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RESUMO

O trabalho identifica e discute os principais fatores que influenciam na precisao de um
modelo de previsao e apresenta uma analise sobre séries histéricas da Conab. Utilizando
modelos de previsdo conhecidos (média mével, alisamento exponencial simples, ARIMA e
SARIMA) e com o auxilio de softwares ¢ verificada a precisdo de cada modelo de acordo
com o intervalo de dados escolhido, estabelecendo uma metodologia que permite encontrar
de maneira rapida um modelo coerente. A analise de séries temporais, ou historicas, ¢ um
instrumento estatistico de pesquisa que proporciona autoconhecimento e inteligéncia para
criacdo de planos de a¢do nas empresas. Fazer uma previsao consistente ao se analisar uma
série ¢ uma qualidade decisiva para empresa que busca absorver de maneira rapida as
mudangas do seu ecossistema, entretanto fazer uma previsao rapida e de qualidade
necessita de um modelo adequado. Escolher um modelo adequado, por sua vez, necessita
de uma metodologia que garanta coeréncia na escolha. Foi observado que os modelos de
alisamento exponencial e média movel se mostram suscetiveis a falhas quando a série nao ¢
estaciondria, entretanto a selecdo dos parametros e o intervalo analisado podem aumentar a
eficiéncia desses modelos. O modelo ARIMA se mostrou de aplicacdo agil e precisa,
garantindo a melhor descricdo das séries e melhores resultados. O estudo dos erros se
mostrou importante para se verificar se a descri¢do da série foi adequada. O modelo
SARIMA nao se mostrou interessante para as séries estudadas devido ao fato de o intervalo
entre as observagodes ser de um ano, o que prejudica a analise da sazonalidade, além disso,

os dados obtidos em intervalos menores que um ano nao apresentaram periodo constante.

PALAVRAS-CHAVE: Modelos de previsdo. Séries historicas. Precisdo. Commodities.
Conab.



ABSTRACT

The work identifies and discusses the main factors that influence the accuracy of a
forecasting model and presents an analysis of Conab's historical series. Using known
forecasting models (moving average, simple exponential smoothing, ARIMA and
SARIMA) and with the aid of software, the accuracy of each model is verified according to
the chosen data range, establishing a methodology that allows to quickly find a coherent
model. The analysis of time series, or historical, is a statistical research tool that provides
self-knowledge and intelligence for creating action plans in companies. Making a consistent
forecast when analyzing a series is a decisive quality for a company that seeks to quickly
absorb changes in its ecosystem, however making a quick and quality forecast requires an
appropriate model. Choosing an appropriate model, in turn, requires a methodology that
ensures consistency in the choice. It was observed that the exponential smoothing and
moving average models are susceptible to failures when the series is not stationary,
however the selection of parameters and the analyzed range can increase the efficiency of
these models. The ARIMA model proved to be agile and precise, ensuring the best
description of the series and the best results. The study of errors proved to be important to
verify whether the series description was adequate. The SARIMA model was not
interesting for the series studied due to the fact that the interval between observations is one
year, which hinders the analysis of seasonality, in addition, the data obtained at intervals

shorter than one year did not present a constant period.

KEYWORDS: Prediction models. Historical series. Precision. Commodities. Conab.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serdo apresentados o contexto, a questdo e os objetivos da pesquisa,
contendo as justificativas de pesquisa e a organizagdo do trabalho. Os métodos, a
caracterizagdo e os conceitos utilizados ao decorrer do trabalho serdo apresentados no

desenvolvimento dos capitulos.

1.1 CONTEXTUALIZACAO E QUESTAO DE PESQUISA

Segundo Araujo e Souza (2015) séries temporais ou historicas sdo conjuntos de
observagoes equidistantes, tendo como aspecto importante a dependéncia serial entre os
dados observados. A maioria dos métodos estatisticos estdo voltados para a andlise de
observagdes independentes, o estudo temporal, por sua vez, requer de técnicas especificas
para a modelagem da dependéncia entre os dados, as quais sdo o objeto de estudo do
trabalho.

O estudo de técnicas para a modelagem da dependéncia entre os dados se justifica
pela importancia das previsdes de demanda e de produgdo, que tem como base fundamental
a analise de séries temporais. Martin et al. (2015) afirmam que tais previsdes estimam
valores que podem influenciar na estratégia de uma organizagcdo devido ao fato de
sugerirem condi¢des futuras de trabalho. Utilizar um modelo de previsao adequado e
validado para a situacao em estudo pode acarretar numa economia de recursos.

Em um outro aspecto, Martin et al. (2015) diz que a anélise e previsdo de demanda
contribui para que a empresa produza a quantidade adequada no momento oportuno,
reduzindo a necessidade de estoque, sendo um diferencial na competitividade da empresa.
Além disso, Yang et al (2017) evidenciam que previsdoes de demanda tem aplicabilidade
abrangente, citando alguns exemplos, como na 4rea econdmica (como na previsao do PIB),
na area de controle e qualidade (acompanhando as variagcdes nas medidas) e na area da
energia (prevendo o consumo energético de cidades e edificios), além de serem essenciais
no desenvolvimento de planos de produgao.

Dentre suas diversas aplicagdes pode-se destacar a aplicabilidade na agropecuaria,
como, por exemplo, na previsao de safras de commodities (produtos que funcionam como
matéria prima), que permite que os produtores tenham embasamento para tomar decisoes
no que se diz respeito a precificagao, distribuicao e planejamento de gastos.

No cendario agropecudrio brasileiro tem-se a Conab (Companhia Nacional de

15



Abastecimento), uma empresa publica vinculada ao Mapa (Ministério da Agricultura,
Pecudria e Abastecimento), que tem destaque devido a sua importancia nas tomadas de
decisdo no setor primario do pais. Sua missao ¢ “promover a garantia de renda ao produtor
rural, a seguranga alimentar e nutricional e a regularidade do abastecimento, gerando
inteligéncia para a agropecudria e participando da formulacdo e execucgdo das politicas
publicas” (CONAB, 2017). Para isso a empresa levanta dados e faz previsdes sobre a
producdo de commodities no Brasil.

Para que uma empresa utilize previsdes de maneira competitiva ¢ necessario rapidez.
Nessa perspectiva, Oliveira et al. (2016) destaca que no cotidiano das empresas existem
planilhas eletronicas e softwares especializados que auxiliam no calculo da previsao de
demanda ou produgdo para se garantir agilidade e, assim, a viabilidade do estudo.

Pensando nesse contexto o trabalho tem como questdes de pesquisa:

a) Como determinar, em uma série historica, um modelo mais aderente a realidade?

b) Quais sdo os principais fatores que influenciam na precisdo de um modelo de

previsao?

¢) Quais modelos de previsdao descrevem adequadamente séries historicas da Conab?

1.2 OBIETIVOS E DELIMITACAO

Buscando responder as questdes de pesquisa, o objetivo geral deste trabalho ¢
identificar como se da a relagdo da variagdo dos dados em séries historicas da Conab ¢
como se adequam os principais modelos de previsdo no seu tratamento. Por sua vez, os

objetivos especificos sdo:

e Investigar, com o auxilio de softwares, os diferentes comportamentos das séries
histéricas visando seu uso em modelos de previsao;

e Identificar situagdes em que ¢ recomendado o uso de um determinado modelo de
previsao;

e Determinar um intervalo de variagdo dos dados em que cada método de previsao
analisado funcione e oferega valores previstos compativeis com a realidade

modelada.

O trabalho se delimita, portanto, a estudar a relagdao entre dados vizinhos nas séries

histéricas da producdo de commodities disponibilizadas pela Conab e apresentar uma
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metodologia que permita, dentre modelos conhecidos encontrar aquele que garanta a maior
precisdo de previsdo, utilizando como ferramentas de analise o sofiware Excel, para
construgdo de graficos e modelagem de alisamento exponencial simples e média mdvel e o

Gretl, para modelagem ARIMA E SARIMA.

1.3 JUSTIFICATIVA

A disponibilidade de uma grande quantidade de séries historicas, que possibilitam o
desenvolvimento do estudo de métodos de previsdo, e a importancia estratégica da CONAB
foram os principais fatores para a escolha de sua base de dados como base para o trabalho.
Além disso, a escolha dos dados da Conab e do tema se apoiou também no resultado de
uma analise bibliométrica preliminar feita sobre o assunto.

Com o uso da base de dados Scopus (2020) e o auxilio do Software VOSview foi
feita uma analise preliminar no assunto. Utilizando-se como palavras-chave “forecasting,
techniques, data e base”, levando-se em conta o periodo de 2016 a 2020, identificou-se 214
artigos e um total de 1.540 citagdes, o que indica que o assunto tem relevancia cientifica e
vem sendo discutido no mundo.

Dentre os artigos identificados, o artigo “A review on time series forecasting
techniques for building energy consumption” de Deb et al. (2017), citado por 172 artigos,
garante embasamento teorico sobre séries temporais, tendéncia, sazonalidade, residuos e
técnicas de modelagem, fornece auxilio na identificacdo de casos onde ¢ aplicavel o modelo
autorregressivo integrado de médias moveis (ARIMA), que ¢ um dos principais modelos
utilizados nesse trabalho, além de apresentar uma revisdo tedrica que auxilia na busca por
novas fontes de informacao.

De maneira geral, os principais autores citados (indicados pelos circulos maiores na
Figura 1) apontam em seus artigos os beneficios do auxilio de softwares como ferramentas
de previsdo, como, por exemplo, Yang (2017) em “Integrated Forecasting & Planning for
Strategic & Operational Telecom Field Service Delivery”, sendo um ponto importante para
as escolhas dos softwares Excel e GRETL, que serdo discutidos posteriormente, para a

realizacdo do trabalho.



Figura 1 — Principais redes de citagdo de acordo com os filtros indicados.
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Fonte: Scopus (2020) e VOSview (2020).

Em outra analise, a partir das mesmas palavras-chave e levando em conta também a
palavra “agriculture” foram encontrados apenas 15 artigos, quando se reduz a filiacdo de
autores a regido “Brazil” ndo foram encontrados artigos publicados, o que indica uma
possivel lacuna de pesquisa na relagdo entre técnicas de previsdo e producao agricola no
pais, que estabelece onde este trabalho se delimita. Esta lacuna que, também, podera servir

de motivagdo também para trabalhos futuros.

1.4 ETAPAS E CLASSIFICACAO DA PESQUISA

A pesquisa a ser realizada se enquadra como uma pesquisa aplicada. A pesquisa
aplicada pode ser definida como “conjunto de atividades nas quais conhecimentos
previamente adquiridos sdo utilizados para coletar, selecionar e processar fatos e dados, a
fim de se obter e confirmar resultados, e se gerar impacto” (FLEURY et al, 2017). Neste
trabalho o tratamento dos dados propde criar uma visao geral sobre determinado fendmeno
e conhecer os fatos basicos que circundam a situagdo, proposta que, segundo Fleury (2017),
se enquadra como um dos objetivos da pesquisa aplicada. Para que se possa planejar e
organizar o trabalho foi desenvolvido o fluxo de atividades na Figura 2 e o cronograma da

Figura 3.
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Figura 2 — Fluxo de atividades para organiza¢ao do trabalho
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Figura 3 — Cronograma das etapas.
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Fonte: Autor (2020).

As atividades a serem desenvolvidas estao descritas sucintamente na sequéncia:

1. Escolha do Tema: Foi pesquisado e selecionado o tema. Foi escolhido um tema dentro
da area de Pesquisa Operacional devido a importancia de se ter familiaridade com os
métodos de previsao no ambiente industrial.

2. Definicdo do problema: Foram selecionadas as questdes a serem respondidas no
trabalho.

3. Definicio dos objetivos: Foram definidos os objetivos do trabalho de modo a responder
as questoes levantadas pelo problema.

4. Analise Preliminar da literatura: Etapa onde serdo pesquisados livros, artigos e
monografias para auxiliar no embasamento do trabalho e delimitacdo do tema.

5. Referencial Teérico: Serdo apresentadas as técnicas estatisticas de previsdo, e os
conceitos a serem utilizados.

6. Estudo dos Softwares: Os softwares serdo estudados de modo a se identificar
ferramentas adequadas para se cumprir os objetivos do trabalho.

7. Planejamento metodologico: Serdo selecionados os métodos estatisticos de previsdo a
serem utilizados, e como se dara o desenvolvimento do trabalho.

8. Pesquisa dos dados: As séries historicas serdo obtidas no site da Conab possibilitando a
aplicagdo dos conceitos.

9. Analise dos Dados e Uso dos Softwares: As séries historicas obtidas serdo submetidas a
aplica¢do de métodos de previsdo de interesse por meio do uso dos softwares.

10. Interpretacio dos Resultados: Os dados gerados pelos softwares serdo interpretados e
relacionados com os conceitos utilizados.

