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RESUMO 

 

A previsão de demanda, pelo seu potencial de auxílio nas tomadas de decisões do 

setor industrial, tanto em nível operacional como em nível estratégico, vem se 

tornando elemento fundamental pra o progresso da organização. O mercado externo 

é o destino da grande maioria do suco de laranja e de seus subprodutos (óleos 

essenciais e farelos), produzidos pelas indústrias brasileiras.  A concorrência interna, 

os elevados custos com o controle da matéria prima, processo produtivo, carga 

tributária, industrialização e logística, fazem com que seja necessário o 

aprimoramento de técnicas para redução dos custos, dentre elas, a previsão de 

demanda. No presente estudo é realizada a previsão da quantidade necessária de 

suco de laranja em estoque para exportação, investigando a eficácia da capacidade 

preditiva, para os próximos meses, aumentando o tempo hábil para tomada de 

decisão, utilizando-se da técnica estatística de Séries Temporais (ST), baseando-se 

em dados históricos da exportação de sucos cítricos, no período de 2002 a 2019. Foi 

realizada pesquisa na literatura que também abrange a previsão de demanda de 

produto e, a partir dos dados obtidos nos resultados comparados, é proposto que o 

modelo estatístico utilizado seja o Holt-Winters aditivo, utilizado no presente 

trabalho, se ajustando melhor aos dados e obtendo uma acurácia menor, o que 

evidencia que os dados previstos neste estudo estão mais próximos dos dados 

realizados. 

 

Palavras-chave: Suco de laranja. Previsão. Exportação. Séries temporais. Dados 

históricos. Linguagem R. Porto de Santos. 

 

 

  



   

ABSTRACT 

 

Demand forecasting, due to its potential to aid decision making in the industrial 

sector, both at the operational and strategic levels, has become a fundamental 

element for the organization's progress. The foreign market is the destination of the 

vast majority of orange juice and its by-products (essential oils and bran), produced 

by Brazilian industries. Internal competition, high costs with the control of raw 

materials, the production process, tax burden, industrialization and logistics, make it 

necessary to improve techniques to reduce costs, including demand forecasting.  

In the present study, the forecast quantity of orange juice in stock for export is carried 

out, investigating the effectiveness of the predictive capacity for the coming months, 

increasing the time needed for decision making, using the Time Series statistical 

technique ( ST), based on historical data on the export of citrus juices, in the period 

from 2002 to 2019. Research was carried out in the literature that also covers the 

forecast of product demand and, based on the data obtained in the compared results, 

it is proposed that the statistical model used is the additive Holt-Winters, used in the 

present work, adjusting better to the data and obtaining a lower accuracy, which 

shows that the data foreseen in this study are closer to the data performed. 

 

Keywords: Orange juice. Forecast. Export. Time series. Historical data. R language. 

Port of Santos 
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1. INTRODUÇÃO 

Considerado o maior produtor mundial de suco de laranja, o Brasil extrapola 

suas fronteiras e se torna destaque no comércio internacional, trazendo números 

impressionantes para a citricultura, um dos setores mais competitivos e de maior 

potencial do agronegócio. De cada cinco copos de suco de laranja consumidos no 

mundo, três são de sucos produzidos em território brasileiro, fazendo com que,  

nenhuma outra commodity no país tenha tamanha expressividade. O cultivo da fruta 

está presente em todos os estados brasileiros e o país detém, na atualidade, mais 

de 50% da produção mundial de suco de laranja e, exporta 98% de sua capacidade 

produção, onde, juntamente com o estado da Flórida, nos Estados Unidos, dominam 

a oferta mundial de suco de laranja, cobrindo 86% do total.   

As indústrias brasileiras se aperfeiçoaram na produção e distribuição 

internacional do suco de laranja (NEVES et al, 2010) e com a integração das 

relações em escalas mundiais, em um mundo cada vez mais competitivo e 

globalizado, se torna fundamental para a sobrevivência das corporações a redução 

de custos e para tal, uma boa estratégia de dimensionamento de demanda é a 

obtenção da informação no tempo correto, para se tomar decisões mais assertivas e 

melhor planejamento de futuras ações perante o mercado mundial. Seja uma 

empresa prestadora de serviços, manufatureira, ou mista, uma das questões mais 

importantes e de maior relevância para todo o seu sistema, é o quanto a 

organização irá vender de seus produtos e/ou serviços. Nesse cenário, a previsão 

de demanda vem se tornando ponto fundamental para o desenvolvimento das 

organizações, pois ela têm potencial para auxiliar nas principais tomadas de 

decisões, tanto em nível operacional quanto estratégico, por apresentar uma visão 

mais clara do futuro (ARMSTRONG, 2001).  

São inúmeras as aplicações de métodos de previsão (forecasting) dentro de 

uma empresa, portanto, se conseguirmos prever como será o comportamento futuro, 

podemos alterar o nosso processo agora, para estar em uma posição melhor que 

aquela, que por outro lado seria, quando então, o futuro chegar. A operacionalização 

satisfatória de estratégias de planejamento e controle da produção, em particular, 

está fortemente associada à existência de um sistema eficiente de forecasting (HILL, 

1994; TOMPKINS et al., 1996). Os métodos previsão quantitativos são baseados em 
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dados históricos, sendo possível estabelecer previsões quantitativas através de 

análise de séries temporais (ARCHER, 1980, apud GRIPPA et al. 2005). 

De acordo com Zhang (2003), a previsão de séries temporais é uma área 

essencial e de grande relevância, na qual a previsão de observações passadas, de 

uma mesma variável, são recuperadas e analisadas  para desenvolver um modelo 

que descreve relações que não se situam claras e definidas. Grande esforço está 

sendo empenhado ao  desenvolvimento e melhoria dos modelos de previsão de 

séries temporais.   

O objetivo deste projeto é apresentar uma análise estatística exploratória e 

desenvolver a otimização do processo atual de recuperação das informações, 

utilizando como base os dados históricos do mensário estatístico do Porto de 

Santos, de janeiro de 2002 a dezembro de 2019, através do uso de séries temporais 

e modelos estatísticos de previsão, que são um importante instrumento no 

entendimento do mercado e na formulação de planos de ação e estratégias.  

A intenção do trabalho é a de realizar a previsão de demanda para os 

próximos meses, obtendo-se a quantidade de suco necessária a ser exportada, 

buscando adquirir vantagem competitiva, antecipando-se ao mercado mundial e aos 

concorrentes, e desta forma, otimizar processos, como o planejamento da produção 

e rendimentos operacionais, realizando um melhor dimensionamento da quantidade 

de recursos, prevendo a redução de custos, melhorando a eficiência operacional, na 

concepção do produto, bem como a otimização do fluxo logístico rodoviário, do 

complexo sistema integrado de transporte, que inclui terminais portuários, 

caminhões tanque e navios especializados, tendo como destino o Porto de Santos, 

realizando as entregas de forma agendada, prevendo a redução de custos com 

multas e riscos com estoques elevados, mantendo somente o estoque necessário 

para atendimento nos silos e, o impulsionamento da força de vendas, sugerindo ao 

cliente os produtos necessários, estreitando-se assim a relação comercial. 
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2. OBJETIVOS 

2.1. Objetivo Geral 

O objetivo geral desta pesquisa é o de prever a demanda do suco de laranja 

para os próximos meses, através da implementação de modelos estatísticos, 

baseando-se em dados históricos. 

 

2.2. Objetivos Específicos 

Realizar a previsão  de exportação de sucos cítricos para os próximos meses, 

realizando uma análise estatística exploratória, por intermédio de séries temporais, 

viabilizando um instrumento de gestão estratégica de fundamental apoio na redução 

de custos de produção, melhoria da performance logística e otimização do processo 

atual de recuperação das informações, utilizando como base os dados históricos do 

mensário estatístico do Porto de Santos, que concentram as informações das 

exportações brasileiras de sucos cítricos.  
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3. POTENCIAL DE INOVAÇÃO 

3.1. Escopo 

Quanto ao escopo, esta pesquisa se concentra em empresas produtoras de 

sucos cítricos com ênfase na previsão da exportação do produto, mais 

especificamente nos dados públicos, disponibilizados pelo Mensário Estatístico do 

Porto de Santos (PORTO DE SANTOS, 2020), da empresa Cutrale. 

3.2. Justificativa 

Todo e qualquer segmento de negócio, seja ele prestador de serviços ou 

produtor de bens de consumo, do setor público ou privado, necessita de 

planejamento e de projeção para atendimento das necessidades de seus clientes de 

uma forma confiável, precisa, rápida, em qualquer localização geográfica e com os 

custos de operação em nível adequado de competição com seus concorrentes. Hoje 

a empresa possui os dados operacionais atuais, com potencial de atendimento da 

demanda do seu estoque físico no próprio mês,  não conseguindo atuar de forma 

estimada para os meses futuros. A previsão da produção visa dimensionar o quanto 

a empresa conseguirá transformar de matéria prima em produto acabado, em 

determinado período de tempo, antecipando e antevendo seus problemas 

relacionados à sua capacidade de produção. 

Foi realizado um levantamento junto à principal coleção da plataforma ISI 

Web of Science, com as palavras chave de pesquisa sendo “forecast” e “orange”,  

com intuito de observar interesse da comunidade acadêmica sobre os trabalhos que 

tratam deste tema.  

