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Resumo

Bertoloto, Rodrigo Ferreira; Oliveira, Fernando Luiz Cyrino (Orientador).
Previsdo de fretes de navios petroleiros no mercado spot. Rio de
Janeiro, 2018. 69p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de
Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Cat6lica do Rio de Janeiro.

O transporte maritimo de petrdleo e derivados é componente fundamental
da cadeia de suprimento da industria do petroleo, integrando fornecedores e
clientes localizados em regides geogréaficas distintas. Neste contexto, os valores de
fretes praticados possuem grande impacto no comércio internacional destes bens.
O objetivo deste trabalho € verificar o desempenho de modelos de Regressao
Dinamica em previsdes de frete maritimo de curto prazo do mercado spot de uma
rota de exportacido de petroleo do oeste da Africa para a China, comparar a
capacidade preditiva do modelo com métodos tradicionais, vastamente discutidos
na literatura, como Amortecimento Exponencial e modelos ARIMA e projetar
cenarios para avaliar como as variaveis explicativas presentes no modelo de
Regressdo Dinamica proposto neste estudo afetam o frete maritimo. O produto
desenvolvido nesta dissertacdo mostrou a viabilidade de os modelos univariados e
causais serem utilizados como ferramenta de previsdo da taxa frete de navios
petroleiros. Como forma de validacdo, os resultados foram comparados aos
obtidos com a metodologia vigente em uma grande empresa de petréleo do Brasil.
O prototipo de sistema de previsdo proposto, via Regressdao Dinamica, apresentou
resultados satisfatorios e desempenho superior ao obtido através da metodologia

da empresa de petroleo.

Palavras-chave

Taxa frete; navio-tanque; regressdo dinamica.
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Abstract

Bertoloto, Rodrigo Ferreira; Oliveira, Fernando Luiz Cyrino (Advisor).
Forecasting tanker freight rate. Rio de Janeiro, 2018. 69p. Dissertacao
de Mestrado - Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Crude oil and oil products seaborne transportation is a key component of
the petroleum industry supply chain, integrating suppliers and customers located
in different geographic regions. In this context, the freight rates practiced have a
great impact on the international trade of these goods. This work aims to verify
the performance of Dynamic Regression models in short-term maritime freight
forecasts of the spot market of an oil export route from West Africa to China, to
compare the predictive capacity of the model with traditional methods, widely
discussed in the literature, such as Exponential Smoothing and ARIMA models
and to design scenarios to evaluate how the explanatory variables present in the
Dynamic Regression model proposed in this study affect freight rate. The product
developed in this dissertation showed the viability of the univariate and causal
models being used as a forecasting tool for the oil tankers freight rate. As a form
of validation, the results were compared to those obtained with the methodology
of a large Brazilian oil company. The proposed prediction system prototype,
through Dynamic Regression model, presented satisfactory results and
performance superior to that obtained through the methodology of the oil

company.

Keywords

Freight rate; tanker; dynamic regression.
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Introducao

O transporte maritimo de petroleo e derivados € componente fundamental
da cadeia de suprimentos da industria do petrdleo, integrando fornecedores e
clientes localizados em regides geograficas distintas. Em 2017, foram
transportados, por via maritima, 11.617 milhdes de toneladas de carga, das quais
2.005 milhdes de toneladas de petréleo e 1.092 milhdes de toneladas de derivados
de petréleo. A frota de navios tanque corresponde a aproximadamente 26% da
tonelagem da frota mundial (Clarksons, 2018). Neste contexto, os valores de
fretes praticados possuem grande impacto no comércio internacional destes bens.

As figuras 1 e 2 abaixo mostram, respectivamente, as principais regides

exportadoras e importadoras de petréleo em 2016.

Figura 1 — Principais regiGes exportadoras de petroleo. Fonte: EIA (2018) - adaptado.

Observa-se que a regido do Oriente Médio aparece como a maior
exportadora, seguida pela Russia e os paises do Oeste da Africa. J4 no que tange a
importagdo, como pode ser observado na figura 2, Estados Unidos, China, India e

Japdo sdo 0s que mais expressivamente recebem petréleos.
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Figura 2 — Principais regifes importadoras de petroleo. Fonte: EIA (2018) - adaptado.

Para algumas rotas que compreendem os principais fluxos comerciais de
petréleo e derivados, consultorias e instituicdes independentes divulgam valores
de referéncia do frete do mercado spot expressos em taxa Worldscale. O conceito
de taxa Worldscale é explicado detalhadamente no Capitulo 2.

No que lhe concerne, a contratacdo de transporte em navios petroleiros é
realizada, basicamente, atraves de dois tipos de contratos: por viagem,
denominado de VCP (Voyage Charter Party) ou por periodo, denominado TCP
(Time Charter Party). Além da contratacdo em VCP e TCP, também é comum
contratar capacidade de transporte através de Contract of Affreightment (COA),
semelhante ao VCP, entretanto sdo negociadas repetidas viagens durante certo
periodo de tempo.

Em se tratando de contratagdo de transporte de navios petroleiros por
viagem, cuja rota e o tipo de navio demandados sdo os mesmos do mercado de
referéncia reportado por instituicGes independentes, é de se esperar que a
contratacdo do frete seja com base na taxa ja divulgada. No entanto,
comparativamente a todos os fluxos de petréleos e derivados mundiais, séo
poucas as rotas reportadas atualmente.

Como ndo existem referéncias de frete para a maioria das rotas que
compdem a movimentacdo mundial de petréleos e seus derivados, as transacoes

comerciais ocorrem, normalmente, com base nas rotas reportadas.
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O Brasil, por exemplo, segundo a Clarksons (2018), ficou na 152 posicéo
em 2016 entre os maiores exportadores de petroleo do mundo. N&o existe,
atualmente, no entanto, uma rota de referéncia que retrate exportacdes a partir do
Brasil. Porém, em funcéo da proximidade da regifo oeste da Africa para o Brasil,
as exportacoes brasileiras de petroleo sao feitas, usualmente, por navios oriundos
da Africa, uma das principais regides de exportacdo de petréleo do mundo. Os
fretes de exportagéo a partir do Brasil sdo negociados, portanto, tomando-se como
referéncia os fretes reportados do mercado de exportacdo do oeste da Africa para a
China.

Neste trabalho, foi dedicada atengdo a previsdo de frete do mercado spot
de navio petroleiro, para uma rota cujos fretes séo divulgados por instituicbes

independentes.

11

Motivacao

A importancia econémica do transporte maritimo de petroleo e derivados é
um dos motivos para elaboracdo dessa pesquisa. Além disso, e ndo menos
importante, entre as entidades que demandam extensivamente previsdes no
mercado de transporte maritimo estdo bancos e companhias de navegacao,
servidores de entidades publicas e consultores encarregados de elaboracdo de
estudos sobre o setor (Stopford, 1997). As empresas que afretam navios para
transportar os seus produtos também possuem forte interesse em previsdes de
frete, tanto para elaboracdo de seus orcamentos como para otimizar seus
resultados no processo de afretamento dos navios, dimensionamento da frota de
navios e escolha de mercados para comercializacdo de seus produtos.

Em especifico, para os agentes participantes diretamente deste mercado, 0
melhor entendimento do mesmo oferece vantagem competitiva. A volatilidade dos
mercados de contratacdo de transporte de petroleiros €& consideravel e a
possibilidade de antecipacdo a tendéncias no mercado é de extremo interesse aos
agentes, uma vez que agrega valor ao processo de tomada de decisdo em
negociagdes (Junkes, 2011).
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1.2
Objetivo

O objetivo principal deste trabalho ¢é verificar o desempenho de modelos
de Séries Temporais, via Regressdo Dindmica, em previsdes de frete maritimo de
curto prazo do mercado spot (Voyage Charter Party) de uma rota de exportacéo
de petréleo do Oeste da Africa para a China. A estratégia estd na escolha
adequada das varidveis exogenas a serem utilizadas em uma abordagem de
construcdo bottom-up (Goodrich, 1989).

A pesquisa tem também como objetivo comparar a capacidade preditiva
dos referidos modelos através da previsao de curto prazo para a série de frete de
navio petroleiro com métodos tradicionais vastamente discutidos na literatura,
como Amortecimento Exponencial e modelos ARIMA.

Visando avaliar a possibilidade dos modelos univariados e de regresséo
dindmica serem utilizados como ferramenta de previsdo da taxa frete de navios
petroleiros, outro objetivo deste estudo é comparar o desempenho preditivo desses
modelos com o desempenho de um modelo real de uma grande empresa de
petréleo do Brasil e, portanto, propor uma nova abordagem para a previsao de
fretes da empresa.

Por fim, tem-se o objetivo de projetar alguns cenarios para avaliar como as
varidveis explicativas presentes no modelo de regressdo dindmica afetam o frete

maritimo.

1.3

Estrutura do trabalho

O trabalho esté organizado a partir do capitulo 1 de Introdugdo. O capitulo
2 discorre sobre o mercado de contratacdo de navios petroleiros e o capitulo 3
apresenta a metodologia, que contempla os esforgcos apresentados pela literatura
académica sobre modelagem do mercado de frete de transporte maritimo e a
teorizagdo e fundamentos dos métodos de previsdo que foram utilizados. Neste
mesmo capitulo sdo discutidos os pardmetros usados na afericdo do desempenho

das previsdes deste trabalho.
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No capitulo 4 é discutida a implementacdo e sdo apresentados o0s
respectivos resultados dos modelos de previsdo de frete para a rota estudada. Por
fim, o capitulo 5 traz as consideragdes finais, sugere oportunidades para pesquisas

futuras e apresenta as implicagdes praticas deste estudo.
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Mercado de Contratacédo de Navios Petroleiros

O mercado de contratagdo para navios petroleiros vale-se, basicamente, de
dois mecanismos distintos para 0s agentes interessados em comprar e vender
transporte.

E possivel contratar capacidade de transporte através da modalidade de
contrato por tempo determinado, ou periodo (TCP). Neste tipo de acordo o
fretador disponibiliza ao afretador o controle comercial do navio mediante o
pagamento de uma taxa de aluguel diario. Ficam por conta do afretador os custos
de abastecimento e as despesas portuarias incorridas, uma vez que o afretador é
quem instrui o transporte a ser realizado pela embarcagdo seguindo seus interesses
comerciais. Ao fretador recai sobre todos 0s aspectos 0 custo de manter 0 navio
operacional (tripulado, com manutencdo apropriada, seguro etc.). Interessante
ressalvar que embora o controle comercial da embarcacéo esteja com o afretador,
tanto a propriedade quanto a posse do navio permanecem com o fretador (Junkes,
2011).

Os acordos em TCP tém duracdo usual variando de meses até anos. Vale
ressalvar que nesta forma de contratacdo ndo ha frete envolvido, mas sim aluguel.

Alternativamente, € possivel contratar frete para uma viagem isolada, onde
a contratacdo se d& para uma movimentacdo especifica de um ponto a outro. Na
contratacdo de frete para uma viagem (VCP), com origem e destino definidos, a
gestdo nautica e comercial do navio fica sob a responsabilidade do fretador do
navio. Normalmente, o frete acordado cobre todas as despesas relacionadas com o
transporte do produto, como custos com combustiveis, despesas portuarias,
seguros, tripulacdo, mantimentos, entre outros. Este mercado é ainda conhecido
como mercado de frete spot.

Na figura 3 a seguir pode-se observar a variagdo das taxas de fretes
mensais de mercados de referéncia tipicos de grandes navios petroleiros (VLCC) e

de navios menores (MR), destinados ao transporte de derivados.
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Figura 3 — Evolucéo das taxas de frete mensais no mercado spot para navios VLCC e MR.

O frete de petroleiros no mercado spot € usualmente negociado utilizando
unidade de valoracdo propria deste mercado, denominada Worldscale. Estas

unidades sdo convertidas em valor monetério através da formula apresentada pela

equacdo 1.

Fret —(WS) Flat Rat uss Lote (t @
rete = 100 x Flat Rate oo x Lote (tm)

Onde:

Frete - Valor total do frete, em ddlares americanos

Lote - Quantidade efetivamente transportada, em toneladas métricas (tm)
WS - Taxa Worldscale negociada entre as partes (adimensional)

Flat Rate - Taxa publicada pela Worldscale, em dodlares por tonelada

métrica

Os valores de fretes negociados no mercado spot de navios petroleiros sdo
expressos, normalmente, em US$/tm ou, alternativamente, pelo valor total da

viagem.
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2.1

O conceito de Worldscale

O Worldscale consiste no tabelamento dos fretes padrdo (flat rates ou
WS100) para todos os portos de origem e destino no mundo, sendo que em cada
viagem é negociado o percentual a ser aplicado sobre o frete padrdo da rota que
estd sendo negociada. Esse percentual € a taxa WS, que reflete o mercado spot de
navios petroleiros.