11. Conclusao: Apos a interpretagdo dos resultados serdo discutidas as respostas para as
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questdes de pesquisa que motivaram o trabalho.
12. Revisdo: Revisdo sistematica da organizagdo do trabalho para aprimorar o

desenvolvido nas etapas do trabalho.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em mais quatro capitulos. No Capitulo 2 esta a
fundamentagdo teorica, onde estdo descritos, de forma suscinta, os conceitos que dao
embasamento tedrico para o trabalho. No capitulo 3 estd descrita a metodologia do
trabalho, onde sdo explicados os instrumentos de pesquisa, a unidade de pesquisa e como 0s
dados serdo tratados. No Capitulo 4 serdo obtidos e tratados os dados de forma a se gerar
resultados para que haja discussdo do que foi obtido. Finalmente no Capitulo 5 estdo as
conclusdes, respostas as questdes de pesquisa e verificagdo dos objetivos, bem como
sugestoes para continuidade do trabalho, sendo seguidas das referéncias bibliograficas

consultadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo serdo introduzidos os conceitos e ferramentas provenientes da revisao
da literatura feita para o desenvolvimento do trabalho. O capitulo tem como objetivo
explicar de forma sucinta tudo que da embasamento tedrico para a perspectiva do estudo

realizado.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal ¢ uma sequéncia de observagdes ordenadas em intervalos iguais
de tempo, tendo como principal caracteristica a dependéncia entre os dados vizinhos. Yang
et al. (2017), divide a andlise de séries temporais em duas partes. Na primeira, deve-se
obter a estrutura e o padrao subjacente dos dados observados, e na segunda, ajustar um
modelo a série para fazer previsoes futuras. Yang (2017) também destaca que o tempo pode
ser substituido por outras variaveis, como espaco ou profundidade, desde que se leve em
consideracdo a dependéncia entre as observagdes vizinhas.

Segundo Morettin e Toloi (2018), séries temporais podem ser continuas ou discretas.
Continuas, quando as observagoes sdo feitas continuamente no tempo, e discretas por meio
da amostragem de uma série temporal continua em intervalo de tempos iguais. Deve ser
observado que, estes termos se referem a série, ¢ ndo a variavel observada, esta pode
assumir valores continuos ou discretos.

No que se diz respeito aos possiveis objetivos do estudo de séries temporais, pode-se

dividi-los em quatro areas:

e Descrever o comportamento da série: constru¢do do grafico, diagramas de
dispersao, verificagdo das propriedades da série, como sazonalidade, tendéncia

alteracOes estruturais, outliers etc;

Explicacio: investigar o mecanismo gerador da série temporal;

Predicao: Predizer valores futuros com base no historico de valores;

Controle de processos: como, por exemplo, controle estatistico de qualidade.

O estudo realizado neste trabalho tem os objetivos dentro das categorias de descrigao,

ao analisar o comportamento da série e a dependéncia entre os dados para fazer a
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modelagem correta, e predigdo, ao utilizar a modelagem para prever futuros valores nas

séries estudadas.

2.2 DECOMPOSICAO CLASSICA E SERIES ESTACIONARIAS.

Bastos (2016) afirma que a previsdo baseada em modelos classicos de decomposicao
de séries temporais ¢ constituida pela filosofia de que um padrdo existente em uma série
histérica pode ser distinguido da aleatoriedade e decomposto em sub padrdes que permitam
identificar cada componente responsavel pela variagao dos dados.

A decomposicdo classica seria entdo uma maneira de dividir estes sub padrdes de
acordo com a existéncia de trés caracteristicas: tendéncia, sazonalidade e ruido. Sendo a
variacao dos dados decorrente do somatorio desses trés efeitos. Yang et al. (2017) descreve

estes efeitos da seguinte maneira:

e Efeito de tendéncia: Efeito que confere a série tendéncia de crescimento ou
decrescimento ao longo do tempo, diz respeito ao movimento geral que a
variavel exibe durante o periodo de observagdo. Para a venda de um
determinado produto, por exemplo, uma tendéncia de crescimento pode ser
associada a aceitacdo do produto no mercado;

e Efeito sazonal (ou ciclico): Representa o fato de que a série tem
comportamentos semelhantes em certos ciclos de tempo. Para a venda de
sorvete, por exemplo, as vendas podem apresentar um crescimento no verdo de
cada ano;

e Variagdes ao acaso (ou ruido): Varaveis devidas a causas nao identificadas que
ocorrem em curtissimo prazo € ndo sao passiveis de previsao. Este efeito, por

muitas vezes, pode mascarar a existéncia de tendéncia ou sazonalidade.

De acordo com esta divisdo, a formula para a decomposi¢do classica entdo pode ser

estabelecida na equacao (1):

Xt=Tt+Ct+Rt (1)

sendo que Xz ¢ o valor obtido na série; 7t a componente de tendéncia; Ct a componente de

sazonalidade; e Rf uma componente aleatéria correspondente aos residuos.
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Quando nao ha a existéncia de tendéncia ou sazonalidade atribui-se toda a varia¢ao
dos dados & componente aleatoria, isso significa que a longo prazo a média e a variancia
dos dados podem ser consideradas constantes. Séries estaciondrias seriam aquelas onde a
variacdo dos dados se d4 apenas devido a componente aleatoria, conforme ilustrado na

Figura 4.

Figura 4 - Valor da média (laranja) de acordo com a variagao dos dados (azul).
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Fonte: Rabelo (2019).

2.3 TENDENCIA

Segundo Xavier (2016), as duas principais fontes de variacdo de dados em séries
temporais sdo a sazonalidade e a tendéncia. A tendéncia estd presente quando os dados
apresentam crescimentos ou declinios em periodos sucessivos, isso acarreta o crescimento
ou declinio da variancia e da média, ndo podendo-se assumir mais a série como
estacionaria. Um dos principais problemas ao se trabalhar com séries tendenciosas esta na

escolha do intervalo de dados a serem utilizados, como esta ilustrado na Figura 5.

Figura 5 - Valor da média (laranja) de acordo com a variagao dos dados (azul).
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Segundo Antunes e Cardoso (2015) séries temporais podem apresentar trechos com
diferentes tendéncias. Na Figura 5 quando sdo consideradas as 200 observagdes, 0 processo
¢ visualmente estaciondrio, entretanto observe que caso fossem selecionados os dados de
180 a 189, por exemplo, os valores apresentariam uma tendéncia de crescimento, e caso de
190 a 200, os valores apresentariam declinio. Nota-se entdo que a identificacdo de
tendéncia dentro de uma série depende do intervalo de dados a serem avaliados.

Antunes e Cardoso (2015) evidenciam que o comportamento observado na série pode
variar de acordo com o intervalo de dados considerado. Nesse raciocinio, séries com dados
muito antigos podem conter informag¢des que ndo mais descrevem o sistema atual a ser
analisado, assim como ao se considerar um intervalo muito curto de dados pode-se acabar
por atribuir uma tendéncia a uma variacao de carater residual, esse processo de escolha dos

dados esta incluido dentro dos objetivos de estudo da descrigao.

24 SAZONALIDADE

Yang et al. (2017) definem sazonalidade como a flutuagao periddica do objeto de
analise, sdo variacdes decorrentes de efeitos regulares e estaveis ao longo do tempo, sendo,
em geral, significativa quando o intervalo de tempo entre as observacdes ¢ menor que um
ano. Visualmente essas flutuagdes apresentam um padrdo de repeticdo facilmente

reconhecivel, como esta exemplificado na Figura 6.
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Figura 6 — Numero de passageiros ao longo dos anos
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Fonte: Ehlers (2005).

Pode-se identificar na Figura 6 que, além da notavel tendéncia de crescimento, o
grafico apresenta um padrdo de repeticdes ao longo dos anos, esse padrdo, segundo
Antunes e Cardoso (2015), seria a sazonalidade que, no caso, poderia ser descrita como a
variacao da demanda por viagens de avido de acordo com a época do ano. Nota-se também
que a existéncia de um efeito ndo anula a variagao decorrente de outros efeitos, o que ¢

previsto pela decomposigao classica.

2.5 METODO GRAFICO E TESTES DE RAIZ UNITARIA

Ainda na Figura 5, pode-se observar que ¢ possivel se observar a existéncia de tendéncia na
variagdo dos dados, visto que, entre o primeiro valor observado e o ultimo houve uma
quantidade de variagdes positivas consideravelmente maior (o valor inicial ¢ cerca de 300%
o valor inicial). E possivel também, por meio deste grafico, identificar um padrio, ja
discutido, de sazonalidade.

Na préatica, esse tipo de grafico auxilia, por meio da identificagdo visual das
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componentes da decomposi¢do classica, na escolha dos modelos de previsdo a serem
implementados, isso porque modelos estatisticos de previsdo tem como por objetivo se
adequar a existéncia dessas componentes. Zuculoto et al. (2018) afirmam que a construgdo
de um grafico antes de se modelar uma série temporal possibilita se ter uma visao
aproximada de tendéncias, movimentos ciclicos, sazonalidade e observagdes atipicas, o que
possibilita uma melhor descricdo da série e, consequentemente, selecionar um modelo de
previsao mais adequado.

Além do método grafico, existem testes, mais detalhados, que permitem uma
conclusdo sobre a existéncia de estacionaridade, sdo os chamados “testes de raiz unitaria”.
Como o proprio nome diz, esses testes se baseiam, na maioria dos casos, em se confirmar a
hipdteses da existéncia de uma raiz unitaria para série estudada. Xavier (2016) afirma que
se deve utilizar mais de um teste para se certificar a estacionaridade da série.

Para o trabalho realizado serdo levados em conta o método grafico e os testes da raiz
unitaria presentes no sofiware GRETL. Segundo Mattos (2018) ao se realizar um teste de
raiz unitaria em um software deve-se observar o p-valor, o qual se abaixo do nivel de
significancia proposto acarretara a rejeicao da hipdtese de nado-estacionariedade da série.
Neste trabalho, serdo utilizados os testes Dickey-Fuller aumentado, ADF-GLS
(modificacdo do teste Dickey-Fuller aumentado) e o KPSS (sigla devida ao nome dos
autores), para o KPSS deve-se comparar se o valor da estatistica de teste esta abaixo dos
valores criticos. Apds aplicacdo dos modelos estudados, sera discutido se o intervalo

observado no grafico corresponde ao resultado da adequacao dos modelos com a realidade.

2.6 METODOS ESTATISTICOS DE PREVISAO

A analise de séries temporais normalmente pode ser dividida em dois grupos, a
analise univariada e a analise multivariada. Segundo Yang et al. (2017), séries univariadas
sdo aquelas que contém uma Unica observacao registrada ao longo do tempo, como, por
exemplo, volume de produgdo de graos de café por ano. Séries multivariadas, por sua vez,
sdo aquelas em que se considera que um grupo de varidveis da série temporal esta
envolvido na varia¢do dos dados e a interac¢do entre essas variaveis deve ser considerada.

Yang et al (2017) também destacam que a parte de ajuste de um modelo de série
temporal ¢ um processo complexo que demanda célculos matematicos detalhados, neste
trabalho serdo utilizados softwares para a realizagao desses calculos. Nos topicos a seguir

serdo explicados de maneira conceitual os modelos de séries temporais, univariadas, que
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serdo utilizados no trabalho.

2.6.1 Média movel

De acordo com Almeida (2019) a média moével € definida como a média aritmética de

um determinado intervalo de observag¢des mais recentes, como esta descrito na equacao (2):

Mr = Xr—l +Xr—j + "'+Xr—:-~+i (2)

T

sendo M, ¢ a média das ultimas r observacdes dos valores das variaveis X;.

Nesse método, M, € a propria previsdo para o proximo valor, e € sempre recalculada
com a entrada de uma observacdo mais recente. Note que neste modelo todas as
observagoes incluidas no intervalo 7 tem o mesmo peso.

De acordo com Xavier (2016), dado que séries temporais tem comportamento

diferentes, na aplica¢do do método da média moével deve-se:

e Utilizar uma quantidade maior de dados, para séries que apresentam muita
aleatoriedade, modo que o calculo da média mével fique imune a ruidos e
movimentos curtos;

e Utilizar uma quantidade menor de dados, para séries que apresentam pouca
variacdo aleatoria, de modo a reagir mais rapido a mudancas nas

caracteristicas da série.

Em geral, modelos de média movel tem maior aplicabilidade em séries estacionarias.

2.6.2 Alisamento exponencial simples

O modelo de alisamento exponencial simples, assim como o modelo d4 média movel,
utiliza das observagdes registradas para determinar o comportamento da série. Entretanto, a
diferenga entre os dois modelos estd, principalmente, na presenca de uma constante de
alisamento que atribui um peso para a observagdo mais recente. Segundo Xavier (2016) a

formula do calculo do alisamento exponencial pode ser dada pela equacao (3):
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Foyy = aX, +(1- a)F, 3)

com F, ,, representando a previsdo para o tempo ¢+/; X, € a observagdo mais recente;
e (0 < @ < 1) ¢ a constante de alisamento (peso atribuido a observagdo); e F. ¢ o valor da
previsdo anterior.

Percebe-se que quanto maior o valor de @, mais importancia se da ao valor da tltima
observagdo, ou seja, o modelo estard mais propenso a detectar rapidamente mudangas nas
caracteristicas da série. Entretanto corre-se o risco de, ao assumir um alto valor para e, ter
uma previsao imprecisa devido a existéncia de um alto valor da componente aleatéria para
a ultima observac¢do. Martin et al (2015) destaca que quanto menor o valor de a mais
estaveis se mantém os valores de previsao. Assim como modelos de média movel, modelos

de alisamento exponencial tem maior aplicabilidade em séries estacionarias.

2.6.3 ARIMA

Os Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA), segundo
Yang et al. (2017), sdo a forma mais geral de técnicas de previsdo. Eles se baseiam em
transformar uma série temporal em estacionaria, por meio do processo de diferenciacao.
Estes modelos sao utilizados quando ¢ detectada a presenca de tendéncia na série.

