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RESUMO

A aplicacdo de séries temporais em diversas area® d&ngenharia, Logistica, Pesquisa
Operacional e Economia, tem como objetivo o comhesto da dependéncia entre os dados,
suas possiveis tendéncias, sazonalidades e a westes dados futuros. Considerando a
caréncia de métodos eficazes de suporte ao plamejantogistico na area de comércio
exterior, neste trabalho foram apresentados eaditis os modelos multivariados, na area de
séries temporais: auto-regressivo vetorial (VAR){oaegressivo médias moéveis vetorial
(ARMAYV) e espaco de estados (EES). Estes model@nfempregados para a analise de
previsdo de demanda, da série bivariada de valmlene das exportacdes cearenses de
castanha de caju no periodo de 1996 a 2012. Osagissimostraram que o modelo espaco de
estados foi mais eficiente na previsdo das vasavelor e volume ao longo do periodo
janeiro & marco de 2013, quando comparado aos semadlelos pelo método da raiz

guadrada do erro médio quadratico, obtendo os rasmnvalores para o referido critério.

Palavras-chave Comércio Exterior Cearense, Logistica Portudvlatodos de Previsdo de
Demanda, Séries Temporais Multivariadas.



ABSTRACT

The application of time series in various areashsas Engineering, Logistics, Operations
Research and Economics, aims to provide the kn@eledf the dependency between
observations, trends, seasonality and forecastssi@ering the lack of effective supporting

methods of logistics planning in the area of fonefgade, the multivariate models have been
presented and usedin this work, in the area ofe tiseries: Vector Autoregression

(VAR),Vector Autoregression Moving-Average (VARMANd State-Space Integral Equation
(SS-IE). These models were used for the analysdenfand forecast, the bivariate series of
value and volume of cashew nut exports from Ceand 1996 to 2012. The results showed
that the model state space was more successfuedicting the variables value and volume
over the period that goes from January to Marct82@hen compared to other models by the

method of the root mean squared error, gettindaiwest values for those criteria.

Keywords: Foreign Trade in Ceara, Demand Forecasting Methigdltivariate Time Series,

Port Logistics.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracgdes iniciais

O desenvolvimento industrial no Estado do Cear&robsglo nas uUltimas décadas,
pela ampliacdo do distrito industrial de Maracanadnstrucdo do novo aeroporto
internacional Pinto Martins, porto do Pecém e dasgs da siderurgica e refinaria requerem
das empresas uma sistematizacdo avancada da prpdisiéibuicio e comercializacdo de
seus produtos. Esta sistematizacdo pode ser otianipalo estudo do comportamento da
demanda dos mercados, fazendo uso de diversos giev@mMétodos estatisticos podem

entdo ser aplicados com o intuito de mensurarjfopaele prever estas demandas.

Neste trabalho serdo utilizados de métodos estatistie modelagem de dados,
para previsdo de demandas. Serdo utilizados modeldsvariados na area de séries
temporais, cujos métodos de analise multivariakem ser aplicados quando da necessidade

de identificacéo e utilizacdo de variaveis corrielaadas.
1.2 Justificativa

Em meio ao desenvolvimento tecnologico e comersiaEstado do Ceara, que
vem sendo acentuado desde meados da década deed9fcao do incremento do parque
industrial, principalmente na regido metropolitath@ Fortaleza, vé-se a necessidade da
implementacéo da logistica em diversos segmentasdiestria, assim como no comercio
interno e exterior. Analisar e otimizar os modagsdiktribuicdo de mercadorias e produtos,
assim como o0s sistemas de transportes, sao tégticais e importantes objetos de estudo da
logistica. Previamente a estas analises, € possveéparar com a motivacdo de identificar
futuras demandas, em funcdo de séries temporaies.epdar excessos ou faltas no processo

logistico final, como tentativa de reduzir as psrdanaximizar lucros.

Desta forma, a utilizagcdo de métodos estatistieddehtificacdo de variaveis e de
modelagem no tempo para prospeccao de dados figeiiag necessario dentro do processo

de produtividade logistica.

A aplicacdo de séries temporais em diversas amas &ngenharia, Logistica,
Pesquisa Operacional e Economia, tem como um depsecipais objetivos o conhecimento

da dependéncia entre séries no tempo, distintag ente devidamente correlacionadas.
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Entretanto, existem poucas técnicas que permitalizae a andlise e previsdo de séries

temporais multivariadas.

Segundo Pereira (1984), Akaike propds os modelds-Regressivos Vetoriais
(VAR), em que sucessivos modelos sao ajustadosréemocrescente e, para cada modelo,
obtém-se o critério de informagcdo de Akaike, seadoolhido, o modelo que fornecer o

menor critério.

Uma metodologia para ajustamento e previsdo desstagmporais multivariadas
foi proposta por Kitagawa e Akaike em 1978, a qubhseada no procedimerayesiance
denominada Multivariado Auto-Regressivo BayesiaiBy/AR). O modelo é estimado
tomando-se a média dos modelos de vérias ordenderamtas por sua distribuicdo a
posteriori Outra metodologia proposta por Kitagawa e Akaild®78), denominada
Mutivariado Auto-Regressivo Instantaneo (IMAR), smite de variaveis que se relacionam
no mesmo instante t como uma combinacao linearddowis termos auto-regressivos. Em
1976, Akaike desenvolveu uma metodologia que atibza representacdo em espaco de
estados, estimando o vetor de estados atravésatlaeade correlacdo candnica. (ROCHA;
PEREIRA, 1997).

Pandit e Wu (1983) propuseram uma metodologia doastindamentalmente no ajustamento
progressivo de modelos auto-regressivos do tipo ARW, n-1), paran=1,2,...,onde n é a
quantidade de parametros do modelo, até que ad&edacdeterminante da matriz da soma do
guadrado e produtos cruzados dos residuos nasigeijfcativa estatisticamente.

Através da utilizagdo destes métodos, a modelagettivariada dos dados de
comeércio exterior cearense poderd ajudar a supercassidade da industria local com relagéo
a tomada de decisdes, no que concernem ao geremt@mde aquisicoes e estoques.
Atualmente, a modelagem utilizada € univariadalisar@@o-se a série de cada variavel
individualmente. A importancia da aplicacdo dosadés multivariados deve-se a correlagao
existente entre as variaveis da série, evitanddajoees pontuais como crises econémicas ou
periodos de estiagem, que afetam apenas uma \Varé@® perturbem drasticamente o

modelo, visto que outras variaveis possam naofsentiar tais fatores.

Inferindo informagfes a respeito da demanda enrdstproximos, analisando
dados como valor exportado, volume exportado, deride safra, etc., espera-se que 0
presente trabalho apresente solu¢cdes mais efiearenos onerosas aos processos logisticos

de armazenamento e distribuicdo de mercadorias.
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1.3 Objetivos

Os seguintes objetivos foram estabelecidos pargartras diretrizes que

concernem o presente trabalho.
1.3.1 Geral

Apresentar a modelagem de dados multivariados gerecdo de castanha de
caju, para previsao de dados de comeércio internakia fim de aprimorar o processo de

tomada de decisdes nos processos logisticos.
1.3.2 Especificos

a) Apresentar a implementacdo de modelos de sériegotarm multivariadas
como ferramentas eficazes para previsdo de demardimlos de comércio
exterior cearense;

b) Expor os dados inferidos por intermédio dos modektatisticos, de forma
pontual e intervalar, com o intuito de torna-lodicveis nos processos
logisticos;

c) Recomendar dentre os modelos apresentados, o rdapuado a série

intitulada “Exportacdes Cearenses de Castanha jdé Ca
1.4 Metodologia de pesquisa

A pesquisa realizada neste trabalho teve uma apem@uantitativa, através de
revisdo bibliografica e analise de dados reais.e€edvolvimento do estudo € baseado no
aprimoramento de ferramentas para previsdo de dlEmaom o objetivo de apresentar

meétodos estatisticos para a realizagcdo do mesmo.
1.4.1 Pesquisa desenvolvida

De acordo com Lakatos e Marconi (1999, p.260), éagpisa bibliografica é
indispensavel no inicio de qualquer pesquisa diedtj pois além de embasar os principais
conceitos, coloca o pesquisador em contato comeoj@uoi escrito sobre o assunto em
guestdo. Nesta pesquisa utilizou-se de livrosg@stpublicados em periédicos, trabalhos de
outros estudiosos do assunto, material de cursoise eutros, que aprofundaram os

conhecimentos necessarios para o desenvolvimeritaloiiho.
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1.4.2 Coleta de dados

Para coleta dos dados foi utilizado o Sistema délige das Informacdes de
Comércio Exterior vialnternet denominado ALICE-Web, da Secretaria de Comércio
Exterior (SECEX), do Ministério do Desenvolvimentmduastria e Comércio Exterior
(MDIC). Este sistema foi desenvolvido com vistasnadernizar as formas de acesso e a

sistematica de disseminacéo dos dados estatidasosxportacdes e importacdes brasileiras.

O ALICE-Web é atualizado mensalmente, quando dalgi¢do da balanca
comercial, e tem por base os dados obtidos a pdotiSistema Integrado de Comércio
Exterior (SISCOMEX), sistema que administra o caneéexterior brasileiro.

Dados anuais de exportacado do Estado do Cearérioalpd 989 a 2012 e dados
mensais de exportacdo cearense do produto caddantgu no periodo 1996 a 2012, foram
extraidos do ALICE-Web, através do menu exporta¢i696-2013) com o filtro “Cearad”

para a primeira consulta e utilizando o filtro NOBI01.32.00 para a segunda consulta.
1.4.3 Programas computacionais utilizados

Os programas computacionais utilizados para a ragdel dos dados, foram o
softwareR para o modelo auto-regressivo vetorial software SAS (BROCKLEBANK e

DICKEY, 2003) para os modelos auto-regressivo ngdiaveis vetorial e espaco de estados.
1.5 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo € composta por cinco capitulgge€ente capitulo introdutorio
apresenta uma visao geral do trabalho, contextualiz a justificativa, o objetivo geral e os

objetivos especificos.