Em 1969, o escritorio de Londres juntou-se com o de Nova lorque e foi
criado o "Worldwide Tanker Nominal Freight Scale”, conhecido mais
popularmente por "Worldscale”. Em 1989, por fim, foi criado o "New
Worldscale", que moldou o sistema de calculo de frete como o é ate o presente.

Quando o mercado se apresenta em sua estrutura normal, lotes maiores sdo
transportados em navios maiores, permitindo ganhos de escala e, por conseguinte,
o frete em US$/t € menor. Portanto, quanto maior o navio, em regra as taxas WS
serdo menores. Todavia, em momentos de grande procura por navios, a taxa WS
se eleva.

Por sua vez, os flat rates (Worldscale, 2018), divulgados em délares por
tonelada métrica (US$/tm) e atualizados anualmente, consideram a viagem de um
navio padréo totalmente carregado com base em uma viagem de ida e volta do
porto ou portos de carga até o porto ou portos de descarga e retorno ao primeiro

porto de carregamento usando alguns fatores:

» Caracteristicas do navio padrdo (capacidade total, velocidade média,
consumo de bunker);

Tempo de porto;

Aluguel fixo;

Preco do Bunker;

Despesas Portuérias;

YV V. V VYV V

Tempo de transito pelo Canal (Canal de Panama e Canal de Suez).

Na prética, o sistema Worldscale permite que se negociem livremente as
taxas de frete sem se preocupar com quais portos se vai de fato operar, 0 que nem

sempre é possivel saber no momento da contratacdo, permitindo uma remuneragao
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justa independente da viagem realizada. Esse conceito € largamente utilizado no
mercado de petroleiros, sendo que relatérios e fechamentos sdo basicamente
reportados nessa unidade (Wakamatsu, 2008).

2.2

Tipos de navios

Os navios podem ser classificados de acordo com a carga que transportam
em petroleiros, graneleiros, gaseiros, porta-contéiner, dentre outros.

Considerando que o objetivo principal desse estudo sdo 0s navios
petroleiros, o foco € nesse tipo de navio. Eles realizam o transporte de grande
parte do petroleo e seus derivados, como por exemplo, o préprio petroleo, o 6leo
combustivel, o diesel, a gasolina, a nafta, 0 querosene de avido entre outros. A
classificacdo dos navios petroleiros quanto a tonelada de porte bruto (TPB) pode

ser observada na tabela 1.

Tabela 1 — Classificac@o dos navios petroleiros quanto ao porte bruto.

Classificagdo Tonelagem de Porte Bruto
ULCC - Ultra Large Crude Carriers tpb > 300.000
VLCC - Very Large Crude Carriers 200.000 < tpb < 300.000
Suezmax 120.000 < tpb <200.000
Aframax 80.000 < tpb < 120.000
Panamax 60.000 < tpb < 80.000
Handysize tpb <60.000

Fonte: adaptado de Saraceni (2012).

Saraceni (2012) também classifica navios do tipo “Post Panamax” como
sendo navios do mesmo porte em tbp de um Panamax, porém que ndo podem
transitar através do Canal do Panama por restri¢do de dimensdo fisica.

Os navios do tipo VLCC e Suezmax sdo, basicamente, empregados no
transporte de petroleo, por razdes logisticas e mercadoldgicas da industria. Os
navios das classes Aframax, Panamax e Handysize sdéo comumente empregados
tanto para transporte de petroleo quanto de derivados escuros, como, por exemplo,

0leos combustiveis e asfaltos.
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Os navios de derivados claros costumam ter seus tanques revestidos, a fim
de evitar a contaminacgédo da carga. Quanto ao porte bruto, esses navios chegam a
120.000 tpb, conforme classificagcdo apresentada na tabela 2.

Tabela 2 — Classificac@o dos navios petroleiros quanto ao porte bruto.

Classificagao Tonelagem de Porte Bruto
LR2 — Long Range 2 80.000 < tpb < 120.000
LR 1-Long Range 1 50.000 < tpb < 80.000
MR — Medium Range 40.000 < tpb < 50.000

SR - Short Range ou Handysize tpb <40.000

Fonte: adaptado de Saraceni (2012).

Para célculo do flat rate, utiliza-se como premissa 0 navio da classe
Aframax. Ja a rota que aqui se pretende estudar, refere-se ao mercado de frete spot

para o navio VLCC.

2.3

Exemplo de calculo do frete de navio tanque para uma viagem (VCP)

O valor do frete total de uma viagem de exportacdo de 260.000 toneladas
de petréleo de Angra dos Reis no Brasil para Ningpo na China pode ser calculado
a partir da equagao 1.

Sabe-se que o flat rate de Angra dos Reis para Ningpo em 2018, publicado
pela Worldscale (Worldscale, 2018) é de US$ 29,38 por tonelada métrica e que o
lote a ser transportado é de 260.000 toneladas métricas.

Deve-se definir, no entanto, o WS, que pode variar de acordo com o
mercado da classe de navios demandada, neste exemplo o tipo de navio é o
VLCC.

Na préatica, no mercado de frete spot o que é comumente negociado é a
taxa WS, tendo em vista que flat rate e lotes sdo conhecidos.

Supondo uma taxa WS negociada de 50 para a exportacdo de petréleo do
Brasil para a China, pode-se calcular entdo o frete para a rota demandada tomando

como base a equagéo 1:
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ws Us$
Frete = (—) x Flate Rate | — | x Lote (tm)
100 tm

50
Frete = (m) x 29,38 x 260.000

Frete = US$ 3.819.400,00

O valor total do frete de uma viagem de exportacdo de 260.000 toneladas
métricas de petroleo de Angra dos Reis para Ningpo, neste exemplo, € de US$
3.819.400,00. Para encontrar o valor do frete em US$/tm, pode-se dividir o valor
total do frete pelo lote de 260.000 tm ou simplesmente multiplicar o flat rate da
rota, divulgado pelo Worldscale, pelo WS negociado.

O entendimento do conceito de taxa Worldscale como sendo o frete
negociado no mercado spot € importante para esse estudo. Aqui se propde analisar
a série de frete, expressa em taxa WS, da rota de exportacédo de petréleo do Oeste
da Africa para a China, identificada pela instituicio que a publica, BALTIC
Exchange, como BDTI TD15.

A BALTIC Exchange (BALTIC, 2018), com sede em Londres, é a
principal fonte mundial de dados independentes do mercado maritimo. Suas
informagbes sdo utilizadas por corretores de navios, armadores, operadores,
comercializadores de cargas, financiadores e afretadores como uma Visdo
confiavel e independente do mercado de navios de carga seca e navios-tanque.

As informacg6es da BALTIC Exchange sdo baseadas em avaliacOes feitas
por um painel global de corretores de navios. Seus indices e avaliacbes sdo
utilizados como ferramenta de liquidacdo de operacdes de derivativos de frete,
para benchmarking de contratos fisicos e como um indicador geral do

desempenho do mercado a granel.
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Metodologia

O problema a ser tratado foi exposto dentro do contexto do mercado de
contratacdo de navios petroleiros.

Neste capitulo, serd apresentada uma revisdo da literatura sobre previsao
de frete maritimo, com o proposito de identificar os métodos ja utilizados para
previsdo de frete de navios e possiveis variaveis que explicam a formacao do
frete. Adicionalmente, sera apresentada a descri¢do e formulacdo matematica dos
métodos de previsdo que serdo utilizados neste estudo e, por fim, as métricas para
avaliacdo do desempenho dos modelos utilizados.

3.1

Revisado da Literatura

Esta revisdo da literatura apresenta o contexto cientifico no qual este
trabalho esta inserido. Embora existam praticas bem estabelecidas no mercado
para a negociacdo e contratagdo do servico de transporte maritimo, ndo existe
consenso sobre 0s métodos para previsdo de frete de navios-tanque que irdo dar
suporte para essa contratagao.

Macaira et al (2018) aplicaram um rigoroso protocolo de revisédo
sistematica da literatura a fim de identificar, por area de conhecimento, 0s
principais métodos de séries temporais que incorporam varidveis explicativas. De
acordo com o estudo, que passou pela leitura completa de 150 artigos, o método
aplicado com maior frequéncia foi o modelo de regressdo, seguido das redes
neurais artificiais, modelo ARIMA de Box e Jenkins com a incorporacdo da
variavel explicativa (ARIMAX), maquina de vetor de suporte (SVM) e modelos
estruturais.

Apesar de ndo ser um objetivo deste estudo a realizacdo de uma revisédo
sistematica da literatura, a busca por métodos ja utilizados especificamente para
previsdo de frete de navios e por varidveis que explicam a formacdo do frete se

deu a partir de uma adaptacdo do processo proposto por Thomé et al. (2016) e
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baseado no trabalho de Freitas (2016). Os seis passos utilizados para selecdo dos
artigos foram: (i) selecdo da base de periddicos; (ii) identificacdo das palavras-
chave para a pesquisa, (iii) leitura dos resumos dos artigos encontrados; (iv)
aplicacdo de criterios de excluséo, (v) leitura completa dos artigos selecionados e
(vi) insercdo de outras referéncias consideradas relevantes.

Foi selecionada a base de dados Scopus para a realizacdo da pesquisa, por
se tratar de uma base vastamente conhecida e que possibilita a pesquisa de artigos
das principais revistas de diversas areas de conhecimento cientifico (Mongeon e
Paul-Hus, 2016). A consulta a base de dados foi realizada em novembro de 2017 e
dos resultados retornados foram filtrados somente aqueles classificados como
artigo, artigo in press e reviews.

As palavras-chave ‘freight rate’ OR ‘tanker freight” foram escolhidas por
fornecer amplitude para a busca de periddicos e por estarem relacionadas ao
objetivo do presente estudo que visa identificar os métodos de previsdo de frete
especificamente de navios-tanque.

O uso das palavras-chave indicadas resultou em 144 artigos recuperados,
dentre os quais 73 foram publicados a partir de 2010.

No terceiro e quarto passo utilizados para selecdo dos artigos, ap6s a
leitura dos 73 resumos encontrados, foram criados 3 critérios de exclusdo: (i)
artigos que ndo tratassem especificamente da previsdo de valores de frete; (ii)
artigos que abordassem fretes de outros modais de transporte ou outros tipos de
navio que ndo fossem navios-tanque; e (iii) artigos publicados em periodos
anteriores a 2010 para que fossem consideradas apenas as publicacbes mais
recentes.

Com base nestes critérios de exclusdo foram selecionados 7 artigos para a
leitura completa durante o quinto passo para a selecdo de artigos. A quantidade
reduzida de artigos deve-se ao fato de a pesquisa ser direcionada e os critérios de
exclusdo aplicados terem sido rigorosos para filtrar apenas artigos que tratassem
exclusivamente de previséo de frete de navios-tanque.

Os artigos selecionados para revisdo do texto completo foram publicados

em diferentes periodicos, como apresentado na tabela 3.
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Tabela 3 — Total de artigos por periodico.

Peri6dico Quanti%jade de
Artigos

Maritime Economics and Logistics 2
Applied Economics 1
Journal of Transportation Systems Engineering and

Information Technology :
Promet - Traffic - Traffico 1
Transport Policy 1
Transportation Research Part E: Logistics and

Transportation Review !

Em relacdo a abrangéncia temporal, verificou-se o interesse atual pelo
tema. Dos 7 artigos avaliados, 2 foram publicados no ano de 2017. Os demais
artigos foram publicados nos anos de 2016 (1), 2012 (1), 2011 (2) e 2010 (1).

Por fim, em relacdo ao sexto e ultimo passo para selecdo dos artigos,
foram inseridos mais 4 artigos relevantes que abordam a previsdo de frete de
navios. Tsioumas et al. (2017), a despeito de tratarem da previsdo de frete de
cargas secas, foi considerado pela relevancia do estudo ao buscar melhorar a
precisdo de um indice da BALTIC. Também pela importancia do estudo, dos
métodos e varidveis utilizadas na previsdo do frete de curto, médio e longo prazo,
0 estudo de Li e Parsons (1997) também foi considerado.