Xavier (2016) descreve o processo de diferenciagdo em modelos ARIMA como a
subtragio de um dado ao dado anterior. E realizada uma diferenciagio de 1* ordem caso a
série esteja crescer a uma taxa constante e de 2* ordem se a série crescer com uma taxa
crescente. De tal forma a equacdo ARIMA para uma série temporal ¢ uma equacgao linear
que tem como entrada defasagens da varidvel dependente associadas com defasagens do
erro de previsdo.

De acordo com o apresentado por Yang (2017) a saida (resultado previsto) do modelo
pode ser descrita como uma constante mais a soma ponderada de uma ou mais previsoes
anteriores mais a soma ponderada de um ou mais valores anteriores estimados de erro. As
defasagens do termo de erro ndo podem ser consideradas como varidveis independentes,
pois ndo sdo fungdes lineares dos coeficientes. Os coeficientes dos modelos ARIMA com
erros defasados devem ser calculados por outras técnicas como a otimizagdo nao linear.

Yang et al (2017) também destacam os termos do modelo da forma a seguir. Os
termos de defasagem da série temporal estaciondria sdo referidos como "autorregressivos"

(AR), e os atrasos dos termos de erro previstos sdo referidos como "média movel”
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(MA). Uma série temporal que necessita de uma diferenciagdo para que possa ser analisada
como estacionaria ¢ considerada uma versao "integrada" (I) de uma série estaciondria.
Aratjo e Souza (2016) denotam estes modelos como ARIMA (p, d, g), em que p € a
ordem (numero de defasagens) do modelo autorregressivo, d ¢ o grau de diferenciacdo (o
nimero de vezes em que os dados tiveram valores passados subtraidos) e ¢ ¢ a ordem do
modelo de média movel. A parte autorregressiva p do modelo pode ser representada de

acordo com a equagao (4):

o=ct+oY_ te¥, ,+-+to)_,+e 4)

O modelo da média mével g pode ser representado pela equacao (5):

Y,=c+ Q.+ O,e,_, +-+0,e,_, +e, (5)

sendo Y ¢ a saida da série temporal ¢ e @ sdo pesos atribuidos e e, ¢ a série de erro.

2.6.4 SARIMA

A fim de englobar o comportamento de sazonalidade presente em algumas séries
temporais tém-se os chamados modelos ARIMA sazonais multiplicativos (SARIMA).
Xavier (2016), descreve que os modelos SARIMA apresentam uma parte ndo sazonal,
assim como no ARIMA, correspondentes aos parametros p, d € ¢, € uma parte sazonal que,
de maneira alusiva ao visto anteriormente, corresponde aos parametros P, D e Q. Tendo-se
assim uma componente sazonal autorregressiva SAR (P) e média movel SMA (Q), em que

D se refere a ordem de diferenciacdo sazonal. Pode-se também apresentar esse modelo

como SARIMA (p,d,q)(P,D,Q).

2.7 ERROS DE PREVISAO

No que se diz respeito a modelos de previsdo, uma das principais medidas para
validacdo do modelo estd no calculo do erro associado. Segundo Freire (2017) a diferenga
entre os métodos estatisticos € outros métodos de previsao reside no fato de que os métodos

estatisticos permitem calcular a probabilidade de erro. Serdo detalhados alguns tipos de erro
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a serem calculados.

2.7.1 Erros simples e erro absoluto de previsio

Azevedo (2016) afirma variabilidade de um conjunto de dados como sendo a maior
ou menor diversificagdo dos valores em torno de uma medida de tendéncia central de
previsdo. Seguindo este raciocinio, erros simples de previsdo sdo distancia entre o valor real

e o valor previsto. O calculo deste erro se da de acordo com a equacao (6):

E;=D;,— P (6)

Onde Ei ¢ o erro simples de previsdo no periodo i; Di ¢ a demanda observada no periodo i;
e Pi ¢ a previsdo estimada para o periodo i.

O erro absoluto, por sua vez, ¢ dado pelo modulo do erro simples calculado.

2.7.2 Desvio padrio da previsio

O desvio padrdo ¢ uma medida de dispersdo, ou seja, ¢ uma medida que indica o
quanto o conjunto de dados ¢ uniforme. E uma importante ferramenta para se interpretar os
erros de previsdo. Segundo Azevedo (2016) o desvio padrdo pode ser calculado de acordo

com a equagao (7).

EEI[l:J_{Ei_E jZ

n—1

S = (7

Sendo S o desvio padrdo de n periodos; &; o erro simples no periodo i; e & a média dos erros

simples de » periodos.

2.7.3 Desvio médio absoluto

Morais et al. (2015) definem o desvio médio absoluto como sendo a média

acumulada dos erros absolutos dos ultimos periodos. Seu calculo se da de acordo com a

equagao (8):



DMA, = -3, EA; ®)

sendo DM A, ¢ o desvio médio absoluto do periodo n; e E4A; o erro absoluto cometido no

periodo i.
2.7.4 Intervalo de confianca

O Intervalo de Confianca ¢ um dos conceitos mais importantes dentro dos testes de
hipoteses na estatistica por ser utilizado como uma medida de incerteza, seu célculo
depende diretamente das observagdes obtidas, também do desvio padrao. Segundo Azevedo
(2016) ele ¢ importante para indicar a imprecisao frente a um calculo efetuado. E pode ser
interpretado como a confianca (em porcentagem) de que o intervalo entre o limite inferior e
limite superior contém o verdadeiro valor do parametro populacional.

Neste trabalho, o intervalo de confianca da previsao serd gerado automaticamente por
meio do Gretl para os modelos ARIMA e SARIMA, de acordo com o nivel de confianga

preestabelecido.
2.8 SOFTWARES PARA PREVISAO E ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Morettin e Toll6i (2018) afirmam que a operacionalizacdo de modelos de previsdo ¢
complexa na pratica, e para que haja rapidez na execu¢do da andlise, garantindo viabilidade
pratica do estudo, se faz necessario o uso softwares apropriados aos modelos de previsao
escolhidos. No caso deste trabalho, serdo utilizados os softwares Excel e Gretl para

aplicacdo dos modelos.
2.8.1 Excel

O Excel ¢ um Software comercializado pela empresa Microsoft. Segundo o site
oficial da empresa (2020) o Excel ¢ um software de planilhas de analise. O site destaca que
o software dispde de inumeras ferramentas para tratamento, simulagdo e analise de dados.
Como ferramenta de calculo, o Excel possibilita a utilizacdo de féormulas e o recurso
fungdes predefinidas, além da criagdo de féormulas e logicas dentro de suas planilhas.

Com base nos dados das folhas de calculo € possivel elaborar os mais variados tipos
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de graficos, ordenar listas de dados e criar listas de sub -totais, assim como recorrer a
diversas ferramentas de simulacdo. No estudo a ser realizado o Excel servird como
ferramenta de produgdo de graficos, e de calculos principalmente para alisamento

exponencial simples e média movel.

2.8.2 Gretl

Segundo a homepage do site do Gretl (2020), o Gretl ¢ um software multi-plataforma
para analise econométrica, escrito em linguagem C. E livre e de codigo aberto. De acordo
com o site, as bases de dados existentes no formato “planilha de Excel” podem ser
importadas e utilizadas para a modelagem por meio do Gretl. Além disso, dentro das suas
competéncias estdo as andlises de previsdo por intermédio dos métodos ARIMA e
SARIMA No estudo a ser realizado no trabalho, o software sera a ferramenta para a analise

das séries da Conab utilizando esses métodos.
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3 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

Neste capitulo estdo descritos com mais detalhes o problema a ser tratado, a unidade

de pesquisa, os instrumentos de pesquisa e como sera realizado o tratamento dos dados.

3.1 DESCRICAO DO PROBLEMA A SER TRATADO

Segundo Martin et al (2015) a previsdo de demanda ¢ um processo para estimar
condi¢des futuras de vendas, mercado ou fatores que possam influenciar na estratégia e
planejamento de uma organizagdo. Séries temporais sao sequencias ordenadas obtidas em
intervalos iguais de tempo que tem na dependéncia entre seus dados informagdes
importantes sobre o objeto de estudo.

Para Xavier (2016) espera-se que ao se analisar uma série temporal seja observada
uma causa relacionada com o tempo que influenciou o comportamento dos dados e pode
influencia-los no futuro. Dessa forma, pode-se, segundo Yang (2017), incorporar esta causa
em um modelo matematico para que sejam realizadas previsdes. Entretanto a escolha do
modelo requer cuidados, para que seja selecionado um modelo que interprete de maneira
precisa a variacao dos dados da série.

Utilizar de um modelo adequado acarreta num melhor planejamento e,
consequentemente, numa economia de recursos. Para Martin et al. (2015) a grande
competitividade existente no ambiente empresarial leva as empresas a buscarem métodos
de produzir de maneira mais eficiente e eficaz, fazer previsdes precisas ¢ uma ferramenta
poderosa para uma empresa que busca se lider de mercado.

Yang et al. (2017) afirma que o ajuste de um modelo a uma série temporal ¢ um
processo desafiador. Ainda neste capitulo sera apresentada uma metodologia para que seja
possivel descrever o comportamento das séries historicas e escolher um modelo de previsao

adequado.

3.2 UNIDADE DE PESQUISA

A unidade de pesquisa deste trabalho serd a Conab, especificamente suas séries
historicas de producdo de commodities. A Conab (Companhia Nacional de Abastecimento)

¢ uma empresa publica, com sede em Brasilia. A companhia foi criada em 1990 (tendo suas
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atividades iniciadas no dia 1° de janeiro de 1991) apos a fusdo de trés empresas publicas: a
Companhia de Financiamento da Producdo (CFP), a Companhia Brasileira de Alimentos
(Cobal) e a Companhia Brasileira de Armazenamento (Cibrazem), segundo a homepage da
pagina institucional da Conab (2017).

A empresa estd presente em todas as regides do Brasil e suas atividades visam a
inclusdo social, com énfase em geragcdo de emprego e renda, e a viabilizacdo de anélises do
quadro de oferta e demanda sobre o cendrio agropecuario nacional, em geral, a empresa

busca criar inteligéncia para que o governo possa tomar decisdes nesse ambito.

A Conab possui importancia estratégica ao oferecer ao Governo Federal
informagdes técnicas para embasar a sua tomada de decisdo quanto a elaboracdo
de politicas voltadas a agricultura. Para isso, fornece informacdes detalhadas e
atualizadas sobre a produgdo agropecuaria nacional, por meio de levantamentos
de previsdo de safras [...] (CONAB, 2017, Homepage).

As areas de atuacdo da empresa estdo divididas em:

Abastecimento Social: que promove a seguranca alimentar, garantindo o direito de todos
ao acesso regular e permanente a alimentos de qualidade.

Agricultura Familiar: que da apoio a projetos que contribuam para o fortalecimento social
e econdmico de organizacdes produtivas rurais de base familiar.

Armazenagem: cujo a principal finalidade ¢ garantir o fluxo e abastecimento constante, de
forma a proporcionar estabilidade e pregos de mercado.

Comercializa¢do: que retine informacdes relativas a operagdes de comercializagdo
realizadas pela Conab.

Estoques: que tem como objetivo executar a politica governamental de intervencdo no
mercado para garantir o preco ¢ a renda do produtor, e tonar regular o abastecimento
interno.

Informacdes Agropecudrias: cujo objetivo ¢ munir os diversos agentes envolvidos no
desenvolvimento da agropecudria brasileira de dados e informacdes.

Precos Minimos: area que atua como balizadora de oferta de alimentos para diminuir

oscilagdes na renda dos produtores rurais e assegurar uma remuneracao minima.

Dentre as informacgdes geradas pela criagdo de inteligéncia da Conab, tém-se as séries
historicas de produgdo de commodities no Brasil, que servirdo de base de dados para o

trabalho.
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3.3

INSTRUMENTOS DE PESQUISA

36

Os instrumentos de pesquisa deste trabalho, sdo as ferramentas de modelagem e

analise de dados disponiveis nos softwares Excel e Gretl.

3.3.1 Ferramentas do Excel

Serao apresentadas as ferramentas do Excel utilizadas neste trabalho.

3.3.1.1 Plotagem de graficos

Um dos principais recursos utilizados neste trabalho ¢ a construcao de graficos para

descrigdo das séries historicas. Entre os recursos do Excel esta a plotagem de graficos, vide

a interface mostrada pela Figura 7.

Figura 7 — Interface para construgdo de graficos no Excel.
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Neste trabalho serdo utilizados gréaficos de linha, que sdo exemplificados na Figura 8
por meio da plotagem do grafico da varia¢ao da produ¢do anual de feijao no Brasil (em mil

toneladas) e a variagdo da média dessa produgdo ao longo do tempo.

Figura 8 - variacdo da produgdo anual e da média da produgao anual de feijao no Brasil.
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Fonte: Autor (2020).
3.3.1.2 Tabelas, fun¢des ¢ contas
As séries historicas da Conab sdo fornecidas por meio de dados organizados em
planilhas do Excel. A disposi¢cao de células do Excel permite a construgdo de tabelas e
planilhas de contas, além de existirem funcdes dentro do programa que auxiliam em

calculos conhecidos, hd um trecho de uma tabela na Figura 9.

Figura 9 — Trecho de tabela feita no Excel.