Nos segundo e terceiro capitulos tem-se a fundag@ntedrica que expde a base
literaria realizada no trabalho. O Capitulo 2 wara explanacdo sobre a previsdo de demanda
como etapa da gestdo da cadeia de suprimentoseecwhércio exterior, setor de aplicagdo
do presente trabalho. O Capitulo 3 apresenta o®lo®dnultivariados de séries temporais,

utilizados na dissertacao.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados semdos dados bivariados de
exportacdes cearenses de castanha de caju, poo fBapitulo 5 apresenta as conclusdes e

consideracdes finais.
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2 LOGISTICA E COMERCIO EXTERIOR

Neste capitulo serdo apresentadas as referéncmsalopprdam e definem a
previsdo de demanda como etapa da gestdo logésthesdo expostas também referéncias

sobre comércio exterior, setor de aplicacdo doeptegrabalho.
2.1 Gestédo da cadeia de suprimentos

Segundo Nunes (2001), Gestdo da Cadeia de Suposnénto processo de
planejar, implementar e controlar os fluxos de ptosl ou servigos, de informacdes e
financeiro de uma empresa, desde a obtencéo dasasgirimas, passando pela fabricagcéo e
satisfazendo os clientes em suas necessidadegodéetinpo e lugar, através da distribuicéo

adequada, com custos, recursos e tempo minimos.

Segundo o Conselho dos Profissionais de Gestao adiei& de Suprimentos
(CSCMP 2007), a Gestao da Cadeia de Suprimentdebeng planejamento e a gestédo de
todas as atividades envolvidas na identificacéelec&o de fornecedores, conversdo e todas
as atividades de Gestdo Logistica. Ela tambémiiactoordenacéo e colaboracdo com os
parceiros do canal que podem ser fornecedoresmietiarios, provedores de servigos
terceirizados e clientes. Em esséncia, a Gest#tadaia de Suprimento integra a gestédo do

suprimento e da demanda, dentro e atraves das saspre

A Gestdo da Cadeia de Suprimentos é uma funcagramtera com a
responsabilidade priméria de fazer a ligacdo emdrerincipais funcdes do negdécio com 0s
processos do negdcio dentro da empresa e ao lomgmdkia de suprimento, de forma
coesiva e num modelo de negécios de alta performdnclui todas as atividades de gestdo
logistica relacionadas acima, bem como as operat@®dabricacdo, levando a coordenacéo
dos processos e atividadesrdarketing,vendas, projeto do produto, finangas e tecnologia d
informag&o (CSCMP 2007).

Por Gestao Logistica esse conselho define comota i@ cadeia de suprimentos
que planeja, implanta e controla o eficiente eiadtuxo de producéo, regular e reverso, e a
estocagem de produtos, servicos e informacdesla@seentre o ponto de origem e 0 ponto

de consumo, com a finalidade de satisfazer as sidegles dos clientes (CSCMP 2007).
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2.2 Planejamento logistico

Segundo Ballou (2001) a logistica envolve todasmesacdes relacionadas com
planejamento e controle de producédo, movimentagdoateriais, embalagem, armazenagem
e expedicdo, distribuicdo fisica, transporte eesiss de comunicacdo que, realizadas de
modo sincronizado, podem fazer com que as empragesguem valor aos servigcos
oferecidos aos clientes, podendo assim criar opioiddes de um diferencial competitivo

perante a concorréncia.

Para Bowersox e Closs (2001), o objetivo centralodéstica € o de atingir um
nivel de servico ao cliente pelo menor custo tptasivel buscando oferecer capacidades
logisticas alternativas com énfase na flexibiliJateagilidade, no controle operacional e no
compromisso de atingir um nivel de desempenho mpéque um servico perfeito. Woaat
al. (1999) descrevem que o servigco ao cliente é uotmde atividades desenvolvidas pela
empresa na busca da satisfacdo dos clientes, propando, a0 mesmo tempo, uma

percepcdo de que a empresa pode ser um otimonpacoeiercial.

Conforme Ballou (2001), o planejamento logisticam tgor objetivo desenvolver
estratégias que possam resolver os problemas dm quaas de destaque em empresas de
transporte, que séo: i) o nivel de servigos ofdreabs clientes; ii) localizacdo das instalacdes
de centros de distribuicao; iii) decisbes de nideigestoque e; iv) decisbes de transportes que

devem ser utilizados no desenvolvimento de todmogsso.

Todas as quatro areas sdo de fundamental impa@tfpaia a empresa, suas
funcdes e atividades devem ser planejadas de fantegrada, buscando oferecer um
resultado operacional dentro das necessidades quercado exige de seus participantes.
Levantar informacfes sobre o mercado no qual sé& eserido e suas respectivas
necessidades sédo de grande validade no procegganggamento da empresa, bem como, na
definicAo de como serdo utilizados os recursosodispis, alocando-os da melhor maneira

possivel.

De acordo com o triangulo de tomada de decisddsticas, Figura 1, pode-se
verificar que, no contexto das quatro areas, anigéfdo dos servigcos a serem oferecidos aos
clientes € o que afeta drasticamente toda a wabiéi do negdécio. O triangulo sera o
indicador pelo qual o cliente tomara a decisaotiliear ou ndo os servicos da empresa. Desta
forma, através do planejamento logistico, a empdesa estruturar toda sua plataforma de

operacao, definindo seus padrbes de niveis degesrgue serdo oferecidos aos seus clientes.
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Figura 1 — Triangulo da tomada de decisfes logfstic

Estratégia de estoques Estratégia de transporte

¢ Niveis de estoque
* Disposi¢do de estoques
¢ Métodos de controle

* Modais de transporte
¢ Roteirizagdo/programacao do

transportador
/ ¢ Tamanho/consolidagdo do

embarque

Objetivos de
servigos ao

cliente

T

Estratégia de localizagdo

* Numero, tamanho e localizagdo das
instalagdes.

¢ Designagdo de pontos de estocagem
para pontos de fornecimento

* Designagdao de demanda para pontos
de estocagem ou pontos de
fornecimentos

¢ Armazenagem publica/privada

Fonte: BALLOU (2001)
Para definir a importancia da logistica, BallouQ20salienta que a empresa €

responsavel por oferecer mercadorias ou servicperas$os pelos clientes, nos locais

apropriados em relacdo as suas necessidades, amss pacertados ou esperados e nas
melhores condigbes fisicas possiveis, a fim dedateras necessidades dos clientes,
proporcionando o méaximo de retorno financeiro Eaempresa. Novaes (2001) reforca essa
ideia afirmando que a logistica busca, de um latlmizar as atividades da empresa de forma
a gerar retorno através de uma melhoria no nivedetdco a ser oferecido ao cliente e, de
outro lado, prover a empresa de condi¢cbes para eomm mercado, como por exemplo,

através da reducdo dos custos.

O mercado sofre rapidas mudancas e, costumeiraresitempresas nao estao
preparadas para absorver estas mudancas, difidaltsura adaptacdo ao novo ambiente de
negocios. Portanto, desenvolver e executar um gsocale planejamento € de suma
importancia para as empresas, pois um planejaniegtstico orientado para atender as
necessidades impostas pelo mercado resulta em maghaveitamento dos recursos e, por
consequéncia, a estabilidade da empresa. Essdidatibadvém do equilibrio dos recursos
financeiros disponiveis e da oferta de servicosfod®a que se agregue valor aos mesmos,
oportunizando um diferencial competitivo, atravée divel de servico, perante a

concorréncia, sem afetar a estabilidade e rerdabliéi da empresa.
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Christopher (1997) defende que a empresa deve onanisuas atividades,
avaliando se os custos para desenvolver alto Wiwedervico aos seus clientes ndo sejam
maiores que as receitas proporcionadas pelos megmwies sendo assim, nao se justifica o
investimento. A empresa deve estar atenta parkagéedo custo/beneficio nas decisdes de
provimento do nivel de servico a ser oferecidosaas clientes.

Heikkila (2002) afirma que o desenvolvimento de sistema de servicos que
atenda as necessidades dos clientes se torna awlisndé momento que se tenha um
planejamento logistico estruturado. Na medida em sg operam diante das incertezas
proporcionadas pelas expectativas dos clientean@resa que ja tiver um planejamento
logistico estruturado terd maior facilidade em roegso nivel de servico que sera oferecido
ao cliente, principalmente em relacdo ao maximoppdera ser oferecido sem comprometer
sua rentabilidade.

O planejamento logistico ampara-se no planejamestmtégico da empresa,
sendo assim, ambos devem ser coerentes, de formaogjwbjetivos estipulados sejam
atingidos.

Estrategistas, altamente conhecedores do assurggemd assessorar O
desenvolvimento do mesmo. E importante salientar @urocesso, para ter éxito, precisa
necessariamente ter o consentimento de toda &didg empresa e de seus acionistas, de
forma que sejam estabelecidos os limites maximos ndelancas aceitos para o
posicionamento da empresa no mercado.

Segundo Emilio (2001), varias empresas de trarspayino, por exemplo, a
Rapiddo Cometa, com sede em Recife, estdo redd#finBuas estratégias, montando
planejamentos logisticos visando nichos especifieomercado. Estes nichos, muitas vezes,
apresentam volumes menores de produtos movimentadas justificam-se pela maior
rentabilidade que oferecem. Nesse caso, 0 nivekdaco tende a ser elevado com custos
mais expressivos.

No processo de elaboracdo de um planejamentoitmgve-se ficar claro que
nem tudo que foi planejado funcionara perfeitamentempo todo. Wright, Kroll e Parnell
(2000) afirmam que, quando implementada a estegtégi desenvolver das atividades, serao
necessarias modificagcbes a medida que as condigdigientais ou organizacionais sofrerem
alteracdes, sendo que estas alteracdes sdo, meieas, dificeis de serem previstas. Neste
contexto, existe a possibilidade de que algungdatmternos (quebra de veiculos, incéndios
em centros de distribuicdo, etc.) e fatores extefinaterrupcdo de estradas, greves, etc.),

dificultem o desenvolvimento do nivel de serviceyimmente programado com o cliente. Tal
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afirmacdo pode ser melhor compreendida pelo fluxgplknejamento logistico, através da

Figura 2.
Figura 2 — Fluxo do planejamento logistico
Elo individual do Objetivos e estratégias da operacdo |<€——
sistema logistico
e Localizag¢do das instalagbes l
e Estratégia operacional
«  Gestdo dos estoques Necessidade do servico aos clientes |«
e Sistemas de informacao
* Manuseio de materiais l
e Trafego e transporte
* Meétodos de planejamento e Planejamento da logistica integrada
controle * -

e Organizagdo l

Projeto do sistema de gestdo da
logistica integrada

l

Indicadores globais de desempenho

Fonte: BALLOU (2001)

Assim, os gestores das empresas devem elaboraejgteantos logisticos
flexiveis de forma que possam ser ajustados aoseales criticos logisticos, estabelecendo
acOes apropriadas que devem ser utilizadas casonadyento inesperado venha ocorrer.
Desta forma, pode-se evitar um processo desgagtarite aos clientes por ndo terem sido
cumpridas as acOes programadas, 0 que, em Mmuisws,cpodem provocar quebras de
contratos e perdas de clientes de alta rentabdidad

2.3 Previsdo de demanda

7

A previsdo de demanda é uma técnica que usa dadsadps na predicdo de
valores futuros, cuja implementacdo é primordiatapalaboracdo de um planejamento
logistico.

Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndman (199&alizar previsdes de

demanda é importante para auxiliar na determindQ@aecursos necessarios para a empresa.
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Em tempos de abertura de mercados essa atividatede fundamental. Os mercados que
podem ser acessados pela empresa, assim como @réops@ que os disputam, mudam
continuamente, exigindo novas previsées de demamdaeriodos mais curtos.

Para efetuar uma previsdo com maior precisdo, seyvetnicialmente,
compreender a natureza da demanda. A demanda pod#egendente, que € quando o
produto é componente de um produto final, ou inddeete, quando o produto é final. A
previsao deve ter um periodo base, sobre o quab@am as projecdes, e deve-se identificar
se existem fatores sazonais, componentes de taadéfatores ciclicos e fatores
promocionais.

Tubino (2000) ressalta que as técnicas de preyisdem ser subdivididas em
dois grandes grupos: as técnicas qualitativas guastitativas. As técnicas qualitativas
privilegiam principalmente dados subjetivos, os iguado dificeis de representar
numericamente. Ja as técnicas quantitativas emmolrélise numérica dos dados passados,
isentando-se de opinides pessoais ou palpites.

Para Slack, Chambers e Johnston (2009), uma alsrdagalitativa envolve
coletar e avaliar julgamentos, opinides, inclusiveas adivinhacbes, assim como o
desempenho passado de especialistas, para famaiisp. Existem varias formas pelas quais
isso pode ser feito: abordagem de painel, métodphDe planejamento de cenario, dentre

outras.

Existem duas abordagens principais de previsaotitptaras: analise de séries
temporais e técnicas de modelagem causal. As simegorais examinam o padrdo de
comportamento passado de um unico fendbmeno ao mgempo, levando em consideracéo
razBes para variacdo de tendéncia, de modo a umadlise para prever o comportamento
futuro do fendmeno. Modelagem causal € uma abomlagee descreve e avalia o0s
relacionamentos complexos de causa e efeito eatréveis-chave (SLACK; CHAMBERS,;
JOHNSTON, 2009).

Para Slack, Chambers e Johnston (2009), duas degaglens quantitativas mais
comuns de previsdo, baseadas na projecdo do cameorto passado para o futuro, séo:

previsado baseada na média movel e a previsao @guskponencialmente.

A técnica de suavizagdo exponencial, é amplameiiieada para previsdo de
demanda devido a sua simplicidade, facilidade dsteg e boa acuracia. Tais métodos usam

uma ponderacao distinta para cada valor observadgeémne temporal, de modo que valores
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mais recentes recebam pesos maiores. Assim, 0$ pesnam um conjunto que decai

exponencialmente a partir de valores mais recentes.

Outra técnica bastante difundida € a metodologi8aeJenkins (MORETTIN;
TOLOI, 2006), descrita por estes autores na dédad®. Os modelos de Box-Jenkins partem
da ideia de que cada valor da série (temporal) pedexplicado por valores prévios, a partir
do uso da estrutura de correlacdo temporal quéngemge ha entre os valores da série.

Como uma série temporal tem os dados coletadosei@lmente ao longo do
tempo, espera-se que ela apresente correlacab rezii@mpo. Os modelos de Box-Jenkins,
genericamente conhecidos por ARIMAuto Regressive Integrated Moving Averagesiha
literatura em portugués por Auto-Regressivos l@tggs de Médias Moveis, sdo modelos
estatisticos que visam captar o comportamento alalagdo serial ou autocorrelacdo entre os

valores da série temporal, e com base nesse canparto realizar previsdes futuras.

Neste trabalho sera implementada a utilizagdo desSéemporais Multivariadas
como ferramenta para previsdo de demanda. Taig&8csdo estatisticamente mais robustas
que os modelos univariados e, em geral, apresememor precisdo. Trés modelos
multivariados serdo apresentados, (i) Auto-Regresdietorial, (i) Auto-Regressivo de
Médias Moveis Vetorial (ARMAV) e (iii) Espaco detados (EES), a fim de identificar qual
se adequard melhor, oferecendo melhores previsbestrie estatistica de exportacdes
cearenses de castanha de caju. Os modelos estderstpdos no capitulo 3.

2.4 A Logistica no comércio exterior

O comércio exterior € 0 nome dado ao conjunto gasagdes de compra e venda
de bens e servicos de um pais no exterior, chamesisectivamente importacdo e

exportacao.

Ao afirmar que o comércio exterior tem papel imaot¢ no desenvolvimento
econdmico e social de uma nacao, remete-se a unonpadrao de vida de toda a populagéo,
e ndo simplesmente ao crescimento das industriardea desatrelada aos fenémenos
sociais. Em outras palavras, considera-se estésnfaros sociais como 0 crescimento da

renda per capita da populacdo decorrente do avangeente do Comércio Internacional.

Maia (2004) coloca como um dos efeitos do Comégiterior “o melhor nivel
de vida da populagdo pela realocacdo dos recursatitiyos que reduzem custos e, por

conseguinte, amplia o poder aquisitivo dos consaregf. Ou seja, com a tecnologia aplicada
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no Comércio Internacional pode-se reduzir os cudéoproducdo e vender os produtos com

menor custo a populacdo, aumentando seu podent&&o

Conforme Goebel (1996), a medida que a economiaialwvai se tornando cada
vez mais globalizada, e o Brasil vai incrementagidalativamente o seu comércio exterior, a
logistica passa a ter um papel acentuadamente impatante, pois comércio e industria
consideram o mercado mundial como os seus fornezedoclientes. Devido ao numero de
operacdes necessarias para realizacdo das opede@esnércio exterior, exige-se que 0s
volumes transacionados, geralmente, também sejaerigies aqueles comercializados no
mercado doméstico. Nesse caso, 0 volume compergsims dessas atividades adicionais. A
diferenca de magnitude dos volumes por embarquapamda com transacdes realizadas
normalmente no mercado nacional, por si sO, jaeediga estrutura fisica diferente ao longo
da cadeia, de modo a manter o custo final da tcansao menor nivel possivel e

comercialmente viavel.

Por estar intrinsecamente relacionada com qualjdadastatou-se que, na
definicdo das estratégias logisticas bem-sucedslasmprescindivel planejar o atendimento
continuo das necessidades dos clientes, tantoauug#io de bens quanto na prestacao de
servigos, eliminando burocracia, demoras, insegasafalhas, erros, defeitos, retrabalho e
todas as demais tarefas desnecessarias. (RODRIG0EBH),

Day (1999) aponta que a determinacdo de estratégfiaspor objetivo buscar

vantagens competitivas sobre os concorrentes eetamimnter as vantagens ja existentes.

Neste sentido, confirma-se a importancia da lagigtara se alcancar a eficiéncia
nas transacdes comerciais para que O ingresso mM@rco exterior ndo seja apenas
temporario ou sazonal, e sim constante e competitientro deste cenario de mundo

globalizado e sem fronteiras.

Com caracteristica de transporte de cargas condgsavolumes e consequente
reducdo de custos, a partir do ano 2000 o trarespudritimo na matriz de transporte
internacional brasileira, assume a lideranga, c&®% $volume) de cargas transportadas a
partir. Fator importante para desenvolvimento dagporte maritimo, oontéinerassumiu o
papel imprescindivel na agilizacdo das operacOesadga e descarga nos portos. Este € o
motivo pelo qual os principais portos mundiais pess terminais especializados
especificamente para a movimentacaca®éineresO mntéineré uma caixa construida em

aco, aluminio ou fibra, criado para o transportersgcadorias e suficientemente forte para
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resistir ao uso constante. Tal equipamento ideatifb através do numero, tamanho, tipo,
marca do proprietario e de seu local de registtal(X, 2003), tornando-se um equipamento

fundamental na logistica de comércio exterior.

Outro fator que auxiliou no desenvolvimento datpmiportuaria brasileira foi a
Lei 8.630 de 25 de fevereiro de 1993, a chamadad.@lodernizacdo dos Portos, essa lei fez
com que a logistica portuéria assumisse um papelafuental para o desenvolvimento do
transporte maritimo e a consequente integraca@mealciTal Lei foi revogada em 5 de junho
de 2013 quando foi apresentada a Lei 12.815 quéealisobre a exploracéo direta e indireta
de portos e instalacbes portuarias e sobre agdlati®s desempenhadas pelos operadores

portuarios.

Entretanto, aliada a falta de qualificacdo profisal dos envolvidos na
operacionalizacdo dos processos do comércio imiema, encontra-se uma enorme
deficiéncia na busca de sistemas de informagOesistentes para a criagdo de uma base de
apoio na qual todos os envolvidos possam parti@paamente em cada passo do processo,

para uma eficiente conclusdo do mesmao.

O desenvolvimento deste trabalho visa auxiliarc@ssos logisticos associados ao
comeércio exterior, como a gestdo de estoques ermazeéma portuarios, a otimizacdo da
utilizacdo de contéineres dentre outras etapas da gestdo da cadeia demsupos,
diretamente ligadas a previsdo de demanda.

2.5 Comércio exterior cearense

A politica de industrializacdo do Ceara teve inielm meados dos anos 1980,
baseada na estratégia de concessdes financepafala infraestrutura. Vale ressaltar que os
setores de maiores investimentos foram: metal-mazampapelaria, quimica, ceramicas,
téxteis, vestuario, produtos alimentares, moveinahticos, calcadista e seus subsidiarios
(MAIA; CAVALCANTE, 2010).

O Ceara comeca a dar resposta a sua politica dstiiaizacdo, durante a década
de 1990. Esse comportamento fez com que houvesserasuimento das exportacbes do
Estado, como pode ser constatado na Tabela 1. Nemsedo também aconteceu a
implantagcdo do Plano Real que, possibilitou o émemgto das importagdes. O Ceard passou a
importar mais bens industrializados, como maquiaparelhos e material elétrico e produtos
metaltrgicos (MAIA; CAVALCANTE, 2010).
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Tabela 1 — Historico das exportacfes cearenses

Ano Valor Exportado (US$FOB):
1989 219.595.370
1990 230.568.501
1991 270.418.734
1992 303.589.540
1993 274.824.678
1994 334.860.983
1995 352.131.235
1996 380.433.715
1997 353.002.493
1998 355.246.242
1999 371.234.015
2000 495.338.674
2001 527.668.107
2002 545.023.335
2003 762.602.719
2004 861.567.940
2005 933.589.116
2006 961.874.415
2007 1.148.357.273
2008 1.276.970.342
2009 1.080.168.033
2010 1.269.498.551
2011 1.403.295.759
2012 1.266.967.291

Fonte: Alice-Web - Secex/MDIC (2013).
1 US$FOB é tipo de frete, o comprador assume toslos@os e custos com o transporte da mercadssemaue ela é
colocada a bordo do navio.