Um artigo publicado também na Maritime Economics and Logistics, de
Santos et al. (2014), foi considerado por tratar da previsdo do valor de aluguel em
contratos de 1 e 3 anos de navios petroleiros do tipo VLCC, relevante para esse
estudo. A quarta referéncia inserida foi o trabalho de Geomelos e Xideas (2014),
gue numa abordagem ampla aplicou métodos univariados e multivariados para
prever fretes de navios do tipo tanque e carga seca.

De posse dos artigos selecionados a partir da adaptacdo do processo
proposto por Thomé et al. (2016), foi realizada uma sintese da literatura e uma
analise descritiva dos resultados da revisdo da literatura com objetivo especifico
de apresentar um resumo dos métodos e variaveis identificados na literatura para

previsao de frete de navios-tanque.
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3.1.1

Sintese da Literatura

Tsioumas et al. (2017) buscaram melhorar a preciséo de previsao do BDI,
indice BALTIC de cargas secas (BDI — Baltic Dry Index) por meio do
desenvolvimento de um modelo multivariado de vetor auto-regressivo com
variaveis exogenas (VARX). O modelo proposto incorpora a produ¢do chinesa de
aco, o desenvolvimento da frota de navios de carga seca e um novo indicador
composto, o indice de ambiente econdémico carga seca (DBECI — Dry Bulk
Economic Climate Index).

A abordagem do estudo foi avaliada em relagéo a uma estrutura ARIMA
univariada, que serviu como modelo de referéncia. Os resultados demonstram que
0 modelo VARX supera a abordagem ARIMA, sugerindo que as variaveis
independentes selecionadas podem melhorar substancialmente a precisdo das
previsdes do BDI.

Para refletir a natureza ndo estacionaria e ndo linear da serie de precos do
mercado de frete de navios-tanque, bem como para promover a compreensdo das
caracteristicas de volatilidade, Zhang e Zeng (2017) propuseram um método
baseado em decomposicdo do modo empirico (EMD - Empirical Mode
Decomposition) e BEKK- Multivariate GARCH (MVGARCH). A série temporal
utilizada no estudo foi o indice BDTI da BALTIC, que é constituido por dezoito
rotas representativas que envolvem as classes de navios Aframax, Suezmax e
VLCC.

Numa abordagem ainda mais ampla do que a proposta por Zhang e Zeng
(2017), Geomelos e Xideas (2014) aplicaram modelos multivariados (VAR e
VECM) e modelos univariados (ARIMA, GARCH e E-GARCH) para prever o
frete de cinco classes de navios-tanque e trés classes de navios de carga seca.

Alizadeh e Talley (2011) utilizaram um modelo estimado para investigar
caracteristicas do navio e da viagem (tipos de casco, fator de utilizacdo — relacéo
entre a carga transportada e o DWT do navio, idade do navio, rota e indicador da
condicdo do mercado de frete de navios-tanque) e os periodos de laycan (janela de
tempo para chegada do navio) nos contratos de frete de navios-tanque. Também
foi investigada a relacdo entre essas caracteristicas e os periodos de laycan dos

contratos de afretamento de navios-tanque. ApoOs aplicacdo de testes para
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investigacdo de simultaneidade, concluiram que o frete e o laycan estdo inter-
relacionados e devem ser modelados como um sistema de equacdes simultaneas.
Outras conclusdes do estudo: (i) Na média, as taxas frete de navios de casco
simples apresentam um desconto em relagdo aos navios de casco duplo; (ii) as
taxas fretes sdo positivamente e negativamente relacionadas ao comprimento do
periodo de laycan e ao fator de utilizagdo, respectivamente; (iii) taxa frete de
navio-tanque e periodo de laycan variam de acordo com a rota; (iv) os periodos de
laycan dos contratos de navios-tanque variam diretamente com as taxas frete e
indiretamente com a volatilidade da taxa frete; e (v) periodos de laycan de navios-
tanque estdo negativamente relacionados com as idades dos navios.

Partindo do modelo de Alizadeh e Talley (2011), Adland, Cariou e Wolff
(2016) agregaram, a partir de estudos de outros pesquisadores, a contribuicdo dos
armadores, afretadores e suas interacdes na formacéo do frete.

Tvedt (2011) desenvolveu uma estrutura teorica, através de um modelo de
atribuicdo, para obter o frete de curto prazo no mercado de VLCC. O modelo
concentra-se em trés principais agentes do mercado: o armador que é
caracterizado pela distancia de seu navio da area de carga, 0 proprietario da carga
ou afretador que é caracterizado pelo custo da espera, e o corretor que é
caracterizado por sua ambig@o de maximizar as comissdes esperadas.

A formacao da taxa frete foi estudada por Jurcevic et al (2010) sob a 6tica
de sistemas dinamicos e teoria do caos. O objetivo do trabalho foi enfatizar a
importancia do aspecto econdmico da funcdo de trafego e da posicdo do frete na
economia, bem como seus aspectos positivos e negativos. Os autores concluiram
que a taxa frete € uma categoria econdémica que pode aumentar a capacidade de
embarque e afetar a saida de navio para demolicdo ou para lay-up (guardado /
encostado - diz-se, por exemplo, quando o navio fica parado porque o frete ndo
cobre 0s seus custos operacionais).

Li e Parsons (1997) investigaram a habilidade de predicdo das redes
neurais artificiais para previsdo de negdcios maritimos. Foram desenvolvidas
redes neurais utilizando séries temporais univariadas e multivariadas para previséo
da taxa frete mensal de curto, médio e longo prazos. As variaveis utilizadas no
estudo foram (i) taxa frete de navios-tanque de produtos escuros em uma rota do
Mediterraneo, (ii) demanda por navios-tanque e (iii) oferta de navios-tanque para

0 periodo de janeiro de 1980 a outubro de 1995. Para comparar os resultados das
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redes neurais com uma técnica tradicional de previsdo, modelos de séries
temporais (média movel auto-regressivo ou ARMA) foram derivados e 0s
resultados das redes neurais se mostraram consistentemente superiores ao modelo
ARMA, especialmente para previsdo de médio e longo prazo.

Santos et al. (2014) verificaram o desempenho das redes neurais artificiais
(RNA) como ferramenta de previsao para séries temporais de valor de aluguel em
contratos de 1 e 3 anos de navios petroleiros do tipo VLCC. Foram utilizadas seis
varidveis explicativas defasadas para constru¢cdo do modelo preditivo de RNA:
aluguel VLCC para TCP 1 ano e TCP 3 anos, taxa frete do mercado spot referente
a rota do Golfo Pérsico para o Japdo, valor de venda do navio para demolicéo,
producdo de petroleo mundial, entrega de novos navios por estaleiros e navios
retirados da frota para demolicdo ou por perda. A RNA ofereceu consistentemente
melhores previsdes que 0 modelo elementar ARIMA.

Eslami et al. (2017) desenvolveram um modelo hibrido de previsdo de
frete de navios-tanque baseado em uma RNA e um algoritmo genético adaptativo
(AGA). O modelo emprega trés variaveis, produtividade da frota, preco do
petréleo e preco do bunker e compara o desempenho do modelo hibrido com duas
aproximagOes tradicionais, regresséo e média movel, bem como com as
descobertas dos estudos de rede neural artificial. Também utilizando RNA, porém
dessa vez combinada com um modelo de heteroscedasticidade condicional auto-
regressiva, Ji, Zhang e Wang (2012) estudaram o preco do petroleo bruto na
determinacéo da taxa frete no transporte maritimo e encontraram uma acuracia
maior na previsdo de frete de navios-tanque a partir do modelo combinado do que

a partir da aplicacdo dos modelos individualmente.

3.1.2
Anélise descritiva dos resultados da revisdo da literatura

A tabela 4 apresenta uma sintese dos principais metodos e variaveis

encontrados nos artigos analisados na reviséo da literatura.
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Autores Ano Métodos utilizados Variaveis consideradas
Eslami P., Jung K., Lee D., 2017 Redes Neurais Artificiais (RNA) e Algoritmo  Preco do petréleo, produtividade da frota e prego
Tjolleng A. Genético Adaptativo (AGA) do combustivel do navio
Producédo chinesa de ago, o desenvolvimento da
Tsioumas V., Papadimitriou S., 2017 Modelo multivariavel de Vetor Auto-Regressivo frota de navios de carga seca e o indice de
Smirlis Y., Zahran S. Z. com variaveis exdgenas (VARX) e ARIMA ambiente econdmico carga seca (DBECI - Dry
Bulk Economic Climate Index)
Método de decomposicdo em modos empiricos
Zhang J., Zeng Q. 2017 (EMD) e modelo de heterocedasticidade Série temporal da taxa frete (BDTI)
condicional auto-regressiva (MVGARCH)
Modelo baseado na formulagéo de Alizadeh e . ) ) )
) o Caracteristicas dos navios e da viagem (Alizadeh
Adland R., Cariou P., Wolff F.- Talley (2011), agregando a contribuigéo de L
2016 _ B e Talley, 2011), com contribui¢fes de armadores
C. armadores, afretadores e suas interagdes na
. e afretadores
formacdo do frete.
Geomelos N.D.. Xideas E. 2014 Modelos multivariado (VAR e VECM) e Frete spot, frete por periodo, preco do navio

modelos univariado (ARIMA, GARCH e E-

usado (5 anos), preco do navio novo, preco do
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Santos A. A. P., Junkes L. N.,
Pires Jr. F. C. M.

Ji M.-J., Zhang H.-Y., Wang Q.-
B.

Tvedt J.

Alizadeh A.H., Talley W.K.

2014

2012

2011

2011

GARCH)

Redes Neurais Artificiais (RNA) e ARIMA

Modelo de heterocedasticidade condicional auto-
regressiva (ARCH) combinado com Redes
Neurais Artificiais (RNA)

Modelo de Atribuicdo

Modelo estimado com base em caracteristicas

dos navios e da viagem

navio para demoligédo, capacidade da frota, PIB

mundial e movimentacdo maritima

Aluguel VLCC para TCP 1 ano e TCP 3 anos,
frete spot da rota do Golfo Pérsico para o Japéo,
valor de venda do navio para demolicdo,
producdo de petroleo mundial, entrega de novos

navios e navios retirados da frota

Séries temporais da taxa frete e prego do petroleo

Distancia dos navios até as areas de carga,
momento em que os afretadores preferem
contratar o frete que é caracterizado pelo custo

de espera e percepcdo dos corretores

Tipos de casco, taxa de utilizacdo da capacidade,
idade do navio, rota, indicador do mercado de
frete de navios-tanque e periodos de laycan dos
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Jurcevi¢ M., Mitrovi¢ F.,

Nadrljanski M.

Li J., Parsons M.

2010

1997

Sistema dindmico e teoria do caos

Redes Neurais Artificiais (RNA) e ARMA

contratos maritimos

Oferta e demanda no mercado de frete

Taxa frete de navios-tanque de produtos escuros
em uma rota do Mediterraneo, demanda por

navios-tanque e oferta de navios-tanque

(concluséo)
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De forma similar ao que foi estudado por Tsioumas et al (2017), esse
trabalho propGe avaliar a precisdo do frete spot da rota BDTI TD15 publicada pela
BALTIC Exchange a partir de um modelo de regressdo dinamica. O objetivo é
permitir que outras informacdes sejam incluidas nos modelos e comparar 0s
resultados do modelo de regressdo dinamica com os resultados dos modelos
univariados, ARIMA e amortecimento exponencial.

3.2

Métodos de Previsao

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2016), amortecimento
exponencial e os modelos ARIMA sdo as duas abordagens mais amplamente
utilizadas para previsao de séries temporais.

Tanto o método de amortecimento exponencial como os modelos ARIMA
permitem a inclusdo de informacGes de observacdes passadas de uma série, mas
ndo permitem a incluséo de outras informacg6es que também podem ser relevantes.
A inclusdo de variaveis explicativas no modelo pode trazer ganhos em relagéo a
sua capacidade preditiva. Tsioumas et al. (2017), por exemplo, demonstraram que
a utilizacdo de informacbes referentes a producdo chinesa de aco, o
desenvolvimento da frota de navios de carga seca e o indice de ambiente
econbmico carga seca melhoram substancialmente a acuracia da previsao do
indice BALTIC de carga seca (BDI), quando comparada com a previsao a partir
de um modelo ARIMA.

Serdo apresentadas neste subitem a descricdo e a formulacdo matematica
do modelo de regressdo dindmica e, dado o vasto conhecimento dos métodos

univariados, serdo apresentadas somente suas principais caracteristicas.

