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RESUMO

MARENGUE, Rafael Hueto. Um Estudo Sobre a Aplicacdo do Método ARIMA
para a Previsdo das Movimentacdes de Veiculos nos Portos de Paranagua e
Santos. 2018. 78 f. Trabalho de Concluséo de Curso (Bacharelado em Engenharia
de Producao) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Ponta Grossa, 2018.

O presente trabalho teve como objetivo um estudo sobre a utilizagdo do método
ARIMA para realizar previsbes das movimentacdes de veiculos nos portos de
Paranagua e Santos. A metodologia de Box-Jenkins, conhecida também como
ARIMA, é um método de previsdo por séries temporais, tendo aqui como objeto o
estudo de histdricos referentes as exportacdes e importagdes de veiculos nos portos
de Paranagua e Santos nos ultimos cinco anos e utilizando de estatisticas para
analisar os resultados obtidos e chegar a discussdes mais concretas em relagéo ao
comportamento das séries geradas comparadas com 0s historicos originais, obtendo
erros percentuais absolutos médios (MAPE) de 0.2902 a 0.6524, concluindo a aptidédo
desse método em realizar tais tarefas, ja que com esses valores o ARIMA obteve
melhores resultados para trés das quatro séries estudadas, se comparado com outros
meétodos que foram utilizados para fins comparativos no final desse estudo.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Veiculos. Portos. ARIMA.



ABSTRACT

MARENGUE, Rafael Hueto. Title of the work: A Study About the Aplication of the
ARIMA Method to the Prediction of the Vehicles Movimentations on the Ports
of Paranagua and Santos. 2018. 78 p. Final Paper. Bachelor's Degree in
Production Engineering — Federal Technology University — Parana. Ponta Grossa,
2018.

The present work had as objective a study about the utilization of the ARIMA method
to realize predictions of the vehicles movimentations in the ports of Paranagua and
Santos. The Box-Jenkins methodology, also know as ARIMA, is a time-series method,
taking here as the object of study data about the vehicles exportation and importation
in the Paranagua and Santos ports in the lasts five years and using statistics to analyze
the results and get more concrete discussions about the behavior of the generated
series compared to the original historics, obtaining mean absolute percentage erros
(MAPE) from 0,2902 to 0,6524, concluding that this method can be used to execute
this activities, since with these values ARIMA obtained better results for three of the
four series studied, compared with other methods that were used for comparative
purposes at the end of this study.

Keywords: Demand forecasting. Vehicles. Ports. ARIMA.
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1 INTRODUCAO

A previsdo de demanda € utilizada nas organiza¢cfes para auxiliar em seu
planejamento estratégico pois, através de historicos, podem ser percebidos
comportamentos como tendéncias e sazonalidades e, através de previsoes, acdes a
serem tomadas com antecedéncia, principalmente ao que se refere ao controle de
insumos e produtos acabados, tanto pela compra quanto pelo controle de estoque.
Pode-se utilizar de métodos qualitativos e quantitativos, de acordo com o nivel de
precisao que a empresa precisa e os dados que ela dispde. Dos métodos quantitativos
podemos utilizar dados histéricos denominadas séries temporais. Segundo Taneja et
al (2016) séries temporais sdo como sequéncias de observacdes ordenadas no tempo
e supfe ainda que com a analise das séries temporais pode-se predizer valores de
periodos futuros através de observacfes da variavel em estudo.

Sobre a utilizacdo de métodos de previsdo de demanda no Brasil, ainda ha
caréncia de estudos e investimentos voltados ao transporte maritimo. O Brasil tem
uma costa litoranea com mais de 8.500 km, todavia, dos modais utilizados pelo pais,
0 aquaviario com uma costa litoranea com mais de 9.000 km, o modal predominante
ainda é o rodoviario, com cerca de 61,1% de toda a carga movimentada em 2014,
segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), mostrando o pouco
aproveitamento do potencial do transporte maritimo, meio este utilizado para
transportar mercadorias desde a antiguidade e altamente empregado nos dias de
hoje, conforme relatado na Conferéncia das Nacfes Unidas sobre Comeércio e
Desenvolvimento (UNCTAD, 2012), cerca de 80% do volume comercializado
mundialmente e mais de 70% em valor é transportado pelo mar, com um aumento de
4% do comércio maritimo em 2011.

No Brasil, encontramos diversas montadoras instaladas hoje em dia e o
transporte maritimo €& essencial para importacdo e exportacdo de veiculos
principalmente em relag&o a outros continentes. O mercado automobilistico brasileiro,
por mais que esteja passando por dificuldades, ainda faz parte dos maiores do mundo,
fechando 2015 na 8° posicdo segundo as estatisticas da Organizacao Internacional
de Fabricantes de Veiculos Automotores (OICA, 2015) e exportou cerca de 17% dos
autoveiculos produzidos no ano passado, segundo dados da Associacdo Nacional dos
Fabricantes de Veiculos Automotores (ANFAVEA). Pensando na quantidade de

veiculos movimentados nos portos e como os dados sdo dispostos por histéricos,
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pode-se utilizar de técnicas de previsdo de demanda empregadas na industria para
melhorar a gestdo dos portos e a estrutura para esta movimentacdo considerando a
sazonalidade da demanda observada neste setor, pois é obtida maior confianca na
tomada de deciséo sobre projetos futuros e alteracdes nas atividades de acordo com
as necessidades. Neste contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar a eficiéncia
da aplicacdo do método ARIMA na previsdo de movimentag&o de veiculos nos Portos
de Paranagua e Santos. Com resultados satisfatorios, tem-se uma maior confianca na
tomada de deciséo sobre projetos futuros e alteracdes nas atividades de acordo com
a demanda pela qual o mercado se encontra. Dessa forma, seria 0 método ARIMA

uma ferramenta capaz de auxiliar nessas questdes abordadas?

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Analisar a previsdo de veiculos movimentados nos portos de Paranagua e

Santos com base nos dados histéricos pelo método ARIMA.

1.1.2 Objetivos Especificos

i. Realizar testes estatisticos para auxiliar no entendimento do
comportamento dos dados;

ii.  Convalidar os modelos através de ferramentas de controle de residuos;

iii. Comparar as ferramentas utilizadas para realizar as previsdes se

possivel.

1.2 JUSTIFICATIVA

Quanto maior a eficiéncia do porto em atender os servigos dos consumidores
portuarios, maiores serdo as relagdes entre estes e aumenta-se a possibilidade de
expansao do porto atuar em novas regides, aumentando suas arrecadacfes, mas

para isso deve-se pensar também na capacidade do porto em atender a um aumento
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em seus servigos (SILVA; ROCHA, 2012). Sabe-se que o pais tem grande potencial
para investimentos em modais como o maritimo e ferroviario. Contudo, observa-se
nao ser utilizado no Brasil o modal aqui estudado com toda sua capacidade, caso este
fosse, teriamos como consequéncia um melhor fluxo nas rodovias e maior agilidade
nos portos. De acordo com Aguiar Junior (2016), em 2015 Paranagué foi o porto com
0 maior tempo médio de operagdes portuarias, com uma media de 1003,1 h e Santos
situava-se na oitava posi¢cdo, com um tempo de 294,1 h. Percebe-se a demora na
execucao de diversas atividades portudrias, ainda mais se comparando com portos
mais modernos como o de Shanghai, Cingapura e Hong Kong.

O estudo de previsao por séries temporais aplicado em portos pode auxiliar
no planejamento para execucdo mais eficaz das atividades portuarias. Porque, por
mais que as previsdes ndo determinem como as demandas de cargas estardo no
futuro, elas podem ser uma ferramenta para apoio no desenvolvimento de projetos e
planos de utilizagdo dos bergos, armazéns e patios para carga e descarga da forma
mais adequada possivel.

A previsdo de demanda é uma ferramenta para a tomada de decisdo em
planejamento, estrutura e programacédo de modais de transporte, € importante que
sejam realizados estudos para determinar os melhores métodos de previsdo por
séries temporais que se aplicam em cada situacdo. Esse estudo também se justifica
para fomentar e estimular pesquisas voltadas ao transporte maritimo que ainda nao

sao tao intensos no pais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A previsdo de demanda € composta de diversos métodos qualitativos e
guantitativos com o objetivo de prever diversos cenarios e diferentes tipos de dados.
Contudo, o objeto de estudo desta pesquisa sdao 0s portos brasileiros que
movimentam veiculos. Para melhor compreenséo € importante entendermos algumas

caracteristicas sobre o transporte maritimo em nosso pais.