Mesmo notando o crescente interesse pelo tema, o que pode ser observado 

pela Figura 1, especialmente a partir do ano de 2015, também se torna relevante o 

número total de publicações sobre previsão e o setor citrícola, levando-se em 

consideração os termos “forecast” + “orange”, que totalizam 209, em 

aproximadamente 40 anos ( 1981 a 2020 ). Sendo assim, este trabalho também se 

justifica pelo fato da questão da previsão da demanda no setor citrícola estar sendo 

pouco explorado no meio acadêmico, setor este, de grande importância para o 

desenvolvimento não só brasileiro, mas também mundial, produzindo 50% do suco 

que se consome através do globo. 
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Figura 1 - Total de publicações "forecast" + "orange" desde 1981 

 
Fonte: Web of Science (2020) 

 

Realizando um refinamento da pesquisa, na plataforma ISI Web of Science, 

utilizando dos termos “forecast” + “orange juice”, nota-se que a disponibilidade de 

material sobre o tema deste projeto cai drasticamente, levando-se em consideração 

a quantidade, que totaliza 07 ocorrências, do período de 1994 até 2020, como 

demonstram, os resultados, exibidos na Figura 2.  

 
Figura 2 - Total de publicações "forecast" + "orange juice" desde 1994 

 
Fonte: Web of Science (2020) 
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4. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

4.1. O Porto de Santos   

Principal porto brasileiro e, o maior da América Latina, com área útil de 7,8 

milhões de metros quadrados, o Porto de Santos possui 55 terminais marítimos e  

retro portuários, com localização em duas margens, sendo uma no município do 

Guarujá/SP (direita) e a outra em Santos/SP (esquerda), com um canal de  

navegação com profundidade de 15 metros e largura de 22 metros (seu trecho mais 

estreito), trata-se do maior complexo portuário da América Latina.  

Com capacidade de armazenamento de aproximadamente 700 mil m³ para 

granéis líquidos, o Porto de Santos, conta com uma extensão de cais de quase 16 

quilômetros e, contempla 11 berços de atracação de uso privado, dos quais 02 são 

destinados para sucos cítricos, que abrange os seguintes operadores, além da 

Sucocítrico Cutrale:  Dow Química, DP World (Embraport), Tiplan, Usiminas e 

Saipem e responde por aproximadamente um terço das trocas comerciais brasileiras 

e, é o maior exportador de suco de laranja, açúcar e café em grãos do mundo. 

(PORTO DE SANTOS, 2020). 

4.2. Dados Históricos   

Os dados responsáveis pelo embasamento do presente estudo, que norteiam 

todo o trabalho, foram recuperados do Mensário Estatístico do Porto de Santos, 

desenvolvido pela GETAE, através do tópico de “Estatísticas”, da área de relações 

com o mercado de seu site, portanto, dados disponibilizados publicamente, em 

periodicidade mensal, em arquivos de formato pdf. 

 

O arquivo pdf disponibilizado, que contém, em média, mais de 20 páginas, 

documentando toda a movimentação realizada no Porto de Santos (PS) naquele 

mês, possui vários índices para diversas formas de análise como: movimento no PS 

(gráfico), evolução mensal, utilização do cais, comparativos dos totais movimentados 

etc., e, para a elaboração deste trabalho, os arquivos no formato pdf, sendo um 

arquivo por mês, irão nos orientar pelos dados evidenciados no tópico: 

“MOVIMENTO NOS TERMINAIS DE USO PRIVATIVOS DO PORTO DE SANTOS - 

NO MÊS”, coluna de exportação, no porto organizado, para o operador portuário 

Cutrale, que contém o registro das quantidades exportadas para a linha de sucos 

cítricos (Quadro 1). 
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Quadro 1 - Mensário Estatístico - Janeiro de 2020 

 

Fonte: Adaptado do Mensário Estatístico do Porto de Santos, Janeiro de 2020. 

 

4.3. Cutrale 

A Sucocítrico Cutrale Ltda., empresa brasileira fundada em 1967, reconhecida 

mundialmente como produtora de suco de laranja, através de décadas estabeleceu-

se no ramo da citricultura, opera em dois terminais portuários no Brasil, nas cidades 

de Santos (SP) e Guarujá (SP), e desenvolve atividades de produção agrícola, além 

de atividades industriais em suas fábricas, todas no Estado de São Paulo, nas 

cidades de Araraquara, Colina, Conchal, Itápolis e Uchôa, onde, em período de 

safra, conta com a prestação de serviços de cerca de dezoito mil colaboradores 

(CUTRALE, 2020). 

Segundo seu site (CUTRALE, 2020), quanto ao seu portfólio  de produtos, 

encontram-se as frutas “in natura”, comercializadas internamente no mercado 

brasileiro e também exportadas para diversos países; o suco de laranja concentrado 

e congelado (FCOJ), produzido sem perda de qualidade, por meio de processo de 

extração e concentração, e  congelado em baixas temperaturas, preservando suas 
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propriedades naturais, sobretudo quanto à vitamina C; suco de laranja integral 

(NFC), citado em seu site institucional (CUTRALE, 2020); o farelo de polpa cítrica, 

que é obtido através do tratamento de resíduos sólidos e os óleos essenciais, que 

são óleos voláteis, obtidos da casca das frutas cítricas. 

Reconhecida como uma empresa líder no mercado de  suco de laranja  por 

seus clientes, sendo eles fabricantes de refrigerantes, sucos prontos e grandes 

redes de super e hipermercados, a empresa exporta, atualmente 98% da sua 

produção de suco de laranja, para mais de 90 países situados na América do Norte, 

Ásia e Europa (CUTRALE, 2020). 

4.4. Subprodutos da Laranja 

No Brasil, é comum  o consumo da fruta “in natura”, onde a mesma é 

abundante, porém, conforme CITRUSBR (2020), na grande maioria dos demais 

países cobertos pela exportação da laranja brasileira, a procura e o consumo é por 

suco de laranja, industrializado ou fresco (espremido diretamente da fruta). 

Do processamento industrial de frutos cítricos para a exportação do suco,  

existem alguns elementos da fruta que não são utilizados, porém, aproveitados 

como subprodutos, como por exemplo, a polpa cítrica Peletizada, os óleos 

essenciais etc., como demonstrado na Figura 3 e, estes, também são exportados.  

Figura 3 - Rendimentos da Laranja 

 
Fonte: O autor, com dados da EMBRAPA (2001). 

De acordo com Neves et al (2010), no ano de 2009  foram exportadas 1.129 

mil toneladas de suco de laranja concentrado (FCOJ), 939 mil toneladas de suco 

não concentrado (NFC) e, 786 mil toneladas de subprodutos derivados da laranja, 

sendo os subprodutos identificados na Tabela 1:   
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Tabela 1 - Exportações dos Subprodutos Cítricos 

 

Fonte: Elaborado por Markestrat a partir de CACEX, Banco do Brasil e Siscomex. 

 

4.4.1. Farelo de polpa cítrica 

Com a elevação do preço do milho, nos últimos anos no Brasil, os agricultores 

foram estimulados à busca de uma fonte alternativa de energia na alimentação 

animal, visando à redução de custos no campo. Por se tratar de um alimento 

energético, o farelo de casca cítrica,  ou, farelo de polpa cítrica peletizada, 

apresenta-se como alternativa ao uso de fontes energéticas tradicionais, sendo  

obtido através do tratamento de resíduos (casca, sementes e polpas de laranjas) 

sólidos e líquidos oriundos da extração do suco, o produto é peletizado após passar 

pelo processo de industrialização, onde a polpa é triturada e seca, até chegar a 12% 

de umidade,  sendo assim, um subproduto da indústria de suco de laranja utilizado 

na alimentação animal (CUTRALE, 2020).  De acordo com Hutton (1987), a polpa 

cítrica é composta de casca (50 a 55%), polpa interna (30 a 35%) e sementes (0 a 

10%), que representa cerca de 50 a 60% do peso da laranja.  

Utilizado como complemento para ração animal, o farelo de polpa cítrica 

peletizada tem boa aceitação, principalmente na pecuária, adicionado na ração de 

rebanhos bovinos (CUTRALE, 2020) e, vem sendo amplamente utilizado em 

fazendas leiteiras do sudeste brasileiro. Conforme  SCOT CONSULTORIA (2019), 

em 2018 foram exportadas 204,43 mil toneladas de polpa cítrica, o que representou 
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um faturamento de US$91,13 milhões, sendo o maior volume destinado à União 

Européia, tendo como principal país consumidor a Holanda. 

4.4.2. Óleos essenciais  

Considerada uma das maiores culturas do mundo, a laranja gera uma grande 

quantidade de resíduos, dentre eles o óleo essencial. (RIBEIRO, 2012). Óleos 

essenciais são extraídos das plantas, na grande maioria das vezes,  utilizando-se a 

técnica de arraste a vapor, e também pela prensagem do pericarpo de frutos cítricos, 

que no Brasil dominam o mercado de exportação (BIZZO, 2009 ). 

O processo de obtenção do óleo ocorre durante a extração do suco de 

laranja, onde o óleo é liberado pelo rompimento das bolsas da casca da fruta e 

então removido por jatos de água. Logo após, o óleo é separado por centrifugação e 

depois, resfriado (CUTRALE, 2020). 

Durante o primeiro trimestre de 2020, o volume de exportações de óleos 

essenciais, segundo o Ministério do Desenvolvimento,  Indústria e Comércio Exterior 

(2020), foram de 28.807 toneladas, em um volume financeiro de US$ 111 milhões, 

tendo como o principal país consumidor, os Estados Unidos, responsável por 27% 

das importações de óleos essenciais, conforme evidenciado na Figura 4. 