ANO BRASIL |MEDIA  MEDIA MOVEL ERRO SIMPLES

1976177 935,0 935,0 |-

1977/78 1.179,6 | 1.057,3 |-

1978/79 | 1.054,5 1.056,4 |-

1979/80 | 1.000,0 [ 1.042,3 |-

1980/81 1.274,0 | 1.088,6 |-

1981/82 | 1.566,0 | 1.168,2 |-

1982783 890,3 | 1.128,5 1.128,5

1983784 | 1.058,7 | 1.119.8 1.146,2 |- 69,8
1984/85 | 1.257,3 [ 1.135,0 1.157,3 1111
1985/86 14,0 [ 1.092,9 1.108,6 |- 4433
1986/87 947,2 [ 1.079,7 1.101,1 |- 161.4
1987/88 | 1.180,4 | 1.088,1 1.087,7 79,3
1988/89 823,0 | 1.067,7 981,6 |- 264,7
1989/90 911,0 [ 1.056,5 984,5 |- 70,6
1990/ 1.069,8 | 1.057.4 986,1 85,3
1991792 | 1.292,3 | 1.0721 9911 306,2
1992793 | 1.2341 [ 1.081,6 1.065,4 243,0

Fonte: Autor (2020).



Na Figura 9 foi criada uma tabela em que as colunas “média” e “média moével” foram

[3

construidas por meio da fungdo “=média” presente no Excel, que permite o calculo da
média de um determinado intervalo de dados. Entretanto, a coluna “erro simples” foi
construida utilizando-se uma férmula inserida manualmente. Ha também comandos dentro
do Excel, como o “atingir meta”, que altera o valor de uma variavel de interesse até que

seja obtido o resultado desejado em uma equacao.

3.3.2 Ferramentas do Gretl

Serdo apresentadas as ferramentas do Gretl utilizadas neste trabalho. Vale ressaltar
que os dados de séries historicas utilizados no Gretl podem ser importados das planilhas do

Excel mantendo a disposicao.

3.3.2.1 Testes de raiz unitaria

Entre as ferramentas de andlise de dados do GRETL existem trés testes de raiz
unitaria que serdo utilizados para a verificacdo de estacionariedade em uma série. Sendo
eles o Dickey-Fuller aumentado, o ADF-GLS e o KPSS. Para se aplicar um destes testes,
ap6s importados os dados para o GRET]I, basta ir na aba “Testes de Raiz Unitaria” dentro

da aba “Variavel” e selecionar um dos testes, como indicado na Figura 10.

Figura 10 — Selecao de abas para utilizagao dos testes de raiz unitaria.

ﬁ gretl
Arquivo  Ferramentas Dados Ver Acrescentar Amostra  Vanavel Modelo  Ajuda
Transposta trigo1Salsx * Mostrar valores
n?|D 4 Mome da varidgvel 4 Descrigio Editar caracteristicas
0 const Definir cadigo para valores ausentes...
1 BRASL Estatisticas descritivas
2 ANO Teste de normalidade

Distribuicdo de frequéncia...
Gréfico de densidade estimada...
Diagrama de caixa

Grafico Q-Q Mormal...
Coeficiente de Gini

Grafico amplitude-média

Grafico de série temporal

Grafico de painel...

Testes de raiz unitaria x Teste de Dickey-Fuller aumentado
Lorrelograma Teste ADF-GLS

Pericdograma Teste KPSS

Filtro £ Teste Levin-Lin-Chu

Analise X-12-ARIMA Integragio fracional

Andlise TRAMO

Expoente de Hurst

Fonte: Autor (2021).
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3.3.2.2 Identificagdo dos parametros ARIMA

A identificagdo ARIMA por meio do software Gretl requer um passo a passo para que
se possam ser identificados de maneira coerente os coeficientes p, d € g. Apos analisados os
graficos por meio do Excel e importados os dados para o GRETL deve-se primeiro
construir um correlograma (utilizando a opgao “correlograma” do GREL), uma ferramenta
usada para verificar a autocorrelacdo entre os dados.

Se os dados do correlograma obtido forem proximos de zero, pode-se considerar a
série estacionaria. Entretanto caso isso ndo ocorra, deve-se diferenciar as variaveis
(utilizando a fungdo “primeiras diferencas” do GRETL) até que isso ocorra, sendo d o
numero de vezes que necessarias até que o correlograma indique dados proximos de zero.

Na Figura 11 h4d um exemplo de correlograma.

Figura 11 — Exemplo de correlograma.
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Fonte: Xavier (2016).

Nota-se que nesta Figura 10 o valor dos dados exibidos pelo correlograma esta
proximo de zero, podendo entdo assumir a ordem de diferenciacdo como o parametro d da
modelagem ARIMA. Caso houvesse muitos valores acima da linha azul, seria necessaria
outra defasagem.

Apoés obtido o parametro d deve-se construir outro correlograma, em relagdo aos
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dados da ultima defasagem e observar os valores de FAC (funcdo autocorrelacdo) e FACP

(fun¢do autocorrelagdo parcial), conforme ilustrado na Figura 12.

Figura 12 — Valores para FAC e FACP.

(4] gretl: correlograma @ - oIEH
BEEDA®XR
Fungdo de autacoz::laqio para d_d_Longarinas
Defas. FAC FACP Estat. Q [p-valor]
1 =0,6397 www -0, 6397 www 40,9357 [0,000)
2 0,1220 =0,4862 v+ 42,4406 (0,000)
3 0,0600 -0,2992 "w» 42,8089 [0,000)
4 -0,0738 -0,2564 #~ 43,3707 [0,000]
5 0,0063 =0,3005 ww* 43,3748 (0,000)

Fonte: Silva (2015).

E calculado entdo um ponto de referéncia para escolha dos parametros de acordo com

a estimativa dada pela equagéo (9):

9)

Sl

sendo O o ponto de referéncia; e n o numero de dados utilizados.

Para se obter o pardmetro p deve-se observar o ultimo valor, em mddulo, acima do
ponto de referéncia para a coluna de FACP e escolher o valor correspondente na coluna
“defasagem”, e para o parametro g deve-se observar o ultimo valor em modulo acima do
ponto de referéncia para FAC e escolher o valor correspondente para a coluna “defasagem”.
Vale ressaltar que serdo sempre utilizados valores dentro do intervalo de confianga pré-

estabelecido.

3.3.2.3 Identificagdo dos parametros SARIMA

A identificagdo dos parametros SARIMA ocorre de maneira semelhante a da



modelagem ARIMA. A obtencdo dos pardmetros d, p e g se dao da forma vista
anteriormente para o modelo ARIMA. A maneira de se obter os parametros se d4 de forma
semelhante.

Apos obtidos os parametros para o modelo ARIMA deve-se voltar aos valores
originais da série e realizar as defasagens utilizando a funcdo “diferengas de sazonalidade”.
Da mesma forma como acontece para d, quando os valores do correlograma estdo proximos
a zero se obtém o parametro D.

Constroi-se entdo um outro correlograma em relagao aos dados da ultima defasagem
e se observa os valores de FAC (fungdo autocorrelacdo) e FACP (fungdo autocorrelacio
parcial). Para se obter o parametro P deve-se observar o Ultimo valor, em modulo, acima do
ponto de referéncia, ja calculado, para a coluna de FACP e escolher o valor correspondente
na coluna “defasagem”, e para o parametro QO deve-se observar o ultimo valor em mddulo
acima do ponto de referéncia para FAC e escolher o valor correspondente para a coluna

“defasagem”.

3.3.2.4 Modelagem

A modelagem ocorre apds obtidos os parametros, escolhendo-se a op¢do “ARIMA”
na aba de modelos. Apds selecionada a opgdo entra-se com os parametros do modelo,

conforme mostrado na Figura 13.
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Figura 13 — Interface para aplicacdo do modelo ARIMA.

+ ARIMA
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sd_Longarinas == Longarinas

sd_sd_Longarinas .
Definir como padrio

Regressores

N
s

defasagens...

Nae-sazonal

Ordem AR: 4 3 ] Ou defasagens especificas
Diferenga: 2 ._:_

Ordem MA: 1 = [] Ou defasagens especificas
Sazonal

OrdemAR: |4 Diferenca: 2 OrdemMA: 4

[+ Incluir uma constante

[] Mostrar detalhes das iteragdes

v Parametrizar a matriz de covaridncia por Hessiana
« Diferenciar as variaveis independentes

4 s A2 AR

Méxima Verossimilhanga Exata v | Preferéncias

Fonte: Silva (2015)

Aplica-se entdo o modelo e se obtém os coeficientes. Entdo, avaliando-se o p-value
se adapta o modelo, para que ndo haja coeficientes com p-valores acima do estabelecido
para confianca que foi determinada, alterando os parametros identificados anteriormente. A

Figura 14 mostra como os coeficientes sao apresentados no software.

Figura 14 — coeficientes obtidos na modelagem ARIMA.

Varidvel dependente: (1-L)"~2(1-Ls)"2 Longarinas
coeficiente erro padrlo : - p-valor
const -1,67969 5,55603 -0,302 0,7624
phi_1 -0,578314 0,0809342 -7,148% 8,97@-013 wew
phi_z -0,247086 0,0853146 -2,582 0,0095 b
phi_3 0,0209074 0,0906926 0,230 0,8177
phi_4 -0,0419878 0,0790441 -0,531 0,5953
Phi_1 -1,15530 0,0774545 -14,92 2,608-050 w=w
Phi_2 -0,424621 0,0880914 -4,820 1,43e-06 waw
theta_1 -0,999998 0,0351539 -28,45 S,41e-178 wes
Theta_ 1 -0,208319 0,132068 -1,577 00,1147
Theta_2 -0,304698 0,129600 -2,351 ﬁ:a’r .
Theta_3 0,896577 0,155818 5,754 sV2e-09 wes
Média var. dependente 211,9178 D.P. var. de

Média de inovagles 134,9000 D.P. das inovagdes 3218,522
Log da verossimilhanca -723,6562 Critério de Akaike 1471,312
Critério de Schwarz 1498,798 Critério Hannan-Quinn 1482,266
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Fonte: Silva (2015).
TRATAMENTO DOS DADOS

Para se atender aos objetivos propostos, os dados serdo tratados da seguinte forma:

¢ Obtencao da série: obtencdo da série historica da comodity desejada, por meio da
base de dados da Conab;

¢ Analise da série: Analise do comportamento da série de dados, com auxilio do
Excel e do teste da raiz unitaria do GRETL, para que posteriormente se possa
discutir o que era esperado e o que se obteve;

e Aplicacdo do modelo: Aplicacdo dos modelos levando em conta o comportamento
observado e o intervalo selecionado;

e Calculo dos erros: Célculo dos erros para que se possa ser discutida a precisdo de
cada modelo;

¢ Resultados: Analise e comparagao dos resultados.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo os dados serdo obtidos e tratados, trazendo a discussdo e a analise dos

resultados obtidos.
4.1 TRIGO

Serdo analisadas as séries historicas da Conab da area de plantagdo, da produtividade
e produgao de trigo. Os dados das séries historicas anuais referente ao trigo disponibilizadas
pela Conab tem inicio em 1977. As séries serdo analisadas levando em conta todo o
periodo, entretanto serdo analisados trechos de interesse para aplicacdo de alguns modelos.

4.1.1 Série historica da area de plantacio de trigo.

A plotagem do grafico da série de area plantada de trigo, referente ao periodo de 1977

a 2019, esta apresentada na Figura 15.

Figura 15 — Variagao da area plantada de trigo 1977 a 2019.

Area plantada (em mil hactares)

Fonte: Autor (2021).

Foi adicionada no grafico uma linha de tendéncia para o auxilio da visualizagdo. E
observado que o grafico apresenta uma tendéncia de decrescimento, entretanto ao se
selecionar um periodo mais recente (2001 — 2019) se observa uma possivel

estacionariedade, como pode ser observado na Figura 16.
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Figura 16 - Variagdo da area plantada de trigo de 2001 a 2019.
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Fonte: Autor (2021).

Vale ressaltar que, como o periodo entre as observagdes ¢ de um ano, ndo se mostra

interessante considerar a presenca de sazonalidade.

4.1.1.1 Teste da estacionariedade

Como visto na Figura 15 ao se considerar todo o intervalo de dados ha uma forte
presenga de tendéncia, entretanto para o intervalo considerado na Figura 16 tem-se uma
possivel estacionariedade que pode ser confirmada pela realizagdao dos testes. O p-valor

obtido para o teste Dickey-Fuller aumentado esta indicado na Figura 17.

Figura 17 — p-valor para o teste Dickey-Fuller aumentado.

B8 gretl: ADF test = O X

= EREREN &
Teste Aumentado de Dickey-Fuller para BRASIL

testar para baixo a partir de 7 defasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 11

hipdtese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante
incluindo 7 defasagens de (1-1)BRASIL

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e
walor estimado de {(a - 1): -5,74158
estatistica de teste: tau c(l) = -8,4526

p-valor assintotico [2,254e-014
coeficiente de 1* ordem para e: -0,780
diferengas defasadas: F(7, 2) = 16,976 [0,0567]

Fonte: Autor (2021).



E possivel observar que o p-valor esta abaixo 0,05 ou até mesmo 0,01. O p-valor
obtido para

o teste ADF-GLS esté indicado na Figura 18.

Figura 18 — p-valor para o teste ADF-GLS.

B gretl: ADF-GLS test
Hama e

Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS5) para BRASIL
testar para baixo a partir de 7 defasagens,
tamanho da amostra: 18

hipdtese nula de raiz unitaria: a = 1

critério AIC modificado, Perron—{Qu

teste com constante

incluindo 0 defasagens de (1-L)BRASIL
modelo: (1-Lyy = b0 + {a-1)*y (-1} + e
valor estimado de (a - 1): -0,58022%9

estatistica de teste: tau = -2,76B17

p-valor assintotico

coeficiente de 1* ordem para e: 0,316

Fonte: Autor (2021).