2.1 TRANSPORTE MARITIMO

O transporte maritimo envolve diversos desafios, desde a diminuicdo do
consumo de combustiveis e fatores que influenciam no custo do transporte,
englobando fatores como navios e equipamentos portuarios mais modernos, estudo
de rotas e programacdes mais eficientes, alteracdes na infraestrutura portuaria, entre
outras (DE et al, 2017). Esse modal pode possuir baixa flexibilidade de carga e lento
tempo de transporte, porém pode carregar cargas em grandes quantidades e de
grande porte por um baixo custo. Para ter ideia da quantidade movimentada, os
Capesizes, demonstrados na Figura 1, um dos maiores navios de carga geral da
atualidade, costumam transportar 150 mil toneladas, podendo chegar a 200 mil
dependendo do modelo, sendo estes, impossibilitados de trafegar pelo canal de Suez
e do Panama.
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Figura 1 - Capesize Vessel Berge Nord

Fonte: Maritime Connector (2017)

No Brasil, a navegacao de longo curso, aquela que ocorre entre portos de
diferentes paises, € composto por sua maioria de granéis soélidos e em 2016
representou cerca de 77% da carga movimentada, como demonstrado na Figura 2,
com a exportacao sendo dominada por minérios em toneladas e a importacdo em
toneladas sendo liderada pelos combustiveis minerais. As exportacdes representaram
81,7% das navegacfes de Longo Curso em 2016, segundo o anuario estatistico da

Agéncia Nacional de Transportes Aquaviarios (ANTAQ).

Figura 2 - Participacdo do Perfil de Carga da navegacéo de Longo Curso em 2016

Participacdo por Perfil de Carga

%
® Granel Sélido

Contéiner
= Granel Liquido

Carga Geral

Fonte: ANTAQ (2017)

Nota-se forte dominancia dos Granéis Sdlidos, que sdo desde produtos de

origem vegetal como agucar, milho, soja, até quimicos como fertilizantes e minérios
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de ferro. Na Figura 3 tém-se uma representacdo dos principais tipos de cargas

movimentadas para exportacdo pela navegacéo de Longo Curso.

Figura 3 - Tipos de cargas exportadas pela navegacéo Longo Curso em 2016

EXPORTAGAO (em 1 EXPORTACAO (usg)

Ferro e Ago
2%

Milho
3%

Combustiveis
Minerais
4%

Soja

Minérios
63%
Combustiveis
Minerais

Ferro e Ago Veiculos
5% 5%

Fonte: ANTAQ (2017)
Observa-se a predominancia dos minérios na exportacédo em toneladas, tendo
baixo valor agregado como visto no grafico ao lado. J& na importacdo, h& grandes

movimentac¢des de combustiveis minerais e contéineres, detalhados na Figura 4.

Figura 4 - Tipo de cargas importadas pela navegacéo Longo Curso em 2016

IMPORTAGAO (emt) IMPORTACAO (uss)

Produtos Sal; Enxofre e

Quimicos Terras

Inorgénicos
4%

Trigo, Milho e
Cevada
5% Combustiveis

Minerais

Combustiveis
Minerais

/‘I

Veiculos
automdveis

Plasticos Quimi squinas e
6% Materiais

Elétricos
8%

Fonte: ANTAQ (2017)

Na importagdo, observa-se 0 mesmo comportamento que na exportacao,
produtos que possuem alta representatividade em toneladas mas que, pelo baixo valor
agregado perdem espaco quando o comparativo é feito em valor monetério.

Referindo-se a navegacao de cabotagem, a que envolve o transporte maritimo

em ambito nacional, em 2016 tem-se o petréleo com a representatividade de 63,6%,
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junto da bauxita e dos contéineres, esse valor vai para 86,5%, como observado na

Figura 5.

Figura 5 - Principais mercadorias movimentadas por cabotagem em 2016

Principais Mercadorias

= Petrdleo

= Bauxita

Contéineres
® Madeira e Celulose
= Minério De Ferro

= Ferro e Aco

Outros

Fonte: ANTAQ (2017)

Observando os graficos anteriores, fica claro como, em toneladas, os
combustiveis minerais e minérios tem alta participacdo, porém esse tipo de carga tem
baixo valor agregado comparado a outras, diminuindo a representatividade quando a

comparacao é feita em valor (U$$).

2.1.1 Alguns dos principais portos brasileiros

Segundo a Secretaria Nacional de Portos, em 2015 o Brasil possuia 235
instalagdes portuarias, tanto maritimas quanto fluviais, das quais 37 séo publicas. O
Quadro 1, com informacgdes retiradas do portal da ANTAQ, descreve um pouco a
infraestrutura de alguns portos brasileiros, sendo classificados como de grande porte
devido a quantidade de carga movimentada em volume e capital. Dentre eles,
segundo a ANTAQ (2016), Santos é responsavel por 27,4% das movimentacdes no
Brasil, seguido por Itaguai com 15,31% e Paranagua com 13,37%.



Quadro 1 - Alguns dos principais portos brasileiros

Porto

Instalacdes

Porto do Rio de
Janeiro - RJ

Cais de Gamboa: inicia-se junto ao cabeco 36 e se
prolonga até o Canal do Mangue, numa extensao total de

3.167 metros, sendo operaveis cerca de 2.955 metros.

Cais de S&o Cristovao: estende-se desde o Canal do
Mangue, nas proximidades do cabego 164 até a inflexdo
proxima do cabeco 215, abrangendo patios descobertos

com cerca de 105.000 mz.

Cais do Caju: estende-se desde as proximidades do
cabeco 215 até o cabeco 297, abrangendo bercos
distribuidos em 1.275 metros acostaveis

Porto de
Paranagua - PR

Composto por um cais de 2.616 m de comprimento € um
cais de inflamaveis com dois piers sendo um com 143 m

e outro com 184 m.

O cais comercial com extensdo acostavel de 2.616 m e
16 bercos de atracacdo, com profundidades variando
entre 8 m, 10 m, 12 m e 13 m tem capacidade de
atendimento simultaneo de 12 a 14 navios, desde os
pequenos de cabotagem até os graneleiros de até 270 m
de comprimento. Ao longo do cais comercial é feita a
movimentacdo de granéis solidos, carga geral e

contéineres.

Porto de
Salvador - BA

O cais acostavel com 2.085 m de extenséao esta dividido
em 3 trechos: cais comercial com 1.470 m e 8 bergos,
cais de ligacdo com 240 m e 1 berco e o chamado cais
de 10 metros, com 375 m e 2 bercos, totalizando 11
bercos, sendo 9 operacionais, além de uma rampa para

operacoes roll-on-roll-off.

Porto de Santos
-SP

Cais acostavel: 11.042 m de extensao e profundidades

variando entre 6,6 m e 13,5 m; 521 m de cais para fins

16



especiais, com profundidade minima de 5 m, e 1.883 m

para uso privativo, com profundidades de 5 m a 11 m.

Porto de Vitéria
-ES

O Porto de Vitéria com 14 bercos de atracacao atende a

navegacao nas cidades de Vitoria e de Vila Velha.

Porto do Rio
Grande - RS

Compreendem trés éareas distintas de atendimento a
navegacao, denominadas: Porto Velho, Porto Novo,
Superporto e uma area de expanséo portuaria localizada
na margem esquerda do canal do norte denominada de

Séo José do Norte:
Porto Velho: com 7 areas de atendimento a navegacao;

Porto Novo: com cais de 1.952 m de comprimento e 11
bercos e profundidade de 10,5 m, possui 7 areas de

atendimento portuario;

Superporto: dispondo de 1.552 m de cais com
profundidades variando de 5 m a 14,5 m, estdo
instaladas os seus principais terminais especializados;
onde o atendimento a navegacédo se faz por meio de 13

areas.

Fonte: Portal ANTAQ (2016)
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Para objeto de estudo, foram escolhidos os portos de Paranagua e Santos,

pois juntos, movimentaram cerca de 2.272.769 veiculos nos Ultimos cinco anos, sendo

os dois maiores do pais a movimentar esse tipo de carga.