Figura 4 - Destinos do produto ( óleos essenciais,  matérias de perfume e sabor ) 

 
Fonte: ComexVis, MDIC, 2020. 
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4.5. Fatores Intangíveis 

Consideradas atualmente como um diferencial competitivo, as pessoas 

constituem ativos intangíveis de extrema importância para as organizações. Prover a 

administração das mesmas, se tornou um grande desafio para gestores que 

procuram criar satisfação, valorização, condições ideais e, um bom desempenho dos 

seus colaboradores, buscando estratégias realmente eficazes para  a obtenção do 

bem estar no ambiente produtivo   (OLIVEIRA et al, 2020).  

As indústrias cada vez mais focadas na produção, tendem ao trabalho em 

turnos de 24 horas, readequação de tempo que  traz questionamentos importantes 

no que diz respeito à saúde do trabalhador (ANDRADE et al, 2017). De acordo com 

Fernandes e Ferreira (2015), alguns aspectos podem favorecer o adoecimento do 

colaborador, bem como os acidentes no trabalho, como é o caso da sobrecarga que, 

além de não tornar viável o crescimento da produtividade no contexto laboral, 

compromete, além da saúde do próprio colaborador, o desempenho e o 

cumprimento dos prazos, prejudicando o alcance das entregas. 

Levando-se em consideração que os funcionários são peças-chave para as  

organizações, pois são eles que, por meio de suas técnicas, habilidades, trabalho e 

conhecimento fazem com que elas atinjam seus objetivos perante seus clientes, 

para o alcance da missão, metas e resultados,  e também perante a sociedade 

(KLEIN et al, 2018),  se faz necessário um planejamento adequado para a redução 

do absenteísmo. 

 

4.6. A Linguagem R 

Além de linguagem, o R é considerado um ambiente de desenvolvimento 

integrado, utilizado para a realização de cálculos estatísticos e a criação de gráficos. 

A linguagem é largamente empregada entre os estatísticos, mineradores de dados   

e profissionais que utilizam ferramentas de estatística e necessitam de análise de 

dados no seu dia-a-dia. A linguagem permite a realização de cálculos matemáticos 

simples, além de funções mais complexas, como por exemplo, simulações de redes 

neurais, modelagens lineares e não lineares, análises de séries temporais, testes 
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estatísticos, técnicas de amostragem, elaboração de gráficos, entre outras coisas. 

(FERREIRA, 2017).  

O R está disponível como software livre sobre os temos da GNU General 

Public License ( Licença Pública de Uso ) no formato de código fonte,  e roda em 

uma gama de plataformas UNIX e sistemas similares (incluindo FreeBSD e Linux), 

Windows e MAC OS (R-PROJECT, 2020).  

4.7. Séries Temporais 

A possibilidade de prever o futuro sempre encantou a humanidade. Antever o 

que irá acontecer, mesmo antes dos primeiros sinais se manifestarem, pode 

proporcionar maior aproveitamento dos efeitos benéficos de acontecimentos futuros 

ou, uma antecipada preparação para eventuais efeitos contrários. (ANTUNES; 

CARDOSO, 2015). 

Uma série temporal, também denominada série histórica, consiste em um 

conjunto de informações ordenadas no tempo, sobre qualquer fenômeno aleatório, 

uma sequência de pontos (dados numéricos) em ordem sucessiva, que podem ser 

contínuas ou discretas. Quando essas observações, ou conjunto de informações, 

são realizadas continuamente no tempo, a mesma é dita contínua, porém, quando 

essas medições são tomadas em intervalos de tempo regularmente espaçados, a 

série é denominada discreta. (MORETTIN; TOLOI, 2004). Já a Análise de Séries 

Temporais (AST), segundo Slack, Chambers e Johnston (2009), trata-se de um 

método que realiza o mapeamento de uma variável ao longo do tempo, removendo 

as variações com causas identificáveis e, utilizando a extrapolação para previsão do 

comportamento futuro. 

Segundo  Morettin e Toloi (2004), uma série temporal é qualquer conjunto de 

observações ordenadas no tempo, compostas por quatro elementos:  

 Tendência: verifica o sentido de deslocamento da série ao longo de 

vários anos;  

  Ciclo: movimento ondulatório que ao longo de vários anos tende a ser 

periódico;  
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 Sazonalidade: movimento ondulatório de curta duração, em geral, 

inferior a um ano; associada, na maioria dos casos, a mudanças 

climáticas;  

 Ruído aleatório ou erro: compreende a variabilidade intrínseca aos 

dados e não pode ser modelado; 

Podemos identificar a aplicação de séries temporais e encontrar exemplos 

nas mais diversas áreas, e campos de domínio. Na medicina, por exemplo, podemos 

observar a utilização nas leituras de eletrocardiograma e eletroencefalograma, 

respectivamente; na meteorologia, registros de marés, nos registros de temperaturas 

diárias e no registro de precipitações mensais; na economia,  analisando-se as taxas 

de desemprego, preços diários de ações, taxas de juro ou o produto interno bruto. ( 

BALBINOT et al, 2017). 

A aplicação de previsões concebidas a partir de análise de séries temporais é 

de grande importância para o planejamento econômico e de negócios, planejamento 

de produção e otimização de processos industriais (BOX; JENKINS; REINSEL, 

1994). Portanto, segundo Martin et al (2015),  a realização de previsões diminuirá o 

grau de incerteza e irá auxiliar na tomada de decisões. Assim, contribuirá para que a 

empresa produza a quantidade necessária no momento certo, direcione maior 

acurácia na produção e se adapte as variações de mercado. 
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5. MATERIAIS E MÉTODOS 

5.1. Fonte de dados  

Por se tratar de informação sensível, estratégica, relevante e que representa 

vantagem competitiva, a empresa em questão não autorizou a divulgação dos dados 

oriundos de seus sistemas e ou quaisquer fontes de dados internas, colaborando de 

outras formas para que o presente trabalho fosse realizado.   

Portanto, para composição do modelo, foram utilizados dados mensais de 

janeiro de 2002 a dezembro de 2019, dados públicos referentes à quantidade de 

exportação de sucos cítricos, em toneladas, para o operador portuário Cutrale, 

disponibilizados pelo Porto de Santos, através do seu canal mensário estatístico.  

Foram baixados 216 arquivos no formato PDF, que documentam, cada um 

deles, através de aproximadamente 25 páginas, todo o fluxo mensal do Porto 

(importação e exportação), dos mais variados tipos de carga, onde, no tópico 

“MOVIMENTO NOS TERMINAIS DE USO PRIVATIVO DO PORTO DE SANTOS – 

NO MÊS”, coluna de exportações, é quantificado, através do grupo “Líquidos a 

Granel”, a quantidade de sucos cítricos exportados no mês, conforme o Anexo 1. 

 

5.2. Seleção do pacote computacional  

O pacote computacional utilizado para concepção da presente pesquisa foi o 

R (R-PROJECT, 2020), que possui uma ampla variedade de bibliotecas 

estatísticas,  facilmente extensível através de funções e extensões, permitindo a 

análise e visualização de dados, através de gráficos estatísticos, que podem 

produzir imagens com qualidade para publicação, incluindo símbolos matemáticos. 

Este software possibilita, como por exemplo, no caso do modelo autoregressivo 

integrado de médias móveis, ARIMA, o ajuste automático dos parâmetros, através 

da função auto.arima e da gama de bibliotecas disponíveis (R-DOCUMENTATION, 

2020). 
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5.3. Representação gráfica da série temporal  

A representação gráfica dos dados ao longo do tempo é a maneira mais 

simples de se obter importantes padrões e comportamentos da série. Por exemplo, 

tendências de crescimento (ou decrescimento), padrões cíclicos, alterações 

estruturais ou observações atípicas (dados díspares) são, muitas vezes, facilmente 

identificados com a simples representação gráfica da série. 

Em uma série temporal a componente tendência indica o comportamento da  

série em longo prazo, que poderá ser constante, crescente ou decrescente, mas não 

necessariamente linear. A sazonalidade é um padrão que se  repete com certa 

periodicidade dentro de um ano. A componente ciclo é um padrão que se repete 

com alguma regularidade, mas sem um período fixo e dentro de um período superior 

a um ano. 

Na abordagem usual das séries temporais há interesse em separar 

tendências de longo prazo e variações sazonais de fenômenos exclusivamente 

cíclicos, ou aleatórios. Para tal, podem ser usados modelos aditivos ou 

multiplicativos, sob a hipótese de dados formados, respectivamente, pela soma ou 

multiplicação de componentes tais como tendência, sazonalidade ou ciclo.  

Quando a linha cíclica não se altera  ao longo da tendência, o modelo 

indicado é o aditivo, caso contrário, o modelo será multiplicativo. Por exemplo, numa 

situação ideal para o modelo aditivo, supondo uma tendência linear (conforme o 

Gráfico 1), as retas traçadas pelo valor máximo e valor mínimo seriam paralelas. Se 

o padrão nos dados não for muito esclarecedor quanto aos modelos, testam-se os 

dois e escolhe-se o que apresentar os melhores resultados. 
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Gráfico 1 - Tendência - Exportação de suco de laranja - 2002 a 2019 

 
Fonte: O autor 

 

É comum incluir a componente ciclo no modelo para representar movimentos 

com períodos longos. Contudo, como em geral os períodos observados são 

pequenos quando comparados com o tamanho do ciclo, muitas vezes o que se 

observa ao analisar o efeito da tendência é parte do ciclo. Assim, geralmente o efeito 

da componente ciclo é confundido com a componente tendência (MAKRIDAKIS et 

al, 1998; MORETTIN; TOLOI, 2006). 

Para se gerar a série temporal e a sua representação gráfica pelo software R, 

foi utilizado o script dado no Anexo 2. No script, o comando ts (time series) informa 

ao R que a matriz de dados possui séries temporais que se iniciam em 2002, com 

frequência 12, ou seja, são dados mensais. Para dados anuais ou trimestrais, utiliza 

o parâmetro de frequência como 1 ou 4, respectivamente. 