3.2.1

Regressao Dinamica

Para Stellwagen e Goodrich (2011), a regressao dindmica é um modelo de
regressdo que combina a dindmica de séries temporais e 0s efeitos de variaveis

explicativas. O modelo incorpora defasagens (lags) da variavel dependente e
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também defasagens das varidveis exdgenas e do termo autoregressivo de erro
(Hyndman e Athanasopoulos, 2016).

Segundo Barros e Souza (1995), ao se tentar modelar uma série temporal
através de um modelo de regressao, a hipotese de independéncia dos ruidos néo é
realista, e os resultados e testes usados nos modelos de regressdo ndo sao validos.
Por exemplo, segundo os autores, algumas das consequéncias da autocorrelagéo

dos residuos sao:

1) Os estimadores usuais por minimos quadrados sdo ainda néo
tendenciosos, mas ndo tém variancia minima.

2) Os estimadores da variancia e dos erros padrdes dos coeficientes da
regressdo sdo subestimados, o que levaria a conclusdo de que os estimadores séo
mais precisos do que na realidade.

3) Os intervalos de confianga para os pardmetros da regresséo e os testes
de hipdteses relacionados a estes intervalos perdem a validade, como uma

consequéncia direta de 2).

Desta forma, estes trés motivos implicam na necessidade de procurar
procedimentos para tratar o problema de autocorrelacdo dos erros, pois ignora-los
leva, em geral, a inumeras conclusdes falsas.

Em particular, dado que a hipdtese de independéncia dos erros nao é
realista no contexto de séries temporais, os modelos de regressdo dinamica
estendem os modelos usuais de regressao ao levantarem esta restrigéo.

Na escolha do modelo apropriado, deve-se levar em consideracdo néo
apenas a significancia dos parametros, mas também sua consisténcia com a teoria
econOdmica. Por exemplo, a oferta de navios afeta o preco do frete. Uma oferta
maior de navios no mercado de contratacdo de transporte maritimo tende a reduzir
0 preco do frete e vice-versa. Logo, se 0 modelo de regressao encontrado para
explicar o frete pelo tamanho da frota apresenta coeficiente positivo para a
variavel frota, deve-se desconfiar por mais bem ajustado que esteja 0 modelo,
porque, em geral, a relacdo sugerida pelo modelo ndo é coerente. Ou seja, na
escolha de um modelo de regressdo dindmica, ndo é necessario apenas encontrar
um ajuste de parametros adequado, mas fundamentalmente faz-se imprescindivel

verificar a coeréncia dos coeficientes estimados.
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Segundo Goodrich (1989), modelos de regressdo dindmica devem ser
usados quando existe uma estrutura de dependéncia entre a variavel de interesse e
varidveis causais e, a0 mesmo tempo, quando a estrutura de correlacdo da série

dependente indicar que ndo se pode supor a independéncia dos erros.

3.21.1
Estrutura do modelo

Os modelos de regressdo dindmica podem ser descritos pela equacao 2:

@(B)y: = Bx: + a; (2)

onde:

y: = variavel dependente no instante t

B = vetor de coeficientes das variaveis causais, que sera estimado por
minimos quadrados

X, = vetor de variaveis causais (exogenas) no instante t

a,= ruido aleatorio associado ao modelo, onde supomos que 0S a; Sa0
independentes e identicamente distribuidos com densidade N (0,52)

¢ (B) = polindmio autoregressivo de ordem p, isto é:

»(B) =1— @B — ¢,B*—...— ¢,B? sendo B o operador de atraso

A estrutura do modelo de regressdo dinamica permite considerar como
elementos x; tanto variaveis causais como também suas defasagens.

A presenca do polinémio ¢ (B) no modelo traz uma grande flexibilidade
desta classe de modelos, mas, ao mesmo tempo, dificulta a procura por um
modelo adequado. Observa-se que, se @(B) =1, ndo existem defasagens da
variavel dependente e a interpretacdo do modelo é muito simples, pois as variaveis
causais influenciam diretamente a variavel enddégena. Ao contrério, quando
@(B) #1, o modelo pode ser usado para representar relacbes bastante
complicadas.

O modelo de regressao dinamica pode ser considerado um caso particular
do que é conhecido na literatura como modelos de Cochrane e Orcutt

generalizados.
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3.2.1.2
Modelos de Regressao Cochrane e Orcutt Generalizados

O modelo de regressdo generalizado de Cochrane e Orcutt (1949) é dado

por:

@Byt = Bxe + wy 3)
R(B)w; = a; (4)

onde R(B) é um polinbmio auto-regressivo.

Pode-se notar que a equacdo 3 tem a mesma forma da equacdo 2 da
regressdo dinamica, entretanto os erros w, apresentam uma estrutura AR dada
pela equagéo 4.

Este modelo, dado pelas equagdes 3 e 4, ainda pode ser descrito em termos

de uma unica equagdo como a seguir. Note que da equacao 3:

we = @(B)y: — Bx;

Substituindo esta Ultima expressao na equacédo 4 tem-se que:

R(B).(¢(B)y: — Bx) = a; ()

Desta Gltima expressao nota-se que o modelo de regressdo generalizado de
Cochrane e Orcutt introduz defasagens tanto na variavel dependente (y;) quanto
nas causais. A equacdo 5 indica também que a relacdo de causalidade entre y; e x;
ndo é afetada pela introdugdo do polindmio autoregressivo R(B).

Esta Gltima equacdo pode ainda ser escrita em termos de novas variaveis

y: e x; dadas por:

yi =R(B).y: e
xi = R(B).x;

onde R(B) é chamado de “fator comum” e representa a estrutura de
correlagdo presente no erro wg.

A equacdo obtida entdo com estas novas variaveis é:
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o(B)yi = Bxi + a; (6)

Logo, o modelo de regressdo generalizado de Cochrane e Orcutt reduz-se
ao modelo de regressdo dinamica usual ao se considerar as novas variaveis y; e
x;. O modelo original de Cochrane e Orcutt tem como fator comum R(B) =1 —

aB e entdo a equacéo 6 reduz-se a:

@(B).[y: — ayi1] = B.[xt —axe4] + a; (7)

Salienta-se que, neste modelo, o procedimento de estimacéo é sequencial.
A estimativa inicial de a ¢ 0, e a partir dela sdo estimados B ¢ ¢ (B) por minimos
quadrados ordinarios. A partir destas estimativas encontra-se um estimador de
R(B) através da equacdo R(B)w; = a;. O polinémio estimado R(B) é entdo
usado para transformar y, e x; e reestimar e @(B). O processo é repetido até

que se alcance a convergéncia dos parametros.

3.21.3
Estratégia de modelagem para modelos de Regressao Dinamica

A estratégia usualmente empregada para construir um modelo de regressédo
dindmica € a estratégia bottom-up. Basicamente, parte-se de um modelo simples,
com poucas variaveis, refina-o e inclui novas variaveis até encontrar um modelo
apropriado. As vezes, no entanto, o impacto de uma variavel incluida em modelo
de regressdao dinamica ndo sera simples e imediato (Hyndman e Athanasopoulos,
2016). Por isso, a construcdo de um modelo de regressdo dindmica é muitas vezes
um procedimento dificil, porque além de escolher as varidveis a serem incluidas
no modelo, também é necessério definir os lags (defasagens) destas variaveis.

As previsdes geradas por um modelo de regressao dinamica dependem nao
sO de valores passados da propria série, mas tambeém dos valores previstos para as
varidveis causais. Logo, para se obter as previsdes da série y, para t+1, t+2, t+3,
etc, € necessario fornecer ao modelo os valores futuros do vetor de variaveis
causais x;. Logo, as previsdes destas varidveis causais devem ser adequadas para
que o modelo de regressao dindmica ndo gere valores futuros para y;

inadequados. Por outro lado, esta condicdo possibilita a criacdo de cenérios
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futuros para as variaveis causais, possibilitando analisar os possiveis valores
futuros da variavel de interesse em diversas condigdes.

Diferentemente dos modelos univariados, onde a sazonalidade e os ciclos
sdo fendmenos limitados a variavel dependente, no modelo de regressdo dinamica,
a sazonalidade e os ciclos podem ser tratados de forma muito flexivel e distinta,
vinculada a uma ou mais variaveis, enddgenas ou exdgenas, através das
defasagens. Nao obstante, a sazonalidade e os ciclos também podem ser
introduzidos atraves de variaveis dummy. Esta flexibilidade se traduz em grande
potencial de adaptacdo as condigdes e/ou expectativas para a construgdo e analise

do modelo funcional.

3.21.4

Testes estatisticos utilizados nos modelos de Regresséo Dinamica

Diversos testes estatisticos podem ser utilizados para mensurar o grau de
adequacdo de um modelo de regressdo dindmica. Estes testes, que sdo em sua
grande maioria variantes dos testes de Multiplicadores de Lagrange e baseados na
distribuicdo Qui-Quadrado (Barros e Souza, 1995), sdo aplicados em diversos

estagios da modelagem da série. Tem-se, por exemplo:

1) testes com o objetivo de definir a especificacdo do modelo explicativo;
2) testes visando encontrar a dinamica do modelo, isto €, a inclusdo ou nao
de variaveis defasadas;

3) testes para verificar o ajuste do modelo.

Serdo abordados, de uma forma geral, quais sdo, na préatica, 0S
procedimentos para que os testes sejam realizados, segundo Goodrich (1989).

Primeiramente, menciona-se 0s testes utilizados para a verificagédo da
“dinamica” do modelo.

A dinamica de um modelo acontece atraves das defasagens da variavel
dependente e/ou através da presenca de erros estruturados num modelo de
Cochrane-Orcutt. A cada momento da elaboracdo do modelo, sdo realizados testes

de hipoteses (Dudewicz e Mishra, 1988) sobre a “dindmica” do modelo.
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Em todos os casos a seguir, a hipotese nula afirma que a dindmica do
modelo esta corretamente especificada, ou seja, a inclusdo de outras defasagens da
variavel dependente ou outros erros estruturados ndo é necessaria. A hipotese
alternativa representa, em cada caso, a necessidade de incluséo de novos termos.

Sendo assim se tem:

a) Teste de defasagem da variavel enddgena

Suponha que a variavel dependente y; e suas defasagens y:_1, Vi—2,..-,
Ye—p-1 €Stejam presentes no modelo atual. A hipétese alternativa consiste em
adicionar a variavel defasada y,_,, a0 modelo, isto é, adiciona-se a primeira
defasagem ainda ndo presente no modelo atual. Se esta variavel for considerada
significante, a hipotese nula € rejeitada e deve-se adicionar a variavel y,_,, a0

modelo.

b) Teste da defasagem sazonal da variavel endégena
Este teste € semelhante ao anterior. A hipétese alternativa consiste em
adicionar ao modelo atual a varidvel defasada até a primeira defasagem sazonal

Yt—ps ainda ndo presente ao modelo. Se o coeficiente de y,_,s for significante,

esta variavel deve ser incluida no modelo e a hip6tese nula deve ser rejeitada.

c) Teste da sequéncia de defasagens da variavel endégena
A hipdtese alternativa consiste em adicionar todas as defasagens da

variavel dependente gque ainda ndo estdo presentes no modelo.

d) Teste da defasagem dos residuos
A hipdtese alternativa consiste em adicionar ao modelo o primeiro termo

defasado a,_, ainda ndo incluido no modelo.

e) Teste da defasagem sazonal dos residuos

Na hipotese alternativa adiciona-se ao modelo atual a primeira defasagem
sazonal a;_,s ainda nao presente no modelo.

Depois de mencionar os testes para a verificacdo da dindmica do modelo, o

proximo teste serve para a especificacdo correta das variaveis causais.
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O objetivo destes proximos testes é verificar se a inclusdo de uma ou mais

variaveis ainda ndo contempladas no modelo resulta numa melhora do ajuste.

a) Teste das variaveis causais excluidas

Neste teste verifica-se a necessidade de inclusdo de cada uma das variaveis
(escolhidas previamente para analise), mas que ainda ndo estdo presentes no
modelo. Se quaisquer destas varidveis sdo consideradas significantes, deve-se
inclui-las no modelo (talvez sequencialmente) e “rodar” a mesma bateria de testes

para verificar se a incluséo foi vantajosa.

b) Teste da defasagem das variaveis causais
Na hipotese alternativa inclui-se uma defasagem adicional das variaveis

causais ja presentes no modelo.

