo 0s meios necessarios para atingi-los. Para isto a técnica witi (why is
this important?) é eficaz para a construcdo da hierarquia de conceitos, uma vez que 0
facilitador pergunta ao decisor a razdo da importancia de determinado conceito com perguntas
diretas como: “por que este conceito € importante?”.

Um ndmero elevado de conceitos cabegas indica que existe uma série de

objetivos/valores a serem levados em conta. Um nimero elevado de conceitos caudas indica a
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existéncia de multiplas formas de atender aos objetivos/valores dos decisores. (SANTOS et al.
2011).

A quinta etapa da construcdo do mapa corresponde a identificacdo das linhas de
argumentacao (ver Figura 13). Uma vez definidos os conceitos, inicia-se a construcdo das
linhas de argumentacdo. Uma linha de argumentacdo é constituida por um conjunto de
conceitos que sdo influenciados e hierarquicamente superiores a um conceito cauda. Uma
linha de argumentacdo comeca com um conceito cauda e termina em um conceito cabeca que
¢ um fim para aquele conceito meio (ENSSLIN e MONTIBELLER, 1998). A Figura 19

mostra um exemplo de linha de argumentacéo.

Figura 19 — Linha de argumenta¢do do mapa cognitivo

C, conceito cabeca

C:l
.
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¢
e = G

Fonte: adaptado de Santos et al. (2011)

Observa-se na Figura 19 que a linha de argumentagdo comega com um conceito cauda
(C17) e termina com um conceito cabeca (C4). Logo ap6s a elaboracdo das linhas de
argumentacdo, inicia-se a identificacdo dos ramos do mapa - sexta etapa (ver Figura 13). Os
ramos do mapa cognitivo sdo formados por uma ou vérias linhas de argumentagdo que
apresentam ligagdes similares com o problema (ENSLINN e MONTIBELLER, 1998).

A setima etapa para a construcdo do mapa cognitivo refere-se a identificagdo de
clusters (ver Figura 13). Um mapa cognitivo pode ser visto como um conjunto de clusters.

Um cluster é um conjunto de nos que séo relacionados por ligagdes intracomponentes (mais



46

fortes). Logo as ligagdes entre os clusters sdo intercomponentes (mais fracas). (ENSSLIN e
MONTIBELLER NETO, 1998)

Os clusters podem ser identificados de duas maneiras: em funcdo de uma grande
densidade de ligacGes entre conceitos e a partir de conceitos semelhantes para obtencdo dos
objetivos finais (PIRATELLI e BELDERRAIN, 2010). A Figura 20 mostra os clusters ja
identificados no mapa cognitivo.

Figura 20 — Representacdo dos clusters
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Fonte: Santos et al. (2011)

Uma vez definidos os clusters do mapa, devem-se identificar os Pontos de Vista
Fundamentais (PVFs), que esta representado pela oitava etapa da constru¢cdo do mapa
cognitivo (ver Figura 13). Os Pontos de Vista Fundamentais sdo atributos considerados pelo
decisor como essenciais para avaliar acGes potenciais. Desta forma devem possuir como
caracteristicas a essenciabilidade — ser essencial para obtencdo dos objetivos estratégicos — e a
controlabilidade — ser controlavel, num contexto decisorio, significa ser influenciado apenas
por acdes potenciais. Quando um Ponto de Vista Fundamental necessita ser decomposto para
ser avaliado, faz necessaria a identificagdo de seus Pontos de Vista Elementares. (PIRATELLI
e BELDERRAIN, 2010).

Os Pontos de Vista Fundamentais sdo meios para obter 0s objetivos estratégicos dos

decisores. Portanto, os objetivos estratégicos se “projetam” nos Pontos de Vista considerados
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em uma determinada situacdo. Estes PVFs, por sua vez, delimitam o conjunto de acGes
potenciais, internamente ao conjunto de todas as agdes disponiveis (ENSSLIN et al., 2001).

As vantagens de se definir um conjunto de Pontos de Vista Fundamentais sdo: 0s
objetivos estratégicos sdo usualmente estabelecidos de uma forma bastante vaga, e a partir
disto, um ndmero muito grande de agdes serviria como meio para se atingir tais objetivos.
(ENSSLIN et al. (2001).

De acordo com Ensslin et al. (2001) para se determinar os candidatos a Pontos de
Vista Fundamentais deve-se realizar o enquadramento do mapa cognitivo. Este consiste em:
localizar ideias relacionadas aos objetivos estratégicos dos decisores, localizar conceitos que
expressam ideias relacionadas as a¢des potenciais, e em uma busca nos sentidos fins-meios e
meios-fins do ramo, localizar aqueles conceitos que expressam um ponto de vista a0 mesmo
tempo essencial e controlavel.Ensslin et al. (2001) dizem que a partir da construcdo da
estrutura arborescente dos pontos de vista, faz-se necessario testar os candidados a PVFs
segundo as propriedades. O Quadro 3 mostra as propriedades dos PVFs segundo Ensslin et al.
(2001).

Quadro 3 — Propriedades dos Pontos de Vista Fundamentais

Propriedade Descricao

Essencial O PVF deve levar em conta 0s aspectos que
sejam de fundamental importancia aos
decisores, segundo seu sistema de valores.

Controlavel O PVF deve representar um aspecto que seja
influenciado apenas pelas agdes potenciais
em guestao.

Completo O conjunto de PVFs deve incluir todos os

aspectos considerados como fundamentais
pelos decisores.

Mensuravel O PVF permite especificar, com a menor
ambiguidade possivel, a performance das
acbes potenciais, segundo 0s aspectos
considerados fundamentais pelos decisores.

Operacional O PVF possibilita coletar as informacdes
requeridas sobre a performance das acGes
potenciais, dentro do tempo disponivel e com
um esforgo viavel

Isolavel O PVF permite a analise de um aspecto
fundamental de forma independente com
relagdo aos demais aspectos do conjunto.

Né&o redundante O conjunto de PVFs ndo deve levar em conta
0 mesmo aspecto mais de uma vez
Conciso O numero de aspectos considerados pelo

conjunto de PVFs deve ser 0 minimo
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segundo a visdo dos decisores, o problema.

necessario para modelar de forma adequada,

Compreensivel

decisores, permitindo a  geragdo
comunicacdo de ideias.

O PVF deve ter seu significado claro para os

e

Fonte: adaptado de Ensslin et al. (2001)

Caso todas estas propriedades sejam atendidas, o conjunto de PVFs pode ser

considerado uma familia de Pontos de Vista Fundamentais. Nesta pesquisa 0s PVFs sdo

fundamentais para a analise quantitativa, porque eles apresentam como uma de suas

propriedades a capacidade de serem mensurdveis (possibilitando a realizacdo da andlise

quantitativa), além de serem controlaveis e essenciais.

3.2 Pesquisas sobre mapeamento cognitivo e sua aplicabilidade

O Mapeamento Cognitivo pode ser aplicado em diversas areas. O Quadro 4 apresenta

algumas destas aplicacdes. Em relacdo a coluna caracterizada como Descricdo da Obra, sera

mostrado o que foi feito (1), como foi feito (2) e os resultados (3) das obras de alguns autores

que utilizaram a técnica do Mapeamento Cognitivo.

Quadro 4 — Contexto e aplicabilidade do mapeamento cognitivo

Autor / Tipo de

Descricdo da Obra

Obra
Piratelli e Belderrain (1) Estruturacdo de um Sistema de Medicdo de
(2010) / Artigo Desempenho de um curso de graduacdo em Engenharia de

Producéo

(2) Utilizacdo das metodologias SODA (Strategic Option
Development and Analysis) e ANP (Analytic Network
Process)

(3) Os 163 conceitos gerados no MC o0s decisores
julgaram 26 essenciais, 153 controlaveis e 24 essenciais.
Apenas 7 PVEs apresentaram a propriedade de serem
mensuraveis, e os demais foram explodidos em PVEs
gerando 51 subcritérios de avaliacdo. O SMD foi composto
por 58 indicadores de desempenho.

Ensslin et al (1997) /
Artigo

(1) Avaliacdo de desempenho dos recursos humanos do
Estado de Santa Catarina

(2) Aplicacéo da técnica do Mapeamento Cognitivo apenas
como instrumento de fundamentagéo teorica.

(3) A representacdo resultante do processo permitiu uma
explicitagdo de valores, metas e objetivos centrais dos
decisores, como: salarios compativeis, descri¢do de cargos,




definicdo de metas, treinamento, ambiente de trabalho
adequado, grau de instrugdo, motivacdo, bom
relacionamento interpessoal, apresentar qualidades no
trabalho, pontualidade e ter atitudes positivas

Ensslin e
Montibeller Neto
(1998) / Artigo

(1) Propor uma técnica de mapeamento cognitivo que seja
ao mesmo tempo de fécil utilizacdo para o Engenheiro de
Producéo

(2) Utilizacdo do Mapeamento Cognitivo de forma tedrica.
(3) Os mapas cognitivos servem para auxiliar na definicao
do problema dos decisores. A técnica proposta é
exaustivamente utilizada pela equipe e alunos do
LabMCDA com sucesso quanto aos objetivos que se
propdem.

Araljo e Rieg.
(1998) / Artigo

(1) Relatar os trabalhos realizados na Administracdo de
uma Pro — Reitoria de Extenséo

(2) Aplicacdo do mapeamento cognitivo juntamente com a
metodologia do Planejamento Estratégico Situacional —
PES

(3) O Mapeamento Cognitivo e a metodologia do
Planejamento Estartégico Situacional foram eficazes para
descrever os principais objetivos e metas na Administracao
de uma Pro-Reitoria de Extensdo.

Araujo, Yamashita e
Yamamoto (1998) /
Artigo

(1) Discutir e apresentar algumas reflexdes quanto ao uso e
ao grau de detalhe e riqueza de representacdo de detalhes
gque um mapa pode proporcionar e as dificuldades
encontradas ao se comecar a trabalhar com este tipo de
abordagem.

(2) Aplicacdo do mapeamento cognitivo nos moldes da
abordagem convencional da Pesquisa Operacional (PO)

(3) O facilitador precisa ter conhecimento e habilidade,
exigindo pratica e conhecimento e uma vivéncia com a
tomada de decisdo organizacional. Um risco grande
observado nos mapas iniciais é de que eles tomem um
formato de uma ampulheta, ou seja, onde se tem um
conceito central, muito provavelmente uma direcdo
estratégica, na qual todas as op¢des chegam e da qual todas
as metas se derivam.

Lima (2012) / Tese

(1) Propor a agregagdo de técnica originria das
representacdes sociais a um método de construcdo de
mapas cognitivos. A verificagdo da viabilidade de
aplicacdo de tal proposta realiza-se pela estruturacdo de um
planejamento estratégico de um hotel através da
possibilidade de participacdo de todos os seus funcionarios.
(2) Utilizagdo das metodologias multicritério de apoio a
decisdo pela corrente construtivista, privilegiando a
estruturacdo inicial do problema através do contexto
decisorio pela elaboragdo de mapas cognitivos.

(3) O mapa cognitivo permitiu a construgdo do futuro da
empresa elaborado coletivamente pelos funcionarios do
hotel, onde estdo expressos 0s seus sentimentos sobre as
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acOes que devem ser realizadas para o progresso do hotel.

Pacheto (2005) /
Tese

(1) Fazer uma reflexdo sobre a atuacdo do professor e o
ensino de engenharia atualmente trabalhado nas escolas,
suas limitacdes, seus problemas e acbes propostas para
melhorar o processo de aprendizagem nestes cursos. Fazer
uma revisdo bibliogréfica levantando-se os principais
pontos de discussdo a respeito do ensino de engenharia no
Brasil e no mundo. Mostrar os principais problemas
encontrados pelos varios pesquisadores que atuam na area
e as solugOes propostas.

(2) Combinar o ciclo de Deming com mapas cognitivos
difusos.

(3) O mapa cognitivo difuso permitiu, entre outras coisas, a
criagcdo de um modelo no ensino de engenharia. A validade
de um mapa cognitivo difuso estd em sua
representatividade do processo. A técnica do Mapeamento
Cognitivo foi atil para identificar as limitacGes e problemas
e agOes propostas de melhoria nos cursos de engenharia.

Ensslin et al. (2013)
/ Artigo

(1) Avaliar os fornecedores de equipamentos mecanicos de
uma empresa de engenharia

(2) Utilizacdo da metodologia multicritério de apoio a
decisdo construtivista (MCDA-C) e mapas cognitivos

(3) O Mapeamento Cognitivo permitiu avaliar o
desempenho dos fornecedores de equipamentos mecanicos
através das linhas de argumentacéo e dos PVFs e PVEs.

Silva  (2012) /
Dissertacao

(1) Elaboracdo de um modelo que auxilie o gerente de
banco a avaliar o desempenho dos clientes tomadores de
crédito.

(2) Inicialmente o Mapeamento Cogniivo foi aplicado e 0s
PVFs foram organizados em uma estrutura arborescente
com seus respectivos critérios de avaliacdo e
posteriormente a metodologia MCDA-Construtivista
auxiliou no desenvolvimento dos trabalhos de avaliacdo do
modelo com a aplicacdo e enquadramento de acOes reais
dos clientes.

(3) A metodologia MCDA - Construtivista permitiu a
construcdo do modelo de analise de crédito deste estudo e
0 mapa cognitivo contribui para a obra, uma vez que os
PVFs identificados como pontualidade e capacidade de
pagamento identificados pelo gerente foram importantes
para avaliar o desempenho de clientes que demandam
créditos

Dolci et al. (2013) /
Artigo

(1) Evidenciar as principais teorias € metodologias ligadas
a estruturacéo do Pensamento Sistémico.

(2) Organizagdo e estruturacdo de conceitos sobre
Pensamento Sistémico através de mapas conceituais

(3) Os mapas conceituais foram eficazes foi possivel
compreender a relacdo dos diferentes conceitos
relacionados ao Pensamento sistémico de forma clara e
objetiva, ressaltando a grande eficicia desta técnica na
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teoria e na pratica.

Tezza et al. (2012) /
Artigo

(1) Elaboracdo de uma sistematica construtivista para
identificar, avaliar e desenvolver habilidades e
competéncias dos colaboradores em uma estamparia téxtil.
(2) Aplicacdo da Metodologia Multicritério de Apoio a
Deciséo e utilizagdo do mapeamento cognitivo sobre as
habilidades e competéncias dos funcionarios.

(3) A Sisteméatica Multicritério construida permitiu
identificar e avaliar as habilidades requeridas no setor de
estamparia téxtil, visando conhecer as oportunidades de
aperfeicoamento das pessoas que trabalham no setor. O
mapa cognitivo foi uma técnica eficaz para identificar e
avaliar as competéncias dos funcionarios na empresa.

Girondi  (2013) /
Dissertacao

(1) Desenvolver uma concepcdo de roteiros para artefatos
audiovisuais digitais interativos na forma de Mapa
Conceitual.

(2) Combinar mapas cognitivos com a ferramenta Cmaps,
desenvolvida por Joseph Novak

(3) O mapa conceitual permitiu o desenvolvimento de
roterios para artefatos audiovisuais digitais interativos,
visando aprimorar a disseminacdo do conhecimento.

Santos et al. (2011) /
Artigo

(1) Analisar a viabilidade de compra ou desenvolvimento
de tecnologia aeroespacial em uma empresa do setor
aeronutico.

(2) Utilizacao da técnica do Mapeamento Cognitivo como
ferramenta de apoio a decisao.

(3) A aplicacdo do mapa cognitivo para estruturar um
problema complexo através da extracdo de conceitos
através da extracdo de conceitos contidos em documentos
escritos mostrou-se uma préatica possivel neste trabalho. O
mapa cognitivo permitiu analisar e descrever de forma
conjunta 0s pontos de vista obtidos por meio dos
depoimentos considerados. Os PVFs levantados podem ser
usados como critérios de avaliagdo de desempenho de
acOes potenciais para o problema utilizando metodologia
multicritério.

Fonte: elaborado pelo autor
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O Quadro 4 mostra que, no Brasil, 0 Mapeamento Cognitivo vem sendo utilizado em

pesquisas de ambito empresarial. Santos et al. (2011) utilizaram os mapas cognitivos como
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ferramenta de apoio & decisdo referente a opcdo de comprar ou desenvolver tecnologia
aeroespacial.

O Quadro 4 mostra também que 0s mapas cognitivos sdo bastante utilizados na
Engenharia de Producdo. O mapa cognitivo permite identificar como a pessoa pensa acerca de
um problema, porém ndo permite a mensuracdo de varidveis independentes na variavel
resposta. Para isto pode-se utilizar a regressdo linear maltipla (RLM) para mensurar o impacto

de variaveis explicativas na variavel resposta.
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4 Estatistica Multivariada

De acordo com Montgomery (1991), a analise multivariada torna-se Gtil quando
existem mdltiplos parametros e seus efeitos ndo sdo independentes, ou quando alguns
parametros sdo parciais ou medidas de outros parametros, o que configuraria uma correlacéo.

Os metodos de analise de dados multivariados tém comprovado amplamente sua
eficdcia no estudo de grandes massas de informagdo complexas. Tratam-se de métodos
chamados de multidimensionais que permitem a confrontagdo entre duas ou mais variveis.
Pode-se, entdo, extrair as tendéncias mais sobressalentes e hierarquiza-las, eliminando os
efeitos que perturbam a percepc¢éo global. (CORRAR et al., 2007)

A estatistica multivariada pode ser aplicada com diversas finalidades, mesmo nos
casos que ndo se dispde de antemdo de um modelo tedrico rigorosamente estruturado a
respeito das relacBes entre as variaveis. A finalidade de sua aplicacdo pode ser de reduzir
dados ou de simplificacdo estrutural, de classificar e agrupar, de investigar a dependéncia
entre varidveis, de predicdo e de elaborar hipdteses e testd-las (JOHNSON; WICHERN,
1992).

4.1 Correlacao de Pearson

Segundo Triola (2008, p.411) “existe uma correlagdo linear entre duas varidveis
guando uma delas esta relacionada com a outra de alguma maneira. O coeficiente de
Correlagdo Linear de Pearson (r) € uma medida numérica de forca da relagdo entre duas
variaveis que representam dados quantitativos. Usando dados amostrais emparelhados
(algumas vezes chamados de dados bivariados, encontra-se o valor de r e a seguir ele é usado
para concluir se ha ou ndo uma relacéo linear entre duas variaveis.

A Férmula (4.1) traduz esta relagdo:

1 o Xi- X yieY
= SIS (4.

Em que r representa a correlagdo, n & o niUmero da amostra, sx = a covariancia do
preditor, sy = a covariancia do predito (variavel resposta), xi € um elemento da amostra da
variavel independente, yi € um elemento da amostra da variavel dependente, X é a média da

variavel independente e Y representa a média da variavel (TRIOLA, 2008).
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De acordo com Corrar et al. (2007, p.140) “o coeficiente de correlagdo varia de -1 a
+1. Quanto mais proximo de -1 ou de +1, maior é o grau de associa¢do; e quanto mais
proximo de zero, menor serd a correlagdo”.

Segundo Triola (2008) valores de r entre 0,10 e 0,29 podem ser classificados como de
pequeno impacto; escores entre 0,30 e 0,49 podem ser considerados como médios; e valores
entre 0,50 e 1 podem ser interpretados como grandes.

Dancey e Reidy (2006) apontam para uma classificacdo ligeiramente diferente: r =
0,01 até 0,30 (fraco); r = 0,31 até 0,6 (moderado); r = 0,61 até 1 (forte). Este trabalho seguira

de acordo classificacdo de Dancey e Reidy (2006) que pode ser visualizado na Tabela 3.