 

5.4. Decomposição da série temporal  

Se Zt for uma série temporal observada em períodos t, então o modelo aditivo 

pode ser descrito por: 

Equação 1 - Modelo aditivo 

 𝑍𝑡 = 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝐸𝑡 (1) 
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e, no caso de modelo multiplicativo, por: 

Equação 2 - Modelo multiplicativo 

 𝑍𝑡 = 𝑇𝑡 × 𝑆𝑡 × 𝐸𝑡 (2) 

                                                       

sendo Tt a componente ciclo-tendência, St a componente  sazonal e Et o erro (ou 

termo aleatório) que representa flutuações não determinísticas (MORETTIN; TOLOI, 

2006; BARROS, 2018).   

No caso da série temporal que é objeto deste estudo, supõe-se a 

decomposição por um modelo aditivo. Para tratar cada uma das componentes T, S e 

E da série temporal utiliza-se a função decompose do R. A decomposição da série 

pode ser obtida pelo script dado pelo Anexo 3, sendo o objeto “exportacoes” a série 

temporal armazenada no R, e o modelo do tipo aditivo. 

Outra ferramenta para decomposição de uma série temporal, é o filtro de 

Hodrick-Prescoot (filtro HP), cuja proposta metodológica consiste em supor que em 

um período t, uma série temporal Zt é composta por uma tendência Tt  e um termo 

estacionário de flutuações cíclico-aleatórias Zt − Tt, isto é: 

Equação 3 - Filtro de Hodrick-Prescoot (HP) 

 𝑍𝑡 = 𝑇𝑡 + 𝐶𝑡, (3) 

                                                 

sendo Ct é a componente cíclico-aleatória.  

A extração da componente de tendência se dá minimizando a seguinte equação 

de erros quadráticos: 

Equação 4 - Equação de erros quadráticos 

 1

𝜏
∑(𝑍𝑡 − 𝑇𝑡)2

𝜏

𝑡=1

+
𝜆

𝜏
∑[(𝑇𝑡+1 − 𝑇𝑡) − (𝑇𝑡 − 𝑇𝑡−1)]2 .  

𝜏−1

𝑡=2

 
(4) 

 

O primeiro termo da Equação (4) representa os desvios quadráticos da série 

original em relação à componente tendência, isto é, trata-se de uma medida do grau 
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do ajuste. O segundo termo é a soma de quadrados da diferença entre os 

componentes da tendência e indica seu grau de suavidade.  

O parâmetro de suavização ou penalização da incorporação das flutuações 

na componente tendência, λ, deve assumir valores positivos. Se λ = 0, a tendência é 

igual à série original e por outro lado, quanto maior for λ, maior é a suavização da 

tendência. 

No R, a decomposição utilizando o filtro Hodrick-Prescoot foi realizada com a 

função hpfilter, executando-se o script dado no Anexo 4. 

5.5.  Suavização exponencial simples  

Proposta no final dos anos 50, a suavização exponencial (SE) motivou alguns 

dos métodos de previsão mais bem sucedidos (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 

2018). Os modelos de suavização exponencial são largamente utilizados para se 

realizar a previsão de demanda, devido a sua facilidade de ajuste, simplicidade e 

uma boa precisão. A suavização exponencial simples (SES), também conhecida 

como suavização exponencial de primeira ordem, pondera as observações 

passadas com pesos decrescentes exponencialmente, para previsão de valores 

futuros, em outras palavras, quanto mais recente se tratar a observação, maior o 

peso associado a ela, enquanto que, para as observações mais antigas, o peso 

decai exponencialmente. O mais simples dos métodos de previsão, naturalmente 

chamado de suavização exponencial simples (SES), e trata-se de  um método 

adequado para realizar previsões em séries temporais livres das componentes 

tendência e sazonalidade. (BARROS, 2018). 

De acordo com Barros et al (2020), apesar de ser difícil observar séries sem 

as componentes de tendência e sazonalidade, é possível utilizar o método SES ao 

identificar e remover esses efeitos, produzindo então, séries estacionárias. Para fins 

de ilustração, a Figura 5 abaixo, demonstra graficamente o comportamento de uma 

série temporal, denominada “Série Simulada SES”, onde não há evidências de 

comportamento sazonal ou de tendência, atendendo aos requisitos para utilização 

do SES.  
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Figura 5 - Série simulada de suavização exponencial simples - SES 
 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

Os comandos para criação da série simulada evidenciada na Figura 5, estão 

expostos sequencialmente de acordo com o Anexo 5. 

Seja Zt , uma série temporal não sazonal e sem tendência sistemática. A 

previsão da série em h passos adiante, pelo método da suavização exponencial, 

pode ser obtida pela média ponderada das observações passadas, isto é: 

Equação 5 - Previsão da série h passos adiante 

 Ẑt+h = 𝑍𝑡 = α𝑍𝑡 + α(1 − α)𝑍𝑡−1 + α(1 − α)2𝑍𝑡−2 + ⋯ (5) 

 

                           

sendo α o parâmetro de suavização com valores entre 0 e 1, 𝑍0 = 𝑍1 e 𝑡 = 1,2, ⋯ , 𝑛.  

Observa-se que quanto menor for o parâmetro α, as previsões serão mais 

estáveis e, maiores serão os pesos das observações passadas tal que, se α for 

próximo de 1 então a previsão é próxima de 𝑍𝑡. A Equação (5) pode ser 

transformada na seguinte relação recursiva (BARROS, 2018; MAKRIDAKIS; 

WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998): 

Equação 6 - Relação recursiva da Equação  

 Ẑt+h = α𝑍𝑡 + (1 − α)𝑍̂𝑡+ℎ−1 (6) 
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.                                           

A Equação (6) utiliza apenas o parâmetro de suavização exponencial 𝛼, a 

observação mais recente e a previsão feita no período anterior. 

5.6. Suavização exponencial de Holt-Winters  

 

O modelo de Holt-Winters (HW), ou como também é conhecido por modelo de 

Winters, é aplicado satisfatoriamente a séries temporais que exibem tendência e 

sazonalidade (WINTERS,1960; PELLEGRINI; FOLLIATO, 2001). Segundo Barros et 

al (2020), o modelo de suavização exponencial simples (SES) não é apropriado para 

séries temporais que apresentam tendência linear e, uma incorreta aplicação do 

modelo acarretaria subestimar ou superestimar os valores reais da série. Como, na 

prática, a maioria das séries apresentam a componente de sazonalidade, o modelo 

HW é apropriado para séries que possuem comportamento mais geral. 

Existem dois métodos diferentes para se realizar a análise por Holt-Winters, 

diferenciando-se na forma como a sazonalidade é modelada, ou seja, a 

sazonalidade pode receber um tratamento aditivo (SEHWA) ou multiplicativo 

(SEHWM). Diferente do modelo de suavização exponencial simples, o modelo de 

suavização exponencial Holt-Winters captura os efeitos da tendência e da 

sazonalidade, suaviza não somente o nível, mas também modela a tendência da 

série.  

Para o modelo aditivo (SEHWA), entende-se que a amplitude da variação 

sazonal permanece constante ao longo do tempo, e, quanto ao modelo multiplicativo  

(SEHWM), parte-se do pressuposto que a amplitude da variação sazonal varia ao 

longo do tempo (PELLEGRINI, 2000; ALLEMÃO, 2004). De acordo com Allemão 

(2004), as séries que possuem as características dos modelos de Holt-Winters são 

séries observadas frequentemente no dia a dia. 

Supondo que a componente sazonal seja aditiva, então, o modelo de  

previsão de Holt-Winters para h passos à frente é dado por: 

Equação 7 - Modelo de previsão Holt-Winters h passos a frente 

 𝑍̂𝑡+ℎ = 𝐿𝑡 + 𝑇𝑡ℎ + 𝑆𝑡+ℎ−𝑚 (7) 
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onde: 

Equação 8 - Modelo de previsão Holt-Winters h passos a frente - Lt 

 𝐿𝑡 = α(𝑍𝑡 − 𝑆𝑡−𝑚) + (1 − α)𝐿𝑡−1 + 𝑇𝑡−1) (8) 

Equação 9 -  Modelo de previsão Holt-Winters h passos a frente - Tt 

 

 𝑇𝑡 = β(𝐿𝑡 − 𝐿𝑡−1) + (1 − β)𝑇𝑡−1 (9) 

Equação 10 -  Modelo de previsão Holt-Winters h passos a frente - St 

 

 𝑆𝑡 = γ(𝑍𝑡 − 𝐿𝑡−1 − 𝑇𝑡−1) + (1 − γ)𝑆𝑡−𝑚 (10) 

                                    

sendo que α, β e γ representam, respectivamente, os parâmetros de suavização 

para o nível da série, para a tendência e sazonalidade da série, com valores restritos 

ao intervalo 0 e 1.  

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) apresentam um fluxo estratégico 

para a utilização dos modelos de suavização exponencial apresentada na Figura 6 

e, segundo eles, essa estratégia pode ser utilizada a qualquer metodologia de 

previsão. 