Nota-se que, assim como no teste anterior, o p-valor obtido esta abaixo de 0,05 ou até

mesmo 0,01. A estatistica de teste e os valores criticos obtidos para o teste KPSS estio
indicados na Figura 19.

Figura 19 — Estatistica de teste e valores criticos para o teste KPSS.

Ed oreth kPSS test - ] x
B&DA =

teste KEP55 para BRASIL

T =158
Pardmetro de truncagem da defasagem = 9
Estatistica de teste = 0,3216%55

10% 53 1%
Valores criticos: 0,358 0,462 0,692
Valor p > .10

Fonte: Autor (2021).
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E possivel observar que a estatistica de teste estd abaixo dos valores criticos obtidos.

Conclui-se entdo que para o intervalo de dados selecionado a série ¢ estacionaria.

4.1.1.2 Modelo ARIMA

Para se fazer a previsdo da area para o ano seguinte para o intervalo de dados de 1977
a 2019 sera utilizado o modelo ARIMA, devido ao intervalo entre as observacgdes ser maior
que um ano e devido a forte presenca de tendéncia. A principio sera identificado se a

presenga de tendéncia realmente existe. A Figura 20 apresenta o correlograma da série.

Figura 20 — correlograma da série referente a area plantada de trigo.

Fungéo de autocorrelacgdo para BRASIL
*%x w&% & jpdicam significdmcia aos niveis de 1%, 5% e 10%
usando erro padrdo 1/T°0,5

Defas. FLC FACP Estat. Q [p—-valor]
1 0,7063 *=x 0,7063 *=w 22,9839 [0,000]
2  0,4871 #%= _Q,0035 34,6472 [0,000]
3 0,3013 = -0,0870 36,0378 [0,000]
4 00,1410 -0,0733 40,0240 [0,000]
5 0,0061 -0,0804 40,0259 [0,000]
& 0,01%4 0,1l68% 40,0456 [0,000]
T 00,0343 00,0257 40,1089 [0,000]
8 00,0005 -0,1135 40,1088 [0,000]
9 -0,0308 -0,0525 40,1628 [0,000]

0,0973 40,1629
11 -0,0233 -0,0326 40,1857 [0,000]
1z -0,1076& -0,1716 40,9182 [0,000]
132 -0,15%94 -0,0813 42,5571 [O,000]
14 -0,15%% 0,0506 44,2637 [0,000]
15 -0,1e29 0,0343 46,0971 [O,000]
16 -0,1543 -0,0545 47,8025 [0,000]
1T -0,0977 -0,0180 48,5135 [O,000]
18 -0,1138 -0,1155 49,5160 [0,000]
1% -0,15&6 -0,0450 51,4935 [O,000]
20 -0,2175 -0,1108 55,4728 [0,000]

21 -0,1741 0,0853 58,1388 [0,000]

Fonte: Autor (2021).

E observado que na décima linha o valor de FAC quase zera, entretanto nas linhas
seguintes ele volta a subir, isto indica que ha presenca de tendéncia na série. Confirmada a
existéncia de tendéncia o modelo ARIMA ¢ aplicado. A previsdo da area plantada para o
ano de 2020 resulta de um modelo ARIMA com d =2, p =5 e g=2 e esta indicada dentro da

elipse vermelha na Figura 21.



Figura 21 — Previsdo ARIMA da area plantada de trigo para 2020.
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E8 orett: previsses - O X

BE&0A + =)
— e —— I

2010 2149,8 2641,1 ”
2011 2166,2 2241,2

2012 1895, 4 1798, 3

2013 2209,8 1695,0

2014 2758,0 2715,1

2015 2448,8 3132,0

2016 2118, 4 1946,0

2017 1916,0 1899,7

2018 2042,4 2198, 4

2019 2040,5 2116, 7

2020 471,47 961,2 -  2809,3

Fonte: Autor (2021)

Nota-se que os outros valores previstos pelo modelo ARIMA (terceira coluna) estao

proximos dos valores reais (segunda coluna). Note também que foi gerado um intervalo de

confian¢a da previsdo a 95%, que estd dentro do retangulo azul. Além do observado nas

previsdes feitas pelo ARIMA uma ferramenta de auxilio para confirmar a aderéncia dos

modelos ¢ verificar a normalidade dos residuos, a Figura 22 apresenta a distribuicao dos

residuos.

Figura 22 — Distribui¢ao dos residuos ARIMA para a area plantada de trigo.
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Fonte: Autor (2021).
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E possivel observar que os residuos representados pelas colunas apresentam uma
distribui¢do semelhante a da curva normal, o que indica uma boa aderéncia do modelo a
série.

4.1.1.3 Média movel e Alisamento exponencial

Para a aplicacdo da média modvel e do alisamento exponencial utilizou-se o intervalo

de 2001 a2019. A Tabela 1 mostra, utilizando =10, as médias moveis de 2010 a 2019.

Tabela 1 — Médias moveis para a area plantada de trigo.

Ano Area Média Maovel
2010 2.149.8 2.189.8
2011 2.166,2 2.235,4
2012| 1.8954 2.219.8
2013 2.209.8 2.194,4
2014 2.758,0 2.197.5
2015| 2.448.8 2.206,2
2016 2.118.4 2.242.2
2017 1.916,0 2.248,7
2018| 2.042.4 2.213.3
2019 2.040,5 2.174,5

Fonte: Autor (2021).

A previsdo para 2020 sera entdo o ultimo valor da coluna das médias mdveis. Nota-se
que os valores das outras previsdes realizadas estdo proximos aos valores reais,
apresentados na segunda coluna.

Para o célculo do alisamento exponencial foi estimado um valor para a utilizando o
comando atingir meta do Excel de forma a alterar o valor de a na equagdo do alisamento
exponencial até que a previsdo para 2018 fosse exatamente o valor real para 2018. As

previsdes obtidas para o alisamento exponencial estdo apresentadas na Tabela 2.
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Tabela 2 — Previsao da area plantada de trigo utilizando alisamento exponencial.

Ano Area Alisamento exponencial
2010 2.149,8 2.224,1
2011| 2.166,2 2.187,9
2012| 1.8354 2.005,2
2013| 2.209.8 2.133,0
2014 2.758,0 2.523.5
2015| 2.448.8 2.476,8
2016| 2.1184 2.252.9
2017| 1.916,0 2.042,4
2018| 2.0424 2.042,4
2019| 2.040,5 2.041,2

alfa = 0,625

Fonte: Autor (2021).

A previsio para 2020 sera entdo o valor da ultima linha da terceira coluna. E possivel

observar que os valores de previsao obtidos se mostram proximos aos valores reais.
4.1.1.4 Célculo dos erros.

O valor real obtido pela Conab para a area plantada de trigo em 2020 foi 2341,5 (em
mil hectares) e serd utilizado para o calculo dos erros dos modelos. Por sua vez, os valores

obtidos para o erro absoluto e o desvio médio absoluto estdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Erro absoluto e desvio médio absoluto para area plantada de trigo.

ValorReal 2020  |Valorobtido 2020  |Erro Absoluto Desvio médio absoluto |% de Erro (Erro Absoluto)
ARIMA 2341,5 1385,2 436,3 3748 19,5%
Média Mével 2415 21745 167 2149 7,1%
Alisamento Exponencial 2341,5 2041,2 300,3 250,65 12,8%

Fonte: Autor (2021).

4.1.1.5 Discussao dos resultados

A partir dos valores obtidos de erro pode-se identificar a precis@o dos modelos. Para a
série avaliada o modelo do alisamento exponencial se mostra preciso, isso indica que o
comando “atingir meta” do Excel se mostrou util e estimar o valor de & com base no valor

real de 2018, uma observagao recente, garantiu um valor coerente.
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Em outro aspecto a previsdo utilizando a média mével foi o mais preciso, o que
indica que para séries estacionarias a média movel, assim como o alisamento exponencial,
se mostra um modelo de previsdo coerente. Entretanto, vale-se notar que para aplicacao
desses dois modelos nao se levou em conta todo o intervalo de dados disponiveis, pois a
série apresentaria outro comportamento, sendo entdo uma limitacdo para esses modelos, o
que pode ser corrigido com a escolha de um intervalo adequado.

Apesar de na previsao para 2020 o modelo ARIMA apresentar o maior erro, ao se
analisar as previsoes realizadas o modelo apresentou valores bem proximos a realidade para
outros anos. Vale ressaltar que o valor obtido estd garantido dentro do intervalo de
confian¢a do modelo.

Deve-se lembrar que dados muito antigos podem nao ser muito eficientes para
auxiliar na descricdo do cenario atual ao que se remete uma série historica, considera-los ou
ndo influencia na verificagio das componentes da decomposigdo classica. E necessario

levar em conta qual ¢ o contexto da analise da série.
4.1.2 Série historica da produtividade em relagao ao trigo
A plotagem do grafico da série da produtividade de trigo, referente ao periodo de

1977 a 2019, esté apresentada na Figura 23.

Figura 23 - Variacao da produtividade em relagdo ao trigo de 1977 a 2019.

Produtividade trigo (kg/hs)

Fonte: Autor (2021).
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Nota-se que aparentemente nao ha a estacionariedade na série mesmo ao se selecionar
trechos do grafico. A linha de tendéncia adicionada indica uma forte presenga de uma
tendéncia de crescimento. Por meio da visualizagdao do grafico o modelo mais indicado para

a previsao ¢ o modelo ARIMA, devido a ndo estacionariedade.

4.1.2.1 Modelo ARIMA

A principio serd identificado se a presenca de tendéncia realmente existe para a série
de produtividade de trigo referente ao periodo de 1977 a 2019. A Figura 24 apresenta o

teste de raiz unitaria ADF-GLS para a série

Figura 24 — Teste ADF-GLS para a série de produtividade em relagao ao trigo.

Ed ogretl: ADF-GLS test - O b4
SN B

Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) para Brasil

testar para baixo a partir de 9 defasagens, critério AIC modificado, Perron-Qu
tamanho da amostra: 40

hipdtese nula de raiz unitéria: a = 1

teste com constante
incluindo 2 defasagens de (1-L)Brasil

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*y({-1) + ... + &
valor estimado de (a - 1): -0,02681l64
estatistica de teste: tau = -0,281539

p-valor assintotico [EGEES
coeficiente de 17 ordem para e: -0,016&
diferencas defasadas: F({2, 37) = 7,648 [0,0017]

Fonte: Autor (2021).

E possivel observar que o p-valor, destacado em azul, esta bem acima de at¢é mesmo
0,1, o que indica que a série ndo ¢ estacionaria. A Figura 25 confirma a presenca de

tendéncia mostrando o correlograma da série.



Figura 25 — Correlograma da série de produtividade em relagdo ao trigo.

ﬂ gretl: correlograma
8 &0%
8 0,3169
% 00,2589
10 0,1417
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13 0,1100
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15 -0,1324
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26 -0,312%
27 -0,2504

-0,0264
-0,0294
-0,1836
0,1128
0,1219
-0,0615
-0,1161
0,0064
0,0164
-0,2067
-0,0244
0,0058
0,0611
-0,0879
0,0623
0,0342
-0,1844
-0,0662
-0,1381
0,0961

— O *
B
103,4080 [0,000] A
107,221 [0,000]
108,3952 [0,000]
110,2950 [0, 000]
111,7751 [0, 000]
112,5549 [0, 000]
112,9824 [0, 000]
113,1764 [0, 000]
113,1853 [0, 000]
113,5864 [0,000]
114,1385 [0, 000]
115,5522 [0, 000]
116,4406 [0,000]
118,8353 [0, 000]
120,8028 [0, 000]
123,121 [0,000]
127,6773 [0, 000]
133,4040 [0,000]
144,5448 [0,000]
152,1277 [0, 000] W

Fonte: Autor (2021).

Nota-se que na linha 16 do correlograma, destacada em azul, o valor de FAC quase

zera, porém nas linhas seguintes ele volta a subir, indicando que ha presenca de tendéncia

na série. E aplicado entio o modelo ARIMA. A previsdo da produtividade para o ano de

2020 resulta de um modelo ARIMA com d=2, p=8 e ¢g=3, o resultado da aplicagcdo do

modelo esta apresentado na Figura 26.

Figura 26 — Aplicacdo do modelo ARIMA a série de produtividade em relagdo ao trigo.

2005
2008
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2018
2020

2063,00
1271,00
2212, 00
2456, 00
2070, 00
2736,00
2672,00
2311, 00
2502,00
2165,00
2260,00
3175, 00
2225,00
2657,00
2526,00

2119,56
1841, 79
2060,02
1844,27
2118, 96
2468,83
2415,22
2575, 47
2518, 74
2219,97
2463, 00
2845, 40
2594, 63
2667,17
2781,76
2779,86

289,609 2212,24 -  3347,48

Fonte: Autor (2021).

Observa-se que os valores anteriores previstos pelo modelo ARIMA (terceira coluna)

estdo proximos dos valores reais (segunda coluna). Para se confirmar a aderéncia dos
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modelos foi verificada a normalidade dos residuos, a Figura 27 apresenta a distribui¢do dos

residuos.

Figura 27 - Distribuicao dos residuos ARIMA para a produtividade em relagdo ao

trigo.

0,0016 | E— : T
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Fonte: Autor (2021).

E observado que os valores dos residuos se aproximam da distribuicdo normal,

afirmando a aderéncia do modelo.