Tabela 3 — Classificacdo da intensidade do coeficiente de correlacdo de Pearson

Valores do coeficiente de Correlagdo de Classificacao
Pearson (r)

0,00 até 0,30 Intensidade fraca
0,31 até 0,60 Intensidade moderada
0,61 até 1 Intensidade forte

Fonte: adaptado de Dancey e Reidy (2006)

Se houver uma correlacdo positiva entre X e Y, implica que quando um escore esta
acima da média de X espera-se que ele também esteja acima da média de Y. Se houver uma
correlacdo negativa entre X e Y, indica que um escore esta abaixo da média de X e espera-se
que este também esteja abaixo da média de Y. O coeficiente de correlacdo de Pearson nao
diferencia entre variaveis independentes e variaveis dependentes. A correlacdo ndo se aplica a
distingdo de causalidades simples ou recursiva. Assim dificilmente pode-se afirmar quem
varia em funcdo de quem. Simplesmente pode-se dizer que ha semelhancas entre a
distribuicdo dos escores das variaveis. Além deste fato, ndo existem alteracbes no valor da
correlacdo ao se alterar a unidade de mensuracdo das variaveis. (FIGUEIREDO e SILVA,
2009).

A Figura 21 mostra um exemplo de correlagdo linear positiva e negativa entre uma

variavel explicativa (X) e uma variavel resposta () de acordo com Levine et al. (2000).
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Figura 21 — Correlagdo positiva e negativa entre duas variaveis (X e Y).
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Fonte: adaptado de Levine et al. (2000)

Em modelos de correlacdo linear, € necessario realizar testes de hipéteses para
verificar se a associacao linear entre duas variaveis existe ou ndo. O teste de hipotese ocorre

através de:

Ho: p=0  (Né&o ha associagdo linear significativa)

Hip#0 (Ha correlacao linear significativa)

Geralmente os valores de teste adotados para p sdo de 5%. Para valores inferiores ou iguais a
5%, rejeita-se a hipotese nula de que ndo ha associacao linear significativa entre as variaveis —
Corrar et al. (2007). Para valores de p superiores a 5%, ndo se rejeita a hipétese nula de que

ndo ha associagdo linear significativa entre as varidveis — Triola (2008).

4.2 Regressdo Linear Multipla

Diversos sdo os autores que atualmente utilizam a técnica da regressdo linear multipla
(RLM) em pesquisas cientificas. Dentre eles alguns autores como Sellito e Ribeiro (2004),
Abbad e Torres (2002), Freckleton (2002), Petrocelli (2003) apresentam estudos sobre a
regressao linear multipla.

A origem do termo “Regressdo” deu-se por Francis Galton, quando em um ensaio com
pais e filhos ele estudou o relacionamento das alturas dos mesmos. A lei de regressdo
universal de Galton foi confirmada mais tarde por Karl Pearson, que através de um grande

ensaio constatou que a altura média dos filhos de pais altos era inferior a altura de seus pais e
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que a altura média de filhos de pais baixos era superior a altura de seus pais, ou seja, ele
concluiu que a altura tanto dos filhos altos como baixos tendem para a méedia de todos os
homens. (GAZOLA, 2012)

A RLM é o método de analise adequado quando ha uma unica variavel dependente
métrica relacionada a duas ou mais variaveis independentes — ver Corrar et al. (2007). O
principal objetivo de sua aplicacdo é prever as mudangas na variavel dependente de acordo
com as variacgdes nas variaveis independentes (HAIR et al., 2005).

De acordo com Batistella e Corrar (2004), a RLM é uma técnica estatistica bastante
eficaz para mensurar o impacto de varidveis regressoras em uma determinada varidvel
resposta.

A férmula (4.2) mostra a equacdo da reta de regresséo linear multipla.

Y =B, +B, X, +B, X, +...+B, X, +¢€ (4.2)

Em que Y ¢ a variavel dependente, Xn representa variaveis independentes, B € o

coeficiente angular da reta de regressdo, pn = coeficiente linear de “Xn” (n-ésima variavel
independente), £ = erro ou residuo, que se refere a diferenca entre os valores observados e
preditos.

Segundo Triola (2008) a reta dada pela equacdo de regressdo linear multipla mostra

uma relagdo entre os parametros B,,B,,B, € as variaveis explicativas X, X,,X,. O

coeficiente linear mostra o impacto de cada variavel preditora na variavel resposta. Essa

relagéo também pode ser verificada entre o coeficiente angular da reta de regresséo (f,) e a

variavel resposta (Y ).
Segundo Montgomery et al. (2004, p.183) “o0 método dos minimos quadrados pode ser
usado para estimar os coeficientes de regressdo no modelo de regressdo linear multipla”. A

Figura 22 mostra a notacdo matricial:
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Figura 22 — Notacdo matricial da regressdo dos minimos quadrados

7 ™
. 1 Xu Xiz.. Xik
1 1 Xa X22. Xa
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Fonte: Montgomery et al. (2004)

A formula (4.3) para a estimativa de minimos quadrados de p é dada através de

Férmula segundo Montgomery et al. (2004):

B = (X'X] X'V (4.3)

A matriz X" X é frequentemente ndo singular, de modo que os métodos descritos sobre
determinantes e métodos para inverter estas matrizes podem ser usados para encontrar 0
inverso da multiplacdo da matriz transposta de X pela propria matriz X (MONTGOMERY et
al., 2004).

Segundo Abbad e Torres (2002) para que o uso da equacdo de RLM seja eficaz na
predicdo da variavel dependente em estudo, o pesquisador deve examinar previamente 0s
pressupostos da RLM, bem como identificar as consequéncias de sua violagdo. Os
pressupostos sdo: a multicolinearidade, a singularidade, a homogeneidade nas variancias, a
normalidade e a linearidade.

Além disso, deve-se identificar as consequéncias da violagdo dos respectivos
pressupostos (multicolinearidade, singularidade, homogeneidade nas variancias, normalidade
e a linearidade). (MOREIRA, 2005)
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O coeficiente de determinagéo indica o poder explicativo da regressdo. A unidade de
medida € a percentagem, uma vez que para 0s modelos de regressdo linear multipla o
coeficiente de determinacao ajustado € mais apropriado do que o coeficiente de determinacao
- utilizado em modelos de regressao linear simples. (BRITO et al., 2007).

O coeficiente de determinagdo nos da uma medida da eficiéncia das equagdes para
aproximar os dados. Para a i-ésima observacdo, a diferenca entre o valor observado da
variavel dependente Yi e o valor estimado da variavel dependente Y é chamada de i-ésimo
residuo. (COLOSSI, 2012).

De acordo com Corrar et al. (2007), o coeficiente de determinacdo indica quanto da
variacdo na variavel dependente Y é explicado pelas variagdes na variavel independente X.
guando o coeficiente de determinacdo do modelo for igual a zero, 0 modelo ndo se ajusta aos
dados, e quando o coeficiente de determinacdo for igual a 1, o ajustamento € perfeito.

O coeficiente de determinacdo € o mais indicado para modelos de regressdo linear
simples (RLS) e a sua formula (4.4) é dada da seguinte maneira:

R2 —-(SQReg) (4.4)

* =\ SQT

O coeficiente de determinacdo R2 é calculado pela relagdo entre a Soma dos
Quadrados devida a Regressao (SQReg) e pela Soma dos Quadrados Totais (SQT). O valor de
SQT é obtido através da soma entre a Soma dos Quadrados devida a Regressdo (SQReg) e a
Soma dos Quadrados Totais (SQT) - (SUBRAMANIAN et al., 2007)

O coeficiente de determinacdo ajustado é utilizado em modelos de regressdo linear
multipla, e pode ser interpretado como a porcdo da variabilidade na variavel dependente que
pode ser explicada pela equacdo de regressao multipla estimada. Dessa forma, quando ele é
multiplicado por 100, pode ser interpretado como a porcentagem de variacdo em Y que pode
ser explicada pela equagéo de regresséo estimada. (COLOSSI, 2012).

O coeficiente de determinacdo ajustado da regressdo linear maltipla é dado pela
formula (4.5):

R§=1—(SQRe9)( n-1 j (4.5)
SQT Jln-k-1



59

Sendo que n representa 0 nUmero de observacdes da amostra, k representa 0 nimero
de variaveis independentes do modelo e R?, o coeficiente de determinagdo multipla ajustado,

SQT é a Soma Total dos Quadrados e SQReg é a Soma dos Quadrados devida a Regresséo.
(SUBRAMANIAN et al., 2007).

Segundo Corrar et al. (2007), quando a pretensdo é a comparacdo entre varias
equacdes de regressdo, envolvendo nimero de varidveis independentes diferentes, o valor do
coeficiente de determinagdo ajustado é mais indicado que o do coeficiente de determinacéo

De acordo com Colossi (2012) é importante testar o modelo, visando realizar
previsdes para Y com certa seguranca, atraves de um roteiro para o teste de um modelo com
variaveis independentes.

Segundo Montgomery et al. (2004, p.193) “o teste para a significancia da regressao
determina se existe uma relacéo linear entre a variavel resposta e um subconjunto de variaveis

regressoras. As hipdteses apropriadas séo:

Hy: 6 =5 =...5,=0
H,: B, #0

A rejeicdo de Ho implica que no minimo uma varidvel regressora contribui
significativamente para 0 modelo (MONTGOMERY et al, 2004).

Segundo Colossi (2012) a hipdtese nula do modelo pode ser verificada através do

Teste F. A regra de decisdo de rejeitar H, no nivel de significancia o, se F>F . o,

sendo P o nimero de variaveis explicativas de regressao e F é a estatistica teste. Subramanian

et al. (2007) explicam que a relagdo pode ser escrita através da Férmula 4.6:

Fo QMReg
QMRes

(4.6)
A variavel QMReg ¢ igual ao Quadrado Medio devido a Regressdo, e QMRes 0
Quadrado Médio devido a variacdo Residual (SUBRAMANIAN et al., 2007).
O teste F consiste em se verificar a probabilidade de que os parametros da regressao
em conjunto sejam iguais a zero, caso em que ndo existiria uma relacdo estatistica

significativa. Significa verificar se a combinacgdo linear das variaveis independentes exerce
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influéncia significativa ou ndo sobre a varidvel dependente. A maneira mais simples de se
verificar a significancia do modelo geral é testando a hipo6tese nula de que a quantia de
variacdo explicada pelo modelo de regressdo seja maior que a variacdo explicada pela media

(CORRAR et al., 2007).

Para testar a hipotese de que a inclinacdo da populagdo f3; =0, a expressdo pode ser

escrita de uma forma genérica para a regressdo linear multipla (ABBAD & TORRES, 2002),

de acordo com a férmula (4.7):

t=—k 4.7)

Segundo Corrar et al. (2007) a varidvel trepresenta a estatistica tpara uma
distribuicdo com n—P —1 graus de liberdade, sendo P o nimero de variaveis dependentes da

equacdo na regressao linear multipla, Sy, € 0 erro padréo do coeficiente de regresséo b, .

Em modelos de regressdao linear mdltipla que apresentem diversas variaveis
explicativas, € comum que tais varidveis apresentem interdependéncia. Esta relacdo de
interdependéncia entre as varidveis é denominada multicolinearidade. (ABBAD e TORRES,
2002).

A multicolinearidade refere-se a forte relacdo existente entre as variaveis
independentes, que, como consequéncia, diminui o poder preditivo de uma ou mais variaveis
selecionadas em funcdo de outra. Duas ou mais varidveis altamente correlacionadas levam a
dificuldades na separacdo dos efeitos de cada uma delas isoladamente sobre a variavel
dependente, fornecendo informacdes similares para explica-la e prevé-la, fazendo com que
uma delas perca significancia na explanacdo do comportamento do fendbmeno (CORRAR et
al., 2007).

A relacdo de interdependéncia quase sempre presente pode ser facilmente identificada;
medi-la, entretanto, ndo € tarefa simples. De modo bastante pragmatico, identificar a presenca
de multicolinearidade em pouco contribui no sentido de saber se isso representa um problema
ou ndo para o modelo. E preciso aquilatar a magnitude da multicolinearidade para saber se ela
¢ severa — caso em que exige tratamento — ou néo; surge entdo o problema de saber qual a
medida adequada a ser utilizada. Nestas situagdes, variaveis colineares ndo fornecem novas
informagdes para o modelo, tornando-se dificil separar o efeito dessas varidveis na variavel

resposta. Nesses casos 0s Vvalores dos coeficientes de regressdo para as variaveis
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correlacionadas podem flutuar drasticamente, dependendo se as variaveis estdo ou ndo
incluidas no modelo. (MOREIRA, 2005).

Se 0 conjunto de varidveis independentes for totalmente interdependente o0s
coeficientes de regressdo ndo poderdo ser estimados uma vez que a matriz resultante da
multiplicagdo da matriz transposta das variaveis independentes sera singular e ndo sera
possivel a inversdo dessa matriz necessaria para calculo dos coeficientes de regressdo
(MOREIRA, 2005).

Moreira (2005) ressalta que a presenca da multicolinearidade severa faz com que 0s
coeficientes ndo reflitam nenhum efeito particular da variavel explicativa na regressora, pois 0
coeficiente estara contaminado pelo efeito de outras varidveis e apenas um efeito parcial lhe
podera ser atribuido.

Em relacdo a soma dos quadrados da regressdo (SSR), a reducdo por conta da adicéo
da varidvel explicativa serd modesto e seu valor vai depender de quais outras variaveis estao
no modelo n&o podendo ser atribuido a nenhuma delas em particular. (MOREIRA, 2005).

Por outro lado se o objetivo for somente a previsdo da variavel dependente, o
problema da multicolinearidade é menos relevante devido ao ndo impedimento da
possibilidade de um ajuste afetar as inferéncias sobre novas observacdes ou sobre a resposta
média da variavel dependente. (MOREIRA, 2005). O Quadro 5 mostra a soma dos quadrados
e quadrado da média aritmética de regressado e dos residuos.

Quadro 5 — Soma dos quadrados e quadrado da média aritmética de regressdo e dos residuos

FONTE GL SOMA DOS | QUADRADO F
QUADRADOS | DA MEDIA
ARITMETICA
(VARIANCIA)
Regressao P SQReg QMReg=SQReg/P
F=QMReg/QMReg
QMRes = SQR/
Erro n-p-1 SOR n-p-1

Total n-1 STQ

Fonte: Subramanian et al. (2007)

De acordo com Moreira (2005) existem indicadores capazes de identificar a
multicolinearidade. Um deles é a matriz de correlacdo de ordem zero das varidveis

explicativas. Outra maneira de identificar a multicolinearidade é verificar quando um
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conjunto de variaveis preditoras sdo significantes, ao passo que individualmente néo
apresentam significancia.

Isso reflete 0 caso em que a estatistica F da regressdo € altamente significante, mas o

valor da estatistica t* ndo aponta algum J; significante. Isso ocorre porque F mede a relagdo

de regressdo do conjunto de preditores com a variavel dependente, ao passo que t* mede a
contribuicdo de uma Unica variavel explicativa. (MOREIRA, 2005).

A Férmula (4.8) pode ser deduzida como:

(4.8)

FIV representa o Fator Inflacionario de Variancia, sendo que Rf é o coeficiente de
determinagdo multipla da variavel explicativa X; com todas as outras variaveis X, para

j=12,3..n. (SUBRAMANIAN et al., 2007).

Segundo Corrar (2007) a analise multivariada requer testes de suposi¢fes para as
variaveis separadas e em conjunto. Os principais pressupostos para a regressao Sao:
normalidade de residuos, homocedasticidade e multicolinearidade entre as varidveis
independentes.

De acordo com Subramanian et al. (2007) a normalidade dos residuos é uma suposicao
para que os resultados do ajuste do modelo sejam confidveis. Na estatistica o teste de
normalidade é utilizado para verificar se um conjunto de dados de uma variavel aleatdria esta
corretamente bem modelada por uma distribui¢do normal.

Subramanian et al. (2007) explicam que o modelo de regressdo linear s6 pode ser
validado se os erros forem normais. Portanto, caso o teste aponte que esta premissa nédo foi
atendida, os resultados da regressao ndo podem ser usados.

Abbad e Torres (2002) afirmam que a singularidade ocorre quando as variaveis sdo
perfeitamente correlacionadas. Tanto a multicolinearidade quanto a singularidade sdo temas
derivados de uma matriz de correlacdo com elevado grau de correlacdo entre as variaveis.

De acordo com Abbad e Torres (2002) a singularidade pode causar problemas l6gicos
estatisticos, uma vez que as varidveis redundantes dificultam a analise através da reducao dos

graus das margens de erros.
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A suposicdo de homogeneidade das variancias de populagdes normais univariadas,
dentre varios motivos, é extremamente importante para se testar a hipotese de igualdade das
médias. (ABBAD e TORRES, 2002).

Alternativamente, em situacdes de populacdes normais multivariadas, tem-se como
suposicdo basica a igualdade de matrizes de variancias covariancias para se testar a igualdade
de vetores de médias. BORGES e MAZUCHELLI, 2010).

Borges e Mazucheli (2010) afirmam que antes da aplicacdo dos testes de variancia
(ANOVA), ¢é importante verificar se a homocedasticidade é wvalida, pelo menos
aproximadamente.

A linearidade significa que a relagdo entre as variaveis independentes e dependentes é
linear. (ABBAD e TORRES, 2002).

De acordo com Subramanian et al. (2007) a linearidade mede a variacdo de tendéncia
para diversos valores de referéncia. A avaliacdo se da através da inclinacdo da reta formada
pelos diferentes valores de referéncia a respectiva tendéncia.

4.3 Pesquisas sobre regressado linear maltipla e sua aplicabilidade

O Quadro 6 mostra o contexto e a aplicabilidade da técnica de regressdo linear
multipla, mostrando as obras cientificas e os principais objetivos de seus respectivos autores.
Em relacdo a coluna caracterizada como Descricdo da Obra, sera mostrado o que foi feito (1),
como foi feito (2) e os resultados (3) das obras de alguns autores que utilizaram a técnica da
RLM..

Quadro 6 — Contexto e aplicabilidade da técnica de regressao linear multipla

Autor / Tipo de Obra Descricdo da obra

Moreira (2005) / Artigo (1) Mostrar como identificar e tratar a multicolinearidade
em modelos de RLM através de um exemplo prético.

(2) Utilizacdo do teste F — se apresentar significancia ha
multicolinearidade, do indice de Condi¢do (IC) —
onde valores acima de 30 implica em
multicolinearidade severa; utilizagdo da formula do
Fator Inflacionario de Variancia e utilizagdo do
modelo de Ferrar e Glauber.

(3) A estatistica de Ferrar e Glauber inicialmente foi util
para identificar a multicolinearidade em anélise de
RLM, porém um indicador FG igual a 172,12 versus
um valor critico de 9,49 mostrou que ainda existia
multicolinearidade. A estatistica de Ferrar e Glauber
ndo é conclusiva para tratar a multicolinearidade.
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Osborne e Waters (2002) /
Artigo

(1) Testar se os residuos apresentam distribuicdo normal,
média igual a zero, variancia desconhecida e os erros
ndo estdo correlacionados em modelos de regressao
linear maltipla

(2) Utilizacdo de softwares estatisticos que permitiram
identificar a presenca ou auséncia de outliers dos
erros

(3) Os autores concluiram que checar 0s pressupostos da
analise residual permitem que pesquisadores nao
cometam erros no momento de escolha de um
modelo de RLM.

Pedrini, Sant’anna e Caten
(2009) / Artigo

(1) Apresentar uma sistematica que oriente a aplicacao
de graficos de controle de regressdo maltipla em um
sistema produtivo.

(2) Aplicagdo combinada dos graficos de controle
estatisticos e regressao linear maltipla

(3) O método proposto foi aplicado e validado em um
processo de extrusdo de bandas de rodagem de uma
industria de borrachas. Conclui-se a facilidade que
esta sistematizacdo entre CEP e RLM podem gerar.
Durante a aplicacdo do gréafico de controle de RLM
fotam identificadas duas amostras fora dos limites de
controle.