Figura 6 - Estratégia para avaliação dos métodos de previsão 

 
Fonte: Adaptado de Makridakis et al (1998) 
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A seguir, são descritas as etapas identificadas na Figura 6, para a utilização 

dos modelos de suavização exponencial: 

a) 1ª Etapa: É realizada a divisão da série temporal de interesse em duas 

partes: conjunto de inicialização e, conjunto de testes. Após essa 

divisão realizada, prossegue-se com a avaliação do método de 

previsão; 

b) 2ª Etapa: É selecionado um método de previsão, dentre a lista de 

possíveis métodos à serem utilizados; 

c) 3ª Etapa: Utiliza-se o conjunto de dados de inicialização no método de 

previsão escolhido na segunda etapa; 

d) 4ª Etapa: É aplicado então, o método selecionado ao conjunto de 

testes, para se verificar como este irá modelar os dados não utilizados 

na estimação dos componentes do modelo. Após essa análise, o erro 

de previsão é determinado. Caso os parâmetros estimados não sejam 

ótimos, então serão necessárias alterações no processo de 

inicialização; 

e) 5ª Etapa: O método de previsão é então avaliado quanto à sua 

conformidade para os padrões dos dados;  

 

5.7. Box-Jenkins ou modelos ARIMA 

O modelo ARIMA (modelo autorregressivo integrado de médias móveis) foi 

apresentado em 1970, por Box e Jenkins, no livro Time Series Analysis, Forecasting 

and Control. Neste modelo, são identificados os processos subjacentes que 

evidenciam o mecanismo do processo gerador visando sempre à precisão quanto 

aos dados (BOX; JENKINS, 1994). A partir de então, o método tornou-se uma das 

abordagens mais populares para a previsão de valor e continua sendo utilizado 

atualmente para este propósito.  

Essa metodologia, popularmente conhecida por Box-Jenkins e, no campo 

técnico como ARIMA, parte do princípio de que, cada observação da série temporal 

pode ser explicada por seus valores anteriores, através da utilização de uma 

estrutura de correlação no tempo, algo que geralmente ocorre entre as observações 

da série. (GUJARATI, 2000; FAVA, 2000; WERNER; RIBEIRO, 2003). Segundo 
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Moretin e Toloi (1987), a construção desses modelos é baseada em um ciclo 

interativo, onde a opção pelo modelo é realizada com base nos próprios dados. 

Em um modelo ARIMA(p,d,q) os parâmetros p, d e q são números inteiros 

não negativos. De acordo com Fava (2000), os modelos ARIMA são oriundos da 

combinação de três componentes também conhecidos como filtros, sendo eles: 

 Componente Auto-Regressivo (AR): parâmetros auto-regressivos (p) 

 Filtro de Integração (I): processos de diferenciação (d) 

 Componente de Médias Móveis (MA): parâmetros de médias móveis 

(q)  

O parâmetro p é o número de defasagens ou ordem do processo 

autorregressivo, d é o grau de diferenciação ou o número de vezes em que os dados 

tiveram valores anteriores subtraídos e q é a ordem do modelo de média móvel. Um 

processo 𝑋𝑡 estacionário de média μ é de médias móveis de ordem q se 

𝑋𝑡 = 𝑎𝑡 − θ1𝑎𝑡−1 − ⋯ − θ𝑞𝑎𝑡−𝑞                            (11) 

onde μ e θ𝑖 , 𝑖 = 1,2, ⋯ , 𝑞 são parâmetros reais e 𝑎𝑡 é normalmente distribuído com 

média 0 e variância σ𝑎
2 , isto é 𝑎𝑡~𝑁(0, σ𝑎

2 ). 

Maddala (2003) relata que a metodologia Box-Jenkins é uma das mais 

utilizadas na análise de dados em séries temporais e que se tornou popular em 

virtude de sua generalidade; ela pode lidar com qualquer série, estacionária ou não, 

com ou sem elementos sazonais. Para Gujarati (2000), o destaque destes métodos 

de previsão está na análise probabilística das séries temporais em si mesmas, 

sendo assim, classificados como modelos univariados (FAVA, 2000). 

A estratégia para a construção de um modelo de previsão, segundo Morettin e 

Toloi (2004), é baseada em um ciclo interativo, com os seguintes estágios: 

1. Identificação: identificar o modelo com base em análise de 

autocorrelações, autocorrelações parciais e outros critérios; 

2. Estimação: fase onde os parâmetros do modelo são estimados; 

3. Verificação ou Diagnóstico: análise dos resíduos para identificar se 

este é adequado para os fins (previsão etc); 

Caso o modelo evidenciado não seja adequado, este ciclo é repetido, 

iniciando-se na fase de identificação e assim por diante, e caso o propósito seja a 

previsão, deverá se escolher o melhor modelo, por exemplo, no sentido de fornecer 

o menor erro quadrático médio de previsão.  
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5.7.1. Identificação 

A identificação da ordem do modelo ARIMA (p, d, q) se dá através da análise 

dos dados que compõe a série temporal, onde as ferramentas principais utilizadas 

no processo de identificação são as funções de autocorrelação (ACF) e 

autocorrelação parcial (PACF). Hyndman e Athanasopoulos (2018) relatam que, do 

mesmo modo que a correlação mede a extensão de um relacionamento linear entre 

duas variáveis, a autocorrelação mede o relacionamento linear entre os valores 

defasados (anteriores) de uma série temporal. Ou seja, é uma medida da correlação 

entre as observações 𝑧𝑡 e 𝑧𝑡−𝑘 de uma série temporal, separadas por k unidades de 

tempo. Existem vários coeficientes de autocorrelação, correspondentes a cada 

painel no gráfico de atraso.  

Existe uma grande quantidade de modelos possíveis considerados como 

candidatos, portanto, escolher o modelo mais apropriado para descrever uma série 

temporal não se torna tarefa trivial. Na prática, a identificação do melhor modelo 

pode ser amparada  pela sequência abaixo (MAKRIDAKIS et al, 1998): 

 

1) Com base no gráfico da série temporal, analisa-se seu comportamento no 

tempo. É necessário realizar, em certas situações,  transformações nos 

dados (por exemplo, uma transformação logarítmica), com o objetivo de  

estabilizar a variância da série em estudo. 

  

2)  Após a variância estabilizada, caso seja necessário este procedimento, 

então se analisa a estacionariedade da série temporal. O procedimento de 

verificação se a série é estacionária ou não, é realizado em duas etapas: 

análise da série temporal e dos gráficos das ACF (autocorrelação) e PACF 

(autocorrelação parcial). Quando os dados da série são exibidos em torno 

de uma média constante e os gráficos das ACF e das PACF apresentam 

autocorrelações que tendem a zero rapidamente, obtém-se a indicação de 

que a série é estacionária. Caso algum destes requisitos não forem 

observados, a série é então, possivelmente, do tipo não estacionária. 

 

3)  As séries não estacionárias, devem ser estabilizadas através de do 

método de diferenciação. Para séries não sazonais, faz-se a diferenciação 
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das observações (𝑧𝑡
′ = 𝑧𝑡 − 𝑧𝑡−1); para séries sazonais, faz-se a 

diferenciação sazonal das observações (𝑧𝑡
′ = 𝑧𝑡 − 𝑧𝑡−𝑠), que leva em 

consideração o intervalo sazonal s. Caso a não estacionariedade 

permaneça, diferenciações são aplicadas enquanto necessário. 

Geralmente, após no máximo duas diferenciações, a série torna-se 

estacionária.  

 

4) Tornando-se estacionária, os valores D e d da série são conhecidos. Falta 

então determinar os valores dos demais componentes: normais (p e q), e 

sazonais (P e Q). 

 

5.7.2. Estimativa dos parâmetros 

Após o processo de identificação do modelo, seus parâmetros devem ser 

estimados. Segundo Morettin e Toloi (2004), serão utilizadas as estimativas 

preliminares encontradas na fase de identificação, como valores iniciais, porém, 

atualmente os programas computacionais incorporam tais valores, não se havendo 

então, a necessidade de estimativas preliminares. Um método bastante utilizado 

para a estimação dos parâmetros é o da máxima verossimilhança. 

Considere um modelo ARIMA(p,d,q) e coloquemos seus p+q+1 parâmetros 

no vetor 𝜉 = (ϕ, θ, σ𝑎
2), onde ϕ = (ϕ1, ϕ2, ⋯ , ϕ𝑝), θ = (θ1, θ2, ⋯ , θ𝑞) e σ𝑎

2  é a 

variância residual. Quando 𝑑 > 0   supomos a média μ = 0, caso contrário 

precisamos considerar μ como um parâmetro e estimá-lo, então teríamos p+q+2 

parâmetros a serem estimados. 

Dado as n observações,𝑋1, 𝑋2, ⋯ , 𝑋𝑛, consideramos a função de 

verossimilhança 𝐿(ξ|𝑋1, 𝑋2, ⋯ , 𝑋𝑛) = ∏ 𝑓(𝑋𝑖|ξ)𝑛
𝑖=1 , sendo 𝑓(𝑋𝑖|ξ) a função 

densidade de probabilidade da i-ésima observação como função de ξ. Então 

queremos encontrar os valores de ξ que maximizam L ou 𝑙 =   𝑙𝑜𝑔(𝐿). 

Para determinar os estimadores de máxima verossimilhança, EMV, 

trabalharemos com a hipótese que o processo 𝑎𝑡 é normal, ou seja, para cada t, 

temos 𝑎𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑎
2) Nestas considerações os EMV serão aproximadamente 

estimadores de mínimos quadrados (EMQ). 
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Inicialmente, tomamos d diferenças na série temporal para alcançarmos a 

estacionariedade, ficamos com n = N - d observações denotadas por 𝑊1, 𝑊2, ⋯ , 𝑊𝑛 , 

onde 𝑊𝑡 = Δ𝑑𝑍𝑡 (Δ𝑍𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1), resultando em um modelo ARMA(p,q) 

estacionário e invertível, então escrevemos: 

𝑎𝑡 = 𝑊̃ − 𝜙𝑡𝑊̃𝑡−1 − ⋯ − 𝜙𝑡−𝑝W̃t−p + 𝜃1𝑎𝑡−1 + ⋯ + 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞,    (12) 

sendo 𝑊̃𝑡 = 𝑊𝑡 − 𝜇. 