2.1.2 Porto de Paranagua

Atualmente, o Porto de Paranagud € um dos mais importantes centros de

comércio maritimo do Brasil, unindo localizacdo estratégica a uma das melhores

infraestruturas portuarias da América Latina. Entre as principais cargas movimentadas

em Paranagua estdo: soja; farelo; milho; sal; acucar; fertilizantes; contéineres;

congelados; derivados de petrdleo; alcool e veiculos. A carga geral € movimentada
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em diferentes pontos do cais publico, buscando-se, sempre, determinar a atracacao
de navios nos bercos mais proximos dos locais de descarga e armazenagem na
importacdo ou onde localizam-se cargas destinadas a exportacdo. Normalmente, as
operacdes envolvem servigcos com equipamentos de bordo especializados, transporte
local rodoviario, empilhadeiras e armazenamento coberto ou ainda em patio. Outras
vezes, as operacdes séo feitas diretamente no costado do navio, tanto para
importacdo como para exportacdo, dispensando-se 0s servicos de movimentagcao
interna nas dependéncias do Porto, seguindo-se assim, as cargas diretamente do

navio aos armazeéns privados na retro-area, ou vice-versa.

Figura 6 - Complexo Portuério de Paranagua com o patio de veiculos no ponto 15

Fonte: APPA (2017)

O porto pode ter acesso através de modais ferroviarios, rodoviarios, aeroviario
e oleodutos. Apenas em 2016 foram movimentadas mais de 45 milhdes de toneladas
de mercadorias, representando um grande aumento, se comparado com 2013 onde o
valor total movimentado em toneladas foi em torno de 28.6 milhdes. O porto conta
com um patio de 120.000m2 e outro com 27.000m2 para veiculos, além de duas areas
protegidas que séo utilizadas como apoio (APPA, 2015).

Em 2016, o porto passou a operar um berco exclusivo para a movimentagao
de veiculos, maquinas e equipamentos, com capacidade para receber até 15 navios
por més, com um tempo médio de operacdo de 12h, lembrando que cada navio de
carga para veiculos comporta de 2.000 a 3.000 unidade. (APPA, 2016).

2.1.3 Porto de Santos
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O porto de Santos € o lider em movimentacdo na América Latina, com um cais
acostavel de 11.042m de extenséo e profundidade variando entre 6.5 e 13.5m, possui
45 armazéns internos totalizando mais de 516 mil m2, o que corresponde a mais de
416 mil toneladas estaticas e conta com diversos cais especializados, como o terminal
para contéineres (TECON), com uma area de 484.000 mz, cais de 510m e 13m de
profundidade, permitindo a atraca¢éo simultanea de 3 navios.

Figura 7 - Porto de Santos
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Fonte: ANTAQ (2017)

O Terminal Maritimo do Guaruja (TERMAG), com capacidade de descarga de
3 milhdes de toneladas/ano de fertilizantes e enxofre. Terminais especializados em
acucar, granéis solidos e liquidos. Nos terminais oferece 7 bercos para Ro-ro. Possui
acessos rodoviarios, ferroviarios e maritimos. Em 2016 movimentou mais de 113
milhdes de toneladas (ANTAQ, 2017).

Assim como Paranagud, o Porto de Santos também possui um berco
exclusivo para veiculos, mas este funciona somente para esse tipo de carga, tendo
outros bercos para produtos siderurgicos e equipamentos. Segundo consta no portal
da empresa de operacdes portuarias Santos Brasil, 0 porto tem capacidade para

movimentar até 300.000 veiculos por ano.

2.2 PREVISAO DE DEMANDA

Para Krajewski, Ritzman e Malhotra (2012), uma previsdo € um prognostico
de eventos futuros, usado para propésitos de planejamento, assegurando o éxito da
cadeia de valor.
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A previsdo da demanda é a base para o planejamento estratégico da
producéo, vendas e financas de qualquer empresa, seja ela de bens ou servigos.
Partindo deste ponto, as empresas podem desenvolver os planos de capacidade, de
fluxo de caixa, de vendas, de producao e estoques, de mao de obra, de compras, etc
(TUBINO, 2009). A Figura 8 apresenta um modelo com etapas ordenadas para

executar uma previsao.

Figura 8 - Etapas do modelo de previsdo da demanda

Objetivo do modelo

Coleta e analise dos dados

Selecado da técnica de previsao

Obtencéo das previsdes

Monitoracdo do modelo

Fonte: Tubino (2009)

A partir do objetivo, podem ser selecionados alguns modelos para estudo e
analise, muitas vezes apenas com fatores como a analise do grafico da série e o
namero de dados disponiveis ja é possivel determinar qual ou quais os modelos mais
adequados, podendo validar os métodos escolhidos através de analises estatisticas e
de monitoracdes.

Para melhor entendimento da previsao de demanda é necessario classificar
seus métodos e a principal diferenca é a divisdo dos métodos de previsdo em
qualitativos e quantitativos, conforme apresenta a figura 8.
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Figura 9 - Métodos de previsdo de demanda utilizados nesta pesquisa

Métodos de Previsdo de Demanda

|| Pesquisade
Mercado
. . s Andlise de
—iMétodo Delphi —1 Média Movel Regressao
|| Analogia || Suavizagéo || Modelos
Historica Exponencial IEconométricos
Simulacgédo de || Box-Jenkins || Bootstrapping
Cenarios (ARIMA) Subjetivo
Pesquisa da
—1 equipe de
vendas

Fonte: Lustosa et al. (2008)

Percebe-se que temos uma gama muito alta de métodos, na Figura 9 foram
apresentados alguns, porém outros podem ser analisados e testes podem ser feitos
para determinar o melhor método para a série em observagédo. Para o caso de uma
empresa com um mix muito grande de produtos onde temos comportamentos
diferentes, por exemplo, pode-se utilizar varios métodos em conjunto para determinar
gual melhor se encaixa em cada item.

Estes métodos serdo discutidos de acordo com a classificacdo quantitativa e

gualitativa nos topicos 2.2.1 e 2.2.2

2.2.1. Métodos qualitativos

As previsdes com métodos qualitativos sdo necessarias quando nao existem
arquivos histéricos, o que acontece com a introdu¢do de um novo produto no mercado
ou quando se espera que a tecnologia mude e novos produtos serdo inseridos no
mercado (KRAJEWSKI; RITZMAN e MALHOTRA, 2012).
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Os métodos qualitativos de avaliagdo podem ser usados para ajustar o
arquivo de dados histéricos que sera analisado com métodos quantitativos para
reduzir o impacto de eventos especificos ocorridos no passado (KRAJEWSKI;
RITZMAN; MALHOTRA, 2012). O Quadro 2 ilustra os tipos de métodos de previsado

gualitativos e suas principais caracteristicas.

Quadro 2 - Métodos qualitativos de previsdo usados para desenvolver previsdes de vendas

1. Consenso do comité executivo. Executivos com capacidade de
discernimento, de vérios departamentos da organizacao, formam um comité
gue tem a responsabilidade de desenvolver uma previsdo de vendas. O
comité pode usar muitas informacfes (inputs) de todas as partes da
organizacao e fazer com que os analistas do staff fornecam andlises quando
necessario. Essas previsdes tendem a ser previsbes de compromisso, ndo
refletindo as tendéncias que poderiam estar presentes caso tivessem sido
preparadas por um uanico individuo. Esse método de previsdo € o mais

comum.

2. Método Delphi. Esse método é usado para se obter o consenso dentro
de um comité. Por esse método, 0s executivos respondem anonimamente a
uma série de perguntas em turnos sucessivos. Cada resposta é repassada
a todos os participantes em cada turno, e o processo é entdo repetido. Até
seis turnos podem ser necessarios antes que se atinja o consenso sobre a
previsdo. Esse método pode resultar em previsdes com as quais a maioria

dos participantes concordou apesar de ter ocorrido uma discordancia inicial.

3. Pesquisa da equipe de vendas. Estimativas de vendas regionais futuras
sao obtidas de membros individuais da equipe de vendas. Essas estimativas
sdo combinadas para formar uma estimativa de vendas Unica para todas as
regides, que deve entéo ser transformada pelos gerentes numa previsao de
vendas para assegurar estimativas realisticas. Esse é um método de
previsao popular para empresas que tém um bom sistema de comunicacao
em funcionamento e uma equipe de vendas que vende diretamente aos

clientes.