Petrocelli (2003) / Artigo

(1) Identificar problemas comuns em modelos de
regressao hierarquica e revelar possiveis solucdes.

(2) Utilizar modelos de RLM como uma possivel
solucdo e analisar seus pressupostos.

(3) A regressdao hierarquica pode produzir resultados
eficazes semelhantes a regressao stepwise. Um dos
erros mais comuns no uso da regressdo hierarquica é
a violacdo de pressupostos.

Sellito e Ribeiro (2004) /
Artigo

(1) Desenvolver e aplicar um método para a construcao
de indicadores com a finalidade de avaliar aspectos
intangiveis de um sistema produtivo

(2) .Utilizacdo do mapeamento teorico das variaveis ndo-
manifestas utilizando a regressdo linear mdltipla
através do software SPSS.

(3) Conclui-se que as estruturas dos modelos pode ser
deduzido pelo uso do modelo proposto para a
medicdo de conceitos intangiveis, desde que haja
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procedimentos que previnam a perda da mutua
exclusividade

Baptistella et al. (2000) /
Artigo

(1) Realizar uma estimativa dos valores venais de
imoveis

(2) Utilizar a técnica de Redes Neurais Artificiais e
aplicar a Regressdo Linear Mudltipla através do
software Matlab 6.5

(3) A andlise multivariada aplicada reduziu o nimero de
varidveis necessarias ao célculo da determinacdo do
valor venal de imdveis na cidade de Guarapuava, ndo
prejudicando a compreensibilidade do modelo
obtendo variaveis ndo correlacionadas.

Oliveira (2012) / Dissertacédo

(1) Utilizacdo  da  regressdo  linear  multipla,
correlacionando visibilidade e outros parametros
meteorologicos e o Indice de Estabilidade do
Nevoeiro

(2) Utilizagdo da Regressdo dos Minimos Quadrados
utilizando Microsof Excel.

(3) A técnica de RLM foi eficaz no que se refere a
previsdo de nevoeiro de radiacdo para o Aerédromo
de Guarulhos.

Dalchiavon et al. (2013) /
Artigo

(1) Selecionar os melhores componentes da producdo
para explicar a variabilidade da produtividade do
arroz.

(2) Utilizacdo da técnica de RLM através do software
SAS.

(3) A técnica de RLM foi eficaz no que se refere a
selecdo dos melhores componentes para explicar a
produtividade do arroz, uma vez que o modelo
escolhido apresentou um coeficiente de determinacao
ajustado de 63,6%, estimando-se uma produtividade
média de gréos de soja de 4642,4 kg.

Coelho e Zancan (2012) /
Artigo

(1) Utilizacdo do modelo de regressdo linear multipla
para avaliacdo de aluguéis de salas comerciais.

(2) Utilizacdo de 47 dados referentes a 4 variaveis
independentes: idade aparente, area total, frente e
distancia.
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(3) O modelo de RLM maostrou que atraves do banco de
dados com 51 pesquisas de salas, 4 variaveis
explicaram o valor dos aluguéis de salas comerciais,
como: idade aparente, area total, frente e distancia a
Igreja Matriz.

Guarnieri (2006) / (1) Produzir informag0es que atendam principalmente as
Dissertacao atividades ligadas a geracao e distribuicdo de energia

(2) Utilizacdo do modelo Eta/CPTEC juntamente com
modelos de Redes Neurais e Regressdes Lineares
Multiplas.

(3) A RLM forneceu um modelo de previsdo, uma vez
que o valor de R-sq foi superior a 60% e as analises
de pressupostos foram atendidas.

Fonte: elaborado pelo autor

O Mapeamento Cognitivo (apresentado na sec¢ao 3) permite identificar as variaveis da
situacdo problemaética e analisar através de uma forma macroscopica como 0 gestor pensa
acerca do problema, porém esta técnica ndo permite a mensuracao destas variaveis para com o
Resultado Operacional.

A Regressdo Linear Multipla permite identificar o impacto das respectivas variaveis
regressoras (Xt) na variavel resposta (Y). Os coeficientes lineares de cada variavel regressora
(Bt) sdo os pardmetros das variaveis, permitindo assim a mensura¢do em relacdo a variavel
resposta.

Entdo a técnica qualitativa (Mapeamento Cognitivo) e a RLM e RLS serdo usadas
simultaneamente nesta pesquisa com o intuito de analisar como o diretor financeiro pensa
acerca do impacto das varidveis empresariais no RO da empresa, e quais varidveis

apresentaram impactos significativos.
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5 Metodologia

A secdo 5.1 apresenta os critérios metodoldgicos utilizados na pesquisa, segundo o
ponto de vista de sua finalidade, dos objetivos, da forma de abordagem, do ponto de vista dos
procedimentos, do local de realizacéo e do ponto de vista da passagem do tempo.

A secdo 5.2 apresenta as etapas metodoldgicas para a realizacdo da pesquisa, como a
aplicacdo do Mapeamento Cognitivo junto ao decisor (diretor financeiro), aplicacdo da
técnica de Correlacdo de Pearson, analise descritiva do Resultado Operacional da empresa e
utilizacdo da técnica de regressdo linear simples (RLS) e regressao linear maltipla (RLM).

A secdo 5.3 mostra o instrumento de coleta de dados da pesquisa. A secdo 5.4
mostrara o instrumento de analise dos dados e finalmente a se¢cdo 5.5 sera responsavel pela

caracterizacdo da amostra.

5.1 Caracterizacao da dissertacao

Na estruturacdo dos objetivos da dissertacdo, esta possui carater descritivo-
exploratorio, uma vez que os fatos serdo observados, analisados e registrados na pesquisa. A
pesquisa aborda o impacto de varidveis organizacionais no Resultado Operacional de uma
mineradora de médio porte, sendo que a analise descritiva fundamenta este tipo de pesquisa.

Miguel (2007) afirma que as pesquisas descritivas ttm como objetivo primordial a
descricdo de determinada populacdo ou fendmeno ou, entdo, o estabelecimento de relagdes
entre varidveis. Sao inameros os estudos que podem ser classificados sob este titulo e uma de
suas caracteristicas mais significativas esta na utilizacdo de técnicas padronizadas de coleta de
dados, tais como 0 questiondrio e a observacao sistematica.

Em relagdo ao procedimento técnico, serd realizada uma modelagem sobre as
variaveis empresariais que influenciam o processo de tomada de decisdo de uma mineradora
de médio porte localizada no Estado de S&o Paulo — ver Miguel (2007), Nakano e Berto
(1999).

A modelagem baseia-se no uso de técnicas matematicas para descrever o
funcionamento de um sistema ou de uma situacdo problematica e a estatistica utiliza técnicas
para simular o funcionamento de modelos. (NAKANO e BERTO, 1999)

Turato (2005, p.510) explana que “as metodologias qualitativas sdo aquelas capazes de
incorporar a questdo do significado e da intencionalidade como inerentes aos atos, as relagoes,
e as estruturas sociais, sendo essas Ultimas tomadas tanto no seu advento quanto na sua

transformagao, como construgdes humanas significativas.”.
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Em relacdo a metodologia quantitativa Miguel (2007) explica que a pesquisa
quantitativa aborda as analises que podem ser quantificadas, o que significa a traducdo em
numeros, opinides e informagdes para classifica-las e analisa-las. A pesquisa requer o uso de
recursos e de técnicas estatisticas.

Do ponto de vista de sua finalidade a pesquisa € aplicada porque os conhecimentos
adquiridos serdo utilizados para a aplicacdo pratica com o objetivo de solucionar problemas
da empresa (RODRIGUES, 2006). Nesta pesquisa a solucdo de problemas para a empresa
constitui na identificacao de varidveis empresariais internas e externas que impactam o RO da
mineradora (como por exemplos os custos de producdo) e a identificacdo de seus respectivos
impactos (parametros da RLM).

Uma vez identificadas as varidveis empresariais da situacdo problema, sera possivel
que o diretor financeiro elabore um plano estratégico para minimizar o impacto de custos de
producdo (varidveis empresariais internas) no RO da empresa, contribuindo assim para uma
finalidade pratica.

Em relacdo ao ponto de vista da passagem do tempo, trata-se de uma pesquisa
longitudinal e transversal.

Em estudos transversais coletam-se simultaneamente informacGes sobre uma
variedade de caracteristicas que sdo posteriormente cruzadas em tabelas de contingéncia. O
estudo longitudinal é um método de pesquisa que visa analisar as variagdes nas caracteristicas
dos mesmos elementos amostrais ao longo de um periodo de tempo. (WALTRICK;
DUARTE, 2000)

O Mapeamento Cognitivo (MC) tem como objetivo coletar informagdes sobre as
variaveis empresariais que impactam o RO da mineradora (pesquisa transversal) e
posteriormente o banco de dados referente a cada PVF e PVE identificados no mapa sera
analisado ao longo de um periodo de tempo — fevereiro de 2009 até setembro de 2012 —
(pesquisa longitudinal).

Do ponto de vista do local de realizagéo trata-se de um estudo de campo. A pesquisa
de campo procede a observacdo de fatos e fenbmenos exatamente como ocorrem no real, a
coleta de dados referentes aos mesmos e & andlise e interpretagdo dos dados (MIGUEL,
2007).

5.2 Etapas metodologicas para a elaboracgdo da dissertagéo

Para a elaboracdo das etapas metodologicas da pesquisa, optou-se pela construgédo do
Quadro 8.
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Quadro 8 — Etapas metodoldgicas para a elaboracdo da pesquisa

Etapa / Tipo de Abordagem da Pesquisa

Procedimento

Aplicacdo do Mapeamento Cognitivo /

e |dentificar decisores / stakeholders

Abordagem Qualitativa e Construir um rétulo para o problema
e Identificacdo dos EPAs
e Construcédo de conceitos
e Construcédo de hierarquia de conceitos
e Identificagho  das  linhas  de
argumentacao
e ldentificacdo dos ramos do mapa
e Identificacdo de clusters
e |dentificacdo dos PVFs
Aplicacdo da Correlacdo de Pearson e analise e Analisar o banco de dados fornecido

descritiva do Resultado Operacional /
Abordagem Quantitativa

pelo diretor financeiro referente a
cada PVF e PVE identificados no
mapa e aplicar o modelo de
correlacdo de Pearson

e Elaboracdo de histograma, gréfico de
pontos e grafico de evolucdo do
Resultado Operacional Financeiro

e ldentificar o P correlacdo de cada
variavel empresarial

e Identificar o P valor de cada variavel
empresarial (teste de hipdtese)

Aplicacdo do modelo de regressdo linear
simples (RLS) e regressdo linear multipla
(RLS) / Abordagem Quantitativa

e Analisar o banco de dados fornecido
pelo diretor financeiro referente a
cada PVF identificado no mapa e
aplicar as técnicas de regressdo linear
simples e maltipla

e Testar a significancia das variaveis

e Testar o coeficiente angular da reta de
regressao

e Testar os residuos

e Testar a normalidade de residuos

e ldentificar o modelo adequado
através da andlise dos pressupostos da
regressdo linear multipla

Fonte: elaborado pelo autor

A primeira etapa do procedimento metodologico corresponde a aplicacdo do

mapeamento cognitivo junto ao diretor financeiro da mineradora. As etapas do mapeamento

cognitivo sdo fundamentais para a elaboragéo da pesquisa qualitativa. Uma vez identificados

0S conceitos, a hierarquia de conceitos, as linhas de argumentacdo, os ramos do mapa e 0s

clusters no mapa cognitivo, serdo coletados os dados referentes a cada Ponto de Vista
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Fundamental (PVF) e cada Ponto de Vista Elementar (PVE) juntamente com o diretor
financeiro da empresa.

A segunda etapa do procedimento metodologico baseia-se na aplicacdo do modelo de
Correlacdo de Pearson entre as variaveis empresariais e 0 Resultado Operacional da empresa.
Nesta etapa haverd também uma andlise descritiva e quantitativa dos dados referentes ao
Resultado Operacional da mineradora.

A terceira etapa mostrara a aplicagdo das técnicas de regressdo linear. A regressao
linear multipla sera utilizada para mostrar o impacto conjunto que as variaveis empresariais
(identificadas como PVFs e PVESs no mapa cognitivo) representam no Resultado Operacional
(RO).

Nesta terceira etapa, a ferramenta Best Subsets sera utilizada para identificar o melhor
modelo de regressao linear multipla nesta pesquisa. A regresséo linear simples sera usada para

mostrar o impacto individual de cada PVF e PVE no Resultado Operacional da mineradora.

5.3 Instrumento de Coleta de Dados

De acordo com Silva (2012) o instrumento de coleta de dados da pesquisa foi a
entrevista semiestruturada. O Mapeamento Cognitivo serd usado para detectar as variaveis
empresariais que provocam impacto no Resultado Operacional da companhia.

De acordo com Piratelli e Belderrain (2010) o Mapeamento Cognitivo é uma
ferramenta bastante utilizada na Pesquisa Operacional. Contribui como uma ferramenta (til
para a resolucdo e estruturacdo de situagdes problematicas e auxilia na interpretacdo de
estratégias.

De acordo com Girondi (2013) atualmente o mapeamento cognitivo vem sendo
utilizado como um instrumento metodolégico em pesquisas da Engenharia Producdo. A
eficacia desta técnica é comprovada atualmente.

O software utilizado para a aplicagdo do mapeamento cognitivo sera o Decision

Explorer 3.0, Banxia.

5.4 Instrumento de Analise de Dados

As principais técnicas utilizadas para analisar os dados desta dissertagdo foram o teste de
Correlacdo de Pearson, a regresséao linear simples (RLS) e a regresséo linear multipla (RLM).
O teste de Correlacdo de Pearson mostrara a associacdo linear entre as variaveis empresariais

e 0 RO da empresa.
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De acordo com Henriques (2011) a analise de regressdo estuda o relacionamento entre
uma variavel chamada dependente e outras variaveis chamadas independentes.

Henriques (2011) ressalta que o método da regressao linear maltipla permite desvendar
0s reais impactos que as variaveis a serem analisadas provocam na variavel dependente. Na
verdade este método expBe uma relacdo de dependéncia equivalente a uma funcgdo
matematica.

O método de RLS permite mensurar o impacto de uma variavel regressora na variavel
resposta, através da utilizacdo de testes de hipoteses (coeficiente angular e coeficiente linear)
e analise do coeficiente de determina¢do (R-Sq) do modelo.

O software utilizado para a aplicagdo da técnica de regressdo linear multipla sera o

Minitab versdo 16.1.

5.5 Caracterizagdo da Amostra

A técnica de amostragem desta pesquisa é caracterizada como ndo probabilistica e
intencional - Miguel (2007). A técnica do MC foi aplicada apenas ao diretor financeiro da
empresa porque ele possui a tarefa de comparar o impacto de variaveis empresarias no RO da
companhia, sendo que os demais diretores ndo possuem esta mesma tarefa dentro da empresa.

O diretor financeiro da mineradora estudada forneceu o banco de dados de cada
variavel empresarial no periodo de fevereiro de 2009 até setembro de 2012 (inicio desta
pesquisa). Os dados referentes ao PIB da Industria e PIB da Construcdo Civil (descritos pelo
diretor no momento da aplicacdo do mapeamento cognitivo) foram coletados pelo pesquisador
junto ao IPEA — Instituto de Pesquisas Aplicadas.

Miguel (2007) afirma que a amostragem ndo probabilistica e intencional refere-se aos
elementos que sao selecionados e julgados como adequados baseado em escolhas de casos
especificos.

O banco de dados utilizado nesta pesquisa refere-se a 44 periodos. E recomendado, em
modelos de regressao linear multipla, que o banco de dados possua valores suficientes para
ndo comprometer a pesquisa, com a finalidade de ndo comprometer a analise de pressupostos
como, por exemplo, o teste de significancia das variaveis e a andlise residual. (ABBAD e
TORRES, 2002).

Os valores dos dados reais fornecidos pelo gestor (diretor financeiro) foram
transformados nesta pesquisa, tratando-se de uma exigéncia do gestor em manter o sigilo de

dados confidenciais da empresa — ver Apéndice C
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6 Descricdo da Empresa e Apresentacdo de Resultados

6.1 Consideracdes iniciais

Esta secdo contém a descricdo da empresa estudada, mostrando 0s projetos que a
empresa desenvolve. Em seguida, é mostrada a aplicacdo do mapeamento cognitivo junto ao
diretor financeiro, com a finalidade de identificar as variaveis empresariais que impactam o
RO da mesma.

Logo apos € demonstrada a analise estatistica descritiva do banco de dados referente
ao RO da empresa no periodo compreendido entre fevereiro de 2009 até setembro de 2012.

Em seguida é realizado o teste de Correlacdo de Pearson, demonstrando a associagao
linear de cada variavel empresarial no Resultado Operacional. Posteriormente a técnica de
regressao linear multipla mostrard o impacto das variaveis empresariais no RO, sendo que a
ferramenta Best Subsets fornecera o melhor modelo.

Finalmente a andlise de regressao linear simples (RLS) mostra o impacto individual de

cada variavel empresarial no RO da empresa.

6.2 Descricdo da Empresa Estudada

A mineradora estudada nesta dissertacao foi fundada em 1959, atuando primeiramente
na extracdo de areias quartzozas no litoral sul do Estado de S&o Paulo. E uma empresa de
capital privado e de sociedade limitada (LTDA) que atualmente pratica a exploracdo de
minerais ndo metalicos, como areia industrial, calcario calcitico e dolomita.

Esta empresa extrai, beneficia e comercializa minerais ndo metalicos no mercado
nacional e presta servicos associados ao seu fornecimento.

Atualmente esta companhia desenvolve préaticas que minimizam os impactos da
exploragdo de areia industrial no meio ambiente. Os impactos que as mineradoras causam ao
meio ambiente representam desafios que os gestores buscam solucionar e manter o equilibrio
da natureza.

Atualmente a companhia adotou um Sistema de Gestdo Ambiental, conforme a Norma
da ISO 14001, propiciando as diretrizes adequadas para a gestdo dos aspectos ambientais
relacionados & mineracdo de areia industrial.

Alguns dados mostram o compromisso da empresa com as normas corretas de

exploragdo de areia industrial, como: execu¢do da lavra das minas de acordo com o
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planejamento de lavra e atendimento ao estabelecido no plano de recuperacdo de areas
degradadas.

Esta empresa atua no Projeto Plante essa Ideia, onde as criangas sdo educadas a
participar de acOes de sustentabilidade ambiental. De acordo com dados do site da empresa,
esta mineradora ja plantou mais de 50 mil mudas nos ultimos anos.

A mineradora também realiza 0 monitoramento das dguas de suas propriedades e da
qualidade do ar. Ela destina corretamente os residuos da extracdo da areia industrial e
patrocina eventos de educacdo ambiental. A empresa possui ainda reservas florestais que
totalizam 31% de sua propriedade.

Os programas de responsabilidade social sdo praticas que demonstram o
comprometimento, a solidez e a seriedade da empresa perante as instituices, a sociedade e
demais empresas.

O comprometimento para com o proximo é um respaldo que a mineradora conquistou
em uma cidade do interior do Estado de Sao Paulo, sendo reconhecida pela maioria da
populacdo, que enxerga sua importancia econémica e social para 0 municipio.

A empresa presta apoio a sociedade, através de contribui¢Ges a entidades assistenciais
(creches), integracdo Empresa Escola (UNESP — Geologia e Engenharia Ambiental e diversas
escolas) e Projeto Pascoa na Empresa.

6.3 Analise qualitativa da pesquisa - Aplicacao do Mapeamento Cognitivo

As etapas da analise qualitativa da pesquisa (aplicacdo do Mapeamento Cognitivo)
sdo: identificar decisores / stakeholders, construir um rétulo para o problema, identificacdo
dos EPAs, construcdo de conceitos, construcdo de hierarquia de conceitos, estabelecimento de
ligacOes de influéncia, identificacdo das linhas de argumentacdo, identificacdo dos ramos do
mapa, identificacdo de clusters, identificacdo dos PVFs — ver Quadro 8.