As exportacdes, a partir de 2000, ganharam maisqles sendo impulsionadas

pelo crescimento do valor exportado de cal¢cadasiosp castanha de caju, produtos téxteis e

produtos alimentares. Isto mostra o reflexo daipalte industrializacdo do Estado.

No presente trabalho seréa utilizada a série histd@e exportacdes da castanha de
caju, terceiro principal setor das exportacfeseresms, conforme os dados apresentado na

Tabela 2, que expde os dez principais setores @al&s0s anos de 2011 e 2012.
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Tabela 2 — Principais setores em valor exportadéstado do Ceara - 2011 e 2012

Setores Exportacdes |Participacdo| Exportacbes | Participacdo | Variacdo
2012 (US$FOB)| 2012 (%) [2011(US$FOB) 2011 (%) 12/11 (%)
1 calgados 338.648.951 26,7 365.963.180 26,1 -7,5
2 Couros 205.932.324 16,3 184.139.998 13,1 11,8
3 Castanha de Caju 160.137.263 12,6 190.550.472 13,6 -16,0
4 Fruticulturat 108.298.927 8,5 102.590.822 7,3 5,6
S Téxtil 72.854.456 5,8 86.936.455 6,2 -16,2
6 Ceras Vegetais 66.842.620 53 58.215.910 4,1 14,8
7 Bebidas 48.159.731 3,8 41.538.439 3,0 15,9
8 Lagosta 29.037.413 2,3 50.109.672 3,6 -42,1
9 Minérios 19.583.164 15 21.107.333 15 -7,2
Oleos brutos e
10 Lubrificantes 18.759.585 15 83.435.347 59 -77,5
Demais produtos 198.712.857 15,7 218.708.131 15,6 -9,1
Total exportado pelo
Ceard 1.266.967.291 100,0 1.403.295.759 100,0 -9,7

Fonte: Alice-Web - Secex/MDIC. (2013)
1 Compreende todo o setor frutas com exce¢éo danteste caju.
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3 SERIES TEMPORAIS

Neste capitulo serdo apresentados os conceitasride 'emporais e definidos os

modelos estatisticos na area de séries tempor#isanadas utilizados no trabalho.
3.1 Introducéo

Conforme Ehlers (2007), uma série temporal € unec@o de observacoes feitas
sequencialmente ao longo do tempo. A caracterigt@ia importante deste tipo de dados é
que as observacdes vizinhas sdo dependentes ecressd € analisar e modelar esta
dependéncia. Enquanto em modelos de regressaexpomplo, a ordem das observacgfes é
irrelevante para a analise, em séries temporaisdano dos dados é crucial. Vale notar
também que o tempo pode ser substituido por oatidawel ordenada, como por exemplo,

distancia, profundidade, etc.

Como a maior parte dos procedimentos estatistaatesenvolvida para analisar
observacoes independentes, o0 estudo de sériesrmpuer 0 uso de técnicas especificas.
Dados de séries temporais surgem em varios campasowmhecimento como Economia
(precos diarios de acles, taxa mensal de desemppegducdo industrial), Medicina
(eletrocardiograma, eletroencefalograma), Epidesgial (nmero mensal de novos casos de
meningite), Meteorologia (precipitacdo pluviomeédricemperatura diaria, velocidade do
vento), etc. (EHLERS, 2007).

O autor também aponta algumas caracteristicasagupasticulares a este tipo de

dados:

— observacdes correlacionadas sdo mais dificeis dissane requerem técnicas
especificas;

— deve-se levar em conta a ordem temporal das olréesa

— fatores complicadores como presenca de tendénsi@asagédo sazonal ou ciclica
podem ser dificeis de estimar ou remover;

— a selecdo de modelos pode ser bastante complieataferramentas podem ser
de dificil interpretacao;

- € mais dificil de lidar com observacoes perdidam@os discrepantes devido a

natureza ordenada.
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Conforme Morettin e Toloi (2006), uma série tempdrajualquer conjunto de
observacdes ordenadas no tempo, sendo compostqsgia elementos:

a) tendéncia: verifica o sentido de deslocamento da aé longo de varios anos;

b) ciclo: movimento ondulatério que ao longo de varmsos tende a ser
periodico;

c) sazonalidade: movimento ondulatorio de curta duragén geral, inferior a
um ano, associada, na maioria dos casos, a mudemgascas;

ruido aleatdério ou erro: compreende a variabilidedénseca aos dados e nao

pode ser modelado.
3.2 Objetivos das séries temporais

Em algumas situacdes o objetivo pode ser fazerigiies de valores futuros
enquanto em outras a estrutura da série ou sugioetdm outras séries pode ser o interesse
principal. De um modo geral, os principais objesivam se estudar séries temporais podem
ser os seguintes (EHLERS 2007):

- descri¢do: descreve propriedades da série, o pddréemdéncia, existéncia de
variacdo sazonal ou ciclica, observacdes discrepaptitliers), alteracdes
estruturais (ex. mudancas no padrédo da tendénaa sazonalidade), etc.

— explicacdo: usa a variacdo em uma série para argiocvariacdo em outra
série.

— predicao: prediz valores futuros com base em valpassados. Aqui assume-
se que o futuro envolve incerteza, ou seja as gesi ndo sédo perfeitas.
Porém é necessario tentar reduzir os erros desgievi

— controle: os valores da série temporal medem dittace” de um processo de
manufatura e o objetivo é o controle do processo.ddemplo € o controle
estatistico de qualidade aonde as observacOe®pésentadas em cartas de

controle.

As abordagens podem ser feitas utilizando-se métdelo
— técnicas descritivas: graficos, identificacdo dérpes, etc;
— modelos probabilisticos: selecdo, comparacdo e uagédq de modelos,

estimagéao e predigéo;
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— analise espectral, que tem como interesse basicaeatificacdo da
periodicidade dos dados;

— meétodos nao parametricos (alisamento ou suavizac@ao)o o modelo de
suavizagao exponencial sazonal Holt-Winters;

— outras abordagens: modelos de espaco de estadidslosi0do lineares, séries
multivariadas, estudos longitudinais, processos ldega dependéncia,
modelos para volatilidade, etc.

No presente trabalho sera utilizada a abordagematkelos probabilisticos que,
segundo Morettin e Toloi (2006), podem ser chamalgoprocessos estocasticos e definidos
como uma colecédo de variaveis aleatorias ordenaalésmpo e definidas em um conjunto de
pontosT', que pode ser continuo ou discreto. Sera denatadeavel aleatoria no tempa@or
X(t) no caso continuo (usualmente <t < «), e porX; no caso discreto (usualmemte
0,£1,+2, .. .). O conjunto de possiveis valoreptbcesso € chamado de espac¢o de estados
que pode ser discreto ou continuo (EHLERS, 2007).

Em andlise de séries temporais a situacdo € beemextié da maioria dos
problemas estatisticos. Embora seja possivel vattiamanho da série observada, usualmente
sera impossivel fazer mais do que uma observacamdantempo. Assim, tem-se apenas uma
realizagdo do processo estocastico e uma Unicavalgée da variavel aleatdria no tempo t,

denotada pox(t) no caso continuoxg, parat =1, .. .N, no caso discreto.

Dentre 0s processos estocasticos mais comunsadbtkz na especificacdo de

modelos para séries temporais univariadas podiase ¢

sequéncia aleatoria ou ruido branco;

— passeio aleatério;

— movimento browniano;

— processos de médias moveis;

— processos autoregressivos;

— modelos mistos ARMA (combinacdo dos processos raédiveis e
autoregressivos);

— modelos ARMA integrados (ARIMA).
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3.3 Modelo Auto-Regressivo Vetorial (VAR)

A metodologia do modelo VAR foi proposta por Akaild®71) e considera que
toda informacao significante passada e presente graver o futuro deva estar contida no

conjunto,Y;_4,...,Y;_, sendo k a ordem do modelo que pode ser represepda:

Yt = Alyt—l + -+ Akyt—k + ®Dt + Ut' (1)

sendo qué/;~ N(0,X), Y; € um vetor (n x 1), cada elemertoé uma matriz de para@metros
de ordem & x n) eD, representa termos deterministicos, tais como,taotes tendéncia
linear, variaveislummiessazonais, intervencdo, ou qualquer outro tipaedeessor que sejam

considerados fixos.
O Ciritério de Informacéo de Akaike (AIC) para umdelmV AR (k) definido em

(1) é definido como:

AIC(k) = Tlog(|Z]) + 2km?,

sendo m a dimens&o #g & a ordem do modeld] o nimero de observacbes da séfig, ¢ é

o determinante da matriz de covariancias dos resido modelo auto-regressivo vetorial de
ordemk. Assim, sera escolhido o modelo de ordedado em (1), que fornece o menor valor
de AIC (AKAIKE, 1971).

3.4 Modelo Auto-Regressivo — Médias Moveis VetorigARMAV)

A expressdo para o modelo ARMAYV, proposto por RaadiVu (1983), é dada

por:

i = YL A + X% BiU_; + Uy (2)

em quel; € um processo ruido brandf,; € um vetor de medidas no tempo, A; e B; sdo

matrizes de coeficientes AR (autoregressivo) e M&dia movel), respectivamente.

Conforme Rocha e Pereira (1997) o método propostoPpndit e Wu (1983),
consiste basicamente em ajustar sucessivamentdaa@g&gRMAYV (n, n-1) paran =1, 2,... ,

em que n é a quantidade de parametros, até que redugdo nao significativa no
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determinante da matriz da soma de quadrados e tpsodruzados (SQP) dos residuos seja
obtida.

Este procedimento sera melhor entendido a padisdguintes etapas:

a) ajustar um modelo ARMAYV (n, n-1);

b) calcular a matriz da soma de quadrados e prodo®sediduos;

C) repetir 0s passos a) e b) até que uma reducactelonileante da matriz obtida
em b) ndo seja estatisticamente significativame&rvalo de confianca para os
ultimos parametros nao inclua o valor zero;

d) se o modelo é considerado adequado, mas tém ajgandsnetros cujos
intervalos incluem o zero, reestimar o modelo erdo estes parametros.