4. Pesquisa de clientes. Estimativas de vendas futuras sao obtidas

diretamente dos clientes. Clientes individuais sdo pesquisados para
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determinar quais quantidades dos produtos da empresa eles pretendem
comprar em cada periodo de tempo futuro. Uma previsdo de vendas é
determinada combinando-se as respostas de clientes individuais. Esse
método € um dos preferidos das empresas que tém relativamente poucos

clientes, como, por exemplo, concessionarias de veiculos.

5. Analogia historica. Esse método une a estimativa de vendas futuras de
um produto ao conhecimento das vendas de um produto similar. O
conhecimento das vendas de um produto durante varias etapas de seu ciclo
de vida é aplicado a estimativa de vendas de um produto similar. Esse
método pode ser especialmente util na previsdo de vendas de novos

produtos.

6. Pesquisa de mercado. Nas pesquisas de mercado, questionarios por
correspondéncia, entrevistas telefénicas ou entrevistas de campo formam a
base para testar hipéteses sobre mercados reais. Em testes de mercado,
produtos comercializados em regifes ou centros de compras tipo outlets séo
estatisticamente extrapolados para mercados totais. Esses métodos
comumente sao preferidos para novos produtos ou para produtos existentes

a serem introduzidos em novos segmentos de mercados.

Fonte: Gaither e Frazier (2002)

Pelo que é descrito dos métodos qualitativos, percebe-se forte envolvimento
de ferramentas como brainstorming e a necessidade de integracdo das varias partes
gestoras envolvidas no negdcio, principalmente com 0s responsaveis por vendas e
como métodos quantitativos podem ser complementados pelos qualitativos para que

a analise seja mais completa.

2.2.2. Previsdes Quantitativas

Diferente dos métodos qualitativos, aqui ja se encontram a disposi¢cado dados
historicos referentes ao que pretende-se estudar, como as quantidades vendidas de
cada item em cada periodo do ano, isso faz com que esses dados possam ser
utilizados para o planejamento da producéo, afetando nédo sé as linhas, mas desde a
requisicdo de materiais, pois através dessas andlises é possivel determinar fatores

como sazonalidades e tendéncias.
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A Analise de Séries Temporais € um método quantitativo de previsao que
realiza a projecao de valores futuros de uma variavel, fundamentada eminentemente
em suas observacdes passadas, organizadas de forma sequencial e em intervalos de
tempo especificos escolhidos pelo analista. Assim 0 modelo econométrico construido
para a previsao da série temporal permite que os dados analisados “falem por si”, sem
recorrer a uma teoria subjacente especifica para possibilitar sua interpretagdo (BOX;
JENKINS; REINSEL, 1994).

Séries temporais sdo valores obtidos ao longo do tempo e armazenados,
podendo ser usados em métodos quantitativos de previsdo de demanda. Para
Krajewski, Ritzman e Malhotra (2012), ha cinco padrfes basicos da maioria das séries
temporais de demanda:

Horizontal: a flutuacdo de dados em torno de uma média constante;

Tendencial: 0 aumento ou a reducdo sistematica na média das séries ao longo
do tempo;

Sazonal: um padrdo de aumentos ou redu¢des na demanda que pode ser
repetido, dependendo da hora, do dia, da semana, do més ou da estacdao;

Ciclico: os aumentos ou reducdes graduais menos previsiveis na demanda
por periodos mais longos de tempo (anos ou décadas);

Aleatorio: a variacao imprevisivel da demanda.

Os modelos quantitativos de previsdo sdo modelos matematicos baseados
em dados historicos. Esses modelos supdem que dados passados sdo relevantes
para o futuro (GAITHER, FRAZIER, 2002).

Os dados devem ser analisados e refinados com a finalidade de tornarem o
processo preditivo confiavel. Entendendo o comportamento destes, obtém-se
informacdes requeridas para a escolha do modelo de previsdo a ser utilizado. A
escolha do modelo é indicada pelas caracteristicas do comportamento apresentado
pela série de dados a ser representada (ALMEIDA et al, 2016).

2.3 TECNICAS PARA PREVISOES BASEADAS EM SERIES TEMPORAIS

Segundo Tubino (2009), as previsdes baseadas em séries temporais partem
do principio de que a demanda futura sera uma projecao dos seus valores passados,

nao sofrendo influéncia de outras variaveis.
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2.3.1 Média moével

A média movel usa dados de um numero predeterminado de periodos,
normalmente os mais recentes, para gerar a sua previsdo. A cada novo periodo de

previsao se substitui o dado mais antigo pelo mais recente (TUBINO, 2009).

r,.Di
an:—zl_rtl (1)

Onde:

Mm,, = média movel de n periodos;
Di = demanda ocorrida no periodo i;
n = ndmero de periodos;

i = indice do periodo (i =1, 2, 3,...).

2.3.2 Média exponencial movel

Na média exponencial movel, o peso de cada observacdo decresce no tempo
em progressao geomeétrica, ou de forma exponencial. Em sua forma de apresentacao
mais simples, cada nova previsédo € obtida com base na previsao anterior, acrescida
do erro cometido na previsao anterior, corrigido por um coeficiente de ponderacéo
(TUBINO, 2009).

My =M1 +a(De—q — M;—4) (2)

Onde:

M, = previsao para o periodo t;

M;_, = previsdo para o periodo t — 1;
a = coeficiente de ponderacéo;

D;_, = demanda no periodo t — 1.

2.3.3 Ajustamento exponencial para a tendéncia

O ajustamento exponencial para a tendéncia consiste em fazer a previséo
baseada em dois fatores: a previsdo da meédia exponencial mével da demanda e uma

estimativa exponencial da tendéncia (TUBINO, 2009).



Piy1 =M+ T, (3)
Sendo que:

M, = P, + a;(D; — P;) (4)

Ty = Teeq + ap((Pe — Pe—q) — Ty—1) (5)
Onde:

P,., = previsdo da demanda para o periodo t + 1 ;

P, = previsdo a demanda para o periodo t;

P,_, = previsdo da demanda para o periodo t — 1;

M, = previsdo da média exponencial mével da demanda para o periodo t;
T, = previsdo da tendéncia exponencial movel para o periodo t;

T;_, = previsao da tendéncia para o periodo t — 1;

a, = coeficiente de ponderacédo da média;

a, = coeficiente de ponderacéo da tendéncia;

D, = demanda do periodo t.

2.3.4 Ajustamento exponencial duplo (modelo de Holt)

26

O ajustamento exponencial duplo (método de dois parametros de Holt) &

utilizado sempre que os dados apresentam uma tendéncia (MARTINS; LAUGENI,

2005). Equacgoes:

Previsao para o periodo t

Ar= aCi+ (1 —a)(Ap—q + Teq) (6)
Valor da tendéncia para o periodo t

Ty =BAr —Am) + (1 = BT (7)
Valor da previsao para p periodos adiante

Peyp = A¢ + pT; 8

Onde:

A; = novo valor amortecido;

a = coeficiente de amortecimento para os dados (0 < a < 1);

B = coeficiente de amortecimento paratendénciaT(0< g < 1);
C; = valor real do periodo t;

T, = estimativa da tendéncia;

p = periodos futuros a serem previstos;
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P, = previsao para p periodos futuros.

2.3.5 Método da regresséo linear (ajustamento de retas)

O método da regressao linear (ajustamento de retas) consiste em determinar
afuncdoY =a+ bX, sendo Y a variavel dependente e X a variavel independente.
(MARTINS; LAUGENI, 2005).

Equacéo linear
Y =a+bX 9

Equacdes para determinar os valores de a e b pelo Método dos Minimos Quadrados

_ Xxy—nxy
=T 4w
a=y—x (1)
Coeficiente de correlagéo
. nyxy—XNxXy (12)

VIEx2—E02nEy? - Cy)?]

Coeficiente de determinacgéo

2.3.6 Sazonalidade Simples

No caso da sazonalidade simples, a técnica de previsdo consiste em obter o
indice de sazonalidade para cada um dos periodos da série e aplica-lo em cima da
previsdo da média em cada um desses periodos. O indice de sazonalidade € obtido
dividindo-se o valor da demanda no periodo pela média movel centrada neste periodo.
O periodo empregado para o calculo da média movel é o ciclo da sazonalidade.
Quando se dispde de dados suficientes, calculam-se varios indices para cada periodo
e tira-se uma média (TUBINO, 2009).