Para calcular os 𝑎𝑡, é necessário obter valores iniciais para os 𝑊̃′𝑠 e os a's. 

Podemos resolver esta questão através de dois métodos: Condicional, que os 

valores iniciais desconhecidos são substituídos por valores que supomos serem 

razoáveis; incondicional, em que o valores iniciais são estimados utilizando um 

procedimento denominado "backforecasting". 

5.7.3. Diagnóstico ou verificação 

Uma vez obtido o modelo preliminar e, ajustados os parâmetros para a série 

temporal, deve-se então analisar se o modelo representa ou não, os dados, 

adequadamente. De acordo com Morettin e Toloi (2004), a verificação pode ser feita, 

analisando os resíduos, através de testes de diagnóstico do modelo ajustado a uma 

série e, esses testes, são baseados, em geral, nas autocorrelações estimadas dos 

resíduos. 

5.7.3.1. Teste de autocorrelação residual 

É o processo de análise residual que nos permite realizar o diagnóstico do 

modelo. Estimados 𝜙 e 𝜃, as quantidades 𝑎̂𝑡 são denominadas resíduos estimados, 

ou apenas resíduos. Essa análise se mostra de grande interesse para o trabalho 

pois possui a capacidade de rejeição do modelo, nesta etapa do desenvolvimento. 

Considera-se que o modelo esteja adequado caso os 𝑎̂𝑡  estiverem próximos de 𝑎𝑡 e, 

portanto, deverão ser aproximadamente não-correlacionadas (MORETIN; TOLOI, 

2004). 

5.7.3.2. Teste de Box-Pierce e Ljung e Box  

Box e Pierce (1970) sugeriram um teste para as autocorrelações dos resíduos 

estimados que possa identificar se os valores são muito altos, ou seja, são 

analisadas m autocorrelações dos resíduos e quanto menor for esse valor, melhor o 
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ajustamento do modelo escolhido. O teste de Ljung e Box (1978) é uma variação 

deste modelo, com estatística de teste definida por:  

 

𝐿𝐵 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑ (
𝑟̂𝑘

2

𝑁 − 𝑘
)

𝑚

𝑘=1

 

 
 (13) 

onde 𝑟̂𝑘 são as estimativas de autocorrelação definidas por 

 

𝑟̂𝑘 =
∑ 𝑎̂𝑛

𝑡=𝑘+1 𝑡
𝑎̂𝑡−𝑘

∑ 𝑎̂𝑛
𝑡=1 𝑡

2 . 

 

5.7.4. Análise da série 

5.7.4.1. Gráfico da série  

Para fins de análise gráfica dos dados, a série temporal contendo o período 

de exportações de 2002 a 2019,  está representada no Gráfico 2 abaixo:  

 

Gráfico 2 - Exportação de suco de laranja - 2002 a 2019 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

Tendo em vista que é basicamente impossível se comprovar a 

estacionariedade ou não através de uma análise visual do gráfico, optou-se por 

realizar a análise do teste da raiz unitária, para a identificação de estacionariedade 
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ou não, pois, de acordo com Morettin e Toloi (1979), é desejável que a série 

temporal seja estacionária de primeira ordem. 

 

5.7.4.2. Teste de estacionariedade  

Na estacionariedade, pressupõe-se que a média e a variância de uma série 

temporal se mantenham constantes durante o tempo. Em princípio, séries com 

sazonalidade e tendência não são séries estacionárias, porém, eventualmente 

podem ser e, se torna difícil uma identificação puramente visual para a identificação.  

Para a previsão de demanda utilizando-se dos modelos ARIMA, é necessária 

a condição de estacionariedade da série temporal, que é a primeira etapa para sua 

construção, diagnosticando a presença ou não de raiz unitária na série ( KUMAR; 

JAIN, 1999; ZHANG, 2003) e, conforme Morettin e Toloi (1979), é desejável que a 

mesma seja estacionária de primeira ordem.  

5.7.4.2.1. Teste KPSS 

Denominado conforme as iniciais dos sobrenomes de seus criadores 

(KWIATKOWSKI et al, 1992), este teste determina a estacionariedade de uma série 

temporal, composto pelas hipóteses: 

 H0: A série é estacionária (não possui raiz unitária) 

 H1: A série não é estacionária (possui raiz unitária) 

Diferentemente dos demais testes de estacionariedade presentes na 

literatura, como: Dickey-Fuller, Phillips Perron etc, no teste KPSS, a hipótese nula 

sugere a estacionariedade da série, enquanto que nos dois anteriormente citados, a 

hipótese alternativa sugere a estacionariedade da série temporal. Para a validação 

que segue, foi utilizado o comando indicado no Anexo 6, através do software R (R 

PROJECT, 2020). A Figura 7, valida a série original, denominada “exportações”, e 

identifica se a mesma é estacionária, através do teste KPSS: 

 

 

 

 

 

 



47 
 

Figura 7 - Identificação da estacionariedade da série “exportações” 

  
Fonte: O autor (2020) 

 

Comparado com os valores críticos de 0.347, 0.463, 0.574 e 0.739, 

respectivamente, verificou-se que o valor 3.394, da estatística do teste KPSS, foi  

muito superior aos valores apresentados, indicando que devemos rejeitar a hipótese 

nula (KWIATKOWSKI et al, 1992), então, a série “exportações” é uma série temporal 

não estacionária. Iremos então, estimar a quantidade de diferenciações necessárias 

para que a série se torne estacionária, utilizando o comando ndiffs (HYNDMAN et al, 

2020), do pacote forecast. Conforme o comando executado no Anexo 7, o resultado 

foi o de que será necessária uma única diferenciação (d=1), para que a série se 

torne estacionária.   

 

Uma vez identificada a não estacionariedade e a quantidade de diferenças 

necessárias para que a mesma se torne estacionária, utilizamos o pacote diff (R 

PROJECT, 2020), que calcula a diferença entre as defasagens da série e realizamos 

a comparação entre a série temporal original (denominada “exportações”) e a séria 

contendo a diferenciação de primeira ordem (denominada “Exportações D1”), 

conforme a Figura 8. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



48 
 

Figura 8 - Comparação série temporal original e com diferenciação de 1a ordem 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

De acordo com os resultados, é notável que a série temporal original (não 

estacionária) se tornou estacionária submetendo-a à apenas uma diferenciação, 

conforme visualização da Figura 8, onde o plot denominado “Exportações D1”, que 

se refere à série temporal original, com a aplicação de uma diferenciação, está com 

seus valores médios próximos de zero (observa-se que a série passou a oscilar em 

torno de uma média constante). Conforme a Figura 9, o valor do teste após 

diferenciação foi de 0.0184, ficando abaixo do valor crítico de 0,05 (p-value) para os 

percentuais, aceitando-se a hipótese nula, onde se evidencia estacionariedade. Os 

dados de aceitação da estacionariedade foram obtidos através da nova  realização 

do teste KPSS, com a aplicação de diferenciação de primeira ordem sobre os dados 

da série temporal exportações, conforme comando identificado no Anexo 8. 

 

 

 
 
 
 
 
 
 



49 
 

Figura 9 - Identificação da estacionariedade da série “exportações” após diferenciação 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

5.7.4.3. Identificação do modelo ARIMA com o software R  

Na fase de identificação do modelo ARIMA (p, d, q) se torna necessário a 

definição dos filtros p, d e q. Como identificado na Figura 23, a série temporal se 

tornou estacionária com apenas uma diferenciação, então, temos o valor do filtro “d” 

definido como 1 (d=1). 

Como mencionado no item 3.7.1, segundo Morettin e Toloi (2004), a 

identificação do modelo ocorre com base nas autocorrelações, porém, iremos utilizar 

para tal detecção de identificação, uma função do pacote forecast, do software R, 

denominada auto.arima, que na data deste documento, encontra-se em sua versão  

8.12 (HYNDMAN et al, 2020). A função auto.arima tem como objetivo retornar o 

melhor modelo ARIMA, de acordo com os menores valores de AIC ( Critério de 

Informação de Akaike ) ou BIC (Critério de Informação Bayesiano) definidos 

respectivamente por 

𝐴𝐼𝐶 = −2 𝑙𝑛(𝜎̂𝑝,𝑞
2 ) + 2(𝑝 + 𝑞 + 2)                             (14) 

 

𝐵𝐼𝐶 = −2 𝑙𝑛(𝜎̂𝑝,𝑞
2 ) + (𝑝 + 𝑞)

𝑙𝑛 𝑛

𝑛
                               (15) 

onde n é o número de observações e 𝜎̂𝑝,𝑞
2  é o estimador de máxima verossimilhança da 

variância do modelo ARMA(p,q). 
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6. RESULTADOS E DISCUSSÃO  

O presente capítulo apresenta os resultados de ajuste e de previsão da série 

temporal de sucos cítricos e, no final deste, será apresentada uma discussão à 

respeito dos resultados obtidos, realizando as análises dos modelos utilizados e 

demais questões relevantes.  

A série temporal utilizada para realização do presente estudo corresponde ao 

conjunto de observações mensais, de janeiro de 2002 a dezembro de 2019, dados 

referentes à exportação de sucos cítricos, medida em toneladas, realizadas através 

do Porto de Santos.  