Testar a adequacao do novo modelo, para deternoigiacéodelo final.

A reducéo do determinante da matriz SQP pode $gamda através do teste de
Wilks, também denominado critério F, que é dada patdo de dois determinantes, ou seja
(PEREIRA, 1984):

A= —, (3)

em que A é a matriz SQP do modelo ajustado sem restrica@d€lm com mais parametros) e

A1é a matriz SQP do modelo ajustado com restricad¢ioacom menos parametros).

Usando a quantidade definida em (3), o critériagehdo na seguinte estatistica:

oo 1o AT (kL= 22)
AY ms

E, (ms, kl — 22),

sendo:

T = nimero de observacgdes da série

m = namero de séries

r = m x nimero de parametros

S = m x numeros de parametros restritos a zero
m—-—s+1

k=T—r—
r 2

me.s“—4
m?+s?—-5
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_ms—2
4

Fazendo a busca de forma crescenté éam-se:

a) se 0s parametro8 nao sao zero, isto €, ARMAV (2n, 2n-1), ARMAV
(2n+1,2n) para n = 1,2,..., os modelos pesquissei@ de ordem (2,1), (3,2),
4,3), ...

b) se os parametrdspodem ser zero, isto €, ARMAV (n,m),n =1, 2, em =
0, 1, ... n-1, os modelos pesquisados seréo de ordem (1,0), (2,1). (3,0),
(3,1)...

C) se os parametro® podem somente assumir o valor zero, isto €, ARMAV

(n,0),n=1,2, ..., os modelos pesquisados sexaodem (1,0), (2,0), ...

A vantagem da implementacdo deste procedimentceg a@so seja escolhida a
terceira opcao, o programa evitara os procedimemdioslineares de estimacao, utilizando,
desta forma, minimos quadrados, tornando o algoritrais eficiente (ROCHA; PEREIRA,
1997).

3.5 Modelo Espaco de Estados (EES)

Conforme Rocha e Pereira (1997), esta metodolagipogta por Akaike (1976)
considera a representacdo de um modelo em espaestaigos dada pelas equacdes de

atualizacao e observacéao, respectivamente:

Yt+1 == th + GEt e Yt == Hvt, (4)

sendo:

v;, 0 vetor de estado (p x 1),

F, a matriz de transicao (p x p),

G, a matriz de entrada (p x m),

&, um vetor de perturbacéo aleatéria (m x 1),

Y:, 0 vetor que contém as séries de tempo (mx 1) e

H, a matriz de observagao (m x p).

Em geral, a dimenséo dg € maior do que a dimensaoede maneira que; é

dado por:
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Ve = (Yt|tr Yerq)e )

Com o objetivo de determinar a dimensédo do vetqrAkaike (1976) introduziu
o conceito de realizacdo minima, que é obtida é&rde uma analise de correlacdes canbnicas

entre o conjunto de observacées passafasfituras Yi, com
P _ F _
Yo = (Y Yey oY) e Y = (Y Yy, o, Ve

3.5.1 Relacao entre passado e futuro

A andlise de correlagédo candnica seleciona uma ioagéo linear das variaveis

dos vetore§’” eYF de dimensdek, e k,, respectivamente, da forma:

gl = aiYP e 7’1 = bl',YF, i = 1,..., min kl, kz),
sendo a; = (aq;, .-, Ax1;) € b = (byj, ..., kxp;) 0 vetor de coeficientes das
combinacdes lineares.

Calculam-se entdo os coeficientes de correlages entre &; € n; ,

respectivamente, até que ao final tem-se a seg@lateio:

Cl < CZ < =< Cmin(kl;kz)-

Supondo-se que a partir de k todos os coeficiesgi@sn significativamente nulos,
ou sejal; = 0 para j = k +1..., miiik,, k;), entdo somente um conjurtg, n4),... , (g, Nk)
tem correlagdes positivas, de maneira que a reldeddependéncia enti€e YF estara
totalmente contida neste conjunto (ROCHA; PEREIRZ97).

3.5.2 Critério de Akaike para determinar a ordem omdelo auto-regressivo

Considere um modelo auto-regressivo de ordem M,

Yt + ®1Yt—1 + -+ Q)MYLL—M = &,

sendos, ~ N(0,X) e @, o parametro auto-regressivo. Neste caso, o critieridkaike é dado

por:
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AIC =Tlog |Z| + 2Mm?,
sendo T o numero de observacgdes de cada sﬁ?ieoedeterminante da matriz de covariancia

amostral.
3.5.3 Identificacdo do vetor de Estados

O método para ajustar modelos de séries temporagspaco de estados pode ser

descrito pelo seguinte procedimento:

1) determinar a ordem de um modelo AR(m), atravé4 Ho,

2) definir o vetor de observagdes passatgs,

3) fazer uma andlise de correlagdo candnica éfftre U,, sendoU, é um
subvetor d&/f, tal quel; = (Ug,Yyev)) . SeU; = (Yag, ..., Yme)', €Ntd0 0s
coeficientes de correlagdo entiee U; serdo todos positivos, pdig, ..., Ve
sao linearmente independentes, logo o procedinmmde ser iniciado a partir

da inclusao d&; 1), OU seja:
Uy = (Yltx coor Yie) Yl(t+1))’ = (U7, Y,(1t+1)),-

Portanto, os m primeiros elementosigesaoYyy, ..., Y-

4) testar as correlacdes através do critério de irdo&m daleviance(DIC) dado

por:

k>
DIC (q) = —Tlog 1_[ (1= C?) =23y — @)(ky — ),

i=q+1
onde g é o numero de coeficientes de correlacdoufs. Este critério DIC € obtido pela
diferenca entre d/C do modelo de correlacéo candnica quando a Ultonalacdo é restrita

a zero e AIC do modelo sem restri¢ao.

Desde que o posto da matHz em (4) é q %,, o nimero de parametros do

modelo restrito sera:

ky(k, +1) N ki(ky +1)

F(q) = > 5

+q(ky + k; — q),



34

q
AIC (q) = Tlog nm _CP) 420k, + ky — q).
i=1
E 0AIC do modelo sem restricéo sera:

AIC (ky) = Tlog[12,(1 — C?) + 2F (ky),

onde:
ky(hy +1)  ky(ky + 1
F(k,) = 2(22 ) 4 1(12 )+(k1+k2).
logo:
k2
pIc () = ~Tlog | | (1= ¢&) =20k - )z - 00
i=k,+1

5) seDIC (j — 1) < 0, entdo o menor coeficiente de correlacdo é saamiente
nulo,Y,;,; € linearmente dependente dos seus antecessor¢g€snw ciclo
termina. Se ainda existirem elementos a seremdtestaetornar a etapa 4 e

testar a incluséo do préximo elemelfig , (;41y, caso contrario ir para etapa 7.
6) seDIC (j—1)>0, entdoY,;,; é linearmente independente dos seus

antecessores, faz-8g=Y ;e se o ciclo ndo terminou inclui-¥g, 4 1y¢+

indo para a etapa 4. Caso contrario inclutigg.1) € prossegue-se para etapa

4, comegando um novo ciclo. Finalmente, se todoslesentos d&Fforam
incluidos, ir para etapa 7.

7) determinar as matrizes F e G.

Entdo, terminando o procedimento, sera constituido pelop primeiros

elementos linearmente independente¥deou seja:
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!
Y [ Yie Yo Yint ]
!
Yt+1 t Y1t+1|t Y2t+1|t Ymt+1|t
_ I
Ve = . . . . . )
!
lYt+p_1|tJ |_Y1t+p1—1|t Y2t+p2—1|t Ymt+pm—1|tJ
comy; p; = p.

3.5.4 Determinagéo das matrizes Fe G

Suponha que a correlagdo canbnicg-élsimavariavel é nula, isto significa que
Y:+j € linearmente dependente e, portanto, pode setaesemo uma combinacéo linear dos

seus antecessores de maneira que os coeficientegiaeao:

1 h

v T v Au-1)t v
ut+j — _Cl_l 1t_'"_a—h (u-1D)t+j»
ut ut

formando au-ésimalinha da matri#.

A matriz G sera obtida no modelo ajustado na etapa 2 doitgordado por:

P(B)Y; = &. (5)

Considerando a representacdo médias moveis tem-se:

Y. = Y(B)é;. (6)

Igualando as equacdes (5) e (6) ten®S&B) = Y (B), tal que:
Yo =1

Y, =&y
Y, = 01y, + Dy

Yy = PPy + Oy + -+ Py_1Y; + Oy

e finalmente, tem-se a matriz G em (4) expressa por
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Yo

Vum

3.6 Critérios de ajustamento e previsao

Desde o trabalho pioneiro de Akaike (1969) parac¢sel de modelos, outros
critérios foram desenvolvidos, reduzindo significamente a necessidade do julgamento
subjetivo do analista e, ao mesmo tempo, podendofas#mente automatizados em

computador.

A ideia geral é que todos os critérios de qualidddeajustamento melhoram
regularmente quando se aumenta 0 numero de paddmirmodelo. Entretanto, aumentar
demasiadamente o namero de parametros é indesepisl a precisdo das estimativas
diminui e o0 modelo torna-se superparametrizado padea utilidade. Para contornar esses
dois problemas, os métodos de escolha procuraniizamas critérios de ajustamento pelo

namero de parametros incluidos no modelo.

Nesta secdo sdo apresentados 0s principais itgei@justamento, e o erro de

previsado, raiz do erro médio quadratico (REQM).

A escolha do melhor modelo consiste em ajustaremutisyos modelos, em ordem
crescente, e selecionar o modelo que fornecer @metor do critério. Este critério € uma
estatistica que consiste de um termo da penalidadelimero de observacfes como uma
funcéo crescente do numero de parametros do ma@epvoblema da escolha de um bom
critério € entdo escolher uma estatistica que faraanelhor forma para a penalidade.

Engle e Brown (1986) fazem uma descricdo dos mr#éapresentados aqui e
analisam empiricamente os erros de previsdo pamaacokelos selecionados por diferentes

critérios, tais como 0s que seguem abaixo.

O critério de informagédo de Akaike (AIC) é um prdiceento que consiste em

escolher o modelo que minimiza:

—2log(verossimilhanga) + 2(numero de parametros).