Juntamente com o diretor financeiro (procedimento da etapa de identificacdo de
stakeholders de aplicacdo do MC — ver Quadro 8) da mineradora em questao foi elaborado um
titulo para o problema. O rétulo foi o seguinte: “Quais variaveis empresariais impactam o
Resultado Operacional Financeiro da Mineradora avaliada?” (procedimento da etapa de
aplicacdo do MC — ver Quadro 8).

Durante a reunido com o diretor financeiro, o facilitador (pesquisador) promoveu o

brainstorming na aplicacdo da técnica do Mapeamento Cognitivo € 0 gestor comegou a
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elencar as varidveis empresariais que impactam o Resultado Operacional da mineradora, ou
seja, 0s EPAs (procedimento referente a aplicagdo do MC — ver Quadro 8).

Na reuniao, o facilitador questionou o diretor: “Quais sdo as variaveis que impactam o
Resultado Operacional Financeiro da mineradora?”. As respostas a esta questao foram:

= PIB da industria

= PIB da construcdo civil

= custos com combustiveis

= custos com energia elétrica

= custos com méo de obra

= custos com produtos quimicos
= demanda de areia

O facilitador observou que os elementos haviam se esgotado, pois o0 decisor comegou a
repeti-los com algum grau de modificagdo entre as palavras. Portanto foi possivel identificar
sete EPAS que permitiram o inicio da constru¢do do mapa.

Posteriormente houve a interconexao entre os elementos primarios de avaliacdo com
as representacdes mentais que comecaram a ser elaboradas, iniciando a construcdo de
conceitos (procedimento referente a etapa de aplicagdo do MC — ver Quadro 8). Em relacdo
ao EPA denominado “custos com produtos quimicos”, o facilitador pediu ao decisor como ele
pensaria sobre este EPA de tal forma que ele fosse orientado a acdo. O diretor entdo
respondeu: “a empresa faz uso de elementos quimicos”

Em seguida, o facilitador perguntou ao decisor: “Qual seria, para o Sr., 0 oposto da
empresa fazer uso de elementos quimicos?”. E o decisor respondeu: “deixar o material in
natura.”.

Em relacdo ao EPA denominado PIB da indUstria, foi perguntado ao diretor financeiro
0 motivo deste conceito ser importante. E o mesmo respondeu: “setor demandante de areia
para fundicao”. Em seguida o facilitador perguntou sobre o p6lo oposto a este conceito, € o
decisor respondeu: “nao vender para este setor”.

Quanto ao EPA caracterizado como PIB da construcao civil foi perguntado ao diretor
financeiro a importancia deste conceito, € o decisor respondeu: “setor que apresenta forte
demanda para vidros planos”. Logo apos o facilitador indagou sobre qual seria o pélo oposto
a este conceito, ¢ o diretor afirmou: “em alguns momentos ha baixa demanda de areia no setor
de vidros planos”.

Em relacdo ao EPA descrito como custos com combustiveis, o facilitador pergunto o

por qué este conceito era importante, e o decisor respondeu: “muitos equipamentos moveis
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utilizam combustiveis” e o polo negativo deste mesmo conceito, de acordo com o diretor
financeiro, foi: “ndo ha outra forma de carregar o material”.

Quanto ao EPA relatado como custos com energia elétrica, o diretor financeiro
afirmou que este conceito é relevante porque é um item importante do custo, sendo que o polo
oposto a este conceito foi: “pouca significancia”.

Em relacdo ao EPA elencado como custos com mao de obra, o facilitador perguntou
ao decisor o motivo deste conceito ser importante, e este ultimo respondeu: “a produtividade é
um item importante do custo”. O p6lo oposto a este conceito foi: “baixa produtividade”.

Sobre 0 EPA elencado como demanda de areia, o facilitador (pesquisador) perguntou
ao decisor o motivo deste conceito ser importante, e 0 mesmo respondeu: “item relacionado as
vendas” ¢ o pdlo oposto deste conceito foi descrito como: “poucas vendas”. A Figura 23

mostra o processo de construcdo do conceito 20 do mapa cognitivo.

Figura 23 — Construcdo do conceito 20 pelo mapa cognitivo

20 uso de elementos quimicos
... deixar o material in natura

Fonte: elaborado pelo autor

Em seguida iniciou-se a construcdo de hierarquia de conceitos (procedimento referente
a etapa de aplicagdo do MC — ver Quadro 8). Em relacdo ao conceito 20, o facilitador
perguntou ao decisor: “Por que usar elementos quimicos era importante?”. E o decisor

3

respondeu: “ a fim de deixar o material especificiente.” O facilitador perguntou qual era o
polo oposto a este conceito, € o decisor respondeu: “tirar o material in natura.” A Figura 24
mostra a construcdo da hierarquia do conceito 21 a partir do conceito 20 em direcdo ao fim

(finalidade).
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Figura 24 — Construcéo do conceito 21 a partir do conceito 20

21 deixar o material especificiente ...
tirar o material in natura

20 uso de elementos quimicos
... deixar o material in natura

Fonte: o autor

Na elaboracdo do mapeamento cognitivo, 0s conceitos apresentam relacdes de
influéncia em relagdo a outros a partir do momento em que o decisor comeca a elaborar o
mapa. Estes conceitos podem ser sinalizados pelo sinal “+” ou por setas de direcao.

No exemplo seguido, o facilitador perguntou sobre a importancia de deixar o material
especificiente, e a resposta do decisor foi: “garante qualidade ao material ... ndo ter
preocupacdo com a qualidade”.

Nota-se neste exemplo, que a partir da elabora¢do do conceito 5, foram gerados os
conceitos 20, 21 e 22, estabelecendo-se assim as ligacdes de influéncia conforme pode ser
visto na Figura 20 .

A Figura 25 mostra que o conceito descrito pelo diretor financeiro como custos com
produtos quimicos é importante porque a empresa faz uso de elementos quimicos com o

objetivo de deixar o material especificiente, garantindo assim qualidade ao material.
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Figura 25 — Estabelecimento de ligacGes de influéncia a partir dos conceitos 5, 20, 21 e 22

22 garante qualidade ao material ...
nio ter preocupacio com a gqualidade

i

21 deixar o material especificiente
... tirar o material in natura

i

20 uso de elementos guimicos ...
deixar o material in natura

j

37 custo com gas |:::} -
5 custos com produtos guimicos <:i::| 38 custo com acido

36 custo com soda

Fonte: elaborado pelo autor

Em seguida iniciou-se a identificacdo das linhas de argumentacdo (procedimento
referente a etapa de aplicacdo do MC — ver Quadro 8).

Foram identificadas dezessete linhas de argumentacdo: L1 (formada pelos conceitos
19,29,30,9,10), L2 (formada pelos conceitos 2,11,12,9,10), L3 (formada pelos conceitos 1, 7,
8, 9 e 10), L4 (formada pelos conceitos 34,4,18,23,9 e 10), L5 (formada pelos conceitos
35,4,18,23,9 e 10), L6 (formada pelos conceitos 34,4,18,15,16,17,9,10), L7 (formada pelos
conceitos 35,4,18,15,16,17,9 e 10), L8 (formada pelos conceitos 31,3,13,14,15,16,17,9 e 10),
L9 (formada pelos conceitos 32,3,13,14,15,16,17,9 e 10) e L10 (formada pelos conceitos
33,3,13,14,15,16,17,9 e 10), L11 (engloba os conceitos 6,26,27,28,25,16,17, 9 e 10), L12
(formada pelos conceitos 36,5,20,21,22,24,17,9 e 10), L13 ( constituida pelos conceitos
37,5,20,21,22,24,17,9 e 10), L14 (formada pelos conceitos 38,5,20,21,22,24,17,9 e 10), L15
(formada pelos conceitos 36,5,20,21,22,25,17,9 e 10), L16 (37,5,20,21,22,25,17,9 e 10) e L17
(constituida pelos conceitos 38,5,20,21,22,25,17,9 e 10).

As linhas de argumentacdo foram formadas a partir da entrevista com o diretor

financeiro. A Figura 26 mostra a primeira linha de argumentacéo do mapa.
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Figura 26 — Demonstracdo de L1 do mapa cognitivo

10 cobranca dos acionistas ... pouca
importincia

9 aumenta o Resultado
Operacional da empresa ...

diminui 0 RO L1

0

30 & preciso atingir as metas da
empresa ... fracassar nas metas da
empresa

29 item relacionado as
vendas ... poucas vendas

i

19 demanda de areia

Fonte: o autor

A primeira linha de argumentagdo mostra que a demanda de areia é um item
importante do problema, porque ela esta relacionada as vendas e € preciso atingir as metas da
empresa. Com isto, 0 RO da empresa aumenta (sendo uma cobranca dos acionistas). A Figura

27 mostra a segunda e a terceira linhas de argumentagdo do mapa.
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Figura 27 — Demonstracdo de L2 e L3 do mapa cognitivo

10 cobranca dos acionista .. pouca importancia 10 cobranca dos acionistas ... pouca importincia

9 aumenta o Resultado Operacional da empresa ...

dimingi 0 RO 9 aumenta o Resultado Operacional da empresa
... diminui 0 RO
L2 ﬁ L3
12 a mineradora produz areia para o setor de § a mineradora vende para grandes empresas
vidros planos ... nio produzir areia para vidros de fundigio ... pequenas fundigdes nio
planos inferessam

i

11 setor que apresenta forte demanda para 7 setor demandante para areia de fundicio ...
vidros planos ... em alguns momentos hi baixa nio vender para este setor
demanda para o setor de vidros planos

0 {}

1PIB da indistria

2 PIB da construcio civil

Fonte: elaborado pelo autor

Os conceitos da terceira linha de argumentacdo (L3) mostram na visdo do diretor
financeiro que o PIB da industria € uma variavel impactante no Resultado Operacional da
empresa porque este setor é demandante de areia para fundicdo. Desta forma, a mineradora
vende para grandes empresas de fundicdo, aumentando o RO da empresa (que é exigéncia dos
acionistas).

O PIB da construcdo civil (representado por L2) é um setor que apresenta forte
demanda para vidros planos, sendo que a mineradora produz areia para o setor de vidros
planos. Com isto, ocorre um aumento do RO (que é exigéncia dos acionistas).

A Figura 28 mostra a sexta, sétima, oitava, nona e décima linhas de argumentacéo. A
oitava, nona e décima linhas de argumentacdo (que foram descritas pelo diretor financeiro)
mostram que 0S custos com energia elétrica sdo importantes porque muitas maquinas
dependem da eletricidade para o beneficiamento de areia industrial. Porém as maquinas sdo

utilizadas de forma intensa e continua e consomem muita energia.
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Figura 28 — Demonstracdo de L6, L7, L8, L9 e L10 do mapa cognitivo

L6

10 cobranca dos acionistas ... pouca

importancia

9 aumenta o Resultado Operacional da
empresa ... diminui 0 RO

{

17 razio de produzir da empresa ... pouca
importincia para com os clientes

{i

16 exige quantidade maior de materiais ...
ineficiente desmonte de materiais

I

15 as maquinas sio utilizadas intensamente e
consomenm muita energia ... inutilizacio das

méquinas
i

18 muitos equipamentos moveis utilizam energia ...

ndo hd outra forma de carregar o material

1

4 custos com combustiveis

& f

‘ 34 custo com dleo

35 custo com dleo
diesel

BPF

L7

L9

L8

10 cobranca dos acionistas ... pouca

importincia

9 aumenta o Resultado Operacional da
empresa ... diminui 0 RO

{

17 raziio de produzir da empresa ... pouca
importancia para com os clientes

f

16 exige quantidade maior de materiais ...
meficiente desmonte de materiais

{

15 as miquinas sio utilizadas intensamente e
consomen muita energia ... inutilizacio das

miquinas
+

14 muitas maquinas dependem da
elefricidade ... producio manual

h

13 item importante do custo ..
pouca significincia

32 custo com [>3 custosicom energia eléfrica <73 (5, o
energia elétrica

energia elétrica
de demanda fora

de demanda na

ponta 31 custo com da ponta

Fonte: elaborado pelo autor

Da mesma forma, a sexta e a sétima linhas de argumentacdo mostram que 0s custos

com combustiveis sdo importantes porque muitos equipamentos moveis utilizam
combustiveis, pois as maquinas sdo utilizadas intensamente e consomem muita energia.

A Figura 29 mostra a quarta, a quinta, a décima segunda, a décima terceira e a décima
quarta linhas de argumentacdo. A quinta linha de argumentacdo é bastante parecida com a

quarta linha de argumentacéo, pois ambas discorrem sobre 0s custos com combustiveis.
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Figura 29— Demonstracdo de L4, L5, L12, L13 e L14

10 cobranca dos acionistas ...
pouca importincia

i)

9 aumenta o Resultado Operacional
da empresa ... diminui 0 RO

i i

24 fidelizacio para com os clientes ...
ndo ter carteira estivel

10 cobranca dos acionistas ...
pouca importancia

9 aumenta o Resultado
Operacional da empresa ...

diminui 0 RO 4
L4
ﬁ L12 22 garante qualidade ao material ...

nio ter preocupacio com a qualidade

L5 13 a empresa extrai e beneficia
grandes quantidades de areia ... ﬁ
nio ter miquinas
21 deixar o material especificiente ...
G tirar o material in natura
18 muitos equipamentos méveis ﬁ
ntilizam combustiveis ... ndo hi . .
. 20 uso de elementos quimicos ... deixar
outra forma de carregar o material

o material in natura L14

¢

4 custos com - combustiveis L13 5 custos com| produfos quimicos

A t)

o Ay 4
33 cus.tu com 34 custo com T custo | 36 custo com | |38 custo com
dleo diesel ileo BPF Comgas | | soda acido

Fonte: o autor

A quinta linha de argumentacdo mostra que 0S custos com combustiveis sao
importantes porque muitos equipamentos maveis utilizam combustiveis, sendo que a empresa
extrai e beneficia grandes quantidades de areia, aumentando o0 RO da empresa. O aumento do
RO é uma cobranca dos acionistas.

A décima segunda, a décima terceira e a décima quarta linhas de argumentacdo
revelam que os custos com produtos quimicos sao importantes para a empresa, porque esta faz
uso de elementos quimicos, com a finalidade de tornar a areia (material) especificiente. Desta
forma, o material adquire qualidade, sendo importante para fidelizar os clientes (0 que na

verdade ¢ a razdo de produzir da empresa e € uma exigéncia dos acionistas).
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A Figura 30 mostra a décima primeira, a décima quinta, a décima sexta e a décima

sétima linhas de argumentacdo do mapa cognitivo. Pode-se observar que L15, L16 e L17 se

assemelham bastante — ambas discorrem sobre a importancia do uso de produtos quimicos na

mineradora.

Figura 30 — Demonstracdo de L11, L15, L16, L17

10 cobranca dos acionistas ... pouca

importancia

9 aumenta o Resultado Operacional da
empresa ... diminui 0 RO

0

17 razio de produzir da empresa ... pouca
importancia para com os clientes

i

23 diferencial contra os concorrentes
... 0o ser competitivo

L15 ﬁ

22 garante qualidade ao material ... 117
nio ter preocupacio com a qualidade

i

21 deixar o material especificiente
... tirar o material in natura

L16 ﬁ

20 uso de elementos guimicos ...

deixar o material in natura

ir

5 custos com | produtos guimicos

r sl

37 custo com 18 custo com
acido

36 custo com

gds soda

10 cobranca dos acionistas ... pouca

importancia

9 aumenta o Resultado Operacional da
empresa ... diminui 0 RO

ih

17 razio de produzir da empresa ... pouca
importincia para com os clientes

{

25 diferencial contra os concorrentes ...
nio ser competitivo

{

18 a empresa torna-se mais eficiente e
competitiva ... baixa eficiéncia

ih

27 garante margem sem precisar mexer
em preco ... descontrole sobre custo

i

26 a produtividade é um item importante
do custo ... baixa produtividade

{r

6 custos com mio de obra

L11

Fonte: o autor

A décima primeira linha de argumentagdo mostra que o custo com a méo de obra é

uma variavel empresarial de grande relevancia para a empresa, porque o controle de custos

com mdo de obra é importante para a empresa.
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O baixo custo com méo de obra garante margem sem precisar mexer em preco,
deixando a empresa mais eficiente e competitiva no mercado. Este fato garante que a
mineradora tenha um diferencial contra os concorrentes.

A andlise de L15, L16, L17 e L11 na Figura 25 mostra a visdo estratégica que o diretor
financeiro possui acerca das varidveis empresarias que impactam no resultado operacional
financeiro da mineradora. A linha de argumentacdo identificada como L11 mostra a
preocupacdo do diretor financeiro em relacdo aos custos com méo de obra e L15, L16 e L17
mostram a preocupacao do diretor financeiro quanto aos custos com produtos quimicos.

A andlise de L15, L16 e L17 mostrou que 0 uso de produtos quimicos permite que o
material obtenha qualidade (permitindo que o material se torne especificiente), sendo um
diferencial contra os concorrentes. Tornar-se uma mineradora diferenciada perante o0s
concorrentes € a razdo de produzir da empresa, porque com isto ela conseguira se destacar no
mercado e conquistar novos clientes, aumenta assim o Resultado Operacional da companhia,
que é uma exigéncia dos acionistas.

O custo baixo com méo de obra (L11) garante margem a empresa sem precisa mexer
em preco (aumentando a eficiéncia produtiva e adquirindo um diferencial contra os
concorrentes). Ver Apéndice A.

Foram identificados nove ramos no mapa cognitivo (procedimento referente a
aplicacdo do MC — ver Quadro 8). O primeiro ramo do mapa é formado por L1, o segundo
ramo € formado por L2, o terceiro ramo por L3.

O quarto ramo é constituido por L4 e L5, o quinto ramo é formado por L6 e L7 e 0
sexto ramo é formado por L8, L9 e L10. O sétimo ramo é formado por L11, o oitavo ramo por
L12, L13 e L14 e 0 nono ramo é constituido por L15, L16 e L17. A Figura 31 mostra 0 sexto
ramo do mapa.

Os ramos do mapa cognitivo sdo formados por uma ou Vvarias linhas de argumentacéao
que apresentam ligacGes similares com o problema, o que pode ser visto na Figura 31. A
oitava, a nona e a décima linhas de argumentacdo se relacionam com o0s custos de energia

elétrica.



Figura 31 — Demonstracdo do sexto ramo do mapa (R6)
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Fonte: elaborado pelo autor
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A Figura 31 mostra que a oitava linha de argumentacdo (L8), a nona linha de

argumentacdo (L9) e a décima linha de argumentacdo (L10) apresentam um sentido

convergente para o conceito 9 (“aumenta o Resultado Operacional da empresa ... diminui o

RO”), constituindo assim o sexto ramo do mapa (R6)

A Figura 32 mostra os clusters do mapa cognitivo (procedimento referente a aplicacéo

do MC — ver Quadro 8). Os clusters do mapa cognitivo sdo formados por conceitos cujas

ligacGes intracomponentes sdo mais fortes do que as ligagéo intercomponentes.

Foram identificados trés clusters no mapa cognitivo: demanda de areia, PIB e custos.

O cluster caracterizado como demanda de areia é formado pelos conceitos 19, 29, 30, 9 e 10

(ver apéndice A).
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O cluster PIB é formado pelos conceitos 2, 11, 12, 9, 10, 1, 7, 8. O cluster custo
apresenta a maior quantidade de ligaces intracomponentes em relagédo aos demais clusters,
sendo formado pelos conceitos 34, 35, 4, 18, 23, 9, 10, 31, 32, 33, 3, 13, 14, 15, 16, 17, 9, 10,
6, 26, 27, 28, 25, 30, 36, 37, 38, 5, 20, 21, 22 e 24 (ver apéndice A).