Por dltimo, testa-se a presenca de autocorrelacdo na série de residuos.
Podem ser feitos ainda testes para verificar a existéncia de variacdes na variancia
dos residuos, ou seja, procura-se detectar a heterocedasticidade de residuos.

O processo de construgdo de um modelo de regressdo dindmica deve levar
conta diversos diagnosticos com o objetivo de verificar se 0 modelo proposto é
apropriado. Em particular, deve-se sempre examinar o grafico das autocorrelagfes
dos residuos. Se estas sdo significantes para algumas defasagens, alguma
caracteristica da varidvel dependente ndo foi capturada pelo modelo proposto. Por
exemplo, no caso de dados mensais, se a autocorrelacdo dos residuos é
significante no lag 12, a observacdo situada num periodo genérico t-12 meses €
relevante para explicar a observacdo no periodo t e sua inclusdo no modelo
possivelmente resultara num decréscimo dos erros de previsdo do modelo.

Segundo Barros e Souza (1995), a existéncia de autocorrelagdes
significantes nos residuos pode entdo indicar uma das seguintes situacdes: 1)
deve-se incluir mais defasagens da variavel dependente ou 2) deve-se incluir
defasagens adicionais das variaveis exdgenas ja presentes no modelo ou incluir

novas variaveis causais.
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3.2.2

Amortecimento Exponencial

As previsdes produzidas usando métodos de amortecimento exponencial
sdo geradas com base em médias ponderadas de observacdes passadas, com 0S
pesos decaindo exponencialmente a medida que as observacbes se afastam do
tempo que esta sendo previsto. Por isso, quanto mais recente a observacao, maior
0 peso associado, ou maior o impacto da observacdo para a previsdao, enquanto
que observagfes mais antigas possuem um peso menor. Essa estrutura gera
previsdes confiaveis rapidamente e para um amplo espectro de séries temporais, 0
que é uma grande vantagem e de grande importancia para aplica¢des na industria.

A selecdo do método é geralmente baseada no reconhecimento das
componentes de tendéncia e sazonalidade da série temporal em estudo e como
elas entram no método de amortecimento (de forma aditiva ou multiplicativa). A
tabela 5 representa a classificagdo das componentes e a tabela 6 apresenta as

equac0es para cada estado das componentes do método.

Tabela 5 — Classificacdo do método de amortecimento exponencial.

Componente de Componente Sazonal
tendéncia
N A M
(Nenhum)  (Aditivo) (Multiplicativo)
N (Nenhum) N, N N, A N, M
A (Aditivo) AN A A A M
A, (Aditivo amortecido) As N A, A A, M
M (Multiplicativo) M, N M, A M, M
M, (Multiplicativo M., N M, A M., M

amortecido)

Fonte: adaptado de Hyndman & Athanasopoulos, 2014.
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Tabela 6 — Equacdes para os possiveis métodos de amortecimento exponencial.

Componente de

Componente Sazonal

Tendéncia
N (Nenhum) A (Aditivo) M (Multiplicativo)
N (Nenhum) Veanse = Ut Veanst = le + Se_mang, Vesnst = UeSe—mang,
= ay+ (1 —-a)li4 li=a(y —st-m) + (A — )l li = ae/se-m) + (1 — )l
se = YW — le-1) + (A = ¥)St-m st = Ye/le-1) + (1 = ¥)Stm
A (Aditivo) Vexnse = le + hbe Vernse = le + hbe + 8¢yt Vernse = (e + hb)St_mint,

ly = aye + (1 —a)(lg—1 + be—q)
by = B(ly — li—y) + (1= B")be—y

Iy = a@yr —seem) + (1 —a)(le—q + be_yq)
by = ,B*(lt - lt—l) + (11— )bt
Se =Y — L1 — b)) + (1 —¥)Seem

ly = a(ye/se-m) + (1 —a)(le—1 + bi—q)
by = Bl —li—1) + (1 — )b
Se = Ye/Ueer + b)) + (L = ¥)Seom

A, (Aditivo Amortecido)

Vexnse = le + Ppby
li=ay,+ (1 —a)(ly—1 + dbi_q)
b, = B*(ly — li—1) + 1= B")obiq

Veanst = le + Onbe + Se_ming,
li=ay:—siem) + (1 —a)(li—q + Pbs_q)
by = p*(le — L) + (1 = B*)pb4
Se = YV = lima = b)) + (1= V)Seom

Veanst = (e + Onbe)Se—mant,
L= a(y:/seem) + (L —a)(li—1 + Pb:_q)
by = B*(ly — L) + (1 — B)pbr
se = Y(Ve/ (-1 + b)) + (1 = ¥)Seom



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621889/CA


PUC-Rio- CertificacaoDigital N° 1621889/CA

40

Tabela 6 — Equacdes para os possiveis métodos de amortecimento exponencial.

(concluséo)

M (Multiplicativo)

M, (Multiplicativo

amortecido)

Vernse = leb Verne = lebf + St—m+nt, Veinse = ltbglst—m+h;§l
le=ayc+ (1 —a)le_1be—4 li = ae —st-m) + (1 —@)li_1br k= a(t/se-m) + (1 — )l 1bry
be = B*(Ue/le-1) + (1 = B)bey be = B (Ue/le—1) + (1 = B)bey be = BUe/le-) + (1= Fbey
st = Y — Li—gbi—y) + (1 = ¥)Stem st = Y(e/(Ue-1be-1)) + (1 = ¥V)Stem
37t+h/t = ltb?h }7t+h/t = ltb?h + St—m+hi, 37t+h/t = ltbg)hst—m+h;{1
I = ay, + (1 - a)l,_1b? | = ae —Se-m) + (L= )l1b? L= a@/si-m) + (1 — )l_1b?
by = B*(Ue/li—y) + (1 — BBE, be = B (L/liy) + (1= BB, be = B*(Ue/le—y) + (1 = BbY,

se= ¥ (Ve — leab? ) + A= 1)Secm 5= YO/ UabZ)) + (1= V)Seom

Em cada caso, [; denota o nivel, b, denota a tendéncia e s, denota a componente sazonal no periodo t, m denota a sazonalidade em um ano;

a, 3,y e ¢ sdo parametros do amortecimento, ¢, = ¢ + ¢+ ..+ ¢p" e ht, = [(h— 1)mod m] + 1.

Fonte: adaptado de Hyndman & Athanasopoulos, 2014.
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Em Hyndman & Athanasopoulos (2014) podem ser encontrados maiores
detalhes sobre 0 método de amortecimento exponencial.

3.2.3

Modelagem auto-regressiva integrada de média movel (ARIMA)

Os modelos ARIMA, tambem conhecidos como modelos de Box &
Jenkins (2016) ou modelos auto regressivos integrado de médias moveis,
fornecem outra abordagem para a previsdo de séries temporais. Enquanto os
modelos de amortecimento exponencial sdo baseados em uma descricdo de
tendéncia e sazonalidade nos dados, os modelos ARIMA visam descrever as
autocorrelacdes nos dados.

Os modelos ARIMA tém como pressuposto que o processo a ser modelado
é estacionario de segunda ordem, ou seja, a média e variancia sdo constantes ao
longo do tempo, e a correlagdo depende somente da defasagem entre as
observacdes.

Se baseiam na estrutura da Funcdo de Autocorrelacdo (FAC) e da Funcéo
de Autocorrelacédo Parcial (FACP) da série temporal aqui representada por Z;, nas
quais sdo identificados os parametros q (referente a média-mdvel) e p (referente a
parte auto regressiva) do modelo, respectivamente.

No modelo auto-regressivo (AR), a variavel de interesse € modelada de
acordo com uma combinacdo linear de seus valores passados e pelo ruido

aleatdrio a,, conforme segue abaixo:

Ze= p1Zi g+ Pl g+t Pplip +a; (8)

onde o0s parametros ¢; sdo responsaveis por descrever como Z; relaciona-se com
ovalor Z;_;,sendoi = 1,2, ...,p.

No modelo de médias mdveis (MA), ao invés de usar os valores passados
da variavel de previsdo, utiliza-se os erros de previsao anteriores, ou seja, a série é

modelada através da combinacdo dos ruidos a defasados.

Zt = ag + 91at_1 + 92at_2 + -+ 9qat_q (9)
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onde os parametros 6; descrevem como Z, relaciona-se com o valor de a;_;, onde
i=12,..,q.

Uma série temporal estaciondria é aquela cujas propriedades nao
dependem do tempo em que a série é observada. Assim, séries temporais com
tendéncias, ou com sazonalidade, ndo sdo estacionarias - a tendéncia e a
sazonalidade afetardo o valor da série temporal em tempos diferentes. Por outro
lado, uma serie de ruido branco é estacionaria - ndo importa quando vocé a
observa, ela deve ter a mesma aparéncia em qualquer momento (Hyndman e
Athanasopoulos, 2016).

Quando a série temporal em estudo ndo € estacionaria, primeiramente é
necessario integra-la até que a mesma se torne estaciondria. Para tal, a serie é
transformada através de diferengas sucessivas. O numero de diferencas
necessarias para tornar a série de dados estacionarios representa o valor do

parametro de integracdo d. A primeira diferenca pode ser representada por:

VZy = Zy — Zt

onde V= (1 — B) é o operador diferenca.

Surgem entdo os modelos ARIMA (p,d,q), que assumem a seguinte forma:

¢(B)det = 0(B)a; (10)

Para assegurar a condicdo de estacionariedade de um conjunto de dados é
possivel utilizar-se de diversas ferramentas estatisticas, tais quais a Estatistica Q
de Box-Pierce, Estatistica de Ljung-Box e o teste Aumentado de Dick-Fuller
(ADF).

Os processos encontrados na pratica, além de raramente serem
estacionérios, apresentam muitas vezes componentes sazonais. Os modelos
sazonais sdo conhecidos como SARIMA, ou ARIMA multiplicativo e ttm uma

formulacdo semelhante a dos modelos ARIMA:

®(B)p(BIVEVIZ, = 0(B*)0(B)a, (11)
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onde @ e O sdo os parametros referentes a sazonalidade, e D o parametro que
representa o total de diferencas sazonais necessdrias para tornar a série
estacionaria na sazonalidade.

Maiores detalhes sobre os modelos ARIMA podem ser encontrados em
Souza & Camargo (2004).

3.3
Métricas de Desempenho

Nesta secdo serdo apresentadas as métricas que serdo utilizadas para
comparar o desempenho do modelo de regressao dinamica com o desempenho dos
modelos univariados ARIMA e amortecimento exponencial.

A métrica MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage Error, ou Erro
Médio Absoluto Percentual é uma das métricas mais utilizadas na literatura de
métodos de previsdo, pois fornece resultado em percentual.

O MAPE ¢ calculado pela diferenca entre os valores estimados e 0s
valores reais. E usado tanto para avaliagdo in-sample como out-of-sample. A

métrica é dada por:

Y=t

MAPE = ~. 31, .100 (12)

sendo y; o valor da série temporal no periodo t, y, o valor estimado pelo
modelo para o periodo t e n 0 tamanho da amostra.

O BIC, do inglés Bayesian Information Criteria, desenvolvido por
Schwarz (1978), € um critério de selecdo de modelos entre uma classe de modelos
paramétricos com diferentes nimeros de parametros.

O critério de informacdo recompensa a qualidade do ajuste, medida pelo
erro quadratico médio s, e penaliza por complexidade, ou seja, pelo nimero de

parametros n. O BIC pode ser representado pela seguinte equacao:

BIC = sT"/zt (13)

onde T representa o tamanho da amostra.
Um modelo especifico € selecionado de uma familia de modelos

encontrando aquele que minimiza o BIC.
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Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados das aplicacdes
das abordagens de previsdo apresentadas no Capitulo 3. Esta organizado em 4
secOes, nas quais serdo apresentadas, respectivamente, a aplicacdo do modelo de
regressdo dinamica, a aplicacdo dos modelos univariados, a comparacdo dos
resultados da aplicacdo desses modelos utilizando-se as métricas de desempenho,
bem como a comparacdo dos resultados dos modelos estatisticos com um método
de previsdo de uma grande empresa de petréleo e, por fim, uma analise de

cenarios a partir da modelagem por regressao dinamica.

4.1

Aplicacdo do modelo de regresséo dinamica

Como visto no subitem 3.2.1., a regressdao dindmica é um modelo de
regressdo que combina a dindmica de séries temporais e 0s efeitos de variaveis
explicativas.