Para um modelo auto-regressivo de ordemAIC assume a seguinte forma:
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AIC(k) = log(?) + Z—k,

sendok é o nimero de parametros do modelo, T é 0 nimembservacdes da séieFé

€ o estimador de maxima verossimilhanca da vad&esidual. No caso multivariado
substitui-se a variancia residual pelo determindatenatriz de covariancia dos residyes,

e o termo da penalidade é proporcional a dimens@uadrado do vetdf;, ou seja, a versao

multivariada dIC é:

2

“ 2km
AIC(k) = log(|Z]) + T

O critério do erro de predicao final (FPE) foi desdvido por Akaike para
selecionar a ordem de modelos auto-regressivosPB & definido como sendo o erro de
predicdo do modelo ajustado. O procedimento cansist ajustar auto-regressdes de ordem k
=0, 1,..., Lauma sérk, usando minimos quadrados. Entdo, a estatisticacadaalculada

para cada ordem:

T &2

(T-1-k) T

FPE(K) = (1 + ﬂ)

T

A ordem com o menor valor de FPE(k) € entdo satada como a melhor. Um
critério consistente, denominado Schwarz (SCHWARZ/8), que também é conhecido
como BIC - Bayesian Information Criterigné obtido por intermédio do critério de

informacé&o de Akaike generalizado (GIC), dado por:

s Ck
GIC =log(6°) + T

Fazendo-se C =log T, obtém-se:

log(T) k

BIC =log(6?) + T
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Para avaliar o erro de previsdo é usado a raizrgdadlo erro médio quadratico (REQM),

definido por:
1/2

1 NP
REQM(h) = (WZé%m)) ,
t=1

Na qual NP é o nimero de periodos previsto da eé&;i€h) é o erro de previsdo no instante

h, dado por:

ét(h) = Yion — ?t(h);

sendo,,, o valor real observado e¥p(h) o valor estimado pelo modelo em estudo.
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4 APLICACAO DOS MODELOS DE SERIES TEMPORAIS MULTIVA RIADAS

Neste capitulo sera apresentada uma aplicacdo ddsldé de Séries Temporais
Multivariadas na série intitulada Exportacbes Oesee de Castanha de Caju. Para a
aplicagdo foram coletados dados mensais do Miiostl® Desenvolvimento e Comércio
Exterior — MDIC, a partir de 1996, quando da adogd@drasil e demais paises do Mercosul
por um conjunto de cédigos denominados NomenclaBiomum do Mercosul (NCM), e

finalizada em dezembro de 2012, apresentados re&larate Graficos 1 e 2.

Tabela 3 — ExportacOes cearenses de castanhaugd @@ a 2012

oBS | ANnO | MES | VALOR (US$ FOB) | VOLUME (KG)
1 1996 1 11.648.128,00 2.503.838,00
2 1996 2 10.542.422,00 2.262.817,00
3 1996 3 9.251.767,00 2.111.508,00
4 1996 4 17.425.469,00 3.740.642,00
5 1996 5 14.161.868,00 2.892.682,00
6 1996 6 9.420.196,00 2.006.250,00
7 1996 7 14.817.243,00 3.092.214,00
8 1996 8 14.057.788,00 3.067.239,00
9 1996 9 12.574.342,00 2.762.810,00
10 1996 10 9.783.230,00 2.313.757,00
11 1996 11 12.536.568,00 2.819.545,00
12 1996 12 13.765.983,00 3.118.954,00
13 1997 1 14.296.504,00 3.360.870,00
193 2012 1 13.716.845,00 1.722.547,00
194 2012 2 15.625.581,00 2.121.718,00
195 2012 3 15.592.160,00 2.072.661,00
196 2012 4 11.302.613,00 1.535.459,00
197 2012 5 16.214.519,00 2.188.190,00
198 2012 6 15.853.544,00 2.084.680,00
199 2012 7 11.336.935,00 1.482.349,00
200 2012 8 12.289.208,00 1.733.335,00
201 2012 9 8.719.083,00 1.323.662,00
202 2012 10 7.307.732,00 1.104.698,00
203 2012 11 12.061.158,00 1.767.184,00
204 2012 12 8.555.762,00 1.206.807,00

Fonte: Alice-Web - Secex/MDIC (2013)
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Gréfico 1 — Valor exportado (US$FOB) de castanheaje cearense, 1996 a 2012
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Gréfico 2 — Volume exportado (Kg) de castanha gie @@arense, 1996 a 2012
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As variaveis valor e volume das exportacbes deachat de caju das séries
apresentadas na Tabela 3 apresentam uma correag6395

Observa-se nos Gréficos 1 e 2 que ao passar dsshanwe o crescimento das
exportacbes cearenses de castanha de caju sen@mlaafgpontualmente pelas crises
econdmicas do final da primeira década do séculb XX

4.1 Modelo Auto Regressivo Vetorial (VAR)
4.1.1 Estimacéo

Para estimacdo do modelo VAR, conforme definido @ foi utilizado o
softwareR (APENDICE A). Foram ajustados, de acordo cordefault do software dez
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modelos e conforme exposto na metodologia forallesicoo modelo com menor AIC, sendo
trés a quantidade de parametros para cada modelo.

Nas Tabelas 4 e 5 encontram-se as estimativasatémetros para as variaveis
VALOR e VOLUME, com a discriminacdo de seus erradrfo e 0s niveis descritivos dos

testes para cada estimativa.

Tabela 4 — Estimativas do modelo VAR com variavBL@R como dependente

Parametro Estimativa Erro Padréo Valor t Valor p
valor 1 0,7921 0,2290 3,4595 0,0007
volume 1 -1,2187 1,1771 -1,0354 0,3018
valor 2 -0,1433 0,3122 -0,4591 0,6469
volume 2 1,0594 1,5778 0,6714 0,5027
valor 3 0,1429 0,2324 0,6148 0,5394
volume 3 0,8124 1,1816 0,6875 0,4926
tendéncia 6937,6896 3610,5105 1,9215 0,0561

Tabela 5 — Estimativas do modelo VAR com variaveIl\UME como dependente

Parametro Estimativa Erro Padréo Valor t Valor p
valor 1 -0,0251 0,0447 -0,5626 0,5743
volume 1 0,6667 0,2296 2,9039 0,0041
valor 2 -0,0233 0,0609 -0,3839 0,7014
volume 2 0,2251 0,3077 0,7317 0,4652
valor 3 0,0172 0,0453 0,3804 0,7040
volume 3 0,1973 0,2305 0,8562 0,3929
tendéncia 1131,0884 704,2314 1,6061 0,1098

Nos Graficos 3 e 4 observa-se 0s valores observadgastados pelo modelo
VAR considereando-se as variaveis VALOR e VOLUMEspectivamente, inferindo uma
estimacdo razoavel visto que, existe uma distauriaideravel entre os pontos reais e a linha
de estimacéo.
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Gréfico 3 - Valores observados e estimados peloetnddAR para a variavel VALOR
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Gréfico 4 — Valores observados e estimados peletinodAR para a variavel VOLUME

Modelo para variavel VOLUME
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4.1.2 Previsdes

Nas Tabelas 6 e 7 encontram-se, respectivamengee@soes e os intervalos de
confianca de 0,95 de confianca para as variaveitORA e VOLUME do modelo Auto-

Regressivo Vetorial, definido em (1) e os intergade confianga para as mesmas.
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Tabela 6 — Previsoes e intervalos de confiancaaltein VAR para a variavel VALOR

Més \(/SlschRgs; (Srsegllzsgg) Erro Padréo Limite Inferior | Limite Superior
jan/13 9.569.786,00  gg813.844,00 4.684.226,00  4.129.618,00  13.498.070,00
fev/13 7.642.589,00  10.060.309,00  5.394.525,00  4.665.783,00  15.454.834,00
mar/13 9.216.330,00  9gg1 189,00  5.686.757,00  4.194.433,00  15.567.946,00

Tabela 7 — Previsdes e intervalos de confiancaaltetn VAR para a variavel VOLUME

Més VO"EES)ReaI (Srsilll:sé‘g) Erro Padréo Limite Inferior Limite Superior
jan/13 1.448.276,00 1 281 448,00 913.660,00 367.787,80 2.195.108,00
fev/13 1.213.289,00 1 .494.330,00 1.040.902,00 453.427,50 2.535.232,00
mar/13 1.373.705,00 4 445 810,00 1.109.111,00 336.698,90 2.554.921,00

4.2 Modelo Auto-Regressivo — Médias Méveis VetorigARMAV)
4.2.1 Estimacéo

Para estimacdo do modelo ARMAV, conforme definido @), foi utilizado o
método de méaxima verossimilhanca por intermédisadtwareSAS (APENDICE B).

Nas Tabelas 8 e 9 observam-se, respectivamentmedisientes estimados para
as variaveis VALOR e VOLUME do modelo auto-regressimédias-moveis vetorial
(ARMAYV), com a discriminagao de seus erros padr@s @iveis descritivos dos testes para

cada estimativa.

Tabela 8 — Estimativas do modelo ARMAV com variaAILOR como dependente

Parametro | Estimativa | Erro Padréo | Valor t | Valor p
valor 1 0,1916 0,2098 0,91 0,3622
volume 1 1,3785 1,0711 1,29 0,1996
valor 2 0,2747 0,2101 1,31 0,1927
volume 2 -0,2342 1,0704 -0,22 0,8270
valor 3 0,3802 0,2143 1,77 0,0777
volume 3 -2,2710 1,0782 -2,11 0,0364

Tabela 9 — Estimativas do modelo ARMAV com variav€lLUME como dependente
Parémetro |

Estimativa | Erro Padréo | Valor t | Valor p
valor 1 0,0218 0,0409 0,53 0,5944
volume 1 0,3499 0,2092 1,67 0,0959
valor 2 0,0401 0,0416 0,96 0,3371
volume 2 -0,0246 0,2139 -0,11 0,9087
valor 3 0,0712 0,0412 1,73 0,0855
volume 3 -0,4768 0,2105 -2,27 0,0246
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Nos Gréficos 5 e 6 observam-se os modelos ARMAWnestos para as variaveis
VALOR e VOLUME, respectivamente, inferindo tambémauestimacao razoavel devido a

distancia consideravel entre os pontos reaisregha lile estimacéo.