O fato do cluster custo apresentar o maior numero de liga¢fes intracomponentes
mostra a relacdo de importancia e preocupacdo entre custos de producdo e o RO da
mineradora segundo o diretor financeiro (gestor). O mapa cognitivo mostra que existem
diversas variaveis empresariais internas (como custos com produtos quimicos, custos com
mdo de obra, custos com energia elétrica e custos com combustiveis) que impactam o RO da
mineradora e que pertencem ao cluster custo — ver Figura 32.

Cada cluster do mapa pode ser analisado como um mapa independente, reduzindo a
complexidade original do mapa cognitivo. Assim, o cluster B (custo) tem quatro ligacdes
intercomponentes com o cluster A (demanda de areia) e trés relagdes intercomponentes com o
cluster C (PIB).

O cluster A (demanda de areia) tem 1 ligacdo intercomponente com o cluster B e duas
ligacdo intercomponentes com o cluster C. O cluster C tem duas ligacGes intercomponentes

com o cluster A e duas com o cluster B (ver Figura 32).
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Figura 32 — Clusters do mapa cognitivo
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Fonte: elaborado pelo autor
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O Quadro 9 mostra os conceitos classificados como Pontos de Vista Fundamentais e
Pontos de Vista Elementares (Gltimo procedimento referente a etapa de aplicacdo do MC —

ver Quadro 8).

Quadro 9- Conceitos classificados como PVFs e PVEs

Tipo de Ponto de Vista Descricéo
identificado no mapa cognitivo

PVFs demanda de areia, custo com combustiveis, custo com
produtos quimicos, custo com mdo de obra, PIB da
industria, PIB da Construcdo Civil, custo com energia
elétrica.

PVEs custo com energia elétrica de demanda na ponta, custo
energia elétrica de demanda fora da ponta, custo com
energia elétrica da demanda, custo com gas, custo com
acido, custo com oleo BPF, custo com oleo diesel,
custo com soda.

Fonte: o autor

Os candidatos a Pontos de Vistas Fundamentais no mapa cognitivo devem apresentar,
ao mesmo tempo, caracteristicas como mensurabilidade, controlabilidade e essenciabilidade.
Se 0 conceito candidato apresentar todas estas caracteristicas, ele é considerado um PVF. Um
PVE se forma quando um Ponto de Vista Fundamental pode ser decomposto em um ou mais
conceitos, sendo que para se obter os PVEs o facilitador pergunta para o decisor: “do que é
formado este conceito?.

Os custos com combustiveis podem ser decompostos em: custos com 6leo diesel,
custo com oleo BPF, custo com &cido e custo com soda, sendo que estes conceitos sdo
considerados Pontos de Vista elementares.

Os conceitos que se enquadram como Pontos de Vista Fundamentais sdo: PIB da
indUstria, PIB da construcdo civil, custos com energia elétrica, custo com combustiveis,
demanda de areia, custos com mao de obra, custos com produtos quimicos e custos com
combustiveis.

Os conceitos como: custo com oleo diesel, custo com 6leo BPF, custo com energia
elétrica de demanda fora de ponta, custo com energia elétrica da demanda, custo com energia
elétrica de demanda na ponta, custo com 4&cido, custo com soda e custo com gas sdo
classificados como Pontos de Vista Elementares.

A variavel empresarial demanda de areia (PVF) refere-se a quantidade de areia que é

vendida para os clientes da mineradora. Os custos com combustiveis (PVF) sdo constituidos
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pelos custos com oleo diesel (PVE) e 6leo BPF (PVE) e estes sdo necessarios porque muitos
equipamentos moveis precisam transportar areia industrial em diversos processos na empresa.

O custo com energia elétrica (PVF) é constituido pelo custo com energia elétrica da
demanda (PVE), custo com energia elétrica de demanda fora da ponta (PVE) e custo com
energia elétrica de demanda na ponta (PVE).

O custo com energia elétrica de demanda (PVE) esta relacionado com o consumo de
energia elétrica necessario para beneficiar areia industrial, porque as maquinas dependem de
eletricidade para a producdo e processamento da mesma.

O custo com energia elétrica de demanda na ponta (PVE) corresponde ao periodo de
maior consumo de energia elétrica, que ocorre entre 18 e 21 horas do dia. O custo com
energia elétrica de demanda fora da ponta (PVE) compreende ao consumo de energia elétrica
das demais horas dos dias Uteis e as 24 horas dos sabados, domingos e feriados.

O custo com méo de obra (PVF) compreende o custo de funcionarios do processo
produtivo da cadeia produtiva. Os custos com produtos quimicos (PVF) sdo necessarios para
deixar o material especificente e garantir qualidade ao mesmo. Os custos com produtos
quimicos sao formados pelo custo com gas (PVE), custo com soda (PVE) e custo com acido
(PVE).

O custo com soda (PVE) é utilizado para garantir qualidade ao material deixando-o
especificiente, assim como o custo com &cido (PVE) e custo com gas.

O PIB da industria (PVF) representa a soma (em valores monetarios) de todos os bens
industriais produzidos em um pais. O PIB da construcdo civil (PVF) representa a soma (em
valores monetarios) de todos os bens e servigos finais relacionados a construcdo civil
produzidos em um pais.

A Figura 33 mostra o conceito 5 — considerado um PVF — e os conceitos 36, 37 e 38

(PVES).
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Figura 33 — Exemplo de PVF (conceito 5) e PVEs (conceitos 36,37 e 38)

4 x

PVF

S custos com produtos quimicos

i < 1y

317 custo com 36 caosto com 38 custo com

gas soda Sk

] PVE
PVE PVE

k. vy

Fonte: elaborado pelo autor

O conceito 5 (custos com produtos quimicos) € um PVF porgue ele controla, mensura
e € essencial para o RO. O conceito 5 pode ser decomposto, uma vez que 0 custo com gas
(conceito 37), o custo com soda (conceito 36) e custo com &cido (conceito 38) compdem 0s

custos com produtos quimicos.

6.4 Analise Quantitativa da Pesquisa

As etapas da analise quantitativa dos dados fornecidos pelo diretor financeiro
consistem na aplicacdo do modelo de regressao linear multipla e regressdo linear simples (ver
Quadro 8).

Estas etapas consistem em analisar o banco de dados fornecido pelo diretor financeiro
referente a cada PVF e PVE identificados no mapa, testar a significancia das variaveis, testar
o coeficiente angular da reta de regressao, testar os residuos, testar a normalidade dos residuos
e identificar o modelo adequado através da analise de pressupostos da RLM (ver Quadro 8).

Nesta etapa serdo demonstradas as analises do Resultado Operacional da empresa
utilizando-se o grafico de evolucdo de periodos, o diagrama de caixa (boxplot), gréfico de

pontos e diagrama de caixa (boxplot) comparando periodos.
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A partir dos PVFs e PVEs elaborados no mapa cognitivo, realizou-se a coleta do

banco de dados dos mesmos referentes a fevereiro de 2009 até setembro de 2012.

A seguir sera mostrada a série historica de dados referente ao Resultado Operacional

da mineradora no periodo compreendido entre fevereiro de 2009 até setembro de 2012

(procedimento referente a etapa de aplicacdo do teste de Correlacdo de Pearson - ver Quadro

8). A Figura 34 mostra a evolucdo do Resultado Operacional.

Figura 34 - Grafico de Evolucdo do Resultado Operacional

Time Series Plot of Resultado Operacional
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Fonte: o autor

O periodo de tempo da Figura 34 representa

44 meses. Nos primeiros 12 meses

(fevereiro de 2009 até janeiro de 2010) nota-se que os valores do RO oscilam entre 10 e 8.

Entre fevereiro de 2011 até maio de 2011 verifica-se um aumento dos valores do RO, e nos

meses seguintes estes valores seguem uma tendéncia aleatéria entre 12,7 e 10,0.
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O grafico de evolugdo do Resultado Operacional mostra que os valores minimos
encontram-se no comego de 2009. A partir do final deste ano até meados de 2011 o
desempenho desta variavel foi a maior dentre todos os periodos analisados, uma vez que
alguns valores ultrapassaram a faixa de 15,0 e estiveram préximos a 17,5.

A partir deste momento, o desempenho do Resultado Operacional da empresa
apresentou intensa oscilagdo, com uma tendéncia decrescente. O maior valor alcangado pela
mineradora foi 16,417 e o menor valor corresponde a 5,33 (somente no inicio). Depois 0s
valores comecam a oscilar de forma aleatdria.

No gréfico de pontos do Resultado Operacional da empresa (ver Figura 35) é possivel
observar que as frequéncias estdo distribuidas regularmente nos diversos valores. Porém deve-
se ressaltar que a variabilidade de valores do Resultado Operacional que foi relatada é alta,
pois existem frequéncias abaixo de 6,0 e outras acima de 16,0. O Resultado Operacional da

mineradora esta variando bastante nestes 44 meses.

Figura 35— Grafico de Pontos do Resultado Operacional

Dotplot of Resultado Operacional
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Fonte: o autor

O grafico de pontos da Figura 35 mostra a elevada frequéncia de valores do RO
compreendidos entre 8 e 15.

A Figura 36 mostra o Diagrama de Caixa do Resultado Operacional da empresa e
revela que a mediana vale 11,26, o primeiro quartil é igual a 9,35348, o terceiro quartil

corresponde a 13,68 e a média é igual a 11,33 nestes 44 meses estudados.
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Figura 36 — Diagrama de Caixa do Resultado Operacional Financeiro

Boxplot of Resultado Operacional
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Fonte: o autor

A Figura 37 mostra o Diagrama de Caixa do Resultado Operacional. O Diagrama de

caixa da comparacao entre periodos — boxplot - (Figura 37) mostra de maneira bastante clara a

evolucdo do Resultado Operacional desta mineradora, atraves da variabilidade observada nos

diagramas de caixa referentes entre outubro de 2009 a setembro de 2010, outubro de 2010 a
setembro de 2011, outubro de 2011 a setembro de 2012.

Figura 37 - Diagrama de Caixa: Comparacdo Entre Periodos (Resultado Operacional Financeiro)
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Fonte: o autor

A Figura 37 mostra a elevada variabilidade dos valores entre os periodos referentes a

outubro de 2009 até setembro de 2010, outubro de 2010 até setembro de 2011 e outubro de
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2011 até setembro de 2012. A importancia disto é justamente a queda do RO observada entre
0 primeiro e o segundo diagrama.

Verifica-se que o0 Resultado Operacional da empresa apresentou melhores
desempenhos nos periodos compreendidos entre outubro de 2009 até setembro de 2010. Logo
apos houve uma queda no periodo compreendido entre outubro de 2010 até setembro de 2011.

Em seguida houve uma nova retomada de crescimento do Resultado Operacional da
empresa no periodo entre outubro de 2011 até setembro de 2012 (ver Figura 28).

As demais varidveis apresentam uma correlacdo direta com o Resultado Operacional.
Estas demais variaveis mostram o comportamento de evolu¢do quando sdo comparadas a
variavel resposta.

O Gréfico de Matriz permite uma visualizacdo macroscépica da relacdo linear entre o
predito e os preditores, seja ela positiva ou negativa.

A Figura 38 mostra esta relacdo descrita entre a varidvel resposta e as variaveis

empresariais internas descritas pelo diretor financeiro.

Figura 38 — Gréfico matriz da relagfo entre variaveis empresariais internas e o Resultado Operacional utilizando

o software Minitab versao16.1
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Fonte: elaborado pelo autor
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A correlacdo é observada quando os pontos referentes a cada variavel estdo dispersos

em uma reta (que pode ser crescente ou decrescente) — ver Figura 38. A associacgdo linear

pode ser vista quando os pontos (valores) estdo proximos a esta reta.
O grafico de Matriz mostra que as variaveis relacionadas ao custo com energia elétrica

da demanda, custo com energia elétrica da demanda fora de ponta, custo com gas, custo com
soda, custo com consumo energia elétrica de demanda na ponta e custo com dleo diesel

apresentam uma correlacdo inversa em relacdo ao Resultado Operacional.
Em contrapartida a variavel demanda de areia apresenta uma correlacéo linear positiva

com o Resultado Operacional (ver Figura 38).
A Figura 39 mostra a correlacdo entre a varidvel resposta da pesquisa (Resultado

Operacional) e as variaveis empresariais externas (PIB da Constru¢do Civil e PIB da

industria).

Figura 39 — Gréfico de Matriz para RO versus PIB da Construgdo Civil e PIB da industria

Grafico de Matriz para RO versus PIB da Construcao Civil e PIB da industria
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Fonte: elaborado pelo autor
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A Figura 39 mostra a associacdo linear positiva entre o Resultado Operacional da
empresa e 0 PIB da Construcdo Civil, apesar da presencga de outliers (valores que fogem do
padrdo). Observa-se 0 mesmo comportamento de associacdo linear positiva entre o Resultado
Operacional e o PIB da IndUstria, e a presenca de outliers esta presente nesta comparacao.

O gréfico de Correlagdo de Pearson (Tabela 4) — procedimento referente & aplicago
do teste de Correlacdo de Pearson (ver Quadro 8) - mostra a correlacdo das variaveis em
relacdo a variavel resposta, no caso o Resultado Operacional. O primeiro valor da célula
mostra a correlagao.

O valor da segunda célula de analise representa o valor P do modelo de correlacdo de
Pearson. E necessario fazer o teste de significancia para a associagio entre as variaveis. Nesta
pesquisa o0 valor P de correlacdo de Pearson para o teste de hipotese sera 5% (0,05) de
significancia.

Se o P valor da correlagdo encontrado for inferior a 5% (0,05), rejeita-se a hipotese
nula de que ndo existe relacdo linear entre as variaveis. Se o P valor for superior a 5% (0,05) —
nivel de significancia, ndo se rejeita a hipdtese nula (ou seja, ndo existe relacdo linear entre as

variaveis). A Tabela 4 mostra esta anélise.

Tabela 4 — Andlise de Correlagdo de Pearson

Variavel Resultado R de | Valor - P
Pearson (eq. X)

Custo com energia elétrica da -0,329 0,029
demanda
Custo com energia elétrica de -0,477 0,001
demanda na ponta
Custo com energia elétrica de -0,448 0,002
demanda fora de ponta
Custo com gas -0,476 0,001
Custo com bleo BPF 0,468 0,001
Custo com 6leo diesel -0,102 0,511
Custo com acido 0,284 0,062
Custo com soda -0,278 0,067
Custo com méo de obra -0,417 0,005
Demanda de areia 0,673 0,000
PIB da industria 0,305 0,044
PIB da construgéo civil 0,352 0,019

Fonte: o autor

A Tabela 4 mostra que dentre as 12 variaveis elencadas pelo diretor financeiro, apenas

custo com energia elétrica da demanda (P valor = 0,029), custo com energia elétrica de
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demanda na ponta (P valor = 0,001), custo com energia elétrica de demanda fora de ponta (P
valor = 0,002), custo com gas (P valor = 0,001), demanda de areia (P valor 0,000), PIB da
industria (P valor =0,044), PIB da construcéo civil (P valor = 0,019), custo com 6leo BPF (P
valor = 0,001) e custo com mao de obra (P valor = 0,05) mostraram associacdo linear
significativas para com o Resultado Operacional considerando um valor de P igual ou inferior
a 5%.

Este fato é constatado, uma vez que todas estas variaveis elencadas acima apresenta P
valores inferiores a 5% (0,05), rejeitando-se a hipdtese nula de que ndo existe associacdo
linear entre a variavel resposta (), no caso, o Resultado Operacional.

Destaca-se também que a demanda de areia apresenta uma correlacdo alta com o RO,
igual a 67,3%. O custo com energia elétrica de demanda na ponta apresenta uma correlacdo
negativa de 47,7%, seguida por pelo custo com energia elétrica de demanda fora da ponta (P
Correlagdo = -0,477) e custo com consumo de energia elétrica da demanda (P Correlagéo = -
0,488).

Porém as variaveis descritas como custo com acido, custo com soda, custo com 0leo
diesel e custo com méo de obra apresentam seus respectivos P valores iguais ou superiores a
5% (0,05), ndo rejeitando a hipodtese nula de que estas varidveis ndo apresentam associacdo
linear significativa para com o Resultado Operacional.

Destaca-se que todas varidveis relacionadas a custos com energia elétrica
apresentaram associacdo linear significativas com o Resultado Operacional Financeiro da
mineradora X. O Quadro 10 mostra as variaveis significativas identificadas no teste de

Correlacdo de Pearson para um nivel de significancia de 5% e 7% respectivamente.

Quadro 10 — Variaveis significativas identificadas no teste de Correlagdo de Pearson

Resultado R de Pearson (eg. X) Variaveis identificadas

P valor < 0,05 e custo com energia elétrica da demanda, custo com
energia elétrica de demanda na ponta, custo com
energia elétrica de demanda fora de ponta, custo
com gas, custo com 6leo BPF, custo com mao de
obra, demanda de areia, PIB da industria e PIB da
construcdo civil, custo com méo de obra

P valor < 0,07 e custo com energia elétrica da demanda, custo com
energia elétrica de demanda na ponta, custo com
energia elétrica de demanda fora de ponta, custo
com gas, custo com 6leo BPF, custo com &cido,
custo com soda, custo com mé&o de obra, demanda
de areia, PIB da industria e PIB da construgdo civil

Fonte: o autor
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Para um nivel de significancia de 7% - valor P (0,07) apenas uma variavel ndo
mostrou significancia — custo com oleo diesel (valor de P igual a 0,511).

O teste de RLM compreendendo todas as varidveis pode ser visto na Figura 35. Ele
mostra que, para um nivel de significancia de 10 %, apenas as variaveis demanda de areia,
custo energia elétrica de demanda na ponta, custo com energia elétrica de demanda fora de
ponta e PIB da Construcdo Civil séo significativas.

Isto ocorre porque o valor de P encontrado em relacdo a cada uma destas variaveis é
inferior a 5%, rejeitando-se a hipdtese nula de que estas varidveis nao sdo significativas. Os
valores de P encontrados em relacdo as varidveis foram: demanda de areia ( p = 0,00), custo
com energia elétrica de demanda na ponta (p = 0,093), custo com energia elétrica de demanda
fora da ponta (p = 0,07) e PIB da Construcédo Civil (p = 0,057).

As etapas seguintes mostram as andlises de regressdo linear. A Figura 40 mostra a
analise de RLM de todas as varidveis empresariais (procedimento referente a etapa de
aplicacdo do modelo de RLM — ver Quadro 8).