2.3.7 Ajustamento sazonal para dados com tendéncia (modelo de Winter)

O ajustamento sazonal para dados com tendéncia, conhecido como modelo

de Winter, é uma extensdo do modelo de Holt e adiciona uma equacao para estimar
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a sazonalidade (MARTINS; LAUGENI, 2005). Apresentado pelas equagdes 13, 14, 15
e 16:
1. A nova série amortecida
Y
A= ag=(IX @ AeaX Ty (13)
2. Estimativa da tendéncia
Ty =BA; — Am) + (1 = BT (14)
3. Estimativa da sazonalidade

Y;
Se=v5+1-P)Ses (15)
t
4. Previsao para p periodos no futuro
?t+p = (4; + th)St—L+p (16)

Sendo:

A; = novo valor amortecido;

a = constante de amortecimento (0<a <1);

Y; = nova observacao ou valor atual da série no periodo t;

B = constante de amortecimento para a estimativa da tendéncia (0 <f < 1);

T, = estimativa da tendéncia,;

y = constante de amortecimento para a estimativa da sazonalidade (0 <y< 1);
S; = estimativa da sazonalidade;

p = periodos a serem previstos no futuro;

L = duracao da sazonalidade;

\?Hp = previsao para p periodos no futuro;

2.3.8 Metodologia Box-Jenkins (ARIMA)

Como uma série temporal tem os dados coletados sequencialmente ao longo
do tempo, espera-se que ela apresente correlagao seriada no tempo. Os modelos de
Box-Jenkins, genericamente conhecidos por Auto Regressive Integrated Moving
Averages (ARIMA) e na literatura em portugués por modelos Auto Regressivos
Integrados de Médias Moveis, sdo modelos mateméticos que visam captar o
comportamento da correlacdo seriada ou autocorrelagdo entre os valores da série
temporal, e com base nesse comportamento realizar previsdes futuras (WERNER;
RIBEIRO, 2003).
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Segundo Zeng et al (2015), nas ultimas décadas métodos econométricos e
estatisticos como ARIMA, Vetor de Auto-Regressdo (VAR), Modelo de
Heteroscedasticidade Condicional Auto-Regressiva Generalizada (GARCH) e Vetor
modelo de Correcédo de Erro (VECM) tém sido utilizados na andlise e previsdo do
mercado de transporte maritimo. Para exemplo, Kavussanos e Nomikos (2003)
constataram que o VECM gerou as previsdes mais precisas em relacdo aos precos a
vista, mas ndo de precos a prazo. Batchelor et al (2007), comparou ARIMA, VAR e
VECM na previséo de local e as taxas de frete. Os resultados demonstraram que o
ARIMA proporcionou melhores previsdes para 0S pre¢os a prazo do que 0S precos a
vista e VAR e VECM ligeiramente superaram o ARIMA na previsdo de precos a vista.

Segundo Fava (2000), “os modelos ARIMA resultam da combinacéo de trés
componentes denominados "filtros": 0 componente auto-regressivo (AR), o filtro de
integracéo () e o componente de médias moveis (MA)”, tomando-se a forma usual
ARIMA (p, d, q)

Segundo Pyndick e Rubinfeld (2004) e Fava (2000), a ordem p, a qual
determina o componente (AR), pode ser determinada observando-se 0 momento em
gue as autocorrelacdes parciais deixam de ser proximas de zero, ou seja, quando
esses valores encontram-se dentro do limite C estabelecido. Fazemos o0 mesmo para
determinar a ordem g, a qual refere-se ao componente MA, porém observando o
mesmo comportamento em relacdo as autocorrelacdes.

Babai et al (2013) destaca toda a importancia de uma andlise de previsdes
utilizando a metodologia ARIMA para a cadeia de suprimentos, como esses estudos
vao além de apenas previsdes e afetam diretamente em fatores como controle de
estoque, performance produtiva e o fluxo de informacGes para respostas rapidas ao
mercado.

Como a maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries temporais
supfe que estas sejam estacionarias, sera necessario transforma-las caso ainda nédo
sejam. Segundo Morretin e Toloi (1987), a transformagdo mais comum consiste em

tomar diferencas sucessivas da série original até obter uma série estacionaria.

A primeira diferenca entre os valores dos periodos, representados por Z;, € dada por:
AZ =2Z,—7;_4 (17)
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A segunda é dada por
DZZt = Zt - ZZt—l - Zt_z (18)

As diferenciacdes foram feitas até que os valores das autocorrelacdes e
autocorrelacdes parciais figuem proximas de zero, ou seja, quando seus valores se

tornam pouco significativos estando abaixo do coeficiente denominado C.

1
C=zx2 (19)

Assim, o valor de p refere-se ao momento em que as autocorrelagdes parciais
comecgaram a tender a zero e se estabiliza e o valor de g refere-se ao momento em

que as autocorrelag:(")es passaram a ter esse comportamento.

Modelo ARIMA (p, d, q)
We = P1Weq + o+ PpWep + & — 0164 — - — 0484 (20)
Em que
w, = AdZ, (21)
d = ordem de integracao, o qual é o numero de diferencas necessarias para tornar a

série estacionéaria.

Para melhor entendimento, podemos abrir o modelo de forma que:
AR(1):

y@)=d+a *y. 1 te (22)
Onde :
y(t): série ajustada a média do periodo t;
Y¢—1. periodo anterior na série;
a,: coeficiente auto-regressivo;

e;: ruido.

AR(3):
y)=d+a;*y,_;+d+ay*y,,+d+az*y._3+e (23)

MA(1):
y(t) =e +cy*eq (24)
Onde:



31

eq, e;_1, residuos nos periodost e t —1;

c,: coeficiente de média mével de 1 ordem.

MA(2):
y(t) =e +cr*xe g +cy*xe, (25)

2.4 TESTES ESTATISTICOS E CONTROLE DE ERROS

Segundo Correa (2003), estatistica € uma parte da Matematica que fornece
meétodos para a coleta, organizacdo, descricdo, analise e interpretacdo de dados,
viabilizando a utilizacdo dos mesmos na tomada de decisdes. Portanto, os métodos
estatisticos auxiliam o cientista social, 0 economista, o engenheiro, o agrébnomo e
muitos outros profissionais a realizarem o seu trabalho com mais eficiéncia.

Na Antiguidade, varios povos ja registravam o numero de habitantes, de
nascimentos, de Obitos, faziam estimativas das riquezas sociais, distribuiam
equitativamente terras aos povos, cobravam impostos e realizavam inquéritos
quantitativos por processos que, hoje, chamariamos de “estatisticas”. Com isso,
historicamente, o desenvolvimento da estatistica pode ser entendido a partir da
necessidade de governos coletarem dados censitarios e o desenvolvimento da teoria
do calculo das probabilidades (FALCO, 2008).

Para Battisti e Battisti (2008), a estatistica é aplicada em diversas areas do
conhecimento, nas ciéncias humanas e sociais podemos fazer uma pesquisa de
opinido dos habitantes de um municipio sobre as prioridades de investimento publico,
nas ciéncias da saude, fazemos pesquisas para saber qual tratamento € mais eficaz
para a hipertensdo e na engenharia podemos realizar uma pesquisa para saber a
resisténcia de uma coluna de concreto.

Nos testes estatisticos, podemos ilustrar graficamente os dados, meio esse
completamente importante e util para conhecer a forma com que estes se distribuem.
Uma das distribuicdes mais importantes € a normal, onde temos, por exemplo, peso,
altura, tamanho do sapato entre outros, e para que os dados apresentem tal

comportamento, devem formar um grafico em forma de “sino”, com a populagao

simétrica em torno da média e as caudas que encontram o eixo x no infinito, caso
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contrario os dados possuem distribuicdo ndo normal. Como técnicas de distribuicao
temos Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk e outros (DANCEY; REIDY, 2006).

Podemos utilizar das ferramentas estatisticas e outras para avaliarmos e
convalidarmos os métodos de previsao a partir de séries temporais.