Grafico 5 — Valores observados e estimados pelcetod8RMAYV para a variavel VALOR
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Gréfico 6 — Valores observados e estimados peleeitnddRMAYV para a variavel VOLUME
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4.2.2 Previsdes

Nas Tabelas 10 e 11 encontram-se, respectivanmenf@evisdes e os intervalos
de confianca de 0,95 de confianca para as varid&iOR e VOLUME do modelo Auto-
Regressivo — Médias Moveis Vetorial, definido em €2os intervalos de confianga para as

mesmas

Tabela 10 — Previsbes e intervalos de confiangaaielo ARMAV para a variavel VALOR

Més Xjagg Eg;l) (SQZV'FSS%) Erro Padréo Limite Inferior Limite Superior
jan/13 9.569.786,00 9.732.593,13 2.344.631,63 5.137.199,58 14.327.986,69
fev/13 7.642.589,00 10.375.107,97 2.687.300,88 5.108.095,02 15.642.120,91
mar/13 9.216.330,00 10.508.619,16 2.796.384,25 5.027.806,74 15.989.431,57

Tabela 11 — Previsbes e intervalos de confiangaatteloARMAV para a variavelOLUME

Més Voltzgg)Real (S;ZV:ZSS%) Erro Padréo Limite Inferior Limite Superior
jan/13 1.448.276,00 1.418.978,35 457.513,64 522.268,09 2.315.688,61
fev/13 1.213.289,00 1.514.944,03 521.117,19 493.573,10 2.536.314,95
mar/13 1.373.705,00 1.507.618,40 550.449,35 428.757,49 2.586.479,31

4.3 Modelo Espaco de Estados (EES)
4.3.1 Estimacéo

Utilizando osoftwareSAS (APENDICE B) e conforme a metodologia exposta
Capitulo 3, fora estimado o modelo (4) com o meXi@, sendo assim um modelo AR com
trés parametros. Na Tabela 12 estdo apresentadedimativas Yule-Walker para o menor

valor AIC encontrado.

Tabela 12 — Estimativas Yule-Walker para AIC minimo
Lag=1 Lag=2 Lag=3
Valor Volume Valor Volume Valor Volume
Valor -0,1865 -1,3182 -0,2687 -0,5182 -0,4833 1,9175
Volume -0,0215 -0,3385 -0,0387 -0,1311 -0,0862 0,3870




4.3.2 Parametros estimados

Na Tabela 13 sdo apresentados os coeficientes diizen de entrada G com

dimenséo 3x2 e transicdo F com dimensao 3x3 dolmé&dpaco de Estados (EES).

Tabela 13 — Estimativas do modelo Espaco de Estados
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Parametros |

Estimativa Erro Padréo | Valort
F(2,1) 0,0069 0,0140 0,50
F(2,2) -0,1006 0,0715 -1,41
F(2,3) 0,1710 0,0113 15,08
F (3,1) -0,3181 0,2343 -1,36
F (3,2) 1,2082 1,1990 1,01
F (3,3) 0,2228 0,1238 1,80
G (3,1) -0,3024 0,2224 -1,36
G (3,2) -0,8957 1,1343 -0,79

Nos Gréficos 7 e 8 observa-se os valores estimddomodelo EES para as
variaveis VALOR e VOLUME, respectivamente, infendma estimacdo melhor quando
comparado aos modelos anteriores, devido a custandia entre os pontos reais e a linha de

estimacdo, tal fato serd confirmado apds a anddisesrros de previsao.

Gréfico 7 — Valores observados e estimados pelcetodeES para a varidvel VALOR
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Gréfico 8 — Valores observados e estimados pelcetodeES para a varidvel VOLUME
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4.3.3 Previsdes

Nas Tabelas 14 e 15 apresentam-se, respectivanasnegvisdoes e os intervalos
de confianca de 0,95 de confianca para as varid&i©OR e VOLUME do modelo espaco
de estados (EES) e seus respectivos intervalosrdiacca.

Tabela 14 — Previsdes e intervalos de confiangaalielo EES para a variavel VALOR

. Valor Real Previsao ~ L . - .

Més (US$ FOB) (US$ FOB) Erro Padréo Limite Inferior | Limite Superior
jan/13 9.569.786,00  9.363.747,84 2.344.393,99 7.019.353,85  11.708.141,83
fev/13 7.642.589,00  9.972.755,45 2.657.206,47 7.315.548,98  12.629.961,92
mar/13 9.216.330,00  10.042.921,19 2.769.690,70 7.273.230,49  12.812.611,89
Tabela 15 — Previsoes e intervalos de confiangaaltelo EES para a variavel VOLUME

A~ Volume Real Previsao ~ - . . .

Més (KG) (US$ FOB) Erro Padréo Limite Inferior |Limite Superior
jan/13 1.448.276,00 137269207 459.842,71 912.849,36  1.832.534,78
fev/13 1.213.289,00  1461.447,21 521.335,41 940.111,80  1.982.782,62
mar/13 1.373.70500 1 464 427,51 560.572,54 903.854,97  2.025.000,05

4.4 Erros de previsao

Para avaliar os erros de previsdo dos modelos vanédos (1), (2) e (4), foi

utilizada a raiz quadrada do erro quadratico m@REQM), explicitado em (8). Na Tabela 16
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a presentam-se os valores do REQM para as variédi©R e VOLUME nos modelos
estudados.

Tabela 16 — REQM para os modelos multivariados

REQM
Modelo
VALOR(US$FOB) VOLUME (KG)
VAR 1.512.046,71 193.231,08
ARMAV 1.747.682,02 191.299,86
EES 1.432.408,28 158.667,37

Observa-se que, dentre os modelos analisados, WWRRJAV e ESS, o que
apresentou os menores valores de REQM para predgdonbas as variaveis (VALOR e
VOLUME) foi o de Espaco de Estados (EES), confonad abela 16.
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5 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo reune as conclusdes provenientegstados e analises realizadas

ao longo desta dissertacdo, além de algumas redag@es para trabalhos e estudos futuros.
5.1 Conclusbes

Essa dissertacdo procurou apresentar um procegsentf para previsdo de
dados de exportacéo setoriais do comércio cearatiizando trés metodologias na area de
séries temporais multivariadas para dados proveseto Ministério do Desenvolvimento,
IndUstria e Comércio Exterior do Brasil.

Para tal, foram utilizados os modelos intituladédaito-Regressivo Vetorial
(VAR), Auto-Regressivo Médias-Moveis Vetorial (ARMA e Espaco de Estados (EES). Os
dados contemplam um setor do comércio internacioeatense denominado “Castanha de
Caju”, compostos de série historica mensal, ineciewh janeiro de 1996, quando da adog¢éo do
Brasil e demais paises do Mercosul por um conjdetoddigos denominados Nomenclatura
Comum do Mercosul (NCM), e finalizada em dezembeo2®12. Foi utilizada a NCM
0801.32.00 como parametro de pesquisa do software-¥/eb para o setor supracitado.

Os objetivos especificos estabelecidos no trabdtlram atingidos. Como
resultado foram previstos seis valores por modeds, valores para variavel VALOR e trés
para a variavel VOLUME, correspondendo aos mesgardgro, fevereiro e marco de 2013,
conforme apresentados nas Tabelas 6, 7, 10, 1k 18. Além de seus intervalos de
confianca, contemplando os valores reais atendaed@rimeiro e ao segundo objetivos
especificos.

Para escolha do modelo mais adequado a série tfitiLmdo 0 método da raiz
quadrada do erro médio quadratico (REQM), utilizand valores previstos pelos modelos e
os valores reais observados, para o célculo do Ram as variaveis VALOR e VOLUME, o
modelo Espaco de Estados (EES) apresentou os meraiges de REQM, 1.432.408,28 e
158.667,37 respectivamente, sendo portanto 0 moadale adequado para a série em questao,

atingindo o terceiro objetivo especifico.
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5.2 Consideracoes finais

Finalmente, ha que se considerar que, a pesqussavdvida neste estudo foi de
natureza quantitativa, explicitando uma implemeiags técnicas de previsdo de demanda,
inerente ao planejamento logistico, sendo esta woraicdo sine qua nonpara o
desenvolvimento deste trabalho.

Uma éarea de enfoque para trabalhos futuros, enudertda caréncia de

metodologias para as séries multivariadas, seareabse de diagndstico.

Como recomendacao para continuidade e aperfeicdandesta dissertacao,
propdem-se a aplicacdo dos modelos para os dera@isees do comércio internacional
cearense, incluindo também os dados de importagdmetcadorias, pois carecem de uma
analise mais aprofundada e precisa em detrimentss naétodos univariados e nao-

paramétricos atualmente utilizados.
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APENDICE A - PROGRAMA PARA MODELAGEM VAR NO SOFTWARER

z =read.csv ("seriecastanha.csv", sep=";", heddRUE);
attach(z)

VARselect(z, type = c("trend"))
w = VAR(z, p = 3, type = c("trend"),lag.max = 3,3 ("AIC")); w
residuals (w)

normality.test(w, multivariate.only = TRUE)
predict(w, n.ahead = 3)

coef(w)
fitted(w)

53
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APENDICE B — PROGRAMA PARA MODELAGEM ARMAV (2) E ES PACO DE
ESTADOS (4) NOSOFTWARESAS

proc varmax data=castanha;

id obs interval=month;

model valor volume / dif=(valor(1) volume(1)) metivaml noint lagmax=3;
output lead=3;

run;

proc statespace data=castanha cancorr out=outdpad=
var valor(1) volume(1);

id obs;

run;

proc print data=out;

id obs;

where obs > 204;

run;
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APENDICE C — RESULTADOS DO AIC PARA OS DEZ MODELOS DEFAULT DO R

MODELOS VAR

AIC

Scooo\lovm.booml—‘

53.262.940
53.213.240
53.175.290
54.186.140
53.194.630
53.225.950
53.247.530
53.274.920
53.284.670
53.296.560
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APENDICE D — EXPORTACOES CEARENSES DE CASTANHA DE CAJU