Figura 40 — Analise de RLM compreendendo todas as varidveis

Regressiao multipla

The regression equation is i

Resultadso Brute Operacicnal em = 11,3 + 3,55 demanda de areia N -
- 0,741 -custo com enerzia elétrica da demanda
— 1,66 custo com energia elétrica da demanda na ponta
+ 1,80 cxsto com energia 2létrica de demanda fora d= ponta
- 0,337 - custo com gds
- 0,485 custo com &l=o BEPF
+ 0,439 custo com Sleo dissal
+ 0,643 ‘eusto com dcido
- 0,265 custo com soda
+ 0,508 - custo com m3o de obra
- 2,57 FPIBE da Construgio CTiwil
+ 1,41 FPIBE da Inddstria

Praedictor Cosef SE Coef T P

Constant 11,2870 0,2274 49,54 o, 000

demanda de arsia 33,5470 0, 6532 5,43 o, 000

custo com energia elétrica da demanda -0, 7409 0,5179 —1,43 0,163

custo com ensrgia elétrica da demanda na ponta -1,6634 00,9611 —1,73 0,093
custo com energia elétrica de demanda fora de ponta 1, 7T9EG 00,9594 1,87 o,070

cnsto com mis —0,3374 0,3564 -0,95 0,351

crete com Slee BEF —a, e852 0,4667 -1,47 0,152

custo com &l=o dissal 00,4393 00,3471 1,27 0,215

cato com Seido 0, 6433 0,582z 1,11 0,278

cmste com soda -0,2650 0,3051 -0,87 0,392

bite com mie de oba 0, 5084 0,3947 1,29 0,207

PIBE da Construgio Civil —2,570 1,300 -1,98 0,057

BIE da Indistria 1,4103 0,8804 1,64 o,111

s = 1,50856 R—-Sg = B81,1% R—Sgiladi) = 73,8%

Fonte: o autor
A Figura 40 mostra também que o poder explicativo do modelo (R-Sq) ajustado €
igual a 73,8%, e a variabilidade do mesmo é igual a 1,50856. As variaveis que compdem o

modelo para previsdo que considera o impacto conjunto destas no RO da empresa estdo
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sublinhadas na Figura 40. As varidveis sdo demanda de areia, custo com energia elétrica da
demanda na ponta, custo com energia elétrica de demanda fora de ponta e PIB da Construcéo
Civil,

Estas variaveis apresentam um valor de P inferior a 10%, ou seja, elas séo
significativas para explicar a variabilidade no RO da mineradora. A Figura 41 mostra a
andlise de variancia (teste de hipdtese para o coeficiente angular da reta de RLM) —

procedimento referente a aplicacdo do modelo de RLM (ver Quadro 8).

Figura 41 — Teste de hip6tese para o coeficiente angular do modelo de RLM

Analysis of Variance

Source OF 55
Fegression 12 302,891
Residual Errar 31 70,548
Tatal 43 373,439

Fonte: o autor

A Figura 41 mostra que o P valor encontrado é inferior a 5%, ou seja, rejeita-se a
hipotese nula de que o coeficiente angular da reta de regressdo linear multipla seja igual a 0.
A estimativa de variabilidade do modelo de regressao € igual a 302,891 e a variancia do erro
experimental é igual a 70,548. A estimativa de variabilidade total do modelo é igual a
373,439. A Figura 42 mostra a andlise residual do modelo de RLM (procedimento referente a

etapa de anélise de RLM — ver Quadro 8) compreendendo todas as variaveis.

Figura 42 — Andlise Residual do modelo de RLM compreendendo todas as varidveis
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O gréfico de residuos do modelo de RLM mostra que os pontos do grafico de residuos
versus Vvalores ajustados seguem uma distribuicdo aleatéria, ou seja, a variancia é
desconhecida.

O gréfico de residuos versus probabilidade normal mostra que os pontos seguem uma
distribuicdo normal. O grafico de residuos versus valores ordenados mostra que os valores
seguem uma distribuicdo constante. O histograma de residuos mostra que os erros tém média
igual a zero.

A Figura 43 corresponde ao teste de Normalidade (etapa referente a analise de RLM —

ver Quadro 8) realizado em relacdo ao modelo que contempla todas as variaveis empresariais.

Figura 43 — Teste de Normalidade dos Residuos de todas as variaveis (Anderson-Darling)

Teste de Normalidade dos Residuos de todas as variaveis - Anderson-Darling
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Fonte: elaborado pelo autor

O teste mostra que o P-valor encontrado é superior a 0,05 (5%), ou seja, ndo se rejeita
a hipotese nula de que os residuos obedecem a uma distribuicdo normal. A Normal € igual a
44 e o desvio-padrdo é igual a 12,14.

O modelo de regressdo linear multipla composto por todas as variaveis apresenta
normalidade. Nesta pesquisa foi utilizada a ferramenta Best Subsets do software Minitab
versdo 16.1. A Figura 44 mostra os resultados obtidos através da utilizagdo desta ferramenta.

A ferramenta Best Subsets aplicativo do Minitab v.16.1 que analisa 0 melhor modelo
de impacto de variaveis regressoras na variavel resposta utilizando a analise simultanea de
indicadores estatisticos como coeficiente de determinacdo (R-Sq), coeficiente de
determinacéo ajustado (R-Sq ajustado), variabilidade (S) e Cp de Mallows (Cp).
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Figura 44 — Best Subsets incorporando RO versus todas as variaveis empresariais

BEST SUBSETS REGRESSION

Vars B-Zg B-Zgiad]j) Cp 2 123245 €78E 101112
1 45,3 44,0 47,8 Z, 2061 X
1 ZZ, B Z0,.B 83,2 Z, 6204 X
£ E4,3 EZ,8 1,0 11,7283 XK X
2 5B, 5 57,8 27,0 1,B20E X X
3 EB,3 EE,. 0 14,8 1,711 X X X
3 E8,0 E5,E 15,3 11,7283 X X X
& 73,6 70,2 B,4 11,5888 K X XK
& 7,2 EG,3 10,8 11,8322 X X XK
5 T2 73,1 E,2 11,5287 X X X XX
5 TE 0 TE.8 g, 5 1,531 X X X XX
g 77,1 73,4 E,7 1,318 K KX X X XK
g 77,1 73,4 E,7 1,520z KX X X XX
7T 77,5 73,6 7,4 1,5135 KX XX X XK
7T 77,8 73,3 7.6 1,5171 K XX KK XK
B 7B, E 73,7 B, 4 (5121 X X KK XX XK
B 78,5 T3, E 8,4 1,5133 KK HKXKX X XK
& 75,3 73,8 g,2 1,307 KEXHKKKK X XX
g 75,1 73,6 B, 5 1,5138 KK HKXKKX XX XK
1 78,7 T3, E 10,5 1,5141 XX KKKHKIXEKX XK
10 78,7 73,5 10,8 1,516 X X KK KX X KXKX
11 Bo, 3 73,5 11,6 1,513 X XXX KHKHKEHKE XXX
11 Bo.0 73,2 12,1 1,528 XX KKKHKIKEIXK XK
12 El. 1 73.8 13,0 1,52355 XX KKKHNHEXXXIXIXIX

Fonte: o autor

A descricdo observada na Figura 44 de cada variavel é a seguinte: (1) — demanda de
areia, (2) - custo com energia elétrica da demanda, (3) — custo com energia elétrica de
demanda na ponta, (4) — custo com energia elétrica de demanda fora da ponta, (5) — custo com
gas, (6) — custo com Gleo BPF, (7) - custo com o0leo diesel, (8) — custo com acido, (9) — custo
com soda, (10) — custo com mao de obra, (11) — PIB da Construcdo Civil e (12) PIB da
inddstria.

A escolha do melhor modelo compreende analisar simultaneamente os valores do
coeficiente de determinacdo ajustado (R-Sq), Cp de Mallows (Cp) e a variabilidade do
modelo (S). O modelo adequado deve apresentar simultaneamente um coeficiente de
determinacéo ajustado (R-Sq) elevado e a variabilidade (S) e Cp de Mallows (Cp) devem ser
baixos.

Os melhores modelos encontrados estdo destacados na Figura 39. O primeiro modelo
destacado apresenta o menor valor de Cp de Mallows em relagdo aos demais, igual a 6,2, e
considera as variaveis 1 (demanda de areia), 2 (custo com energia elétrica da demanda), 8 (
custo com &cido), 11 (PI1B da Construgéo Civil) e 12 (PIB da industria).
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O segundo modelo destacado (ver Figura 39) considera 7 variaveis para a andlise: 1
(demanda de areia), 2 (custo com energia elétrica da demanda), 3 (custo com energia elétrica
de demanda na ponta), 4 (custo com energia elétrica de demanda fora da ponta), 8 (custo com
acido), 11 (PIB da Construcdo Civil) e 12 (PIB da industria) . Neste modelo observa-se um
valor elevado do coeficiente de determinacéo ajustado (R-Sq) igual a 73,6%, Cp de Mallows
igual a 7,4 e a variabilidade do modelo é baixa quando comparada com os demais (sendo
igual a 1,5135). A ferramenta Best Subsets auxilia encontrar o melhor modelo de RLM, porém
ela ndo é conclusiva porque ela ndo considera os testes de hipéteses e a andlise residual. O
melhor modelo escolhido nesta pesquisa segundo a analise Best Subsets é o segundo
destacado na Figura 39, porque ele apresenta uma variabilidade (S) menor e um coeficiente de
determinacéo ajustado (R-Sq) superior em relacdo ao primeiro modelo destacado.

Nesta pesquisa optou-se em analisar também os efeitos individuais de cada variavel
regressora na variavel resposta, porque a ferramenta Best Subsets mostrou que a maioria dos
modelos apresentam valores de Cp de Mallows elevados, ou seja, a colinearidade é elevada.
Portanto optou-se em realizar analises de RLS de cada varidvel empresarial versus o RO
posteriormente a RLM.

A Figura 45 mostra 0 modelo de regresséo linear simples (RLS) — etapa referente a
andlise de RLS do Quadro 8 - entre Resultado Operacional (RO) e demanda de areia.

Figura 45 — Analise de RLS entre Resultado Operacional Bruto versus demanda de areia

(1) Regression Analysis: Resultado Bruto versus demanda de areia

The regression equation is

Resultads Brute Operacional em = 11,3 + 1,98 demanda de areia

Pradictor Coef SE Coef T P
Constant ] 11,2670 0,3326 33,88 0,000
demanda de areia 1,9827 0,3364 5,89 0,000

S = 2,20605 R-Sg = 45,3% R-Sqg(adj) = 44,0%

Fonte: o autor

A Figura 45 mostra que a demanda de areia é significativa (com P valor inferior a
5%). Em relacéo ao teste de hipotese para o coeficiente angular da reta de RLS, como o valor
de P ¢é inferior a 5%, rejeita-se a hipdtese nula de que o coeficiente angular da reta é igual a

ZEro.
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O coeficiente de determinacdo (R-Sq) é igual a 45,3%, ou seja, 0 poder explicativo

deste modelo é baixo (inferior a 50%). A Figura 46 mostra a analise residual do modelo

descrito.

Figura 46 — Grafico de Residuos entre RO e demanda de areia
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Fonte: o autor

A Figura 46 mostra que os erros obedecem a uma distribuicdo normal sendo que estes

valores estdo proximos da linha reta, o que pode ser observado no grafico de distribuicéo

normal.

O grafico de residuos versus valores ajustados mostra que a variancia ndo € constante

e o gréafico de residuos versus valores ordenados revela que 0s mesmos ndo apresentam

correlacdo entre si.

O histograma mostra a distribuicdo dos erros, porém nédo se observa que a média seja

igual a zero. A Figura 47 mostra a andlise de RLS entre RO e custo com energia elétrica da

demanda.
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Figura 47 — Andlise de RLS entre RO e Custo com energia elétrica da demanda

(2) Regression Analysis: Resultado Bruto wversus custo com energia elétrica da

demanda
The regression eguation is i L
Resultade Bruto Operacional em = 11,3 — 0,963 custo com energia elétrica de demanda
Fradictaor Cosf SE Coe=f T P
Constant 11,2670 0,4245 26,54 0,000
custo com energia elétrica de demanda _g, ag9z2 0,4294 —2,26 a,029
S = 2,B1596 R—-Sg = 10, 8% R—-Sqgladd) = 8,7%
Analysis of Variance
Source DF 55 o =1 F P
Regression 1 40,394 40, 394 5,0%9 0,029
Residual Error 4z 333,045 T 2320
Total 43 373,439

Fonte: o autor

A Figura 47 mostra que a variavel empresarial caracterizada como custo com energia
elétrica da demanda € significativa (rejeitando-se HO porque o valor de P é inferior a 5%)
assim como 0 seu respectivo parametro (constante).

O poder explicativo deste modelo é baixo (R-Sq € igual a 10,8%). O teste de
significancia para o coeficiente angular da reta de regressao linear mostrou rejeicdo para HO
(com um valor de P abaixo de 0,05), ou seja, rejeita-se a hipotese nula de que o coeficiente
angular da reta seja igual a 0. A Figura 43 mostra a analise residual deste modelo.

A andlise residual deste modelo de RLS entre Resultado Operacional e custo com
energia elétrica da demanda mostra 0 bom comportamento dos erros em relacdo ao gréfico de

distribuicdo normal — ver Figura 48.
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Figura 48 — Gréfico de residuos entre Resultado Operacional e custo com energia elétrica da demanda
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Fonte: o autor

A Figura 48 também mostra que 0s erros nao apresentam correlacéo entre si no grafico
de residuos versus valores ordenados. O grafico de residuos versus valores ajustados mostra
que muitos erros estdo concentrados entre os valores 11000000 e 12000000, ou seja, a
variancia ndo é constante.

A Figura 49 mostra a analise de RLS entre RO versus custo com energia elétrica de
demanda na ponta.

Figura 49 — Anélise de regressdo linear simples entre RO e custo com energia elétrica de demanda na ponta

4 N
(3) Regression Analysis: Resultado Bruto versus custo com energia elétrica de
demanda na ponta

The regression egquation is

Resultade Brute Operacional em = 11,3 - 1,41 custocom energia elétrica de demanda na ponta
Predictor Coef SE Coef T P

Constant 11,2670 O,34950 28,52 0,000

custo com energia eletnca de -1,4064 0,333 -3,52 0,001

demanda na ponta

S = 2,62037 R-Sq = 22,8% R-Sg(adj) = 20,9%

Bnalysis of Variance

Source OF 58 M5 F P
Regression 1 85,053 85,053 12,39 0,001
Residual Error 42 288,386 &, 866

Total 43 373,439

—

Fonte: o autor
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Observa-se que a variavel relacionada ao custo com energia elétrica de demanda na
ponta é significativa (P valor igual a 0,001) e o coeficiente de determinacdo do modelo é igual
a 22,8%. O teste de significancia para o coeficiente angular da reta de RLS mostrou que o
modelo é adequado, uma vez que o valor de P encontrado é inferior a 5%

A Figura 50 mostra a analise residual do modelo de regressao linear simples (RLS)
entre 0 Resultado Operacional e custo com energia elétrica de demanda na ponta. Os erros
apresentam bom comportamento de acordo com o grafico de probabilidade normal, sendo que
os valores estdo muito proximos da linha reta.

Os demais gréaficos mostram que os mesmos ndo apresentam correlacdo entre si
(gréfico de residuos versus valores ordenados) e 0s mesmos mostram que a variancia nao €

constante no grafico de residuos versus valores ajustados.

Figura 50 — Andlise residual do modelo de RLS entre Resultado Operacional e custo com energia elétrica de

demanda na ponta
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Fonte: o autor

A Figura 50 mostra a distribuicdo aleatéria dos erros no grafico de residuos versus
valores ordenados e também mostra que a variancia ndo é constante no grafico de residuos

versus valores ajustados.
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O histograma de erros revela a elevada frequéncia de residuos nos valores -2 (ver
Figura 45), sendo que a média nédo é igual a zero.
A Figura 51 mostra a analise de RLS entre 0 RO e a variavel empresarial descrita

como custo com energia elétrica de demanda fora da ponta.

Figura 51 — Analise de RLS entre RO e custo com energia elétrica de demanda fora de ponta

(4) Regression Analysis: Resultado Bruto versus custo com energia elétrica de
demanda fora da ponta
The regression eguation is

Resultade Brute Operacional em = 11,3 - 1,32 custo com enerpia elétrica de demanda fora da ponta
Predictor Coef BSE Coef T P

Constant 11,2670 0,4020 28,03 0,000

custo com energia elétrica de demanda -1,3193 0,4066 -3,24 0,002

fora da ponta

S = 2,66634 R-S5q = 20,0% R-Sg(adj) = 18,1%

Bnalysis of Variance

Source OF 55 M5 F F
Regression 1 74,846 74,846 10,53 0,002
Residual Error 42 298,593 7,109

Total 43 373,435

Fonte: o autor

A Figura 51 mostra que esta variavel analisada (custo com energia elétrica de
demanda fora da ponta) € significativa, rejeitando-se a hip6tese nula de que o coeficiente
linear seja igual a zero.

O teste do coeficiente angular da reta de regressdo linear simples mostra que este
respectivo parametro é diferente de zero (P valor € inferior a 5% - rejeitando-se H0), porém o
coeficiente de determinacdo do modelo (R-Sq) é igual a 20%, representando um valor baixo
em relacdo ao poder explicativo do modelo. A Figura 52 mostra a analise residual do modelo

de RLS entre RO e custo com energia elétrica de demanda fora da ponta.
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Figura 52 — Andlise residual do modelo de RLS entre RO e custo com energia elétrica de demanda fora da ponta
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Fonte: o autor

Novamente o histograma revela que os erros ndo possuem media igual a zero, com
muitas frequéncias oscilando entre -2 e 2.

O grafico de probabilidade normal mostra uma distribuicao regular de residuos, porém
o grafico de residuos versus valores ajustados mostra mais detalhadamente uma maior
concentracdo de erros situados entre 11 e 13, sendo que a variancia ndo é constante.

O gréfico de residuos versus valores ordenados mostra que 0s erros ndo apresentam
correlacdo entre si, com uma boa distribuicdo dos mesmos.

A Figura 53 mostra a analise de regressdo linear simples do modelo entre Resultado

Operacional e custo com gas.
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Figura 53 — Andlise de Regressao Linear Simples do modelo que compreende Resultado Operacional e

custo com gas

(5) Regression Analysis: Resultado Bruto versus Custo com giiS

Tha reEgreasgion aqgquation i3

Resultadse Bruto Operacional &m = 11,3 = 1,40 ﬂ'llS[DCl}mg.E..S
Fradictos [l SR SE Coaf T P
Constant 11,2670 0O, 3952 28,51 0,000
CIJ-S-[I}CU‘IEI.EEI.S =1,4042 0,3%9%8 =3,51 0,001

5 = 2,6Z158 R=Sqg = 22,7% R=Sgiady) = 20,9%
Analysis of vVariance

Sourca oF 55 ME F P
Regression i 84,787 a4, 787 12,34 0,001
Residual Error 42 288,652 &, 873

Total 43 373,439

Fonte: o autor

A Figura 53 mostra que a variavel descrita como custo com gas € significativa, pois o
valor de P encontrado é inferior a 5% - rejeitando-se assim a hipétese nula (HO) de que o
coeficiente linear da reta de regressdo é igual a zero.

O coeficiente de determinacdo (R-Sq) apresenta um valor baixo, igual a 22,7%. O
coeficiente de determinacdo é o mais indicado nas analises de regressdo linear simples (RLS),
sendo que o coeficiente de determinacdo ajustado € indicado em analises de regressao linear
maultipla (RLM).

Em relacdo ao teste de hip6tese para o coeficiente angular da reta de regressao, o valor
de P encontrado foi inferior a 5%. Com isto, a hipdtese nula (HO) de que o coeficiente angular
da reta de regresséo seria zero foi rejeitada.

A Figura 54 mostra a analise residual do modelo de regressdo linear simples (RLS)

entre RO e custo com gas.



Figura 54 — Andlise de Residuos do modelo de regressao linear entre RO e custo com gas
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A analise residual mostra que o histograma nao apresenta média igual a zero, com uma

grande frequéncia de valores entre 1 e 2. O gréfico de residuos versus valores ajustados

mostra uma boa abertura e distribui¢do dos erros tanto no eixo das abscissas quanto no eixo

das ordenadas.

O gréfico de residuos versus probabilidade normal mostra uma distribuicdo regular

dos erros, e o grafico de residuos versus valores ordenados também mostra um bom

comportamento, através da distribuicdo aleatdria dos residuos.

A Figura 55 mostra a analise de regressdo linear simples entre o Resultado

Operacional e o custo com 6leo BPF.