No escopo deste trabalho foi utilizada a seguinte série temporal para
implementacao dos modelos de previséo:

- Série mensal entre Janeiro/2010 a Junho/2018 (102 observagdes) da taxa
frete (WS) de navios petroleiros do tipo VLCC para a rota do Oeste da Africa para
a China, reportada pela BALTIC Exchange como BDTI TD15.

A serie acima mencionada foi extraida do banco de dados Shipping
Intelligence Network da Clarksons, com sede em Londres e considerada uma
empresa de referéncia no mercado de navegagéo.

De acordo com a equacdo 1 apresentada no capitulo 2, o frete de navios
petroleiros é calculado a partir da multiplicacdo da taxa frete (WS) pelo flat rate
(US$/t) e pelo lote (t). Dado que o flat rate € atualizado anualmente pela
Wordscale, a série em estudo foi ajustada com base no flat rate de 2018, ou seja,
para cada uma das 12 observag6es de cada ano da série foi aplicado um ajuste que

corresponde ao valor do flat rate do ano da observacao dividido pelo flat rate de
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2018. Com esse ajuste é garantido que as previsdes geradas estardo baseadas nas
taxas frete referentes ao flat rate do ano de 2018.
A representacdo grafica da série TD15 ajustada com base no flat rate de

2018 encontra-se abaixo na figura 4.

Serie_TD15_WS
130

110
90
70
50

30
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Figura 4 — Gréfico da série TD15 em WS de janeiro de 2010 a junho de 2018.

E importante destacar que todas as aplicagdes foram realizadas
considerando a transformacgdo logaritmica, em ambos os lados da equacéo,
usualmente conhecida como log-log. Para maiores detalhes, ver Zanini (2000). Foi
utilizado o Forecast Pro for Windows versdo 3.50 (Stellwagen e Goodrich, 2011)
para aplicagdo dos métodos de previsao.

Para selecdo das variaveis explicativas a serem testadas no modelo de
regressdo dindmica, a partir da avaliacdo critica da influéncia de possivel variavel
independente sobre a variavel dependente, foram avaliadas aquelas utilizadas em
estudos anteriores, conforme tabela 4 da secdo 3.1, referente a revisdao da
literatura. Nao obstante, o processo de construcdo do modelo de regressao
dindmica passa pela identificacdo das variaveis que melhor se adequam ao

modelo.
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Tabela 7 — Variaveis testadas no modelo de regresséo dinamica.

Variavel Unidade
Taxa Frete TD15 (Varidvel Dependente) WS
Producéo de Petroleo Mundial MMbbls/dia
Importacédo de Petroleo China MMbbls/dia
Importagdo de Petroleo Jap3o MMbbls/dia
Importacdo de Petroleo EUA MMbbls/dia
Frota VLCC MMdwt
Valor de venda de navio para demolicdo (sucata) MMUS$
Preco do bunker US$/tm
Preco Petroleo Brent US$/bbl

bbls = barris; bunker = combustivel do navio; dwt = unidade que expressa o porte
do navio em "toneladas de peso morto"; tm=tonelada métrica; WS = Worldscale

As variaveis testadas no modelo estdo apresentadas na tabela 7. Quanto a
escolha das varidveis, destaca-se que a producdo de petréleo mundial pode
desencadear maior comercializacdo e movimentacdo desse produto, que por sua
vez aumenta a demanda por transporte. Nesse sentido, espera-se que seja positiva
a relagdo entre a producgdo de petroleo mundial e o frete. Santos et al. (2014)
também utilizaram a producédo de petréleo mundial como varidvel explicativa do
valor do aluguel do VLCC para TCP 1 ano e TCP 3 anos.

A despeito de ndo aparecerem entre as variaveis identificadas na revisdo
da literatura, a importagdo de petréleo da China, Japdo e Estados Unidos foram
testadas neste estudo por representarem a demanda de trés dos principais
importadores de petréleo do mundo.

Por sua vez, a frota de navios foi utilizada nos estudos de Geomelos e
Xideas (2014), Tsioumas et al. (2017) e Li e Parsons (1997). A frota mundial de
VLCC é usada como a medida da oferta de navios e foi considerada a frota em
milhdes de dwt, unidade que expressa o porte do navio e melhor representa a

capacidade da frota do que simplesmente considerar a quantidade de navios.
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Foi testado o valor de venda do navio para demolicdo como variavel
explicativa, assim como Geomelos e Xideas (2014) e Santos et al. (2014)
consideraram em seus trabalhos.

Assim como Eslami et al. (2017) considerou o valor do bunker para prever
a taxa frete do VLCC na rota de Ras Tanura para Rotterdam, neste estudo também
foi testado o valor do bunker como variavel. Foi escolhido o bunker de Cingapura
por se tratar de uma regido tipica de abastecimento de navios e que fica ao longo
da rota avaliada, entre o oeste da Africa e a China. Por fim, o preco do petr6leo
Brent, que fez parte dos estudos de Eslami et al. (2017) e Ji, Zhang e Wang
(2012), também foi testado como variavel explicativa.

Assim como a série da varidvel dependente, todas as séries das variaveis
independentes foram extraidas na base mensal do banco de dados Shipping
Intelligence Network da Clarksons. Os dados referentes aos meses de abril, maio e
junho de 2018 das variaveis producédo de petréleo mundial e importagdo da China
e referente a0 més de junho de 2018 da varidvel importacdo de petroleo EUA
foram estimados utilizando-se 0 método de amortecimento exponencial, porque,
no momento do estudo, ainda ndo haviam sido divulgados pela Clarksons.

Vale reiterar que as aplicacOes de regressdo dinamica foram realizadas
considerando a forma log-log. Um dos motivos € poder fazer a leitura dos
coeficientes de regressao na forma de coeficientes de elasticidade.

Para construir o modelo de regressdo dindmica, empregou-se a estratégia
bottom-up, ou seja, partiu-se de um modelo simples, com apenas poucas variaveis
e foi refinando-o, incluindo novas variaveis, avaliando as defasagens tanto da
variavel dependente como das variaveis explicativas, até encontrar um modelo
apropriado.

Foi encontrado um modelo que apresentou ajuste adequado dos parametros
estimados, coeréncia dos sinais dos coeficientes encontrados e residuos com
caracteristica de ruido branco, ou seja, independentes e identicamente
distribuidos.

A tabela 8 apresenta um resumo dos resultados estatisticos desse modelo.
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Tabela 8 — Modelo de Regresséo Dinamica com ajustes adequados.

Modelo de Regressdo Dinamica

MAPE (in sample) 0,0940

BIC 8,8580

R’ Ajustado 0,7881

Ljung-Box (18) p=0,878

Termos Coeficientes

Ln(TD15[-1]) 0,83
Ln(TD15[-2]) -0,26
Ln(Prod Petroleo Mundial) 3,35
Ln(Importacéo Petroleo EUA) -0,40
Ln (Frota VLCC Dwt) -2,42

O teste de Ljung-Box testa a hipotese de que os residuos ndo apresentam
autocorrelacdo serial. O FPW testa a significancia das correlagbes nos primeiros
18 lags. A tabela 8 apresenta o resultado deste teste para 0 modelo de regressédo
dindmica escolhido e pode-se observar que a série de residuos apresentou um p-
valor alto, maior do que o nivel de significAncia usual de 0,05. Dessa forma, ndo
se rejeita a hipotese nula de que os residuos tém caracteristicas de um ruido
branco. Nao obstante, a figura 5 corrobora com o teste de Ljung-Box através da

FAC Error (Funcéo de Autocorrelacéo de Erros) desse modelo.
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[~ Error Autocorrelation Function

Figura 5 — Funcao de Autocorrelacdo de Erros (FAC Error) — Modelo de Regresséo Dinamica.

Na escolha do modelo apropriado, deve-se levar em consideracdo néo
apenas a significancia dos parametros, mas também sua consisténcia com a teoria
econémica. Por exemplo, a frota de navios afeta o preco do frete. Uma frota maior
de navios no mercado de contratacdo de transporte maritimo tende a reduzir o
preco do frete e vice-versa. Nesse sentido, 0 modelo escolhido, além de apresentar
residuos com caracteristicas de um ruido branco, as variaveis que entraram no

modelo séo significantes e os coeficientes estimados apresentam coeréncia:

» A relacdo do TD15 com a varidvel producdo mundial de petrdleo é
positiva, ou seja, quanto maior a produgdo, maior o valor do frete.

» Quanto a variavel frota VLCC, a relacdo é negativa, pois quanto maior a
frota (oferta de capacidade), menor o frete e vice e versa.

» A importacdo dos EUA também estabelece uma relagcdo negativa com o
valor do frete, pois quanto maior essa variavel, maior a disponibilidade de
navios no Atlantico, ou seja, maior a quantidade de navios desejando
retornar para a regido do Oriente Médio (principal regido de exportagédo de
petréleo). Isto posto, conseguir uma carga do Oeste da Africa para a China
€ uma oportunidade para o armador de percorrer parte da viagem de
retorno carregado, o que normalmente é feito sem carga (em lastro). Sendo
assim, é oportuno para os armadores oferecerem um frete com desconto na

rota que esta sendo analisada.
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» Por fim, as defasagens da variavel dependente podem ser explicadas pelo
tempo de ciclo da viagem, que em média é de aproximadamente 64 dias. O
coeficiente negativo do TD15 em t — 2 deve-se ao fato de o periodo para o
navio se reposicionar na area de carga ser de aproximadamente 2 meses,
ou seja, 0 tempo necessario para 0 navio ser ofertado novamente ao
mercado. De forma analoga, o coeficiente positivo da variavel dependente
defasada em 1 més é explicado pela indisponibilidade de navios na area de

carga até que o tempo de ciclo da viagem seja concluido.

Tendo em vista que 0 modelo de regressdao dindmica apresentou bons
ajustes e consisténcia com a teoria econdmica, partiu-se para a avaliacdo do seu
desempenho fora da amostra.

Como visto anteriormente, para se obter previsdes por um modelo de
regressdo dindmica é necessario fazer primeiro as previsdes das variaveis causais
que compdem o modelo. Isso quer dizer que para se obter previsdes da série y;
para t+1, t+2, t+3, etc, é necessario fornecer ao modelo os valores futuros do vetor
de variaveis causais x;.

Portanto, o primeiro passo para calcular o MAPE out-of-sample do modelo
foi prever as variaveis causais selecionadas para o modelo, a saber: (i) producao
de petroleo mundial, (ii) importacéo de petréleo EUA e (iii) frota VLCC.

As representagdes graficas das previsfes das varidveis causais encontram-
se nas figuras 6, 7 e 8, respectivamente para a producdo de petréleo mundial,
importacdo de petroleo EUA e frota VLCC. O trecho sinalizado em vermelho
representa a previsdo encontrada através da aplicacdo do método de

amortecimento exponencial, para o periodo de julho de 2017 a junho de 2018.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621889/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1621889/CA

o1

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Figura 6 — Previsdo da variavel causal produ¢do mundial de petréleo (MMbbls/dia).
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Figura 7 — Previsdo da variavel causal importagcéo de petréleo EUA (MMbbls/dia).
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Figura 8 — Previsdo da variavel causal frota VLCC (MMdwt).
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De posse das previsfes das variaveis causais, foi calculado o desempenho
do modelo de regressao dindmica fora da amostra e os resultados para o horizonte
de previsdo de 1 a 12 meses encontram-se na tabela 9.

Importante destacar que apesar de terem sido previstas as variaveis causais
para avaliacdo do desempenho do modelo de regresséo dinamica fora da amostra,
0 ideal é que essas previsdes sejam obtidas através de empresas especializadas,
como a Administracdo de Informacdo de Energia dos Estados Unidos (EIA,
2018), que pode fornecer previsdes para a producdo de petréleo mundial, como
também para as importacGes de petrdleo dos EUA. A PIRA (PIRA,2018),
empresa do grupo S&P Global Platts, uma das empresas lideres na analise
mundial de energia também pode fornecer previsdes para as variaveis produgédo
mundial de petréleo e importacéo de petréleo EUA. A previsdo da frota de navios
VLCC, por sua vez, pode ser obtida através da Drewry Shipping Consultants
Limited. (DREWRY, 2018), uma das principais empresas independentes,

provedora de servicos de pesquisa e consultoria para a industria maritima.

Tabela 9 — Desempenho do modelo de regresséo dinamica fora da amostra.