Para Martins e Laugeni (2005), ap0s identificar o modelo de previsdo, €
preciso utilizar uma ferramenta para garantir que o modelo selecionado continue,
indefinidamente, a representar adequadamente o fenbmeno verdadeiro. Esses
mesmos autores apresentam duas variaveis, o Sinal de Rastreamento ou Tracking
Signal (TS) e o Sinal de Trigg (TR).

Desvio acumulado DA

TS =

Desvio absoluto acumulado médio - DAAM (26)
Onde:
Desvio = erro da previsao = valor real — valor previsto
Desvio absoluto = erro da previsdo em valor absoluto

Segundo os autores, para que o modelo de previsdo continue sendo valido o
valor de TS deve estar entre -3 e +3. Segundo Martins e Laugeni (2005), a
desvantagem do sinal de rastreamento é que ele deve ser calculado sempre em cada
periodo para evitar que os desvios acumulados crescam demasiadamente caso 0
modelo selecionado ndo mais seja adequado. O Sinal de Trigg (TR) procura corrigir

essa distorcéo.

TR = 'Erro médio exponencial I EME (27)
Desvio absoluto acumulado médio DAAM
EME; = (Desvio médio;) + (1 — a)(EME;_,) (28)

ComO0<ax<l1

Outras ferramentas muito utilizadas para a verificacao residual de previsdes
de dados histéricos € o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), ou seja, a precisédo
dos valores das séries temporais ajustados em percentual e o Desvio Absoluto Médio
(MAD), que representa a mesma previsao que o MAPE, porém nas mesmas unidades
gue os dados (GHINEA et al, 2016).

MAD = M (30)

Onde:
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y: = valor real;
y: = valor ajustado;

n = numero de previsdes.

3 METODOLOGIA

3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Classifica-se 0 método dessa pesquisa, segundo Barros e Lehfeld (2000),
como indutiva, pois serdo trabalhados com dados disponiveis nos portais
administrativos dos portos, ou seja, trate-se de um trabalho com observacao sobre
dados concretos. Do ponto de vista de sua natureza, € uma pesquisa aplicada, pois
gera conhecimentos para aplicacdes praticas voltadas a solucdo de problemas e, em
relacdo a sua abordagem, sera majoritariamente um problema de pesquisa
guantitativa com referencial voltado a pesquisa bibliogréfica, ou seja, em cima de

materiais ja publicados por outros autores e que sao relevantes a esse estudo.

3.2 PROCEDIMENTOS

Os procedimentos foram divididos em 5 etapas, conforme Figura 10.

Figura 10 - Fluxograma das etapas da metodologia

Discussdo da problematica e Pesquisa Desenvolvimento
determinacgdo dos objetivos " bibliografica "| dametodologia
Etapal Etapa 2 Etapa 3
Analise dos resultados e Tratamento dos
discussao dados
| |
Etapa 5 Etapa 4

Fonte: Autor (2017)
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Etapa 1: Levantamento de informacOes e estudos para discussao e
determinacao da efetividade da pesquisa, na qual foi observada sua aplicabilidade e
agregacao de valor aos meios envolvidos. Aqui foi determinada a esséncia do estudo,
o objetivo geral, sendo gerada, através dele, outras linhas de estudo no futuro.

Etapa 2: Estudo de materiais ja publicados por outros autores relacionados ao
delineamento da pesquisa que foi desenvolvida. Etapa de suma importancia para que
o trabalho fosse desenvolvido da melhor e mais completa maneira possivel, ou seja,
realizando pesquisas bibliogréficas para efetivar sua viabilidade e formas de aplicar o
método estudado para a previsdo das séries temporais.

Etapa 3: ApOs as etapas 1 e 2, determinou-se quais as ferramentas
necessarias utilizadas para alcancar os objetivos inicialmente estabelecidos. Envolve
a definicdo de métodos e softwares que foram utilizados ao longo do projeto.

Etapa 4: Obtencao dos dados através das estatisticas fornecidas pelos Portos
de Santos e Paranagud sobre a movimentacdo de veiculos em unidades.
Determinacgdo das ordens p, d e g, através do sistema de diferenciacdo da equacao
17, quantas vezes necessarias para obter uma série estacionaria, seguidas das
analises de autocorrelacdes e autocorrelacdes parciais.

Assim, as andlises foram efetuadas através dos softwares Minitab Trial e
Action Stat Trial afim de estabelecer um comparativo entre eles e 0s mesmos
utilizados para gerar o modelo apds a determinacao das ordens p, d e g, obtendo
assim os valores das previsdes com seus respectivos residuos e também os valores
dos coeficientes utilizados para montar as equacfes. Esses mesmos procedimentos
séo aplicados tanto para os valores de exportagcdo quanto de importagdo nos portos
de Paranagua e Santos.

A titulo de acompanhamento estatistico e curiosidade sobre o comportamento
dos dados, aproveitou-se os valores estatisticos e representacdes graficas geradas
pelo Minitab para andlise dos residuos, além da verificacdo através do TS, MAPE e
MAD pelas equacdes 26, 29 e 30, fazendo um comparativo entre os resultados
gerados pelos softwares Minitab e Action.

Etapa 5: Analise de todos os resultados obtidos através das ferramentas e
levantamento de discussdes sobre eles, principalmente sobre seus comportamentos

e chegar as conclusbes sobre a utilizacdo do método ARIMA para previsdo da
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movimentacdo do tipo de carga estudada nesse trabalho e eficacia dos softwares

utilizados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o0s objetivos determinados, revisdo bibliografica para maior
aprofundamento sobre as fontes de dados e os métodos e ferramentas propostas para
melhor compreenséo do que estd sendo proposto e coleta e andlise de dados, foram
obtidos os resultados analisados a seguir, sendo dividido em se¢des por cada porto

para melhor organizacdo e compreensao.

Como as séries utilizadas ndo sé@o estacionarias, a primeira parte foi obter as
diferenciagdes para torna-las estacionarias e os melhores resultados observados
foram com apenas uma diferenciacdo para todas as séries histéricas, com o0s

resultados observados na Figura 11.

Figura 11 - Gréficos das diferenciacfes das séries originais

Paranagua Exportacédo Paranagué Importacédo

o S 2 Original s Diferenciagio — e Origngl e Diferenciagdo

Santos Exportacdo Santos Importacéo

S Origna  e—Ciferenciagso — SR - OTEING] e Diferenciacdo

Fonte: dados da pesquisa e software Excel (2017)

Os graficos mantem seus comportamentos com as variacdes, porém
mantendo-se mais estaveis dentro de um intervalo, com maior estabilidade e
distribuicdo dentro de um intervalo seguindo uma linha média, que no caso é o zero,

comportamento este que deve ser notado para a série ser estacionaria.

A partir da equagéo 19, determinou-se o valor limite de autocorrelagdes para

gue a série seja considerada estacionaria nha metodologia aqui seguida, sendo C =
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0.2604, o qual serd utilizado em todas as séries analisadas pois os melhores

resultados observados foram com apenas uma diferenciacéo das séries histéricas.
Deste modo, através do Minitab, foram geradas as autocorrelacdes e as

autocorrelacdes parciais, podendo os comportamentos das autocorrelacbes serem

observados na Figura 12.

Figura 12 - AutocorrelagBes dos valores diferenciados

Autocorrelation Function for C2 Autocorrelation Function for C2
{with 5% significance limits for the autocomrelations) (with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Fonte: dados da pesquisa e software Minitab (2017)

Percebe-se que logo no inicio os valores véo para proximo de zero, ou seja,
guando as marcagOes ficam dentro do intervalo determinado, destacando que nos
graficos gerados pelo Minitab os limites séo variaveis, mas trabalhou-se apenas com
um valor limite linear de 0.2609, o que gerou um ponto excedendo levemente o limite.
Como diferenciando mais uma vez os resultados obtidos foram menos satisfatorios,
continuou-se trabalhando com esses valores. Apos determinadas as autocorrelagdes,

foram projetadas também as autocorrelacdes parciais, apresentadas na Figura 13.



38

Figura 13 - AutocorrelagBes Parciais dos valores diferenciados
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Fonte: dados da pesquisa e software Minitab (2017)

Para as autocorrelagdes parciais o Minitab mantém o limite linear, sendo observado
um ponto excedendo levemente o limite, nas autocorrelagcdes parciais de Santos
Exportacéo, o ideal seria que ap0s o ponto 2 entrar dentro do limite, todos os pontos
ficassem com esse comportamento, porém diferenciando mais uma vez a situagao
tornava-se menos satisfatdria, com mais pontos excedendo, seguindo com o trabalho
com apenas uma diferenciagao.