Figura 55 — Andlise de RLS entre Resultado Operacional e custo com 6leo BPF

(6) Regression Analysis: Resultado Bruto

The regression egquation is
Resultade Bruto Operacional em = 11,3 + 1,38

Pradictor Cozf SE Cosf T
Constant 11,2670 0,3972 28,37
custo com oleo BFF 1, 3800 0,4018 3,43
s = 2,63470 R-Sg = 21,9% R-Sglady) = 20,
EBnalysis of Variance

Source OF 55 M5 F
Regression 1 81,8%0 81,8%0 11,80
Residual Errar 42 291,549 6, 542

Tatal 43 373,439

Fonte: o autor

versus custo com odleo BPF
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A Figura 55 mostra que a variavel custo com 6leo BPF € significativa, pois o valor de

P encontrado é inferior a 5% - rejeitando-se a hipotese nula (HO) de que o coeficiente linear

da reta de regressédo é igual a zero.

O coeficiente de determinacdo (R-Sq) apresenta um valor baixo, igual a 21,9%. Em

relacdo ao teste de hipdtese para o coeficiente angular da reta de regressdo, o valor de P

encontrado foi inferior a 5%. Com isto, a hipétese nula (HO) de que o coeficiente angular da

reta de regressao seria igual a zero foi rejeitada.

A Figura 56 mostra a analise residual do modelo de regresséo linear simples (RLS)

entre Resultado Operacional e custo com 6leo BPF.
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Figura 56- Grafico de residuos entre RO e custo com dleo BPF
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Fonte: o autor

A analise residual mostra que o histograma ndo apresenta média igual a zero, com uma
elevada frequéncia de valores entre -3 e 3. O grafico de residuos versus valores ajustados ndo
mostra que muitos valores estdo compreendidos no valor de 12, ou seja, a variancia ndo €
constante.

O gréfico de residuos versus probabilidade normal mostra uma distribuicdo regular
dos erros, e o grafico de residuos versus valores ordenados também mostra que 0s pontos
seguem uma distribuicdo aleatodria.

A Figura 57 mostra a analise de regressdo linear simples entre o Resultado

Operacional e o custo com 6leo diesel.



Figura 57 — Andlise de regressao linear simples entre Resultado Operacional e custo com 6leo diesel

(7) Regression Analysis: Resultado Bruto versus custo com dleo diesel

The regression eguation is

Resultado Bruto Opesracional em = 11,3 - 0,300 custo com dleo diesel
Fradictor Cosf SE Coef T P
Constant 11,2670 0,4472 25,1% 0,000

custo com oleo diesel -0,2995 0,4524 -0,66 0,511

S = 2,86640 R-5g = 1,0% R-Sgladj) = 0,0%

Bnalysis of Variance

Source OF
Fegression 1
Residiual Errar 42
Total 43

Fonte: o autor

35 M5 F F
3,859 3,853 0,44 0,511
369,581 8,800
373,438
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Neste caso, a Figura 57 mostra que a variavel descrita como custo com 6leo diesel ndo

é significativa, pois o valor de P encontrado é superior a 5% (ndo rejeitando a hipdtese nula

HO de gue o coeficiente linear é igual a zero).

O coeficiente de determinacdo (R-Sq) € igual a 1%, ou seja, o poder de explicacdo da

variabilidade do Resultado Operacional em relacdo ao custo com 6leo diesel € de apenas 1%.

O teste de hipotese para o coeficiente angular da reta de regressdo mostrou que o valor de P

encontrado € superior a 5%, ndo rejeitando a hipdtese nula de que o coeficiente angular é

igual a zero. A Figura 58 mostra a analise residual do modelo de RLS entre RO e custo com

6leo diesel.



Figura 58 — Analise residual do modelo RO versus custo com 6leo diesel
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A andlise residual mostra que o histograma apresenta média igual a zero, com uma

elevada frequéncia de valores entre -3 e -3. O gréafico de residuos versus valores ajustados

mostra que neste caso caso muitos valores estdo compreendidos entre 11,1 e 11,7.

O gréfico de residuos versus probabilidade normal mostra uma distribuicdo regular

dos erros, e o grafico de residuos versus valores ordenados também mostra que 0s erros ndo

apresentam correlacédo entre si.

A Figura 59 mostra a analise de regressao linear simples (RLS) entre o Resultado

Operacional versus custo com acido da empresa.
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Figura 59 — Andlise de RLS entre o Resultado Operacional versus custo com acido

(8) Regression Analysis: Resultado Bruto versus custo com icido

The regression eguation is
Resultade Brute Operacional em = 11,3 + 0,837 custo com acido

Predictor Cosf SE Coef T P
Constant 11,2670 0,4310 26,14 0,000
custo com acido 0,8374 00,4360 1,492 0,082

S = 2,85894 R-5q = 8,1% R-Sg(adj) = 5,9%

Bnalysis of Variance

Source OF 55
Regression 1 30,151
Residual Error 42 343,288
Total 43 373,439

Fonte: o autor

Neste caso, a varidvel descrita como custo com &cido ndo é significativa, pois o valor
de P encontrado é superior a 5% (ndo rejeitando a hipotese nula HO de que o coeficiente linear
é igual a zero).

O coeficiente de determinacdo (R-Sq) é igual a 8,1%, ou seja, representando o poder
de explicacdo da variabilidade do Resultado Operacional em relagdo ao custo com éleo acido.
O teste de hipotese para o coeficiente angular da reta de regressdo mostrou que o valor de P
encontrado € superior a 5%, ndo rejeitando a hipétese nula de que o coeficiente angular é
zero.

A Figura 60 mostra a andlise residual do modelo entre RO versus custo com acido.



Figura 60 — Gréafico de Residuos entre RO versus custo com acido
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Observa-se a distribuicdo normal, média igual a zero, variancia desconhecida e a ndo

correlacdo residual nos quatro gréaficos analisados — histograma, grafico de residuos versus

valores ajustados, grafico de residuos versus valores ordenados, histograma e gréfico de

probabilidade normal.

Destaca-se a distribuicdo aleatoria dos residuos em relacdo ao grafico de residuos

versus valores ajustados. Nota-se também a variabilidade dos erros em relagcdo ao gréfico de

residuos versus valores ordenados, sendo que os residuos ndo apresentam correlacao entre si.

A Figura 61 mostra a analise de RLS entre o Resultado Operacional da empresa e

custo com soda.
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Figura 61 - a analise de RLS entre o Resultado Operacional da empresa versus custo com soda

(9) Regression Analysis: Resultado Bruto versus custo com soda

The regression eguation is

Resultade Bruto Operacional em = 11,3 - 0,626 custo com soda
Predictor Coef EE Coef T P
Constant 11,2670 0,4353 25,65 0,000

5 =2,91370 R-5g = 4,5% R-Sgladj) = 2,2%

Bnalysis of Variance

Source DF 55 M3 F F
Regression 1 16,874 16,874 1,99 0,166
Residual Error 42 356,565 8,490

Total 43 373,439

Fonte: o autor

Neste caso, a Figura 61 mostra que a variavel descrita como custo com soda nédo é
significativa estatisticamente, pois o valor de P encontrado é superior a 5% (ndo rejeitando a
hipo6tese nula HO de que o coeficiente linear € igual a zero).

O coeficiente de determinacdo (R-Sq) € igual a 4,5%, representando o poder de
explicacdo da variabilidade do Resultado Operacional em relagdo ao custo com soda. O teste
de hipétese para o coeficiente angular da reta de regressdo mostrou que o valor de P
encontrado é superior a 5%, ndo rejeitando a hipdtese nula de que o coeficiente angular é
igual a zero.

A Figura 62 mostra a analise residual do modelo de RLS entre o Resultado

Operacional versus custo com soda.
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Figura 62 — Analise de residuos do modelo de RLS entre Resultado Operacional versus custo com soda
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Fonte: o autor

Observa-se que o histograma ndo apresenta média igual a zero, com uma elevada
concentracdo de erros entre 1 e 4. O gréafico de residuos versus valores ajustados também
mostra uma concentracdo muito elevada de residuos proximos ao eixo zero, sendo que a
variancia ndo é constante.

O grafico de residuos versus probabilidade normal e o gréafico de residuos versus
valores ordenados mostraram, respectivamente, que 0s erros obedecem uma distribuicdo
normal e que 0s mesmos nao estéo correlacionados. .

A Figura 63 mostra a analise de regressdo linear simples entre o Resultado

Operacional versus custo com mao de obra.
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Figura 63 — analise de RLS entre o Resultado Operacional versus custo com méo de obra

(10) Regression Analysis: Resultado Bruto versus custo com méio de obra

The regression egquation is
Resultade Brute Operacional em = 11,3 + 1,23 custo commio de obra

Predictor Coef BSE Coef
Constant 11,2670  0,408&
custo com mio de obra 1,2293 0,4133

5 =2,71003 R-5q = 17,4% R-Sq(adj) = 15,4%

Enalysis of Variance

Source OF 55 M3 F P
Regression 1 64,981 64,081 8,85 0,005
Besidual Error 42 308,435 7,344

Total 43 373,435

Fonte: o autor

A Figura 63 mostra que a variavel empresarial denominada custo com mao de obra é
significativa, pois o valor de P encontrado é igual a 5% - rejeitando-se a hipétese nula de que
o coeficiente linear da reta de regressao linear simples é igual zero.

Porém o valor de R-Sq mostrou que o poder explicativo do modelo é igual a 17,4%. O
teste de hipdtese para o coeficiente angular da reta de regressdo linear simples mostrou uma
rejeicdo para HO, pois o valor de P encontrado é igual a 5%.

A Figura 64 mostra a analise dos residuos (erros) do modelo de regressdo linear

simples entre RO versus custo com mao de obra.



Figura 64 — Gréafico de Residuos entre RO versus custo com mao de obra
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A analise residual da Figura 64 mostra que os erros seguem uma distribuicdo normal

através do grafico de residuos versus probabilidade normal grafico de probabilidade e o

gréafico de residuos versus valores ajustados mostra que a variancia nao € constante.

O histograma mostra que a maioria da concentracdo dos erros encontra-se no valor

igual a zero. O gréafico de residuos versus valores ordenados mostra que 0S erros ndo

apresentam correlacédo entre si.

A Figura 65 mostra a analise de regressdo linear simples entre 0 RO versus PIB da

Construcéo Civil.
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Figura 65 — Andlise de RLS entre RO versus PIB da Construgéo Civil

(11) Regression Analysis: Resultado Bruto versus PIB da Construcio Civil

The regression equation is
Resultade Bruto Operacional em = 11,3 + 1,04 PIE da Construgdo Civil

Pradictor Coef BSE Coaf T P
Constant 11,2670 0,4207 26,78 0,000
PIE da Construclo Civil 1,0378 0,425¢ 2,44 0,019

$=2,79082 BR-Sq = 12,4% R-Sq(adj) = 10,34

Enalysis of Variance

Source OF 35 M3 F F
Regression 1 46,315 46,315 5,95 0,018
Residual Error 42 327,124 7,789

Tatal 43 373,438

Fonte: o autor

A Figura 65 mostra que a variavel PIB da Construcdo Civil é significativa, pois o valor
de P encontrado é inferior a 5% - rejeitando-se a hipo6tese nula de que o coeficiente linear da
reta de regresséo linear simples seja igual a zero.

O valor de R-Sq mostrou que o poder explicativo do modelo € igual a 12,4%. O teste
de hipdtese para o coeficiente angular da reta de regressdo linear simples mostrou uma
rejeicao para HO, pois o valor de P encontrado € inferior a 5%.

A Figura 66 mostra a analise de RLS entre RO versus PIB da construcao civil.



Figura 66 — andlise de RLS entre RO versus PIB da Construcéo Civil
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Residual Plots for RO versus PIB da Construcdo Civil
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Fonte: o autor

A analise residual da Figura 66 mostra que os quatro graficos analisados mostram um
comportamento dos erros. O grafico de probabilidade normal que os erros seguem uma
distribuicdo normal e o gréafico de residuos versus valores ajustados mostra a distribuicdo
aleatoria dos mesmos.

O histograma mostra que a maioria da concentracdo dos erros encontra-se entre 0s
valores -1,5 e 1,5. O gréfico de residuos versus valores ordenados mostra que 0s erros nao
apresentam correlacdo entre si. A Figura 67 mostra a analise de RLS entre RO versus PIB da

industria.
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Figura 67 — Anélise de regressdo linear simples entre RO versus PIB da indUstria

(12) Regression Analysis: Resultado Bruto versus PIB da indistria

The regression equation is
Resultado Bruto Operacional em = 11,3 + 0,899 PIB daindustna

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 11,2670  0,4281 26,32 0,000
PIE da industia 0,898% 0,4331 2,08 0,044

5 =2,83976 BR-Sq =09,3% R-Sq(adj) = 7,18

Analysis of Variance

Source OF 55 MS F 3
Regression 1 34,741 34,741 4,31 0,044
Residual Error 42 338,638 8,064

Total 43 373,439

Fonte: o autor

A Figura 67 mostra que a variavel PIB da industria é significativa, pois o valor de P
encontrado é inferior a 5% - rejeitando-se a hipotese nula de que o coeficiente linear da reta
de regressdo linear simples € igual a zero.

O valor de R-Sg mostrou que o poder explicativo do modelo é igual a 9,3%. O teste
de hipdtese para o coeficiente angular da reta de regressdo linear simples mostrou que o P
valor encontrado € inferior a 5%, rejeitando-se a hip6tese nula de que o coeficiente angular da
reta de regressao € igual a zero.

A Figura 68 mostra a analise dos residuos (erros) do modelo de regressao linear

simples entre RO versus PIB da industria.
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Figura 68 — andlise de regressao linear simples entre RO e PIB da indUstria

Fesidual Plots for RO versus PIB da indastria
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Fonte: o autor

A andlise residual da Figura 68 mostra que os quatro graficos analisados apresentam

um comportamento regular dos erros. O gréfico de probabilidade normal mostra a distribuicéo

dos erros e o gréafico de residuos versus valores ajustados mostra que a variancia é constante.

O histograma mostra que a maioria da concentracdo dos erros encontra-se entre 0S

valores -3 até 3. O grafico de residuos versus valores ordenados mostra que 0S erros ndo

apresentam correlacédo entre si.

A conclusdo dos resultados desta pesquisa conforme a utilizacdo das técnicas de

pesquisa estd no Quadro 11.

Quadro 11 — Sintese dos resultados do mapeamento cognitivo e das analises de regressao linear.

Técnica Aplicada

Variaveis ldentificadas

Mapeamento Cognitivo

PVFs: demanda de areia, custo com combustiveis,
custo com produtos quimicos, custo com mao de
obra, PIB da industria, PIB da Construgdo Civil,
custo com energia elétrica.

PVEs: custo com energia elétrica de demanda na
ponta, custo energia elétrica de demanda fora da
ponta, custo com energia elétrica da demanda,
custo com gas, custo com &cido, custo com 6leo
BPF, custo com 0leo diesel, custo com soda.
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Teste de Correlagdo de e Ao nivel de significancia de 5%: custo com

Pearson energia elétrica da demanda, custo com energia
elétrica de demanda na ponta, custo com energia
elétrica de demanda fora de ponta, custo com gas,
custo com oleo BPF, custo com méo de obra,
demanda de areia, PIB da industria e PIB da
construcao civil.

e Ao nivel de significancia de 7%: custo com
energia elétrica da demanda, custo com energia
elétrica de demanda na ponta, custo com energia
elétrica de demanda fora de ponta, custo com gas,
custo com 6leo BPF, custo com &cido, custo com
soda, custo com méo de obra, demanda de areia,
PIB da industria e PIB da construcao civil.

Regresséo Linear Simples e Demanda de areia, custo com energia elétrica da
demanda, custo com energia elétrica de demanda
na ponta, custo com energia elétrica de demanda
fora de ponta, custo com gés, custo com 6leo BPF,
custo com mé&o de obra, PIB da construcéo civil,
PIB da industria.

Regressdo Linear Multipla e Demanda de areia, custo com energia elétrica de
demanda na ponta, custo com energia elétrica de
demanda fora de ponta e PIB da Construcdo Civil.

Fonte: o autor

O Quadro 11 mostra que 0 Mapeamento Cognitivo identificou as variaveis da situacao
problematica através dos PVFs e PVEs. A analise qualitativa da pesquisa mostrou que 12
variaveis empresariais impactavam o RO da mineradora segundo a visao do diretor financeiro.

Quando o banco de dados de cada PVF e PVE identificados no mapa foi fornecido, a
técnica de regressdo linear simples mostrou que nenhum PVF ou PVE explica de forma
isolada o impacto no RO da empresa, porém a maioria destas variaveis apresentou
significancia para explicar a variabilidade no Resultado Operacional através dos testes de
hipdteses do coeficiente angular e linear da reta de regressao.

A RLS foi uma técnica utilizada de maneira complementar 8 RLM nesta dissertagéo.
Modelos de regressdo linear mdltipla geralmente apresentam multicolinearidade entre as
variaveis explicativas, ou seja, podem existir uma ou mais variaveis regressoras que impactam

a variavel resposta e podem néo aparecer no modelo de RLM.
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A anélise individual entre uma varidvel explicativa e a varidvel resposta através da
técnica de RLS eliminando assim a multicolinearidade.

Em relacdo ao modelo de RLM que aborda o teste de hipdtese para o coeficiente
angular da reta fo, teste de hipotese para o coeficiente linear fj e analise de residuos (€), apenas
as variaveis demanda de areia, custo com energia elétrica de demanda na ponta, custo com
energia elétrica de demanda fora de ponta e PIB da Construcdo Civil mostraram-se
significativas.

Em relacdo ao Grafico de Probabilidade Normal, observou-se que mesmo os outliers
do modelo de regressdo linear multipla obedeceram a linha de distribuicdo. A Figura 69
mostra o comportamento de outliers do modelo de RLM.

Figura 69 — Analise de outliers no gréafico de residuos utilizando o software Minitab v.16.1
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7 Consideracdes Finais

7.1 Conclusao

A aplicacdo do Mapeamento Cognitivo e da Regressdo Linear Multipla atenderam ao
objetivo geral e aos objetivos especificos da pesquisa. Estas técnicas também responderam ao
problema elaborado no trabalho, sendo que o mapa cognitivo mostrou as variaveis
empresariais que impactam o RO da empresa na visdo do gestor, e a técnica de regressao
linear multipla mostrou as variaveis que impactaram conjuntamente na variavel resposta.

Os objetivos especificos compreendiam a aplicacdo do Mapeamento Cognitivo de
Influéncia, utilizacdo do modelo de Correlacdo de Pearson e a utilizagdo da regresséo linear
maultipla.

A aplicacdo do Mapeamento Cognitivo mostrou que o mapa cognitivo foi relevante
para a identificacdo das variaveis empresariais que impactam o Resultado Operacional da
mineradora.

Os Elementos Primarios de Avaliacdo (EPAS) relatados pelo diretor financeiro foram:
demanda de areia, custo com energia elétrica de demanda na ponta, custo com energia elétrica
de demanda fora da ponta, custo com energia elétrica da demanda, custo com gés, custo com
acido, custo com soda, custo com 6leo diesel, custo com 6leo BPF, custo com méo de obra,
PIB da industria, PIB da construcéo civil.

Os “conceitos meio e fim” foram visualizados no mapa, sendo possivel identificar
como as variaveis empresariais impactam no RO e o porqué destes impactos. Além deste fato,
foi possivel ver no mapa cognitivo a importancia que as variaveis empresariais apresentam em
relacdo ao RO da mineradora.

O Mapeamento Cognitivo permitiu analisar de forma macroscopica o problema, uma
vez que 0 mesmo possui a caracteristica reflexiva. Os conceitos do mapa, a hierarquia de
conceitos, as linhas de argumentagdo, os ramos do mapa, a formacdo dos clusters e a
identificacdo dos PVFs e PVEs foram identificados.

Esta técnica mostrou que a preocupacdo com as exigéncias dos acionistas € relevante
na visao do diretor financeiro, sendo que a medida gque se construia 0 mapa a resposta para a
situacdo problematica convergia para a cobranca dos investidores.