A figura 10 mostra a representação gráfica da série temporal das exportações 

de suco de laranja, período de 2002 à 2019, gerada pelo software R:  

 

Figura 10 - Série temporal das exportações de suco de laranja de 2002 a 2019 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

A figura 11 mostra a decomposição da série temporal exportações, dada na 

Figura 10. A  primeira janela (observed), representa a série temporal. A segunda, 

terceira e quarta janela representam, respectivamente, as componentes de 

tendência (trend), sazonalidade (seasonal) e os erros (random). Nota-se que na 

segunda janela da Figura 11, que a série apresenta uma tendência de crescimento 

linear, o que corrobora que se trata de uma série temporal não estacionária e, os 

erros apresentam uma dispersão aleatória em torno do zero. Estas observações, 
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juntamente com o comportamento da componente sazonal, serão discutidas 

posteriormente. 

Nota-se também, para esta série de dados, que a componente tendência é 

bastante similar aos dados observados, conforme apresentado no terceiro gráfico da 

Figura 11, pois esta componente apresenta padrão repetitivo. 

 

Figura 11 - Decomposição da série  exportações, admitindo-se um modelo aditivo 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

A Figura 12 ilustra a decomposição da série temporal exportações utilizando o 

filtro HP. Na primeira janela observa-se, após a extração da componente cíclica, que 

a tendência apresenta um comportamento notadamente linear. A componente 

cíclica, da série mostrada na segunda janela gráfica da Figura 12 apresenta um 

comportamento semelhante ao da componente randômica da última janela (random) 

da Figura 11. Isto significa que a série original não sofre influência significativa da 

componente cíclica, o que concorda com o fato de os dados terem sido registrados 

em períodos curtos (meses), como comentado anteriormente. 
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Figura 12 - Decomposição da série temporal exportações utilizando filtro HP 

  
Fonte: O autor (2020) 

 

 

6.1. Resultados do  ajustamento dos modelos e previsão da série temporal 

Nesta seção é apresentado o ajustamento dos modelos da série temporal de 

sucos cítricos, evidenciando o modelo que apresentou a melhor performance e 

ajuste na comparação entre os modelos selecionados. Como  base de dados para o 

ajuste, os dados de exportação do período de 2002 a 2019, recuperados através do 

Mensário Estatístico do Porto de Santos,  foram subdivididos em dois grupos:  

1. Dados de treino: correspondentes ao período de janeiro de 2002 à 

dezembro de 2017, compreendendo 192 meses; 

2. Dados de validação: compreendendo o período de janeiro de 2018 à 

dezembro de 2019, cobrindo os demais 24 meses restantes. 

 

A Tabela 2 abaixo identifica a separação dos dados de treino e validação, 

além de apresentar a quantidade de meses cobertos em cada agrupamento de 

dados:  
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Tabela 2 - Subdivisão dos dados da série temporal para aplicação dos modelos 

Exportação de Sucos Cítricos - 2002 a 2019     

Período Inicial Período Final Qtd. Meses Observação 

01/01/2002 31/12/2017 192 Período utilizado como treino do modelo 

01/01/2018 31/12/2019 24 Período utilizado como validação do modelo  

Fonte: O autor (2020) 

 

De acordo com Raschka (2015), a divisão da amostra em questão (dados de 

exportação de sucos cítricos), em dados de treinamento e dados de validação, é 

utilizada para verificar se determinado modelo apresenta um bom ajuste, não 

apenas em dados utilizados para seu ajuste (dados de treinamento), mas também 

pela capacidade de generalização para novas observações (validação).  

As divisões mais utilizadas são 60:40, 70:30 ou 80:20, de acordo com o 

tamanho do conjunto de observações. Em geral, quanto maior o número de 

observações, maior será a proporção do conjunto inicial utilizada para o treinamento. 

No presente estudo, conforme evidenciado na Tabela 2, aproximadamente 89% dos 

dados foram utilizados para treinamento dos modelos aplicados e, 11% foram 

utilizados para validação, o que significa que, todos os modelos aqui citados, foram 

executados sob os dados de treino (2002 a 2017), e, seus resultados de previsão 

obtidos, comparados com os dados de validação (2018 a 2019). 

 

A Figura 13 exibe graficamente a separação do conjunto total dos dados, que 

compreende o período de janeiro de 2002 à dezembro de 2019, onde o primeiro 

conjunto, em azul, referentes ao período de 2002 à 2017 são utilizados para se 

treinar o modelo estatístico e, o segundo conjunto, em verde, são utilizados para 

realizar a validação do modelo utilizado: 
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Figura 13 - Exportações - Dados de treino (2002 a 2017) e validação (2018 a 2019) 

 

Fonte: O autor (2020) 

A validação comum consistiu em separar uma parte da base de dados para 

treinamento, ou seja, foi realizada a aplicação dos 20 modelos de previsão exibidos 

na Tabela 3, sobre os dados que compreendem os anos de 2002 a 2017 (dados de 

treino) e, com os dados de previsão gerados por esses modelos, foi realizada a 

comparação  e verificação da acurácia com os dados de validação, que são os 

dados de 2018 a 2019, evidenciando-se assim um melhor ou pior ajuste de cada 

modelo proposto.  

A Figura 14 representa graficamente o fluxo dos dados com a aplicação dos 

modelos estatísticos para previsão e, identifica que o melhor modelo estatístico é 

aquele que se ajusta melhor aos dados de validação. 

 

Figura 14 – Validação comum: fluxo de dados de treinamento, validação e previsão 

 
Fonte: O autor (2020) 
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6.2. Critérios para avaliação de desempenho dos modelos 

Foram aplicados diversos modelos para a realização das previsões, como 

descritos na Tabela 3, e, recuperadas as informações de precisão e exatidão dos 

dados, ou seja, a proximidade do resultado experimental com o seu valor real, no 

caso, os dados de validação. 

A escolha do modelo mais apropriada é realizada através da somatória dos 

erros entre a previsão ajustada ao longo da série e seu valor real e, como os erros 

apresentados podem apresentar valores negativos ou positivos e, existe a 

possibilidade dos mesmos se anularem, zerando a somatória, diferentes maneiras 

de cálculo da somatória foram desenvolvidas, podendo ser utilizadas para a 

comparação de modelos distintos, sendo elas: 

 

 ME: Erro Médio 

 RMSE: Raiz do Erro Quadrático Médio 

 MAE: Erro Absoluto Médio 

 MPE: Erro Percentual Médio 

 MAPE: Erro Percentual Médio Absoluto 

 

No presente estudo, nos baseamos na medida de acurácia que realiza a 

média percentual absoluta do erro, na avaliação da precisão da previsão, no caso o 

MAPE, pela sua facilidade de interpretação, devido ao fato de ser expresso em 

percentual.  
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Tabela 3 - Medidas de acurácia para a previsão de demanda dos modelos 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

A Figura 15 representa graficamente, dos vários modelos utilizados, os dois 

modelos com melhor ajuste, denominados, respectivamente “hwa2” (Holt-Winters 

Aditivo) ,  “hwm2” (Holt-Winters Multiplicativo) . Também é representado na figura, 

por questões de comparação de métodos, um modelo Arima, denominado  “arw2”, 

porém, pela sua medida de acurácia, o mesmo não constitui um modelo de ajuste 

satisfatório para a previsão. 

O modelo “hwm2”, na comparação dos dados gerados,  de treinamento (linha 

verde) e com os dados de validação (linha tracejada preta), obteve um ajuste não 

satisfatório, com erro percentual médio absoluto (MAPE), de 20,44%, o que também 

está evidenciado nas medidas de acurácia da Tabela 3. 
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Figura 15 - Modelo de previsão HWM2 - Validação x Previsão 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

Porém, de acordo com a Figura 17, dentre os modelos apresentados, o 

modelo “hwa2”, foi o que  obteve o melhor desempenho e ajuste, com erro 

percentual médio absoluto (MAPE), de 12,85%, ocupando assim a primeira posição 

da Tabela 3. 

Figura 16 - Modelo de previsão ARW2 - Validação x Previsão 

 

Fonte: O autor (2021) 
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Figura 17 - Modelo de previsão HWA2 - Validação x Previsão 

Fonte: O autor (2021) 

 

O Gráfico 3, abaixo, exibe a média de exportações do ano de 2019, 

baseando-se nas informações do Quadro 2,  considerando os dados do Mensário 

Estatístico do Porto de Santos, que foi de 68.154 toneladas neste período. Com 

base neste valor, foram evidenciadas também as médias dos três modelos de 

previsão aplicados: 

 “hwa2” : Holt-Winters aditivo 

 “hwm2”: Holt-Winters multiplicativo 

 “arw2”: Arima  

Quadro 2 – Valores de exportações mensais do ano de 2019 – por método 

Fonte: O autor (2021) 

6.3. Comparação entre os métodos 

Para concepção da previsão, foram utilizados três métodos distintos neste 

estudo, sendo eles: Holt-Winters Aditivo (haw2), Holt-Winters Multiplicativo (hmw2)  

e ARIMA (arw2) e, conforme evidenciado no Gráfico 3, o modelo “hwa2”, com média 
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de 67.510 toneladas para ano de 2019,  foi considerado o de melhor ajuste, em 

comparação com todos os modelos apresentados na Tabela 3, baseando-se nos 

dados de 2019 do Mensário Estatístico do Porto de Santos,  por se posicionar 

numericamente mais próximo dos dados obtidos no ano, que é de 68.154 toneladas, 

fato que é explicado também pelo seu MAPE e, pelo percentual de proximidade do 

Quadro 3. 

 
Gráfico 3 – Comparativo das médias dos modelos para as exportações do ano de 2019 

 
Fonte: O autor (2021) 

As diferenças em toneladas, na comparação dos métodos com os dados de 

2019, estão também estão dispostas no Quadro 3. Em percentual, o método 

evidenciado aqui como de melhor ajuste, hwa2, obteve uma proximidade de 99,05% 

com os dados exportados em 2019, o que enfatiza a assertividade do método de 

previsão Holt-Winters aditivo.  