Com a andlise dos dados apo0s as diferenciagdes e autocorrela¢des, podem
ser definidos os modelos de acordo com o proposto pela metodologia e vista no
referencial bibliogréfico. Desta forma, os modelos ARIMA (p, d, q) definidos foram;

e Paranagua Exportacdo: ARIMA (2, 1, 2);
e Paranagua Importacdo: ARIMA (1, 1, 2);
e Santos Exportacéo: ARIMA (3, 1, 2);
e Santos Importagao: ARIMA (2, 1, 3).

Com os modelos definidos, os dados foram carregados no Minitab e Action e
0s ajustes calculados séo representados pela Figura 14. Percebe-se que ambos os

softwares geraram valores sem grandes distincdes entre eles e tiveram um
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acompanhamento das sazonalidades, porém com uma tendéncia de buscar um valor

meédio entre os picos de queda e subida.

Figura 14 - Gréfico da série original com as previsdes
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Fonte: dados da pesquisa e software Excel (2017)

Observando os graficos e o comportamento das linhas de ajustes, pode-se
perceber que a analise através das autocorrelacdes resultam em séries com

comportamentos proximos da série original
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Figura 15 - Andlises estatisticas dos residuos para Paranagué Exportacao
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Fonte: dados da pesquisa e software Minitab (2017)

Com a Figura 15 podemos analisar os residuos através de graficos e pelos
testes estatisticos estabelecidos. Em um cendrio perfeito, a distribuigcdo dos residuos
ficaria em uma linha de erros zeros e o0 mesmo ocorreria com o histograma da
distribuicdo normal, porém néo é isso que ocorre. Os residuos normalmente ficarao
distribuidos, fazendo com que sejam estabelecidos limites de aceitacdo de acordo
com as andlises estatisticas e buscando melhorias para diminuir as distribuicdes e
construir histogramas com menos “vales” e assimetrias mais perfeitas, levando essas
situacdes 0 mais proximo possivel do cenario perfeito.

Através dos residuos, podemos nos aprofundar mais ainda e utilizar de testes
estatisticos para termos conclus6es mais concretas sobre os valores gerados. Vamos
analisar o MAD, MAPE e 0 TS, como propostos na metodologia.

Dentre as ferramentas utilizadas, o Minitab se mostrou mais satisfatério para
essa série, pois apresenta um TS mais préximo de 0 e MAD e MAPE mais baixos, ou
seja, demonstra menores erros absolutos médios em relagdo aos valores obtidos pelo
Action. Por mais que os valores gerados pelos ajustes do Minitab sejam menores do

gue os do Action, o MAPE de 64,73% deixa duvidas se ele seria o ideal, pois,
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considerando que ele demonstra a precisédo dos valores obtidos, o ideal € que ele seja
0 mais proximo possivel de 0.

No histograma na Figura 16 podem ser observados espacos vazios,
provavelmente por causa de outliers e como esse gréfico foi gerado no Minitab, esses
outliers mais significantes provavelmente sdo 0s que se encontram entre os periodos
16 e 24 onde a série gerada pelo Minitab ndo acompanha toda a sazonalidade e a

gueda vindo na movimentacdo nos periodos seguintes.

Figura 16 - Andlises estatisticas dos residuos para Paranagua Importagao
Residual Plots for C1
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Fonte: dados da pesquisa e software Minitab (2017)

Através dos resultados gerados pelos testes estatisticos, temos que o MAPE
esta mais satisfatério em ambas as ferramentas do que na andlise da exportacédo, mas
ainda assim temos valores altos. Seguindo o intervalo sugerido pelo TS, nenhuma
delas é adequada, podendo observar esse resultado fora do intervalo do TS (entre -3
e 3, para relembrar) na somatéria dos residuos. Esses valores provavelmente sdo
gerados pela quebra na alta sazonalidade e movimentacdo apos os periodos de

grande queda apos n =25.
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Analisando os residuos, temos os que chegaram mais préximos de um
histograma adequado até agora, porém com uma inclinacdo maior a esquerda e um
“vale” no topo, possivelmente pelo comportamento das séries previstas tanto no
Minitab quanto no Action demonstrarem uma tendéncia a média, sendo os que menos

corresponderam aos picos até entdo como observado na figura 17.

Figura 17 - Analises estatisticas dos residuos para Santos Exportacéo
Residual Plots for C6
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Fonte: dados da pesquisa e software Minitab (2017)

Com as analises estatisticas, pelo TS acima de 3 desconfia-se da série gerada
pelo Minitab, com uma somatéria dos residuos tendo valores jogados acima do
historico e o Action com valores abaixo. Ainda assim foram as séries com o menor
MAPE até entdo. Pode-se prever um resultado menor dos erros absolutos médios
através do primeiro grafico apresentado na Figura 17, onde temos a melhor

distribuicdo dos pontos em relacéo aos graficos vistos anteriormente.
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Figura 18 - Analises estatisticas dos residuos para Santos Importagao
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Fonte: dados da pesquisa e software Minitab (2017)

Em relagdo aos testes estatisticos, temos o melhor MAD até entdo e um dos
melhores MAPES, com valores de TS sugerindo que os valores obtidos podem né&o
ser adequados.

Como consta na Figura 18, nos somatorios dos residuos temos valores mais
elevados, porém levando em consideracdo o MAD e MAPE que fazem uma analise
em volta dos valores absolutos médios, temos valores mais assertivos, principalmente
pelo Minitab.

Para anadlise global e comparativa, tendo como objetos principais de analise o
MAD e o MAPE, obtivemos melhores valores com as séries de Santos. Provavelmente
os valores encontrados nas andlises de erros foram relativamente altos,
principalmente para Paranagud, possivelmente pelo acumulo de erros devido a
guantidade de observacédo que foram analisadas, ou seja, 0s 60 meses representando
os 5 anos de dados utilizados. Podemos tirar essa concluséo analisando os valores
dos MAPEs, por exemplo, para periodos mais curtos, como os 24 primeiros periodos
estudados, utilizando os mesmos modelos e o Action, com o0s resultados

apresentados no quadro a seguir:
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Quadro 3 - Analise do MAPE utilizando apenas 2012 e 2013
Paranagua | Paranagua | Santos | Santos
Exp Imp Exp Imp
MAPE 0,3933 0,4182 0,2162 0,2440
Fonte: dados da pesquisa e softwares Excel e Action (2017)

Seguindo esse raciocinio e aplicando o modelo encontrado para Paranagua
Importacdo apenas nos 12 primeiros meses, ou seja, utilizando apenas o ano de 2012,
0 MAPE encontrado € de 0.1403, aproximadamente 14%. Relembrando o valor de
aproximadamente 55,29% demonstrado na Figura 16, para a analise com 60 meses,
temos uma reducéo de cerca de 41,25% do MAPE.

Outro ponto importante de se observar é que o ARIMA leva as séries para a
média. Se pegarmos 0s ajustes e realizarmos projecdes utilizando o Action,
observaremos esse comportamento, como demonstrado na Figura 19 para a série

Paranagua Exportagéo utilizando os 60 meses e 12 meses de proje¢ao.

Figura 19 - Projecdes de 12 meses para a série Paranagué Exportacéo
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Fonte: dados da pesquisa e software Action (2017)

Agora, observemos o grafico na Figura 20 para a mesma série anterior, porém

utilizando o histérico de 24 meses, referente aos anos de 2015 e 2016, com 12 meses
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de projecao, percebe-se que o comportamento das projecdes tenderem a um valor
médio, sem sazonalidade é mantido, seguido do Quadro 4 com os valores previstos

com os dados do que foi realizado no ano de 2017:

Figura 20 — Segunda projecao de 12 meses para a série Paranagua Exportacéo
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Fonte: dados da pesquisa e software Action (2018)

Como citado anteriormente e observando o grafico da Figura 20, o ajuste
acompanha as variacdes e, nos periodos finais, os valores voltam a subir, fazendo
com que as projecbes sigam um valor médio elevado seguindo o crescimento

histérico, mesmo que ndo apresentando grades variacdes como normalmente ocorre.
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Quadro 4 - Anélise da projecao pelo realizado

Periodo Previsdo Realizado
Jlaneiro B033,275 6408
Fevereiro | 8777,549 3951
Marco 8620,312 10132
Abril 8327.376 9257
Maio 8493,045 10441
Junho 8375,317 10378
Julho 8472,796 8373
Agosto 8467.507 7623
Setembro | 8516,433 4613
Outubro 8303,302 6279
Movembro | 84584,934 13384
Dezembro 8496,83 8916

Total 1017687 105255
Fonte: dados da pesquisa e softwares Excel e Action (2018)

O MAPE dessa relacdo € de aproximadamente 41,75%, observando os
valores com uma tendéncia a uma média, gerando muito residuo quando os valores
realizados possuem quedas ou grandes aumentos, porém fazendo um erro sobre a
soma total dos periodos, temos um erro em torno de 3,3%.