4.1.2.2 Média movel e alisamento exponencial

A série historica ndo apresenta estacionareidade ao analisar trechos que se relacionem
a um periodo mais recente, entretanto para auxiliar na discussdo sobre a importancia da
verificacdo da estacionariedade ao se aplicar um modelo serdo aplicados os modelos de
média movel e alisamento exponencial. A Tabela 4 mostra os resultados da aplicagao do

modelo de média movel.
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Tabela 4 — Média moével aplicada a produtividade em relacdo ao trigo.

Ano - | Produtividade | - Média movel
2003 2375 [ 1.661
2004 2227 1.736
2005 2.063 1.794
2006 1.2T 1.747
2007 2212 1.808
2008 2 456 1.894
2009 2.070 1.909
2010 2736 2.070
2011 2672 2.150
2012 231 2.239
2013 2502 2.252
2014 2165 2.246
2015 2.260 2.266
2016 3.175 2.456
2017 2225 2.457
2018 2 65T 2.477
2019 2526 2.523

Fonte: Autor (2021).

E possivel notar uma maior parcela das previsdes se mostra afastada do valor real
(observado na linha abaixo, na coluna “produtividade”), em alguns momentos o modelo
tem dificuldade de acompanhar a variagdo dos dados, resultando em alguns pontos de
grande distancia entre o previsto e o real, além disso as previsdes estdo frequentemente
abaixo do valor real, o que indica a ndo aleatoriedade dos erros. A Tabela 5 mostra a

aplicacdo do alisamento exponencial.

Tabela 5 — Alisamento exponencial aplicado a produtividade em relagao ao trigo.

Ano v | Produtividade |« | Alisamento exponencial +
2003 2.375 1.841
2004 2227 1.976
2005 2.063 2.007
2006 1.271 1.749
2007 2212 1.511
2008 2.456 2.102
2009 2.070 2.091
2010 2.736 2.317
2011 2,672 2.441
2012 231 2.395
2013 2.502 2.433
2014 2.165 2.339
2015 2.260 2.311
2016 3.175 2.614
2017 2.225 2.478
2018 2.657 2.540
2019 2.526 2.535 |

Alfa 0,35

Fonte: Autor (2021).
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O «a escolhido foi de 0,35 por ser um valor que aproxima a previsao para 2018 para o
valor real, entretanto utilizando o comando atingir meta foi percebido que nao ha valor para
o que possibilite que a previsdo para 2018 fosse exata, o que evidencia uma possivel

limitagao do modelo quando se ha tendéncia.

4.1.2.3 Calculo dos erros

O valor real obtido para a produtividade em 2020 foi de 2663 (em kg/hd). Os

resultados dos céalculos dos erros para os modelos aplicados estdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Erros dos modelos para a produtividade em relagdo ao trigo.

Valor Real 2020 |Valor obtido 2020 | Erro Absoluto [Desvio medio absoluto |% de Erro (Erro Absoluto)
ARIMA 2663 277,86 116,30 U74 4,4%
Média Movel 2663 2523 140 3318 5,3%
Alisamento Exponencial 2663 2535 123 286,45 4,8%

Fonte: Autor (2021).

E possivel notar que o modelo ARIMA tem os menores erros associados.

4.1.2.4 Discussdo dos resultados

Ao se analisar os resultados da aplicacdo dos modelos foi possivel perceber que o
modelo ARIMA apresentou o menor erro, tanto para o desvio médio absoluto quanto para o
erro absoluto, o que diz que o modelo foi 0 mais preciso na descri¢do da série ndo sé para a
previsao de 2020, mas também, de maneira geral, para as previsoes dos outros anos.

Ao se aplicar o modelo de média movel, foi possivel perceber que houve momentos
em que o modelo previu um valor distante do valor real, o que indica que nesses periodos
houve dificuldade da aderéncia do modelo a série. O modelo apresentou, para a série de
produtividade do trigo, a maior dificuldade da adesdo do modelo ao comportamento de
tendéncia, o que pode ser visto pelos erros obtidos, tendo o modelo os maiores erros entre
os trés. Entretanto o erro absoluto obtido foi baixo, isso se deve ao fato de a tendéncia ser
relativamente baixa no ultimo trecho da série.

O modelo de alisamento exponencial se mostrou intermedidrio, o que indica que, a
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escolha de um a adequado pode reduzir de maneira significativa os erros de previsao.
Entretanto foi evidenciado que ha situagdes em que ndo havia valor para o que garantisse
uma previsao exata, o que indica uma limitagdo do modelo ao se trabalhar com tendéncia.
Ao se comparar a Figura 23 com a Figura 15 € possivel notar que a tendéncia tem um
comportamento mais constante na série da produtividade em relag@o ao trigo se comparada
a série da area plantada de trigo, o que explica valores menores de erros ao se aplicar os

modelos para a série de produtividade.

4.1.3 Série historica da producio de trigo

A plotagem do grafico da série da producao de trigo, referente ao periodo de 1977 a

2019, esta apresentada na Figura 28.

Figura 28 - Variacao da producao de relagdo ao trigo de 1977 a 2019.

Produgdo de trigo (em mil toneladas)

Fonte: Autor (2021).

Aparente ndo ha a estacionariedade na série. Pode -se avaliar o periodo de 2009 a
2019 para a aplicagcdo dos modelos de média movel e alisamento exponencial. Entretanto a
selecdo do periodo pode estar abdicando de dados relevantes em relagdo ao contexto ao
qual a série se refere e, devido ao fato de o numero de observagdes para o periodo ser
baixo, ha a impossibilidade de se aplicar o teste ADF-GLS e o Dickey-Fuller aumentado.
Percebe-se que ha uma limitagdo de analise que influencia na aplicagao dos modelos.

A linha de tendéncia adicionada indica a presenca de uma possivel tendéncia de
crescimento. A visualizagdo do grafico e a limitagdo da aplicacio dos testes de

estacionariedade para o periodo de 2009 a 2019 sugerem o uso modelo ARIMA.
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Para verificar a existéncia de tendéncia na série foram aplicados testes de
estacionariedade. A Figura 29 apresenta os resultados obtidos para o teste Dickey-Fuller

aumentado.

Figura 29 — Teste Dickey-Fuller para a producao de trigo.

Ed gretl: ADF test = O X

s =
= HERE RN |
Teste Aumentado de Dickey-Fuller para Brasil

testar para baixo a partir de 9 defasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 42

hipdtese nula de raiz unitaria: a =1

teste com constante

incluindo 0 defasagens de (l1-L)}Brasil
modelo: (1-L)y = b0 + {(a-1l)*y{(-1l) + e
valor estimado de (a - 1): -0,274813

estatistica de teste: tau c{l) = -2,56953
n—valor 0,10

coeficiente de 1* ordem para e: -0,005

com constante e tendéncia

incluindo 0 defasagens de (l-L)Brasil
modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + (a-1l)*v{-1) + &
valor estimado de (a - 1): -0,3756%9

e3 igtica e teste: tau ct(l)}) = -3,00565

p-valor 0,1428

coeficiente de 1* ordem para e: 0,036

Fonte: Autor (2021).

Percebe-se que o p-valor obtido para o teste, tanto para o teste com constante quanto
para o teste com constante e tendéncia estd acima de 0,1, o que indica a presenga de
tendéncia, entretanto o valor se apresenta bem proximo 0,1. A Figura 30 apresenta o

resultado da aplicagdo do teste ADF-GLS.



Figura 30 — Aplicacdo do teste ADF-GLS para a produgao de trigo.

EA oretl: ADF-GLS test - O X

BE&DBA &

Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) para Brasil

testar para baixo a partir de S defasagens, criterio AIC modificado, Perron-Qu
tamanho da amostra: 42

hipdtese nula de raiz unitiria: a =1

teste col constante

incluindo 0 defasagens de (1-L)Brasil
modelo: {(1-L)y = b0 + (a-1l)*v(-1) + e
wvalor estimado de (a — 1): -0,224846
estatistica de teste: tau = -2,23001
p-valor assintético 0,02483
coeficiente de 12 ordem para : -0,015

Fonte: Autor (2021).
Nota-se que o p-valor se encontra abaixo de 0,05 o que indica estacionariedade.
Percebe-se que existe um movimento de tendéncia pouco significativo. A Figura 31 mostra

o correlograma para a série.

Figura 31 — Correlograma para a série de produgao de trigo.

Defas. FAC FACP Estat. Q [p-valor]
10,7141 ***  0,7141 **= 23,4930 [0,000]
20,5080 *** -0,0039 35,6733 [0,000]
30,3338 %  -0,0561 41,0671 [0,000]
4 0,1%05 -0,0558 42,8667 [0,000]
50,1450 0,0992 43,9974 [0,000]
6 0,0827 -0, 0664 44,3547 [0,000]

-0, 0400 44,3948 [0,000]
8 -0,0718 -0,1440 44,6805 [0,000]
¢ -0,1350 -0,0196 45,7173 [0,000]

10 -0,1482 0,0100 47,0233 [0,000]

11 -0,0757 0,1483 47,3700 [0,000]

12 -0,0848 -0,1488 47,8189 [0,000]

13 -0,0798 0, 0055 48,2292 [0,000]

14 -0,0396 0,0750 43,3333 [0,000]

15 0,0334 0, 1586 48,4110 [0,000]

16 0,0331 -0,1619 48,4896 [0,000]

17  0,0100 -0,0624 43,4970 [0,000]

18 -0,0319 -0,0836 48,5756 [0,000]

1% -0,1082 -0, 0357 49,5194 [0,000]

20 -0,1125 0,0231 50,5848 [0,000]

21 -0,1069 0,0021 51,5902 [0,000]

22 -0,0165 0,1024 51,6152 [0,000]

23 -0,0246 -0,0754 51,6738 [0,001]

24 -0,0446 0,0152 51,8766 [0,001]

25 -0,0375 0, 0281 52,0279 [0,001]

26 -0,0850 -0,1505 52,8511 [0,001]

27 -0,0344 0,1069 52,9941 [0,002]

28 -0,0019 0,0122 52,9946 [0,003]

29 0,0075 -0, 0565 53,0024 [0,004]

-0,1767 53,391% [0,005]
-0,0107 55,3652 [0,005]
-0,0100 59,2114 [0,002]
-0,0390 64,2026 [0,001]
-0, 0555 70,9072 [0,000]
0,0633 76,8540 [0,000]
-0, 0590 82,8773 [0,000]
0,0431 28,2145 [0,000]
-0,0413 91,8347 [0,000]

Fonte: Autor (2021).



E possivel perceber que na linha 7 o valor de FAC quase zera, porém, a partir da linha

31 o valor volta a subir. A Figura 32 mostra o grafico das primeiras diferencas para auxilio

da analise.

Figura 32 — Grafico das primeiras diferencas em relacdo a série de produgao de trigo.

ﬂ gretl: grafico

2000

d_Brasil

2000

X

00l 2005 2010 2015 202C

Autor (2021).

Nota-se que a série indica uma possivel estacionariedade para os dados. Realiza-se

entdo os testes de estacionariedade para a série das primeiras diferengas. A Figura 33

mostra o resultado do teste Dickey-Fuller aumentado.

Figura 33- Teste Dickey-Fuller aumentado para as primeiras diferencas.

M gretl ADF test - O X
g
& B3 Y =

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para d Brasil

testar para baixo a partir de % defasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 41

hipdtese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante

incluindo 0 defasagens de (1-L)d Brasil
modelo: (1-L}v = b0 + (a-1)*y(-1l) + e
valor estimado de (a - 1}: -1,14237
estatistica de teste: tau c(l) = -7,21872
p-valor 2,553e-007

coeficiente de 1* ordem para e: -0,009
com constante e tendéncia

incluindo 0 defasagens de (1-L)d Brasil

modelo: (1-Llv = b0 + bl*t + {(a-1l)*y(-1l) + e
valor estimado de {(a - 1}: -1,1424
estatistica de teste: tau ct(l) = -7,12549

p-valor 1,&69=-00&

coeficiente de 1* ordem para e: -0,009

Fonte: Autor (2021).
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Percebe-se que o p-valor agora encontra-se consideravelmente baixo. A Figura 34

mostra o resultado da aplicacdo do teste ADF-GLS.

Figura 34 — Teste ADF-GLS para as primeiras diferengas.

gretl: ADF-GLS test =
Fi o X
ERERN B

Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GL5) para d Brasil

testar para baixo a partir de 9 defasagens, critério AIC modificado, Perrom-Qu
tamanho da amostra: 41

hipdtese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante

incluindo O defasagens de (1-L)d_Brasil
modelo: (1-L)y = b0 + {(a-1}*y{-1) + e
valor estimado de {(a - 1): -1,11427
estatistica de teste: tau = -7,08397
p-valor assintdtico 1,088e-011
coeficiente de 1* ordem para e: -0,002

Fonte: Autor (2021).

Nota-se que o p-valor obtido estd consideravelmente baixo. A Figura 35 mostra os

resultados obtidos para a aplicagdo do teste KPSS.

Figura 35 — Teste KPSS para as primeiras diferengas.

Ed qretl: kPSS test - O *

BHE DX '1:'|

teste KP55 para d Brasil

=42
Pardmetro de truncagem da defasagem = Z1
Estatistica de teste = 0,293186

10% 5% 1%
Valores criticos: 0,352 0,462 a,720
Valor p > .10

Fonte: Autor (2021).