oBS | ANO | MES VALOR (US$ FOB) | VOLUME (KG)
1 1996 1 11.648.128,00 2.503.838,00
2 1996 2 10.542.422,00 2.262.817,00
3 1996 3 9.251.767,00 2.111.508,00
4 1996 4 17.425.469,00 3.740.642,00
5 1996 5 14.161.868,00 2.892.682,00
6 1996 6 9.420.196,00 2.006.250,00
7 1996 7 14.817.243,00 3.092.214,00
8 1996 8 14.057.788,00 3.067.239,00
9 1996 9 12.574.342,00 2.762.810,00
10 1996 10 9.783.230,00 2.313.757,00
11 1996 11 12.536.568,00 2.819.545,00
12 1996 12 13.765.983,00 3.118.954,00
13 1997 1 14.296.504,00 3.360.870,00
14 1997 2 11.353.000,00 2.643.056,00
15 1997 3 8.526.630,00 1.953.814,00
16 1997 4 12.686.181,00 2.821.636,00
17 1997 5 11.005.374,00 2.495.843,00
18 1997 6 11.166.459,00 2.668.750,00
19 1997 7 12.644.418,00 2.883.335,00
20 1997 8 10.129.422,00 2.448.152,00
21 1997 9 10.820.041,00 2.561.896,00
22 1997 10 14.163.479,00 3.355.344,00
23 1997 11 11.546.507,00 2.636.367,00
24 1997 12 10.385.329,00 2.436.058,00
25 1998 1 10.912.412,00 2.631.878,00
26 1998 2 8.082.460,00 2.017.953,00
27 1998 3 10.549.870,00 2.530.112,00
28 1998 4 12.332.500,00 3.008.162,00
29 1998 5 13.310.215,00 3.179.786,00
30 1998 6 10.051.579,00 2.314.562,00
31 1998 7 11.255.076,00 2.481.753,00
32 1998 8 13.385.731,00 2.792.185,00
33 1998 9 8.600.328,00 1.831.070,00
34 1998 10 6.501.137,00 1.293.214,00
35 1998 11 8.341.063,00 1.646.341,00
36 1998 12 10.738.003,00 2.178.007,00
37 1999 1 5.721.404,00 1.104.061,00
38 1999 2 6.881.863,00 1.283.597,00
39 1999 3 11.046.972,00 2.133.961,00
40 1999 4 8.250.262,00 1.421.491,00
41 1999 5 9.265.879,00 1.555.190,00
42 1999 6 6.624.853,00 1.110.798,00
43 1999 7 11.160.229,00 1.782.399,00
44 1999 8 8.910.836,00 1.462.020,00
45 1999 9 9.819.636,00 1.628.424,00
46 1999 10 12.998.333,00 2.235.862,00
47 1999 11 11.715.925,00 1.972.321,00
48 1999 12 13.390.291,00 2.205.403,00
49 2000 1 9.347.664,00 1.564.920,00
50 2000 2 10.729.066,00 1.956.024,00
51 2000 3 14.450.214,00 2.753.125,00
52 2000 4 12.374.004,00 2.487.316,00
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OBS ANO ES VALOR (US$ FOB) VOLUME (KG)
53 2000 5 14.728.813,00 2.861.422,00
54 2000 6 11.097.789,00 2.200.323,00
55 2000 7 10.419.812,00 2.159.522,00
56 2000 8 12.716.568,00 2.670.707,00
57 2000 9 11.895.705,00 2.553.894,00
58 2000 10 9.827.350,00 2.249.856,00
59 2000 11 10.412.106,00 2.565.493,00
60 2000 12 9.480.109,00 2.271.402,00
61 2001 1 8.877.329,00 2.162.833,00
62 2001 2 7.021.275,00 1.732.298,00
63 2001 3 7.709.447,00 1.945.945,00
64 2001 4 7.528.968,00 2.041.200,00
65 2001 5 7.215.622,00 1.897.976,00
66 2001 6 8.323.440,00 2.202.432,00
67 2001 7 6.964.004,00 1.897.840,00
68 2001 8 5.951.207,00 1.585.037,00
69 2001 9 6.085.792,00 1.790.132,00
70 2001 10 7.682.217,00 2.139.858,00
71 2001 11 7.285.145,00 1.986.089,00
72 2001 12 7.275.309,00 1.817.598,00
73 2002 1 5.982.117,00 1.637.619,00
74 2002 2 6.784.429,00 1.799.387,00
75 2002 3 5.503.358,00 1.577.938,00
76 2002 4 5.975.786,00 1.709.050,00
77 2002 5 6.568.053,00 1.989.875,00
78 2002 6 6.964.958,00 2.033.262,00
79 2002 7 6.779.963,00 1.981.098,00
80 2002 8 7.122.185,00 1.997.450,00
81 2002 9 5.924.838,00 1.672.650,00
82 2002 10 6.794.655,00 1.872.467,00
83 2002 11 8.087.009,00 2.068.530,00
84 2002 12 7.507.718,00 2.085.607,00
85 2003 1 7.649.523,00 2.293.855,00
86 2003 2 7.806.179,00 2.199.393,00
87 2003 3 6.356.003,00 1.862.140,00
88 2003 4 9.562.183,00 2.751.855,00
89 2003 5 8.718.292,00 2.591.824,00
90 2003 6 10.641.211,00 2.965.092,00
91 2003 7 10.165.716,00 3.006.960,00
92 2003 8 11.214.956,00 3.233.199,00
93 2003 9 10.498.265,00 2.964.208,00
94 2003 10 9.034.416,00 2.548.460,00
95 2003 11 9.379.635,00 2.724.300,00
96 2003 12 8.925.599,00 2.585.135,00
97 2004 1 10.258.636,00 2.711.167,00
98 2004 2 8.405.165,00 2.370.264,00
99 2004 3 10.627.752,00 2.908.461,00
100 2004 4 11.011.345,00 2.981.678,00
101 2004 5 12.953.291,00 3.315.930,00
102 2004 6 13.525.421,00 3.486.815,00
103 2004 7 12.044.963,00 3.191.104,00
104 2004 8 12.909.043,00 3.510.077,00
105 2004 9 12.770.195,00 3.097.887,00
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OBS ANO MES VALOR (US$ FOB) VOLUME (KG)
106 2004 10 12.080.781,00 2.797.085,00
107 2004 11 11.610.716,00 2.661.836,00
108 2004 12 13.920.040,00 3.039.733,00
109 2005 1 12.351.895,00 2.684.947,00
110 2005 2 12.249.802,00 2.587.584,00
111 2005 3 11.722.188,00 2.570.868,00
112 2005 4 12.427.864,00 2.619.609,00
113 2005 5 14.029.744,00 2.994.620,00
114 2005 6 11.733.969,00 2.732.215,00
115 2005 7 11.135.577,00 2.464.072,00
116 2005 8 12.286.369,00 2.834.887,00
117 2005 9 12.220.965,00 2.832.779,00
118 2005 10 7.122.576,00 1.673.925,00
119 2005 11 8.590.320,00 1.951.682,00
120 2005 12 10.641.218,00 2.554.195,00
121 2006 1 9.968.499,00 2.350.964,00
122 2006 2 9.192.616,00 2.133.484,00
123 2006 3 10.411.746,00 2.511.074,00
124 2006 4 11.051.362,00 2.607.182,00
125 2006 5 12.807.758,00 2.823.463,00
126 2006 6 13.731.768,00 3.130.682,00
127 2006 7 10.362.724,00 2.436.692,00
128 2006 8 13.453.016,00 3.086.142,00
129 2006 9 8.116.155,00 1.904.671,00
130 2006 10 11.394.225,00 2.662.723,00
131 2006 11 14.308.408,00 3.234.449,00
132 2006 12 11.363.209,00 2.496.954,00
133 2007 1 16.789.933,00 3.671.831,00
134 2007 2 14.812.106,00 3.181.266,00
135 2007 3 15.076.753,00 3.391.298,00
136 2007 4 12.952.894,00 2.846.544,00
137 2007 5 16.931.856,00 3.984.989,00
138 2007 6 13.987.447,00 3.230.561,00
139 2007 7 15.012.502,00 3.464.551,00
140 2007 8 17.086.832,00 3.953.100,00
141 2007 9 12.724.331,00 2.927.013,00
142 2007 10 17.242.311,00 4.003.020,00
143 2007 11 15.610.810,00 3.579.213,00
144 2007 12 11.773.503,00 2.644.311,00
145 2008 1 14.360.752,00 2.971.243,00
146 2008 2 14.897.284,00 2.649.250,00
147 2008 3 14.567.474,00 2.724.756,00
148 2008 4 14.960.015,00 2.757.663,00
149 2008 5 15.184.172,00 2.598.130,00
150 2008 6 17.428.752,00 2.810.039,00
151 2008 7 14.031.034,00 2.305.937,00
152 2008 8 8.004.330,00 1.331.566,00
153 2008 9 5.132.436,00 871.751,00
154 2008 10 6.404.103,00 1.056.752,00
155 2008 11 9.373.377,00 1.586.829,00
156 2008 12 11.980.022,00 2.339.124,00
157 2009 1 11.782.946,00 2.200.255,00
158 2009 2 11.554.926,00 2.209.677,00
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159 2009 3 14.747.391,00 3.052.427,00
160 2009 4 15.154.337,00 3.156.350,00
161 2009 5 17.181.216,00 3.713.340,00
162 2009 6 17.083.378,00 3.744.981,00
163 2009 7 19.442.851,00 4.110.612,00
164 2009 8 15.545.002,00 3.267.875,00
165 2009 9 13.256.788,00 2.922.745,00
166 2009 10 15.462.038,00 3.109.725,00
167 2009 11 15.954.634,00 3.184.713,00
168 2009 12 19.863.180,00 3.823.991,00
169 2010 1 12.508.306,00 2.415.457,00
170 2010 2 14.395.360,00 2.842.616,00
171 2010 3 20.597.084,00 4.077.326,00
172 2010 4 15.253.141,00 2.965.299,00
173 2010 5 17.311.626,00 3.412.267,00
174 2010 6 15.141.628,00 2.937.429,00
175 2010 7 18.326.020,00 3.428.581,00
176 2010 8 16.369.867,00 3.043.588,00
177 2010 9 13.791.963,00 2.504.154,00
178 2010 10 8.069.916,00 1.480.914,00
179 2010 11 13.339.254,00 1.987.974,00
180 2010 12 16.911.536,00 2.319.061,00
181 2011 1 19.567.542,00 2.470.636,00
182 2011 2 18.111.527,00 2.204.898,00
183 2011 3 18.669.193,00 2.286.929,00
184 2011 4 12.848.960,00 1.529.404,00
185 2011 5 12.484.427,00 1.436.673,00
186 2011 6 15.018.382,00 1.764.184,00
187 2011 7 15.115.958,00 1.577.357,00
188 2011 8 8.966.943,00 915.541,00
189 2011 9 9.446.875,00 953.467,00
190 2011 10 12.094.334,00 1.343.176,00
191 2011 11 18.087.465,00 2.084.914,00
192 2011 12 15.638.114,00 1.886.635,00
193 2012 1 13.716.845,00 1.722.547,00
194 2012 2 15.625.581,00 2.121.718,00
195 2012 3 15.592.160,00 2.072.661,00
196 2012 4 11.302.613,00 1.535.459,00
197 2012 5 16.214.519,00 2.188.190,00
198 2012 6 15.853.544,00 2.084.680,00
199 2012 7 11.336.935,00 1.482.349,00
200 2012 8 12.289.208,00 1.733.335,00
201 2012 9 8.719.083,00 1.323.662,00
202 2012 10 7.307.732,00 1.104.698,00
203 2012 11 12.061.158,00 1.767.184,00
204 2012 12 8.555.762,00 1.206.807,00

Fonte: Alice-Web — Secex/MDIC (2013)