Os acionistas desejam o0 aumento do Resultado Operacional da companhia, como p6de
ser observado no mapa, mas para isto a demanda de areia deverd aumentar e 0s custos da

empresa devem diminuir.
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Como a demanda de areia (PVF) é um item relacionado as vendas, os investidores
cobram o alcance de metas de vendas, impactando positivamente o RO, sendo a razéo de
produzir da empresa.

Os custos com combustiveis (identificado no mapa como PVF) impactam o RO da
empresa porque muitas maquinas utilizam combustiveis para a extragdo e beneficiamento da
areia.

Os custos com energia elétrica (PVF) impactam no RO da empresa uma vez que
muitas maquinas dependem da eletricidade (porque estas consomem muita energia), exigindo
uma quantidade maior de materiais.

O custo com mao de obra (PVF) mostrou que este conceito trata de um item
importante do custo, porque custos baixos com mao de obra garantem margem sem precisar
mexer em pre¢o, tornando a empresa mais eficiente e competitiva, apresentando assim um
diferencial contra os concorrentes.

Os custos com produtos quimicos (PVF) sdo importantes porque garantem qualidade
ao material (deixando a areia especificiente). Isto faz com que ocorra uma fidelizacdo para
com os clientes.

O PIB da Construcdo Civil é uma variavel empresarial que impacta o0 RO porque a
construcdo civil € um setor que apresenta forte demanda para vidros planos. O PIB da
Industria é relevante porque a empresa vende bastante areia industrial para a indUstria
automobilistica, que a utiliza no processo de fundi¢do na fabricacdo de motores.

Em relacdo a analise quantitativa, o teste de correlacdo de Pearson foi eficaz para
mostrar a associacdo linear entre as variaveis empresariais descritas pelo diretor financeiro
(identificadas como PVFs e PVESs) e 0 RO. De acordo com esta técnica foi possivel observar
gue apenas a variavel empresarial descrita como demanda de areia apresentou uma correlacao
forte em relacdo a variavel resposta.

Embora esta analise ndo considere o impacto conjunto das variaveis empresariais no
Resultado Operacional da empresa, este modelo foi eficaz para identificar e mensurar o
mesmo, uma vez que a Correlacdo de Pearson mostra a forca da correlacdo de cada variavel
independente na variavel resposta.

A Correlacdo de Pearson mostrou o impacto individual das variaveis empresariais
descritas pelo gestor no Resultado Operacional de maneira linear. Através da utilizacdo do
software Minitab versdol16.1 foi possivel obter as informagdes necessarias para atender a este

objetivo especifico.
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Através desta técnica estatistica, o P correlagio mostrou os indices de correlagdo
individual das variaveis para com o Resultado Operacional da empresa. Desta forma, o P
valor mostrou a possibilidade — através de teste de hipotese - de associacdo linear significativa
entre as variaveis empresariais para com o Resultado Operacional da mineradora.

A utilizagdo da técnica de Regressdo Linear Mdltipla foi eficaz para mensurar o
impacto das variaveis empresariais no Resultado Operacional da mineradora. Através desta
técnica foi possivel identificar que apenas quatro variaveis, dentre as doze relatadas pelo
diretor financeiro, impactaram o Resultado Operacional da empresa. Esta técnica forneceu
informacdes que solucionaram o problema da pesquisa e, a0 mesmo tempo, atendeu o
objetivo geral.

As variaveis empresariais que impactaram o Resultado Operacional da mineradora de
médio porte de acordo com a técnica de RLM estudada sdo: demanda de areia, custo com
energia elétrica de demanda na ponta, custo com energia elétrica de demanda fora da ponta e
PIB da construcéo civil.

A demanda de areia € uma varidvel empresarial relacionada a receita operacional,
sendo que existe uma associacdo linear positiva entre esta varidvel empresarial e 0 RO da
empresa.

As analises individuais de cada variavel empresarial na varidvel resposta utilizando-se
a técnica de regressdo linear simples (RLS) mostrou que nenhuma variavel analisada
individualmente explica a variabilidade no Resultado Operacional (RO) da empresa, apesar da
maioria apresentar significancia em relacdo aos testes de hipoteses para o coeficiente linear e
angular.

Esta conclusdo é baseada na anélise de todos os coeficientes de determinacdo das
variaveis (R-Sq), indicando que todos estes valores foram inferiores a 50%. Portanto nesta
pesquisa, a técnica de regressdo linear multipla (RLM) foi mais eficaz para identificar as
variaveis empresariais que impactaram o RO da mineradora estudada do que a regressao
linear simples (RLS).

Conclui-se que o Mapeamento Cognitivo e a RLM sdo técnicas que podem ser
utilizadas simultaneamente em pesquisas que visam identificar varidveis de uma situacdo
problematica e mensura-las na variavel resposta.

O Mapeamento Cognitivo permite que os Pontos de Vista Fundamentais sejam
identificados segundo os critérios que classificam o0s conceitos como controlaveis,

mensuraveis e essenciais.
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Como os PVFs apresentam a propriedade de serem mensurdveis, entdo existe a
possibilidade de se coletar um banco de dados referente aos mesmos e analisar seus
respectivos impactos na variavel resposta através das analises de regressdo linear simples e

regressao linear multipla.

7.2 Limitacoes da Pesquisa

Esta pesquisa foi aplicada unicamente ao diretor financeiro da empresa, ou seja, ela
ndo foi difundida para os demais diretores. Isto ocorreu porque o diretor financeiro é o
responsavel pela anélise de varidveis empresariais e seus respectivos impactos no Resultado
Operacional da empresa.

Consequentemente este fato caracteriza uma limitacdo da pesquisa, sendo que esta foi
direcionada a apenas uma pessoa que forneceu os dados da pesquisa referente a fevereiro de
2009 até setembro de 2012..

7.3 Contribuigdes para estudos futuros

A principal contribuigdo para estudos futuros é a possibilidade de desenvolvimento de
estudos e teorias a respeito do impacto de varidveis empresariais em outros setores. A
pesquisa baseia-se no impacto de variaveis empresariais 0 Resultado Operacional de uma
mineradora de medio porte localizada no interior do Estado de S&o Paulo. Este estudo pode
contribuir para o desenvolvimento de pesquisas em empresas de grande porte.

O Mapeamento Cognitivo pode ser utilizado como uma ferramenta de apoio a tomada
de decisdo em pesquisas cujo objetivo seja identificar variaveis explicativas relacionadas a um
contexto decisorio.

Em relacdo a andlise quantitativa, os pesquisadores podem utilizar a inferéncia
bayseana para se mensurar o impacto de varidveis empresariais no Resultado Operacional da
empresa.

A pesquisa identificou que a maioria das varidveis empresariais que impactam no
Resultado Operacional da mineradora relaciona-se aos custos da cadeia produtiva. Uma
contribuicdo relevante para a mineracdo € realizar estudos referentes ao gerenciamento

estratégico de custos em mineradoras que exploram areia industrial.
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Glossario

Best Subsets = é uma ferramenta estatistica que mostra através de analise de indicadores
estatisticos como variabilidade (S), coeficiente de determinacdo ajustado (R-Sq) e Cp de
Mallows um modelo de regresséo linear multipla adequado que impactam a variavel resposta.

Clusters do mapa cognitivo = sdo formados por uma grande densidade de ligacGes entre
conceitos e a partir de conceitos semelhantes para obtencéo dos objetivos finais.

Hierarquia de conceitos = baseia-se sobre os fins ou o destino a partir de um determinado
conceito, sendo que o estabelecimento desta hierarquia ocorre atraves de ligacGes de
influéncia compostas por setas.

Linha de argumentacdo do mapa = inicia-se através de um conceito cauda e termina em um
conceito cabeca. Uma linha de argumentacdo € constituida por conceitos que sao
influenciados e hierarquicamente superiores a um conceito cauda.

Mapa cognitivo = representacdo grafica que mostra como a pessoa (decisor) pensa acerca de
um problema ou uma situacdo problematica.

Pontos de Vista Fundamentais = é um conceito de um mapa cognitivo que apresenta
caracteristicas o fato de serem controlaveis, essenciais e mensuraveis.

Ramo do mapa cognitivo = é formado por uma ou mais linhas de argumentacdo que
convergem para um mesmo sentido no mapa.

Regressdo linear multipla = é um método para se estimar um valor esperado de uma variavel
resposta (YY), dados valores de outras variaveis (Xn).

Regressao linear simples = é um método para se estimar um valor de uma variavel resposta
(YY), dados valores de apenas uma variavel (X).



Apéndice A — Aplicacdo do mapeamento cognitivo
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Apéndice B — Elaboracdo dos PVFs

Conceito Controlavel Mensuravel Essencial

1 PIB da industria X X X

7 setor demandante X X
para  areia  de
fundicdo ... ndo
vender para este
setor

8 a mineradora X X
vende para grandes
empresas de
fundicéo
pequenas fundicOes
ndo interessam

9 aumenta 0 X X
resultado
operacional da

empresa ... diminui
o faturamento da

empresa

10 cobranca dos X
acionistas ... pouca

importancia

2 PIB da construcao X X X
civil

11 setor  que X X
apresenta forte

demanda para

vidros planos ... em
alguns  momentos
hd baixa demanda
de vidros planos

12 a mineradora X X
produz areia para o
setor de vidros
planos .. néo
produzir areia para
vidros planos

3 custos com X X X
energia elétrica

13 item importante X
do custo ... pouca
significancia

14 muitas maquinas X X
dependem da
eletricidade
produc¢do manual

15 as maquinas sdo X
utilizadas




intensamente e
consomem  muita
energia

inutilizagdo das
maquinas

16 exige quantidade
maior de materiais

ineficiente
desmonte de
materiais

17 razao de
produzir da
empresa ... pouca
importancia  para
com os clientes

31 custo com
energia elétrica da
demanda

32 custo com
energia elétrica de
demanda na ponta

33  custo com
energia elétrica de
demanda fora de
ponta

4 custo com
combustiveis

18 muitos
equipamentos
maoveis utilizam
combustiveis ... ndo
ha outra forma de
carregar o material

23 a empresa extrai
e beneficia grandes

quantidades de
areia .. ndo ter
maquinas

35 custo com o6leo
diesel

34 custo com o6leo
BPF

19 demanda de
areia

29 item relacionado
as vendas ... poucas
vendas

X[ X| X| X

30 é preciso atingir
as metas da
empresa
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fracassar nas metas
da empresa

6 custos com mao
de obra

26 a produtividade
é um item
importante do custo
baixa
produtividade

27 garante margem
sem precisar mexer
em prego
descontrole  sobre
custo

28 a empresa torna-
se mais eficiente e
competitiva

baixa eficiéncia

25 diferencial
contra 0S
concorrentes ... ndo
ser competitivo

5 custos com
produtos quimicos

20 uso de
elementos quimicos
... deixar o material
in natura

21 deixar o material
especificiente

tirar o material in
natura

22 garante
qualidade ao
material ... ndo ter
preocupagao com a
qualidade

24 fidelizacdo para
com os clientes

36 custo com soda

37 custo com gas

38 custo com &cido

XXX X

X[ X[ X

X|X|X| X
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Apéndice C — Banco de Dados da Pesquisa

Variaveis independentes padronizadas (x-média)/dp

Volume Vendide Descalvade

-1, 66690
-1,31385
-0, 03834
-0,00725
-0,01715
-0, 06238
2,16061

Custe E.E. Demanda

-0,83872

0, 31704
-0, 43000
-0, 89893
-0,19391
-0,19391

1,93444

Custe E.E. Cons.

-1, 64381

1,98283
-0,13683
-0, 60530
-0, 05534
-0, 61246

1, 62530

[ am
-1,44850 -1,882086
-0, 53504 -0,39574
0,11661 0,71374
0,11435 -0,04301
-0, 16057 0,37372
0,23387 1,24634
0,34770
(R5/EW)
-0, 79456 0,17393
0,34077 0,15173
-0, B9893 -0, 89893
-0, B98493 -0, 89893
-0,158301 -0,19301
-0,15301 -0,19301
1,53444
Ponta (R$/EWH)

-1,55150 0,87824
2,03537 1,61660
-0, 60530 -0, 60530
-1,08443 -1,08443
-0, 05534 -0,05534
-0, 95943 -0,12269
0,24799

-1,95174
-0,16312
0, 63582
-0, 60599
0,21425
0,92025

3,3230%
-0,36794
-0,89893
-0,89893
-0,19391

1,08310

1,53690
-0,15840
-0, 60530
-1,08443
-0,05534
-0,44602

-1,47984
0,96671
0,62874
0,36503
1,21886
2,22820

0,20377
-0,32592
-0,89893
-0,B89893
-0,17945

1,93444

1,73188
-0,06824
-0, 60530
-1,08443
-0,05534
0,24799

-1,37772
0,26035
0,12702

-0, 89096
0, 36869
0,51161

0,38478
-0, 38880
-0,89833
-0, 38191
-0,19391
1,93444

2,13289
-0,20318%
-0, 60530
-0,73832
-0, 05534
0,24798

-1, 65651
0,68815
-0,42692
-0,24238
-0,17296
1,50313

0,29715
-0,41301
-0, 89893
-0,19391
-0,19351
1,93444

1,93873
-0,25515
-0, 60530
-0, 05534
-0,61246
0,24798
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Custo E.E. Cons. Fora Ponta (RS$
-1,41445 -1,37222 0,45805 1,67838 1,782B5 1, 99772 1,89370
1,91734 1,94552 1, 72107 0,12550 0,1707& 0,10z2498 0,07682
-0,6271% -0,65423 -0,85423 -0,85423 -0,65423 -0, 65423 -0,65423
-0, E5423 -1,39306 -1,39306 -1,359306 -1,39306 -0,B81222 0,25769
0,25769 0,25769 0,257&9 0,25769 0,25769 0,25769 -0, 60101
-0, 860101 -0,64465 -0, 684599 -0,56404 0,35964 0,359a4 0,359&64
0, 35964 0,35964

Custo Gas (R$)
1,69138 1,53747 1,60298 1,16588 -1,47726 1,0192% 0,25283
0,33488 0,1575%8 0,2481¢6 -0, 60755 -0,81394 -0,91379 -1,01700
-0, 93606 -0,B81688 -1,78415 0,13322 -1,05374 -1,02540 -0, 78053
-0, B79495 -0,45256 -0,45322 -0, 45108 -0, 669448 -0, 36696 -0,52264
-1,56337 1,59168 -0,53030 -0, 60208 -0,5694%9 -0, 44468 0,33298
0,71218 0,28582 0,52226 0,57127 0,64801 1,80905 1,75959
0, 68628 1,2685%8

Custo Oles BFF (RS)

-2,35766 -2,37200 -2, 16286 -2,162B2 -2,16283 -2,16205 -2,16281
0, 43044 0,43046 0, 43045 0,13475 0,13400 0,00487 0,00486
-0,06924  -0,06925 0,17755 0,17831 0,17755 0,34546 0,34869
0, 40825 0,40825 0, 40830 0, 43505 0, 43503 0, 43504 0,52826
0,52826 0,5679% 0,5679% 0,58327 0,58250 0,58328 0,59168
0,59168 0,59473 0,59472 0,59472 0,59473 0,59856 0,59779
0,B82548 0,82545

Custo Oleo Diesel (RS$)
1,69648  1,60665 1, 60196 1,60203  0,65951 -0,37304 -0,32268
-0,32208 -0,32222 -0,32211 -0,29759 0,05534 0,08979  0,08990



0,0901%
0,22176
-0,07731
-1,11282
1,12117

Custoe Acido
0, 31883
-1,74885

0, 15081

0, 4270
1,63736
0,31013
-0,58256

Custo Soda
-2,47953
-1,71816
-1, 06064

1,28584
0,095&8
0,50472
0,37031

Custo Mio de

-1,55203
-1,09202
0,14384
2,34975
0,7229%
0, 46542
1,14308

0,09018
0,22199
-1,31365
-1,11241
3,13638

(RS)
0, 68820
-1,83583
0,65288
0,36457
1,36830
0,18186
-0,58866

(R%)

2,70794
-1,48371
-1,012%6
1,18241
-0,057%7
0,46870
0,42033

Obra (R35)
-1,43552
-1,01984
~0,24320

1,45391
0,26465
0,33039
0,04287

0, 09004
0, 69765
-1,28361
-1,11237

-0, 89035
-1,78393
0, 60363
D, 43268
1,45691
0,18200

1,83222
-0, 80678
-0, 96088
1, 06053
-0,13042
0,47196

-1,18771
-0,19079
0,41728
-0,22061
-0,30137
0, 37520

FIB da Censtrucdo Civil em RS

-2z,85341
-0, 47738
—0,29184
0,51217
0, 66909
-0, 20507
1, 86264

Froduciso Indastria Geral

-3,13729
0, 07296
-0, 03194
1,07727
o, 43127
-1, 23357
1,26214

-1,43555
0,04416
0,32201

-0,27430
a0, TBZ63

—0,10446
a,70417

-1,46622
0,51733
a, 60887

-0, 40583
0,82489

-1,00301
a,30872

-2,05125
-0, 34169
0, 0BO016
-0, 60477
1,33741
1,08448

em RS
-1, 94804
0, 35442
o, 30872
—0,87242
1, 49780
0, 37726

Resposta dividida por 1.000.000

Resultade Bruto Operacional em

59,5943 9, 7073 6, 4202
5, 3304 a,4439 a, 8285
14,5133 14,4176 14, 6B47T
10, 9391 11, 9161 11, 8792
13, 3011 12,1979 99,4669 9
11, 3502 10,8022 11,4398 10

13,5086

10, 9506

0, 08982 0, 09034 0,15420 0,22124
0, 76184 0, 76187 0, 76170 0,7617%9
-1,28382  -1,28352 -1,34776 -1,23651
-0,60811 -0,85670 -1,34668  —-0,73745
-0,69357 -1,20713  -1,38208 -1,46599
-1,73170 -1,71792 -1,13346 -0,18724
0,37205 0, 30752 0, 52050 0, 65801
0, 74361 0,72170 1,10835 1,63157
1,33274 0, 95253 0,52593 0,35318
0,13480 -0,35665 -0,50%21  -0,5370%
1,52810 0,43571  -0,40535 -1,08862
-0,64305 -0,85149  -1,03850 -1,08008
-0,90820 -0,72137  -0,37127 1,06911
0,76814 0,60201 0,43335 0,34051
-0,28071 -0, 35005 0,05376 0,36391
0, 49045 0, 47888 0,25775 0,22342
-1,61423  -1,99630 -2,14011 -1,05885
-0,15613 -0,05441 -0, 60431 -0, 53600
0,08337 0,06310 0,58499 0,26659
0,30839  -0,10244 0,26434 0,39275
0,03197 -0,17092 2,135944 2,29289
0,52046 0, 36012 0, 67885  —-0,02515
-1,55001 -1,35616 -0, 69246 —-0,44323
-1,02385 —1,24447 -1,55093 0,57217
o, 32570 0, 74571 0,51309 0,65432
-0,33154 0,47894 -0,50415% Q,82140
1,16204 1,26448 0,80086 -0,01584
-0, 08692 1,22848 a,36170 1,0115&
-1,14633 -1,01443 -0,234486 0,03869
-0, 71740 -1,18580 —1,34470 0,85917
0, BE0C0E 1,1&555 0,94745 1,19151
—-0,47229 0,71480 —-0,2541%9 0,94745
0, 74556 0,94433 0, 71688 —-0,58360
-0, 68538 0,34507 -0, 298485 0,48528
5, 8788 g,1119 6, 4859 55,7196
14,7050 15,9539 14,7609 16,4166
15, 2578 14,7378 12,9124 11,3152
T, 6267 12,2858 9,8730 13, 6240
,3157 13,5038 13,7052 5,B681
,1439 13,7870 8,7690 11,2151
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