Observe que a estatistica de teste estd abaixo de todos os valores criticos. Conclui-se



que a série das primeiras diferencas pode ser considerada estacionaria.

4.1.3.1 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA foi aplicado apds confirmada a estacionariedade da série das
primeiras diferencas em relacao a produg¢ao de trigo. O resultado obtido foi um modelo com

d=1, p=1 e g=4. A previsao obtida apos a aplicacdo do modelo esta apresentada na Figura

36.

Figura 36 — Aplicacdo do Modelo ARIMA a série de producao de trigo.

ﬁ greth: previsdes
BEBX+
2000 16538,4000
2001 3194,2000
2002 2813, 85000
2003 5851,3000
2004 6073, 5000
2005 4873, 1000
2008 2233,7000
2007 4087,1000
2008 5884, 0000
2008 5026,2000
2010 5881, 6054
2011 5788, €000
2012 4379, 5000
2013 5527,5000
2014 5971,1000
2015 5534, 9000
2016 6726,8000
2017 4263, 5000
2018 5427, 6000
20185 5154, 7000
2020

e

2815,2575
2909,7611
3549, 7920
3581, 9181
5535, 6462
5336,3726
4710,9944
2342,5538
4697, 8456
5585,2471
52938,2110
4750, 7153
576l,0302
4489, 7065
5251,1315
5680,5741
571%9,8375
5758, 9384
4789, 6252
5356, 4850
5272, 4492 1037,3238 3235,3313 - 7305,5665

Para verificar a aderéncia do modelo foi feito o grafico da distribuicao dos residuos

apresentado na Figura 37.

Fonte: Autor (2021).
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Figura 37 — Distribui¢ao dos residuos ARIMA para a produgao de trigo.

EA oretl: gréfico = ®

0,0004 T gl
frequéncia relativa =
N(-2,6736 1120,4)

T T T
Estatistica de teste para normalidade:
Qui-quadrado(2) = 0,014 [0,9932]

0,00035

0,0003

0,00025

0,0002

Densidade

0,00015

0,0001

5e-05

-3000 -2000 -1000 o 1000 2000 3000
uhatl

Fonte: Autor (2021).

Ainda verificando a aderéncia do modelo foi plotado o grafico comparando os valores

previstos com os valores reais, apresentado na Figura 38.

Figura 38 — Previsdo do modelo ARIMA em relagdo a producao de trigo.

Ed arett: gréfico = x
8000 - )
Brasil
previsdo
Intervalo a 95 por cento —»—
7000
6000
r
5000
4000 ~
3000
2000
1000 i I i i i
2000 2005 2010 2015 2020

Fonte: Autor (2021).



Percebe-se que o modelo reage de forma coerente a variacdo dos dados. Para que se

possa discutir a precisdo do modelo foram calculados os erros, apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Erros para o modelo ARIMA aplicado a série de produgao de trigo.

Valor Real 2020 |Valor obtido 2020 |Erro Absoluto |Desvio médio absoluto |% de Erro (Erro Absoluto)
|ARIMA 6234,6 5272449 962,151 960,0 15,4%

Fonte: Autor (2021).

4.1.3.2 Discussdo dos resultados

Ao se analisar o grafico da série temporal da produgdo de trigo foi notado que havia
tendéncia nos dados, entretanto, por ser uma tendéncia fraca, a analise dos dados exigiu
novas etapas.

Devido ao fato de os testes de estacionariedade apontarem comportamentos
diferentes, a analise do grafico foi crucial para o entendimento do comportamento da série,
além do uso do correlograma.

A andlise grafica das primeiras diferengas se mostrou importante para situagdes em
que apenas a analise do correlograma das primeiras diferencas ndo apresenta resultados tao
solidos. Além disso, os testes de raiz unitria se mostraram bastante Uteis para analisar
qualquer etapa do processo de diferenciagao da série.

A normalidade da distribuicao dos erros, assim como a analise grafica das previsdes,
indicou que os resultados obtidos por meio do modelo ARIMA foram coerentes com a
realidade. Apesar de serem utilizadas mais etapas para a detec¢do das componentes da
decomposicdo classica no estudo da série da produgdo de trigo, o modelo ARIMA
apresentou melhores resultados se comparada a aplicagdo do modelo para a série de area
plantada de trigo, isso mostra que a utilizacdo adequada das ferramentas de auxilio garante
analises precisas mesmo em situacdes em que hd mais dificuldade para a descri¢do da série.

Em outro aspecto percebeu-se que uma baixa quantidade de observagdes impacta na
descricdo da série, pois impossibilita a aplicacdo de alguns testes de estacionariedade,
consequentemente a aplicagdo do modelo de média movel e de alisamento exponencial

simples ¢ afetada.

64



65

4.2 SOJA

Sera analisada a série histérica da Conab producdo de soja. Os dados da série de

producdo de soja anual sdo referentes ao periodo de 1977 a 2019.

4.2.1 Série historica de producio de soja

A plotagem do grafico da série da produgdo de soja, referente ao periodo de 1976 a

2019, esté apresentada na Figura 39.

Figura 39 — Variagao da producao de soja de 1976 a 2019.

Produgéo de soja (em mil toneladas)

140.000,0
120.000,0
100.000,0
20.000,0
£0.000,0
40.000,0

20.000,0

[20.000,0)
Fonte: Autor (2021).
Observa-se que a série apresenta visualmente uma forte presenga de tendéncia de

crescimento. Para se atestar a ndo estacionariedade da série foi aplicado o teste ADF-GLS

mostrado na Figura 40.
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Figura 40 — Teste ADF-GLS para a série de producgdo de trigo.

gretl: ADF-GLS test - O X

BE DA S
Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) para Brasil

testar para baixo a partir de 9 defasagens, critério AIC modificado, Perron—Qu
tamanho da amostra: 38

hipotese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante

incluindo 5 defasagens de ({l1-L)}Brasil

modelo: (1-L}y = b0 + {(a-1l)}*y(-1} + ... + &
valor estimado de {(a - 1}: 0,00335362
estatistica de teste: tau = 0,0747117

p—valor assintdtico 00,7066

coeficiente de 1? ordem para e: 0,028
diferencas defasadas: F(5, 32) = 3,045 [0,0233]

Fonte: Autor (2021)

Nota-se que ha um valor alto obtido para p-valor, o que indica que a série ndo ¢

estaciondria. A Figura 41 mostra o correlograma da série.

Figura 41 — Correlograma para a série de produgao de trigo.

ﬁ gretl: correlograma — O )4
B&O4a B
Defas. FAC FACPE Estat. Q0 [p-valor] i
10,9114 *%x (Q,5114 *%* 39,0881 [0,000]
2  0,8278 *** _g,01l68 72,1208 [0,000]
3  0,7329 *** _g,1118 58,6370 [0,000]
4 00,6448 =*** _0,0172 115%,6815 [C,000]
5  0,5766 *** 00,0701 136,5342 [0,000]
6 0,4979 #***x _g,1050 150,1398 [0,000]
) 04334 | Eaw 0,0400 160, 6065 [C,000]
8 0,3753 ** -0,0333 168,5262 [0,000]
90,3336 ** 0,0723 174,9618 [0,000]
10 0,2718 = -0,1l6le 175,3638 [C,000]
11 00,2158 -0,0070 182,2213 [0,000]
12 0,1780 0, 0781 184,2261 [0,000]
13 0,1335 -0,0572 185,3897 [0,000]
14 0,0847 -0,1281 185,8732 [C,000]
15 ©0,0321 -0, 0151 185,5453 [0, 000]
16 -0,0173 -0, 0215 185,9668 [0,000]
17 -0,0644 -0,04592 186,2778 [C,000]
18 -0,1169 -0,1117 187,3411 [0,000]
19 -0,1567 0,0525 189,3298 [0,000]
20 -0,1943 -0,0176 182,5122 [0,000]
21 -0,2217 -0,0463 15%&6,8375 [C,000]
22 -0,2459 -0, 0366 202,3986 [0,000]
23 -0,2734 * -0,0139 209,6035 [0,000] %

Fonte: Autor (2021).
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Observa-se que o valor FAC est4 proximo de zero na linha 15, entretanto a partir da
linha 18 ele volta a crescer. Confirma-se entdo a presen¢a de tendéncia, ¢ indicado o uso do

modelo ARIMA.
4.2.1.1 Modelo ARIMA

O ajuste dos parametros na aplicacdo do modelo resultou em um ARIMA de d= 2,
p=5 e g=2. A previsdo para 2020, assim como as previsdes para anos anteriores podem ser

observadas na Figura 42.

Figura 42 — Aplicagdao do modelo ARIMA para a série de produgao de soja.

B8 grett: previsses = O x
BEDX+ &
B = ey

2000 38431,8 36059,1 -
2001 41516, 5 41%32,8

2002 52017,5 43675, 7

2003 48782 ,7 51218,4

2004 52304,6 55265,1

2005 55027,1 58727,3

2006 58381,8 61504, 7

2007 &0017,7 62657, 6

2008 57165,5 63408, 6

2008 68688, 2 65556, 9

2010 T5324,3 71383,9

2011 66383,0 76359, 2

2012 81495, 4 73790,0

2013 86172,8 86534,9

2014 a97084,0 9145%8,9

2015 95687, 6 94870,9

2016 115027, 103469,

2017 123258, 115145,

2018 1197148, 124771,

2018 124845, 128526,

2020 136476, 4230, 54 128184, - 144767,

A fim de verificar a aderéncia do modelo foi construido o grafico de dispersao dos

erros, apresentado na Figura 43.

Fonte: Autor (2021).



Figura 43 — Dispersao dos erros para o modelo ARIMA da produgao de soja.

“ gretl: grafico

0,0001

Densidade

Nota-se que a

X

T T T T
frequéncia relativa

N(-256,76 4693,3) ——

T T T
Estatistica de teste para normalidade:

Qui-quadrado(2) = 2,576 [0,27

Se-05

7e-05

2e-05

le-05

-15000 -10000 -5000 o 10000 15000

uhat1l

Fonte: Autor (2021).

5000

distribui¢do dos erros se aproxima da curva normal. Verificando-se

ainda a aderéncia do modelo foi plotado o grafico das previsdes em comparagido aos valores

reais obtidos pela série, como estd apresentado na Figura 44.

Figura 4

“ gretl: grafico

160000

140000

120000

100000

80000

60000

40000

>0000

4 - Previsdo do modelo ARIMA em relagdo a produgao de soja.

b

Brasil
previsdo
Intervalo a 95 por cento —»—

Fonte: Autor (2021).
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Percebe-se que a curva das previsdes € compativel a curva dos valores reais. Os erros

calculados para as previsoes do modelo ARIMA estdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Erros para as previsdes do modelo ARIMA para a producao de soja.

Valor Real 2020 |Valor obtido 2020 |Erro Absoluto |Desvio médio absoluto |% de Erro (Erro Absoluto)
|ARIMA 133692,30 136476 2783,7 4096,76 2,1%

Fonte: Autor (2021).

Nota-se que os valores de desvio médio absoluto e erro absoluto sdo

consideravelmente baixos em relacao aos valores dos dados ao longo da série.

4.2.1.2 Média movel.

Para efeito de discussao sobre o efeito do valor da varidvel » na aplicagdo em modelos
de média movel, serd estudada a aplicagcdo dos modelos a série de produgao de trigo. A
Figura 45 mostra como o grafico da média movel se relaciona com o comportamento da

série ao se escolher um r=10.

Figura 45 — Média mével para =10 aplicada a producao de soja.

Producio de s0ja (em mil toneladas)

40.000,0

20.000,0

Fonte: Autor (2021).

Nota-se que o modelo ndo seria interessante, pois a distribui¢do dos erros simples se
concentraria em valores positivos, tendo em vista que a curva do modelo (em vermelho)
esta abaixo dos valores da série durante quase todo o intervalo observado. A Figura 46

apresenta o grafico da média movel se relaciona com o comportamento da série, utilizando



=3.

Figura 46 - Média movel para r=3 aplicada a produgdo de soja.

Produgdo de soja {em mil toneladas)

40.000,0

20.000,0

Fonte: Autor (2021).

Percebe-se que a aderéncia do modelo aparenta estar mais proxima a realidade,
entretanto o comportamento dos erros simples nao se daria de forma aleatoria, sendo estes

concentrados em valores positivos, 0 que enviesaria a aplicacao do modelo.

4.2.1.3 Alisamento exponencial

O modelo de alisamento exponencial foi aplicado a série para que seja possivel a
analise dos residuos. Utilizando o comando atingir meta para que a previsao para 2018 seja
o valor exato obtido na série para esse ano foi obtido o valor de 0,7 para a. O grafico
relacionando os valores previstos para o modelo com os valores obtidos na série estao

apresentados na Figura 47.

Figura 47 — Alisamento exponencial em relagdo a série de produgdo de soja.

Producdo de Soja {em mil toneladas)
160000,00
140000,00
120000,00
100000, 00
20000, 00
50000, 00
40000,00
20000, 00

0,00
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Fonte: Autor (2021).

Percebe-se que a aderéncia do modelo aparenta estar proxima a realidade, entretanto ¢
necessario avaliar o comportamento dos erros simples para que se possa ser observado se o
modelo descreve de maneira coerente a série, garantindo a aleatoriedade dos erros. A

Figura 48 mostra a dispersdo dos erros ao se aplicar o alisamento exponencial.

Figura 48 — Dispersdo dos erros para o alisamento exponencial.

Dispersdo dos erros simples - Alisamento exponencial

Fonte: Autor (2021).