Para compreender melhor a relacéo observada, seguem projecdes feitas para
0 primeiro semestre de exportacdo em Santos e Paranagua, utilizando como base de

dados o primeiro semestre de 2015 e 2016, mostradas nas Figuras 21 e 22.

Figura 21 - Proje¢cdes para o ano de 2017 para a série Santos Exportacao

1 2 3 4 5 & 7 B 9 10 11 12
w50 2 Origingl | 16790 | 28022 | 29342 | 21380 | 27254 | 26060 | 29133 | 23542 | 21848 | 20321 | 24595 | 29672
SeriePrevista) 13979 | 5768 | 6386 | 14017 | 20697 | 20013 | 13456 | 7954 | B710 | 14316 18852 | 18059
2015 6477 | 15554 17143 15814 16311 21300 11742 10930 13720 14981 15582 24713
2016 BR36 | 13526 | 11949 13392 15478 | 20118 | 19735 | 6359 | 6707 | 10141 | 23534 | 22639

Fonte: dados da pesquisa e software Action e Excel (2018)
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Na Figura 21, observa-se que o ano de 2016 foi mais baixo em relagao a 2015,
provavelmente seguindo reflexo do ocorrido naquele ano, onde a producdo de
veiculos caiu 22,8% e as vendas 26,6% segundo noticias de canais como a revista
Epoca Negécios em 2016, com dados da ANFAVEA ap6s o fechamento de 2015,
tendo o desligamento de mais de 14000 funcionarios do setor e férias coletivas nas
montadoras. Com isso a Ssérie prevista para o ano de 2017 ficou com valores flutuando
entre esses dois anos, se distanciando do que realmente ocorreu em 2017, onde o
volume de exportacéo voltou a subir e recuperar volumes que ndo alcancava desde
2013.

Figura 22 - Projecbes para o ano de 2017 para a série Paranagua Exportacéo
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Fonte: dados da pesquisa e software Action e Excel (2018)

Seguindo a mesma légica da Figura 21, na Figura 22, onde temos a projecao
para o ano de 2017, observa-se um aumento representativo no volume em 2016 se
comparado com 2015, com isso a projecao para 2017 ficou acima dos anos anteriores
na maior parte dos meses, seguindo a caracteristica de projetar-se em um valor
meédio, ndo acompanhando totalmente as variacdes do valor realizado mas obtendo
uma média proxima e acompanhando uma alta nos volumes que, da mesma for que
em Santos, valores da série original que ndo eram alcancados desde 2013.
Exemplificando o que vinha sido analisado, observando os comportamentos dos
ajustes e projecOes, o ideal é fazer projecOes para menores periodos e buscando
dados historicos nao téo distantes e realizar atualizagdes e verificacdes todo més para

ter um maior controle sobre as variagdes.
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Sabe-se que dificilmente uma série comporta-se de maneira idéntica a outra,
dessa forma podemos fazer testes com outros métodos estatisticos para determinar
gual o mais adequado para ser utilizado nesse momento. Para tal e por motivo de um
pouco mais de aprofundamento, foram realizadas projecdes para 2017 para a série
Paranagua Exportacdo com outros métodos apresentados na metodologia, dentre os
quais os métodos Média Mdével de 3 meses, Dessazonalizagdo e Holt Winters, com os

resultados apresentados na Figura 23.

Figura 233 - Proje¢des para o ano de 2017 com outros métodos para a série
Paranagua Exportacédo
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Fonte: dados da pesquisa e software Excel (2018)

No Quadro 5, observa-se a Dessazonalizagdo com o melhor MAPE, seguida
pelo ARIMA, no resultado médio do ano.

Quadro 5 - Comparacdo do MAPE de outros métodos
Media Maovel

Dezassonalizada Holt Winter ARIMA

3 meses
Exp Paranagua 83% 37% 90% 65%
Imp Paranagua 50% 61% 270% 49%
Exp Santos A7% 43% 217% 29%
Imp Santos 37% 49% 233% 30%

Fonte: dados da pesquisa e software Excel (2018)

Isso mostra o por que devemos nos atentar a outros métodos, pois, por mais

gue determinada metodologia nos atenda muito bem, sempre ha o que melhorar para
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chegar no erro zero e aproveitar todas as oportunidades que temos em maos, e a
partir destes podemos também desenvolver estudos para proporcionar ajustes e
desenvolvimento de novas estatisticas. Além do MAPE, observar também outras
informagdes como benchmarking do mercado diretamente com os clientes, mantendo
sempre proximidade com as equipes de vendas, realizando acompanhamentos e
revisdes semanais, no caso dos portos dados com o maior afinamento possivel das
futuras cargas que chegardo para serem movimentadas, por exemplo o Porto de
Paranagua que possui grandes movimentacdes de granéis solidos como soja,
acompanhar diretamente com as empresas e cooperativas que utilizam os servigos
portuarios, expectativas de crescimento de acordo com as colheitas previstas pelos
produtores. No caso de veiculos, estar atento ao mercado, como ele esta se
comportando, através de noticias e dados fornecidos por indicadores como os da
ANFAVEA e, é claro, total alinhamento com as montadoras para as quais 0 porto

presta servigos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O método ARIMA pode ser utilizada para andlises e possiveis aplicacdes
referentes a movimentacédo de veiculos em portos, porém, atentando-se para quedas
ou volumes crescentes por varios periodos consecutivos, que fazem com que o
método apresente projecdes em torno de uma média, sem apresentar sazonalidades.
E sempre importante utilizar mais de uma metodologia para obter resultados mais
cofiaveis, como foi apresentado nos resultados, uma ferramenta pode nao apresentar
resultados satisfatorios para um determinado periodo ou tipo de série, mas pode
apresentar para outros. Uma vantagem de se utilizar periodos mais curtos para esse
tipo de dados, € que um dos mercados mais suscetiveis a danos quando somos
afetados por crises politicas € o automobilistico. Portanto, realizando previsbées com
prazos, por exemplo, de um ano, os dados utilizados estariam mais préximos do que
esta acontecendo atualmente no pais, principalmente fatores politicos. Mesmo as
previsdes servindo como base e passando por ajustes, muitas vezes até mesmo
intuitivos, quanto mais proximas e confiaveis elas forem, mais faceis e rapidas seréo
as analises e menores 0s ajustes, principalmente para planejamento de maiores
prazos.

Referente a estrutura dos portos estudados para atender a demanda de
veiculos, os volumes ainda ndo estdo nos patamares que ja estiveram em 2013, salvo
Santos que bateu o volume de exportacdo mas ainda esta muito longe do que ja
realizou em importacdes. Com os dados citados na apresentacdo dos Portos e em
uma performance de recuperagdo, principalmente para Paranaguad que ainda e
distancia mais do que Santos no comparativo com 2013, pode-se indagar que ndo ha
restricobes de capacidade e sim oportunidades para utilizar tais espacos para
armazenar e movimentar outros tipos de cargas que estdo em alta enquanto o setor
automobilistico recuperar seus volumes.

Para fins de estudos futuros, trabalhos de conclusédo de curso como esse
podem levar a novas pesquisas, como comparativo de eficiéncia entre portos na
movimentacao de veiculos ou outras cargas como também analises de custos, se as
montadoras utilizam portos mais proximos de suas localizagdes ou se pelas taxas
portuarias compense desenvolver um trabalho logistico para movimentacdo dessas
cargas até outros portos, mesmo que mais distantes e que justifique o0s custos

adicionais.
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