MAPE out-of-sample

Modelo de Regressao Dinamica

H N
MAPE (%) AcurT'\]/LIngI(E) (%)

. 1 7,0% 7.0%

) 1 11,3% 9.1%

3 10 9,9% 9.3%

4 9 9,1% 9,3%

: 8 8.3% 9,1%

6 7 7,4% 8,9%

7 6 8,4% 8.9%

. . 9.8% 8,9%

9 4 10,5% 9,0%

10 3 10,8% 91%

11 2 13,3% 9,2%

19 1 20,9% 94%

Nota: H=horizonte; N =NuUmero de previsées


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621889/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1621889/CA

53

Como pode ser observado pela tabela 9, 0 modelo apresentou capacidade
preditiva out-of-sample satisfatoria, principalmente para as previsdes de curto
prazo. Chama-se atencdo para 0 MAPE de 7% para o horizonte de 1 meés,
resultado muito positivo para uma série de precos de frete e para o fato de que o
desempenho do modelo de regressao dinamica poderia ter sido ainda melhor caso
fossem utilizadas previsdes das variaveis causais de empresas especializadas.

O modelo de regressao dinamica possui a seguinte equacao:

In(Z); = 3,35 In(prod petroleo mundial), — 2,42In(frota VLCC), (14)
— 0,40In(imp petroleo EUA); + 0,83In(Z);_;
- 0,26111(Z)t_2

Onde:

In(z); € o logaritmo neperiano da taxa frete TD15 no tempo t;

In(prod petroleo mundial), é o logaritmo neperiano da producdo de
petréleo mundial no tempo t;

In(frota VLCC), é o logaritmo neperiano da frota de navios do tipo
VLCC no tempo t;

In(imp petroleo EUA), é o logaritmo neperiano da importacdo de
petréleo EUA no tempo t;

In(Z);_; é o logaritmo neperiano da taxa frete TD15 no tempo t -1;

In(Z);_, é o logaritmo neperiano da taxa frete TD15 no tempo t -2;

4.2

Aplicagc&do dos modelos univariados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagéo
dos metodos de amortecimento exponencial e modelos ARIMA, métodos
vastamente conhecidos na area de series temporais. Os modelos de Box&Jenkins
também foram os mais utilizados nos trabalhos encontrados na revisdo da
literatura (Geomelos e Xideas, 2014; Li e Parsons, 1997; Santos et al., 2014;
Tsioumas et al., 2017).
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As aplicacdes dos modelos univariados também foram realizadas
considerando a forma log-log e também foi utilizado o Forecast Pro for Windows
versdo 3.50 para aplicacdo dos modelos.

Em especial, como visto no subitem 3.2.2, as previsdes produzidas usando
métodos de amortecimento exponencial sdo geradas com base em médias
ponderadas de observagfes passadas, com os pesos decaindo exponencialmente a
medida que as observacOes se afastam do tempo que estd sendo previsto. A
selecdo do método é geralmente baseada no reconhecimento das componentes de
tendéncia e sazonalidade da série temporal em estudo e como elas entram no
método de amortecimento (de forma aditiva ou multiplicativa).

Para realizar as previsdes tomando-se como método o amortecimento
exponencial, foi utilizada uma abordagem a partir dos estados das componentes
do método, conforme exposto na tabela 6 do subitem 3.2.2. A partir da avaliacéo
das abordagens foi identificado um modelo sem tendéncia e sazonalidade aditiva,
que melhor se ajustou a série temporal em estudo.

Por definicdo, o modelo linear ARIMA também € univariado, ou seja,
vale-se da propria série temporal para realizacdo de sua previsao.

Existem alguns passos basicos para utilizacdo da metodologia de Box &
Jenkins. O primeiro passo para estimacdo de um modelo ARIMA (p,d,q) é a
identificacdo da ordem de homogeneidade “d”, ou seja, caso seja necessario, trata-
se de identificar o nimero de vezes que a série original deve ser diferenciada para
se tornar uma série estacionaria. Este procedimento pode ser feito através da
observacao do proprio grafico da série (figura 4).

O passo seguinte da metodologia € a identificacdo do modelo, ou seja, da
sua ordem (identificacdo de p e q). Para isso sdo utilizados os conceitos de funcéo
de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagéo parcial (FACP), ou seja, de modo geral,
para a identificagdo da ordem, observa-se os comportamentos da FAC e da FACP.

Percebe-se que a FAC decresce rapidamente, o que corrobora a
constatacdo de estacionariedade da série, observada na figura 4.

Seguindo o procedimento de Box&Jenkins de identificagdo de um modelo
através da visualizagdo dos graficos da Funcdo de Autocorrelacdo e
Autocorrelagdo Parcial, pode-se perceber que, observando os lags ndo sazonais,

verifica-se que a FAC decresce e que a FACP apresenta um corte no lag 1.
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Identifica-se entdo a ordem p = 1 e apds todos os diagndsticos e constatacoes,
identificou-se um modelo SARIMA (1,0,0)x(1,0,0)12 como o mais adequado.

Foi verificado também se os erros gerados por este modelo ndo apresentam
correlagdo, ou seja, se apresentam caracteristicas de um ruido branco. Utilizou-se
o0 teste de Ljung-Box, corroborado pelo grafico da funcdo de autocorrelacdo de

erro, conforme figura 9.

[ Error Autocorrelation Function
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Figura 9 — Funcao de Autocorrelacdo de Erros (FAC Error) — Modelo SARIMA(1,0,0)x(1,0,0)12.

Pode parecer uma contradi¢do o que foi dito porque o lag 26 ultrapassa a
fronteira de significancia, entretanto, ndo ha explicacdo logica para
autocorrelacdes significantes neste lag. Portanto, estas serdo tratadas como

correlacOes espdrias.

4.3

Comparacéao dos modelos

Apdls obter os resultados dos modelos autoprojetivos e chegar a um
modelo de regressdo dindmica que inclui variaveis causais, foi realizada uma
anélise comparativa dos resultados obtidos através destes modelos.

Com o objetivo de enriquecer a comparacdo entre os modelos, foram
calculadas estatisticas que visam medir o desempenho preditivo dos mesmos tanto
dentro da amostra (in-sample) quanto fora desta (out-of-sample). Para analisar o
desempenho fora da amostra, baseado em Dias (2008), foram utilizados os dados
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dos ultimos 12 meses, ou seja, foram retirados da amostra os dados referentes aos
meses de julho de 2017 a junho de 2018. Feito isto, os pardmetros da equacao séo
novamente estimados calculando-se, com origem em junho de 2017, a previséo
para todo o periodo fora da amostra, ou seja, 12 previsdes. Tem-se, neste
momento, uma previsdo para cada horizonte, ou seja, uma previsdo para 1 més a
frente, 1 previsdo para 2 meses a frente e assim sucessivamente. Depois, para
maior robustez da andlise, é feito um deslocamento da origem de previsdo, ou
seja, através do mesmo modelo estimado com dados ateé junho de 2017, desloca-se
a origem para julho de 2017, realizando-se as previsdes para o periodo de agosto
de 2017 a junho de 2018, ou seja, 11 previsdes. Este processo se repete até que se
obtenha apenas uma previsao fora da amostra. Ao final, tem-se 12 previsdes para
1 més a frente, 11 previsdes para 2 meses a frente, 10 previsdes para 3 meses a
frente e assim sucessivamente, totalizando 78 previsGes fora da amostra para
diferentes horizontes.

Para comparar o desempenho dos modelos utilizados in sampe foi
utilizada a métrica de desempenho MAPE (Mean Absolute Percentage Error), o
BIC para julgar os modelos do ponto de vista da sua quantidade de parametros e
também o coeficiente de explicagdo (R? ajustado).

Tabela 10 — Desempenho in sample dos modelos univariados e de regressao dinamica.

Amortemmg nto ARIMA Re_glies_sao
Exponencial Dinamica
MAPE 9,9% 10,8% 9,4%
BIC 9,0 9,3 8,9
R® Ajustado 76,4% 74,7% 78,8%
Ljung-Box (18) p=0,4635 p=0,685 p=0,878

Os desempenhos in sample dos modelos univariados e do modelo de
regressdo dindmica encontram-se na tabela 10. Pode-se observar que 0 modelo de
regressdo dindmica apresentou melhores resultados para as trés métricas
avaliadas, MAPE in sample, BIC e R? ajustado. No entanto, de um modo geral, 0s

modelos apresentaram igualmente um bom ajuste, principalmente por se tratar de
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uma série de precos de frete. O MAPE de 9,4% do modelo de regresséo dindmica
indica que, dentro da amostra, o modelo apresenta erro de 9,4%. Por sua vez, 0 R?
ajustado de 78,8% indica que o modelo explica 78,8% da variacdo do preco do
frete estudado.

O desempenho out-of-sample foi avaliado através do MAPE e MAPE
acumulado. Além dos bons resultados de desempenho in sample do modelo de
regressdo dinamica, o modelo também demonstrou desempenho satisfatério na
analise out-of-sample, conforme tabela 11, quando comparado com 0s

desempenhos dos modelos univariados.

Tabela 11 — Desempenho out-of-sample dos modelos univariados e de regressdo dindmica.

MAPE out-of-sample

Amortecimento Exponencial ARIMA Regresséo Dinamica
H N

MAPE (%) AcungE (%) MAPE (%) Acun'\fﬁ(ajg (%) MAPE (%) Acurmgzg (%)
1 12 7,6% 7,6% 9,4% 9,4% 7,0% 7,0%
2 11 11,4% 9,4% 15,6% 12,3% 11,3% 9,1%
3 10 11,6% 10,1% 18,1% 14,1% 9,9% 9,3%
4 9 13,0% 10,7% 22,3% 15,9% 9,1% 9,3%
5 8 13,7% 11,2% 28,2% 17,8% 8,3% 9,1%
6 7 13,5% 11,5% 34,4% 19,9% 7,4% 8,9%
7 6 9,2% 11,3% 35,8% 21,4% 8,4% 8,9%
8 5 7,0% 10,9% 35,8% 22,4% 9,8% 8,9%
9 4 7,0% 10,7% 34,0% 23,1% 10,5% 9,0%
10 3 7,0% 10,6% 32,3% 23,5% 10,8% 9,1%
11 2 6,2% 10,5% 24,6% 23,5% 13,3% 9,2%
12 1 9,6% 10,5% 16,2% 23,4% 20,9% 9,4%

Nota: H = horizonte; N = NUmero de previsdes

Pode-se dizer que para a andlise out-of-sample, 0 modelo de regresséo
dindmica manteve o desempenho obtido na anélise in sample.

Para o horizonte de até 7 meses, o modelo de regressdo dinamica
apresentou melhores desempenho fora da amostra. Para horizontes maiores, de 8 a
12 meses, os resultados apresentados pelo método de amortecimento exponencial

ficaram mais satisfatorios. 1sso pode ter ocorrido porque as variaveis causais do
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modelo de regressao dinamica foram previstas para a analise do desempenho fora
da amostra.

As estatisticas acumuladas sdo importantes também, pois indicam se as
previsdes se deterioram rapidamente com o horizonte de previsao. Neste caso, vé-
se que 0 MAPE acumulado do modelo de regressdo dinamica é igual a 9,4%,
indicando que as previsdes continuaram consistentes, mesmo com um horizonte
de previsdo maior. A comparacdo do MAPE dentro e fora da amostra, bem como
0 MAPE fora da amostra acumulado do modelo de regressao dindmica podem ser

vistos na tabela 12.

Tabela 12 — Desempenho do modelo de regressdo dindmica dentro e fora da amostra.

Modelo de Regressdo Dinamica

Dentro da Fora da Amostra
Amostra
MAPE (%)  MAPE (%)
MAPE (%
(%) H=1e N=12  Acumulado
9,4% 7,0% 9,4%

Por fim, tendo sido avaliado o desempenho preditivo dos modelos
univariados e do modelo de regressdo dinamica, buscou-se também comparar 0s
desempenhos desses modelos com o desempenho da previsdo da taxa frete (WS)
da rota aqui estudada de uma grande empresa de petroleo brasileira. Como a
previsdo da empresa de petréleo é feita para um horizonte de 3 meses, restringiu-
se também o horizonte de previséo dos trés modelos avaliados para comparar seus
resultados com os resultados do modelo real. Sendo assim, tomando-se como
origem da previsdo o més de junho de 2017 e avaliando os resultados para o
periodo de julho de 2017 a junho de 2018, tém-se 12 previsGes para 1 més a
frente, 11 previsdes para 2 meses a frente e 10 previsfes para 3 meses a frente.