 

Quadro 3 – Acurácia dos modelos em Toneladas   

 
Fonte: O autor (2021) 
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6.3.1. Método Holt-Winters x ARIMA 

Através da análise do Quadro 4, abaixo, com base nas estimativas do MAPE 

e o seu respectivo percentual de proximidade com os dados reais do ano de 2019, 

adquiridos do Mensário Estatístico do Porto de Santos, observou-se que o modelo 

mais adequado ao ajuste da série temporal foi o Holt-Winters Aditivo (“hwa2”), em 

relação ao modelo ARIMA. 

 

Quadro 4 – Comparação Holt-Winters x ARIMA   

 

Fonte: O autor (2021) 

 

Quanto ao método ARIMA (auto regressivo, integrado e de médias móveis), e, 

de acordo com a Figura 18, responsável pela análise dos resíduos do modelo 

ARIMA, os mesmos encontram-se distribuídos em torno do valor 70000 (residuals), e 

suas autocorrelações (ACF) encontram-se distribuídas em torno do zero,  ou seja, 

existe o indicativo que, por este modelo, os  resíduos  são independentes ao longo 

das observações. Além disso, no histograma, observa-se que a distribuição de 

frequências dos resíduos tem um aspecto aproximadamente parecido com uma 

distribuição normal.  

Em termos de acurácia, o modelo ARIMA proposto obteve um percentual 

(MAPE) de 34,84%, sendo bem superior aos valores do modelo Holt-Winters, não 

sendo então considerado o mais apropriado para a realização da previsão. 

Portanto, as exportações não estão auto correlacionadas ao longo do tempo, 

ou seja, a variável exportações não é afetada significativamente pelos seus valores 

defasados. 
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Figura 18 – Resíduos do modelo ARIMA (arw2) 

 

Fonte: O autor (2021) 

Considerando que a série temporal utilizada neste estudo possui 

características de tendência e uma possível sazonalidade, conforme a Figura 19, foi 

utilizado o modelo  de suavização exponencial de Holt-Winters Aditivo (“hwa2”), 

envolvendo os parâmetros de suavização a cada componente da série: nível, 

tendência e sazonalidade. 

 

Figura 19 – Exportações 2002 a 2019 - Tendência 

 

Fonte: O autor (2021) 

De acordo com as características citadas da série temporal e a identificação 

com as características do modelo de Holt-Winters Aditivo, e levando em 

consideração o seu ajuste de performance, bem como a evidência de um percentual 
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de acurácia de 12,85% (de acordo com o Quadro 4), este modelo foi considerado  o 

modelo de melhor ajuste e performance, com um percentual de 99,05% de 

proximidade com os dados reais de exportação do ano de 2019. 

  

6.4. Comparação com a literatura 

Foram realizadas pesquisas na literatura, para fins de comparação e questões 

de validação da eficácia dos métodos apresentados neste estudo, porém, 

especificamente sobre “Previsão de exportação de suco de laranja”, onde não foram 

encontrados resultados específicos para o tema. 

Entretanto, Tan et al (2020), realizou um trabalho sobre  “Aceitação sensorial 

e perspectiva de produção de refresco de laranja em pó”, onde, no estudo, é 

realizada a utilização do método de decomposição e suavização exponencial, 

juntamente com software estatístico NNQ-Statistica, para obtenção de previsão de 

demanda para os próximos 12 meses,  visando auxiliar  a cadeia de suprimentos da 

corporação. 

A Tabela 4 abaixo, identifica o poder de acurácia dos modelos apresentados 

no trabalho sobre a exportação do suco em pó, onde o autor cita o melhor método 

como sendo o MNM (tratamento de erros de forma multiplicativa, sem tendência e 

sazonalidade multiplicativa), com MAPE de 27,11%: 

 

Tabela 4 - Comparação dos valores de erros e coeficientes calculados para todos os modelos 
de suavização exponencial possíveis de serem aplicados aos dados 

 
Fonte: Tan et al (2020) 
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Foram evidenciadas, através do Quadro 4, abaixo, as diferenças da acurácia 

(medida dos erros), entre o presente trabalho (MAPE de 12,85%)  e a pesquisa na 

literatura (MAPE de 27,11%), observando-se neste estudo uma medida de erros 

inferior, gerando uma diferença entre os valores de 14,26%, mantendo suas 

quantidades mais próximas dos valores previstos.  

 
 

Quadro 5 – Diferença da acurácia entre o presente estudo e a literatura 

 

Fonte: O autor (2021) 

Com os dados do Quadro 4, estabelece-se a comparação do presente 

trabalho com as evidências da literatura e, conclui-se que diante dos resultados dos 

cálculos apresentados, chegou-se à conclusão de que o Modelo Holt-Winters 

Multiplicativo (“hwa2”)  é o mais indicado para realização das previsões utilizando-se 

como base os dados do Mensário Estatístico do Porto de Santos, onde a  

performance de ajustamento está com melhor acurácia e percentual de acerto no 

método estatístico utilizado neste trabalho, em comparação com a literatura (Tan et 

al, 2015). 
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7. CONCLUSÃO 

 

O aumento no consumo do suco brasileiro, bem como o aumento da 

produção e da capacidade competitiva, sempre estiveram relacionados aos avanços 

científicos e à disponibilização de novas tecnologias ao setor agrícola. A participação 

brasileira no mercado internacional de sucos cítricos cresce  significativamente a 

cada ano, aumentando cada vez mais as perspectivas das exportações, que se 

baseiam em vantagens competitivas e diminuição do custo de produção.  

Com mercados mais exigentes e a concorrência internacional mais acirrada 

se faz necessário o aumento da qualidade dos produtos e para que o país se 

mantenha em posição favorável no comércio mundial de suco de laranja, são 

necessários investimentos em novas tecnologias e processos que visam aumentar a 

produtividade e agregar maior valor ao seu produto, se posicionando a frente de 

seus concorrentes.  

As séries temporais ajustadas por modelos estatísticos para a previsão de 

demanda, mostraram-se eficientes em acompanhar os dados de previsão obtidos 

pelo Mensário Estatístico do Porto de Santos, dados estes que, foram 

imprescindíveis para a concepção do trabalho, posto que nenhuma empresa do 

segmento, por tamanha expressão e por questões de concorrência e sigilo, nos 

forneceria dados diretamente recuperados de sistemas internos ou oriundos deles, 

se tornando uma solução de contorno completamente viável para concepção da 

série temporal, baseando-se em dados reais da exportação brasileira de suco cítrico, 

de domínio público. 

A aceitabilidade do modelo, sua capacidade preditiva,  foi evidenciada pelo 

método Holt-Winters aditivo (hwa2), proposto neste trabalho, que obteve o  menor 

percentual de erro estatístico para o ano de 2019, com valor de MAPE da ordem de 

12,85% e, valor de proximidade dos dados de 99,05%, na comparação dos dados e, 

tão importante quando apresentar o modelo foi cumprir, por meio de técnicas 

estatísticas, as adequações à série temporal analisada. 

  O trabalho apresentou uma alternativa consistente, através da aplicação de 

modelos estatísticos, para utilização da  previsão de demanda na exportação de 

sucos cítricos, onde foi evidenciado que o ajuste acompanhou de forma satisfatória a 

série temporal e o mesmo poderá auxiliar os tomadores de decisão, conhecendo 
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valores futuros e otimizando todo o processo de produção e entrega do produto, 

reafirmando contratos de parceria e estreitando o relacionamento com seus clientes.  

Espera-se que os resultados aqui disponibilizados possam amparar futuras 

decisões estratégicas da agroindústria, uma vez que a laranja é um cultivo de alto 

impacto no mercado brasileiro, sendo de grande representatividade no cenário das 

exportações.  

Para futuros trabalhos, recomenda-se a continuidade da aplicação das 

técnicas estatísticas de previsão de demanda aqui apresentadas,  para outros itens 

produzidos na indústria, como os subprodutos resultantes do processo da extração 

do suco, e até mesmo de outros itens que são disponibilizados pelo Mensário 

Estatístico do Porto de Santos, além de sucos cítricos, tais como: farelo de soja,  

açúcar, milho, soja em grãos,  minério de ferro etc, visando a adequação dos 

modelos aqui apresentados. 

Por fim, sugere-se também a utilização de outras técnicas computacionais 

disponíveis atualmente para a concepção da previsão de demanda, como a 

utilização de redes neurais, inteligência artificial e aprendizado de máquina (machine 

learning). 
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ANEXOS 

Anexo 1 - Série histórica de dados de Exportações - Jan/2002 a Dez/2019 

 
Fonte: O autor, baseado em dados do Mensário Estatístico do Porto de Santos (2020) 
 

 

Anexo 2 - Criação da série temporal – Exportações de suo de laranja de 2002 2019 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

 

Anexo 3 - Comandos de decomposição da série 

 
Fonte: O autor (2020) 
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Anexo 4 - Comandos de decomposição da série com o Filtro HP 

 
Fonte: O autor (2020) 

 

Anexo 5 - Comandos para criação da série simulada SES   

 
Fonte: O autor (2020) 

 

Anexo 6 - Comandos para validação da estacionariedade da série  - Teste KPSS 

 

Fonte: O autor (2020) 

  

 

Anexo 7 - Comandos para validação da quantidade de diferenciações necessárias 

 
Fonte: O autor (2020) 
 

 

Anexo 8 - Comando para diferenciação de primeira ordem da série temporal 

 
Fonte: O autor (2020) 