O desempenho do modelo da empresa de petréleo foi medido através do
MAPE para o horizonte de 1, 2 e 3 meses, exatamente como € feita a previsdo do
frete atualmente na empresa. Seus resultados comparativamente aos modelos

avaliados neste estudo estdo na tabela 13.
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Tabela 13 — Comparacao do desempenho do modelo atual de uma empresa de petréleo com o

desempenho dos modelos avaliados neste estudo.

MAPE (%)
Amortecimento Regressédo
H N ] ARIMA .gA . Modelo Atual
Exponencial Dinamica
1 12 7,6% 9,4% 7,0% 8,5%
2 11 11,4% 15,6% 11,3% 14,0%
3 10 11,6% 18,1% 9,9% 17,6%

Nota: H = horizonte; N = NUmero de previsGes

Como pode ser observado na tabela 13, o modelo de regressdo dinamica e
0 método de amortecimento exponencial apresentaram um desempenho melhor do
gue o modelo atual utilizado pela empresa de petréleo para os trés horizontes de
previsdo. O modelo ARIMA, por sua vez, apresentou desempenho inferior ao
modelo real da empresa de petroleo.

Esses resultados demonstram a capacidade preditiva dos modelos
estudados e, em funcdo dos seus melhores resultados apresentados em
comparacdo ao desempenho do modelo atual da empresa, a possibilidade de
utilizacdo desse prototipo de sistema de previsdo desenvolvido neste trabalho
como ferramenta empresarial para previsdo de taxa frete de navios petroleiros.

Como visto no subitem 3.2.1.3, as previsdes geradas por um modelo de
regressdo dindmica dependem ndo s6 de valores passados da prépria série, mas
também dos valores previstos para as variaveis causais. Logo, as previsoes destas
variaveis causais devem ser adequadas para que o modelo de regressdo dinamica
ndo gere valores futuros inadequados para a variavel dependente. Por outro lado,
esta condicdo possibilita a criagdo de cendrios futuros para as variaveis causais,
possibilitando analisar os possiveis valores futuros da variavel de interesse em
diversas condicGes.

Apresenta-se no subitem seguinte as previsbes da taxa frete de navios

petroleiros através de cenarios, ultimo objetivo deste trabalho.
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4.4

Andlise de cenarios com regressao dinamica

O horizonte de previsdo escolhido para realizacdo da analise de cenarios a
partir do modelo de regressédo dindmica foi de 6 meses, ou seja, foram feitas as
previsdes para 0os meses de julho a dezembro de 2018.

Para projecdo das varidveis causais foram considerados trés cenarios: um
pessimista, um moderado e um otimista. As premissas para cada uma das
variaveis, em cada um dos cenarios para o0 periodo de previsdo encontram-se
resumidas na tabela 14. Os cenérios foram construidos com base em avaliacdes de
especialistas de empresas que sdo referéncias em pesquisas e consultorias no
mercado de navegacdo e no mercado de energia mundial.

De acordo com a Drewry Shipping Consultants Limited., apds dois anos
de forte crescimento, a frota de petroleiros devera se expandir em um ritmo
relativamente mais lento nos proximos anos, com uma desaceleracdo nas entregas
e forte atividade de demolicdo. No entanto, o excesso de oferta levara tempo para
diminuir, j& que o crescimento da demanda por tonelagem também devera
diminuir nos proximos anos. Espera-se que a frota de navios petroleiros cresca
2,8% em 2018.

Em relacdo a producao de petroleo mundial, a PIRA prevé um crescimento
aproximado de 2% em 2018, suportado principalmente pelos precos altos do
petroleo. As importacdes dos EUA também devem aumentar, impulsionadas pela

forte demanda por derivados prevista para 2018.

Tabela 14 — Premissas dos cenarios utilizados para previsdo da taxa frete através do modelo de

regressao dindmica.

CENARIOS

Pessimista Moderado Otimista

Producéo Petroleo

- 1% +0,5% +1,0%
Mundial ’ 0.5% 0%
Importagéo Petroleo 0 0
- + 0,
EU 5% 0,0% 5,0%
Frota VLCC 0,0% +0,5% +1,5%

Nota: as variacdes referem-se ao periodo de previsdo de 6 meses, de
julho a dezembro de 2018
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O cenario pessimista consiste em uma reducdo da producdo mundial de
petréleo de 1% no periodo de seis meses, reducdo da importacao de petroleo pelos
EUA e a manutencéo da frota de navios do tipo VLCC. As previsdes obtidas para
esse cenario podem ser vistas na tabela 15.

Neste momento, o periodo de dados utilizado como out-of-sample, ou seja,
o0 periodo de julho de 2017 a junho de 2018 é incorporado a amostra de dados com
seus valores realizados, atualiza-se novamente 0s parametros e obtém-se as

previsoes.

Tabela 15 — Regresséo dindmica: Previsbes da taxa frete para o cendrio pessimista.

Més Limite Inferior Previséo Limite Superior
jul/18 42,37 53,21 66,82
ago/18 39,40 52,96 71,21
set/18 38,15 52,10 71,15
out/18 37,54 51,35 70,24
nov/18 37,18 50,85 69,56
dez/18 36,93 50,51 69,10

Nota: Intervalo de confianga de 95%.

Para o cenario moderado, foi considerado um crescimento de 0,5% na
producdo de petroleo mundial no periodo de 6 meses, a manutencdo das
importacdes dos EUA nos patamares do valor realizado em junho de 2018 e o
crescimento da frota de VLCC de 0,5%. As previsdes para 0 cendrio moderado

encontram-se na tabela 16.
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Tabela 16 — Regresséo dindmica: Previsdes da taxa frete para o cenario moderado.

Més Limite Inferior Previséo Limite Superior
jul/18 42,50 53,37 67,03
ago/18 39,72 53,41 71,80
set/18 38,74 52,90 72,24
out/18 38,39 52,51 71,83
nov/18 38,28 52,36 71,62
dez/18 38,28 52,37 71,63

Nota: Intervalo de confianga de 95%.

Do cenério pessimista para 0 moderado, nota-se um sutil acréscimo das
taxas fretes, impactadas, sobretudo, pela variacdo da producdo de petroleo
mundial de -1% no cendrio pessimista para +0,5% no cenario moderado.
Paralelamente, a variacdo da frota VLCC foi de apenas 0,5%, sendo 0% no
cenario pessimista e 0,5% no cenario moderado.

Foi considerado, no cenédrio otimista, um crescimento da producgdo de
petréleo mundial de 1% durante o horizonte da previsdo, ou seja, de julho a
dezembro de 2018, aumento de 5% na importacdo de petrdleo EUA e um
crescimento da frota de 1,5%. A despeito do efeito positivo do aumento da
producdo de petroleo mundial no valor da taxa frete, a variagdo positiva da
importacdo de petréleo EUA e, principalmente, o aumento da frota VLCC
impactam negativamente o valor da taxa frete, como pode ser observado através
dos coeficientes da equacdo 14. Percebe-se, por esta equacao, a sensibilidade do
modelo em relagéo as variaveis causais, em especial a variacdo da frota VLCC.

As taxas frete previstas para o cenario otimista mostraram-se inferiores as
taxas frete previstas para 0s cendrios pessimista e moderado. Atribui-se esse
resultado ao fato de no modelo otimista, a premissa do crescimento da frota ter
sido de 1,5%, o que compensou os efeitos das demais variaveis explicativas. De
fato, o impacto de uma variacdo da frota VLCC na taxa frete é muito
representativo.

Como visto anteriormente, 0 modelo de regressao dinamica foi trabalhado

com as varidveis em escala logaritmica e, portanto, € possivel fazer a leitura dos
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coeficientes de regressdo na forma de coeficientes de elasticidade, ou seja, a
variacdo de +1% na produgdo mundial de petréleo produz um aumento na taxa
frete de 3,43%. Por sua vez, se a varidvel frota aumenta 1%, a taxa frete reduz
2,47%.

As previsdes para 0 cenario otimista encontram-se na tabela 17.

Tabela 17 — Regressao dindmica: Previsfes da taxa frete para o cendrio otimista.

Més Limite Inferior Previsdo Limite Superior
jul/18 42,29 53,11 66,70
ago/18 39,23 52,74 70,90
set/18 37,86 01,71 70,61
out/18 37,11 50,76 69,44
nov/18 36,62 50,09 68,52
dez/18 36,26 49,60 67,84

Nota: Intervalo de confiang¢a de 95%.
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Conclusao

Como visto durante o desenvolvimento do trabalho, o transporte maritimo
de petrdleo e derivados é componente fundamental da cadeia de suprimento da
industria do petroleo e, neste contexto, os valores de fretes praticados possuem
grande impacto no comércio internacional destes bens.

A aplicacdo de modelos de previsdo de frete no mercado de transporte
maritimo parece terreno fértil para novos estudos. Em fungdo da importancia
econOmica da atividade este direcionamento ganha ainda mais motivacao.

No tocante a modelagem com objetivo especifico de previsdo de frete no
mercado de transporte maritimo, em especial de navios petroleiros, 0s poucos
trabalhos encontrados na literatura exploraram métodos estatisticos diversos,
porém ndo foram encontrados, na pesquisa realizada, estudos envolvendo o
modelo de regressdo dinamica. Isso é um diferencial deste trabalho em relacdo aos
encontrados na literatura.

Tanto os modelos univariados, amortecimento exponencial e ARIMA,
guanto o modelo de regressao dindmica que inclui variaveis causais se mostraram
adequados para a modelagem de previsdo de fretes de navios petroleiros. Todavia,
a incorporacdo de variaveis exdgenas nos modelos de previsdo demonstrou uma
melhora representativa na precisdo das previsoes de frete. Essa conclusdo atendeu
ao objetivo principal deste estudo que era verificar o desempenho de modelos de
séries temporais, via regressdo dindmica, em previsdes de frete maritimo do
mercado spot.

Para atender ao objetivo de estabelecer uma comparacdo entre o
desempenho do modelo causal com os modelos univariados foram calculadas
estatisticas para medir a capacidade preditiva dos mesmos tanto dentro da amostra
(in-sample) quanto fora desta (out-of-sample). O modelo de regressdo dinamica
foi o que apresentou os melhores desempenhos tanto in-sample como out-of-
sample.

Um ponto que merece maior atencdo nesse estudo é a comparacdo do

desempenho de cada um dos trés modelos avaliados com os resultados de uma
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metodologia utilizada por uma grande empresa brasileira de petroleo. O produto
desenvolvido nesta dissertacdo mostrou a viabilidade de os modelos univariados e
causais serem utilizados como ferramenta empresarial de previsdo da taxa frete de
navios petroleiros.

O modelo de regressdo dindmica apresentou um desempenho superior ao
da metodologia da empresa de petréleo. Enquanto o MAPE da metodologia atual
da empresa de petroleo para os horizontes de previsdo de 1, 2 e 3 meses foi,
respectivamente, 8,5%, 14,0% e 17,6%, o MAPE do modelo de regressédo
dindmica para o horizonte de 1 més foi 7,0%, para o horizonte de 2 meses foi
11,3% e para 0 horizonte de 3 meses, 9,9%. O método de amortecimento
exponencial também apresentou desempenho melhor do que a metodologia da
empresa de petroleo para os horizontes de 1, 2 e 3 meses.

Por fim, a criacdo de cenérios futuros para as varidveis causais atendeu ao
ultimo objetivo desta dissertacdo, permitindo analisar os possiveis valores futuros
da variavel de interesse em diversas condic¢des, além de permitir uma avaliacdo do

impacto de cada uma das variaveis explicativas na taxa frete.

5.1

Trabalhos futuros

O estudo desenvolvido, apesar de atingir o objetivo proposto, apresenta
uma limitacdo por ter sido aplicado somente a taxa frete (WS) de navios
petroleiros da classe VLCC para a rota do Oeste da Africa para a China. Este fato
surge como oportunidade de continuidade do desenvolvimento da aplicacdo dos
mesmos modelos de previsdo em outras rotas e para outras classes de navios. A
principal proposta € dar sequéncia a este trabalho aplicando-o em outras rotas de
referéncia da prépria BALTIC Exchange.

5.2

ImplicagBes praticas

Como implicagdes préticas, ficam como sugestdes: avaliar a aplicacdo dos
modelos desenvolvidos neste estudo como ferramentas de previsdo de fretes de

navios petroleiros; e suportar os estudos de frete com o modelo de regressédo
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dindmica, em especial valendo-se da analise de cenarios proporcionada por este
modelo.
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