Ao se observar a distribui¢ao dos erros percebe-se que 34 das 42 previsdes estao
acima de zero, sendo entdo 80,9% dos erros valores positivos, o que indica que os erros nao

se dao de forma aleatoria, o que enviesaria a aplicagdo do modelo.

4.2.1.4 Discussdo dos resultados

O modelo ARIMA se mostrou consideravelmente preciso ao se analisar a série de
producado de soja, e a presenga de uma tendéncia forte impactou diretamente na agilidade da
aplicacdo do modelo, por requerer menos etapas para identificagdo do comportamento da
série. O fato de a tendéncia apresentada ser significativamente constante impactou
diretamente na precisdo do modelo, que apresentou um erro bastante baixo ao se comparar
com o erro do modelo para as séries de produgdo, produtividade e area plantada do trigo.

Percebeu-se que utilizar um menor valor para » no calculo do modelo de média mével
impacta na rapidez de absor¢do do comportamento de tendéncia na série, entretanto o
modelo se mostrou limitado ao ndo incorporar com precisdo o comportamento da tendéncia

exibindo erros que ndo se apresentam como ruido.
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O alisamento exponencial, assim como a média moével, apresentou uma aparente
aderéncia a série, porém, da mesma forma, ndo foi eficiente em incorporar o
comportamento da tendéncia, apresentando erros que ndo podem ser considerados
aleatorios.

A andlise feita da aplicacdo dos modelos em relacdo a série de producdo de soja
sugere que os modelos de média movel e alisamento exponencial ndo se mostram eficientes
na descricdo de séries com tendéncia, entretanto o modelo ARIMA se mostra de facil
aplicabilidade e bastante precisao, principalmente em séries onde a presenga de tendéncia ¢

forte e constante.

4.3 MILHO

Serd analisada a série historica da Conab producdo de milho. Os dados da série de

producdo de milho anual sdo referentes ao periodo de 1976 a 2019.

4.3.1 Série historica da produciao de milho

A plotagem do grafico da série da produ¢@o de milho, referente ao periodo de 1976 a

2019, estéa apresentada na Figura 49.

Figura 49 — Variagao da producao de milho de 1976 a 2019.

Série historica da produgdo de milho

80000

60000

40000

0000

Fonte: Autor (2021).

A analise do grafico aponta a existéncia de uma tendencia de crescimento. A fim de
se confirmar a ndo estacionariedade da série foi realizado o teste ADF-GLS, os resultados

estao apresentados na Figura 50.
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Figura 50 — Teste ADF-GLS para a série de produ¢do de milho.

EA gretl: ADF-GLS test - O *®

. -
B&EEA )
Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) para BRASIL

testar para baixo a partir de 9 defasagens, critério AIC modificado, Perron-Qu

tamanho da amostra: 36
hipdtese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante
incluindo 7 defasagens de (1-L)BRASIL

modelo: {1-L)yy = b0 + [a-1}3*y{-1) + ... + &
valor estimado de (a - 1): -0,0090548
estatistica de teste: tau = -0,10452

p-valor assintdotico 0,6478
coeficiente de 1 ordem para =: -0,020
diferencas defasadas: F({7, 28) = 5,061 [0,0008]

Fonte: Autor (2021).

Percebe-se que ha um valor alto obtido para p-valor, o que indica que a série ndo ¢

estaciondria. A Figura 51 mostra o correlograma da série.



Figura 51 — Correlograma da série de producao de milho.

ﬂ gretl: correlograma =

B&D0D4A
Defas. FAC FACP Estat. Q [p-valor]
1 0,8611 **w 0,8611 *xw 34,5042 [0,000]
2 0,784 *#w 0,1672 64,5818 [0,000]
3 0,7089 *®x=x 0,0085 89,3893 [0,000]
4 0,6219 *** _0,0766 108,9569 [0,000]
5 0,6000 *** 0,1917 127,6420 [0,000]
3 0,5156 **% _0,1741 141,8013 [0,000]
7 0,4357 *%% _(0,0837 152,3752 [0,000]
8 0,3333 v -0,2040 158,6195 [0,000]
k] 0,2663 * 0,1047 162,7211 [0,000]
10 ©0,212& -0,0330 165,4115 [0,000]
11 0,1771 0,0997 167,3360 [0,000]
1z 0,1354 -0,0931 168,45963 [0,000]
13 0,0723 -0,0134 168,8376 [0,000]
14 0,0264 -0,0552 le8,8846 [0,000]
15 -0,0181 0,0253 168,9076 [0,000]
1€ -0,0131 0,0842 168,9200 [0,000]
17 -0,0553 -0,1618 169,1450 [0,000]
18 -0,0879 -0,0380 16%,7503 [0,000]
1% -0,1051 0,04391 170,6450 [0,000]
20 -0,1366 0,0216 172,21%6 [0,000]
21 -0,1585 -0,1&603 174,4306 [0,000]
22 -0,1784 0,0088 177,3578 [0,000]
23 -0,1965 -0,0321 181,0792 [0,000]
24 . —0,2272 -0,0128 186,3045 [0,000]
25 -0,2360 -0,0185 152,2386 [0,000]
26 -0,2715 «* -0,1053 200,5269 [0,000]
27 . —0,2912 = -0,0382 210,6213 [0,000]
28 -0,3070 *w -0,0276 222,5456 [0,000]
29 -0,341e *w -0,0541 238,2936 [0,000]

Fonte: Autor (2021).

Observa-se chega proximo de zero na linha 16, porém o valor volta a subir nas linhas

abaixo. Atesta-se entdo a presenga de tendéncia, indica-se o uso do modelo ARIMA.

4.3.1.1 Modelo ARIMA

O ajuste dos parametros na aplicacdo do modelo resultou em um ARIMA de d= 1,

p=1 e g=4. A previsdo para 2020, assim como as previsdes para anos anteriores podem ser

observadas na Figura 52.



Figura 52- Aplicagdo do modelo ARIMA para a série de producdo de milho.

Ed orett: previses - O
B&E& 04X+

— ~ e
2000 42289,7 3g321,8
2001 35266,8 37898,0
2002 47410,9 40597, 4
2003 42128,5 36883, 6
2004 35006,7 42557, 6
2005 42514,9 41811, 4
2006 51369,9 40506, 6
2007 58652,3 485878, 3
2008 51003, 8 550954, 3
2009 56018,1 S56224,2
2010 57408, 9 5e099,3
2011 T2878,. 5 64544, 9
2012 81505, 7 69423, 4
2013 80051, 7 Te080,0
2014 84672,4 81103,7
2015 66530, 6 83012,9
2016 97542, 8 88682, 5
2017 80709,5 87287,4
2018 100042, 7 102033, 4
2019 102515,0 93400, 3
2020 899278, 9 5728,12 88052,0 - 110505,3

Fonte: Autor (2021).

Com o objetivo de verificar a aderéncia do modelo foi construido o grafico de

dispersdo dos erros, apresentado na Figura 53.

Figura 53 - Dispersdo dos erros para o modelo ARIMA da produgdo de milho.

Ed orett: grsfico - *

8e-05

T T T T T
frequéncia relativa
M(12,906 6175,1)

T T T T
Estatistica de teste para normalidade:
Qui-quadrado(2) = 1,586 [0,4526]

7e-05

6e-05

S5e-05

4e-05

Densidade

3e-05

2e-05

1e-05

-20000 -15000 -10000 -5000 0 5000 10000 15000 20000

Fonte: Autor (2021).



E possivel perceber que a distribui¢do dos erros se aproxima da curva normal.
Verificando-se ainda a aderéncia do modelo foi plotado o grafico das previsdes em

comparacao aos valores reais obtidos pela série, como esta apresentado na Figura 54.

Figura 54 - Previsdo do modelo ARIMA em relagdo a producao de milho.

Ed grett: grafico — x
BRASIL ——

previsdo

Intervalo a 95 por cento —»—

o

Fonte: Autor (2021).

Percebe-se que a curva das previsdes € compativel a curva dos valores reais. Os erros

calculados para as previsdes do modelo ARIMA estdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 - Erros para as previsoes do modelo ARIMA para a produgdo de milho.

Valor Real 2020 |Valor obtido 2020 |Erro Absoluto |Desvio médio absoluto |% de Erro (Erro Absoluto)
ARIMA 102313,2 992789 30343 6.077,9 3,0%

Fonte: Autor (2021).

Percebe-se que os valores de desvio médio absoluto e erro absoluto sao

consideravelmente baixos em relacdo aos valores dos dados ao longo da série.

4.3.1.2 Média Movel

Para efeito de discussdo sobre a efetividade do modelo na descri¢cao de séries com
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forte presenca de tendéncia foi plotado o grafico da distribuicdo dos erros para um modelo

de média mével com =3, apresentado na Figura 55.

Figura 55 — Distribui¢ao dos erros para o modelo de médias moveis.
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Fonte: Autor (2021).
Nota-se que o modelo ndo seria interessante devido a distribui¢do dos erros simples

estar concentrada em valores positivos. O comportamento dos erros simples nao se da de

forma aleatoria, o que enviesaria a aplicacao do modelo.
4.3.1.3 Alisamento exponencial
Para a anélise da efetividade do modelo na descri¢cdo de séries com forte presenca de

tendéncia, foi plotado o grafico da distribui¢do dos erros para um modelo com 0a=0,3,

obtido usando o comando “atingir meta”. O grafico estd apresentado na Figura 56.



Figura 56 — Distribui¢ao dos erros para o modelo de alisamento exponencial.

Distribuicdo erros Alisamento Exponencial Milho

] 5 10 15 200 25 30 35 40 o 0

Fonte: Autor (2021).

Observa-se que o modelo ndo seria descreveria a série adequadamente devido a
distribui¢do dos erros simples estar concentrada em valores positivos. O comportamento

dos erros simples ndo se da de forma aleatdria, o que enviesaria a aplicacao deste modelo.

4.3.1.4 Discussdo dos resultados

O modelo ARIMA se mostrou novamente preciso ao se analisar uma série com
presenga de uma tendéncia forte. Além disso, a aplicagdo aconteceu de forma agil por
requerer menos etapas para identificacio do comportamento da série. Nota-se que,
igualmente ao que foi avaliado para a aplicagdo do modelo em relacao a série da produgao
de trio, a presen¢a de uma tendéncia significante e relativamente constante impactou
diretamente na precisdo do modelo, acarretando um erro absoluto de apenas 3,0%.

Ao se analisar o0 modelo de média movel e o modelo de alisamento exponencial foi
verificado novamente que os modelos nao tiveram éxito em se adequar a série, por nao
apresentar erros de carater residual. Percebe-se entdo que os modelos ndo sdo indicados

caso haja uma forte presenca de tendéncia.

4.4 FEIJAO

Serd analisada a série historica da Conab producdo de feijdo. Os dados da série de

78



producdo de feijao anual sdo referentes ao periodo de 1976 a 2019.

4.4.1 Série historica da producao de feijao

A plotagem do grafico da série da producdo de feijdo, referente ao periodo de 1976 a

2019, estéa apresentada na Figura 57.

Figura 57 — Variagao da producao de feijao de 1976 a 2019.

Produgdo de feijdo (em mil toneladas)

Fonte: Autor (2021).

Foi adicionada no grafico uma linha de tendéncia para o auxilio da visualizacao. E
observado que o grafico apresenta uma possivel tendéncia de crescimento, porém ao se
selecionar um periodo mais recente (1993 — 2019) se observa uma possivel

estacionariedade, como pode ser observado na Figura 58.

Figura 58 — Variagao da producao de feijao de 1993 a 2019.

Produ (;g o de feuéo (2m mil toneladas)

Fonte: (Autor) 2021.

4.4.1.1 Testes de estacionariedade

Para verificar a possivel estacionariedade identificada na Figura 58, foram realizados
os testes de estacionariedade. O p-valor obtido para o teste Dickey-Fuller aumentado esta

indicado na Figura 59.
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Figura 59 — Teste Dickey-Fuller aumentado para a producao de feijao de 1993 a 2019.

Ed gretl: ADF test = O ¥

P -
BE&DBA B
Teste Aumentado de Dickey-Fuller para Brasil

testar para baixo a partir de 9 defasagens, critério AIC

tamanho da amostra: 17
hipdtese nula de raiz unitéria: a = 1

teste com constante
incluindo 9 defasagens de (1-L)Brasil

modelo: (1-L)yy = b0 + (a-1l)}*y({-1} + ... + e
valor estimado de (a - 1): -1,816%91
estatistica de teste: tau c(l) = -2,597973

D-valor assintdtico 0,036F4 —

coeficiente de 1* ordem para e: -0,02%
diferengas defasadas: F(%, &) = 2,177 [0,1780]

com constante e tendéncia

incluindo 9 defasagens de (l1-L)Brasil

modelo: (1-L)y = b0 + bl*tc + (a-1)*w(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -2,67729
esratissicade—testestan ct(l) = -3,22025

coeficiente de 1* ordem para e: -0,111
diferencas defasadas: F(8, 5) = 2,572 [0,1553]

Fonte: Autor (2021).

Observa-se que o p-valor obtido para o teste foi abaixo, o que indica que se pode
rejeitar a hipotese de nao estacionariedade. Para validar obtido foi aplicado o teste ADF-

GLS, o resultado do teste esta apresentado na Figura 60.

Figura 60 — Teste ADF-GLS para a producao de feijao de 1993 a 2019.

B4 gretl: ADF-GLS test - O X

HBEa DA &
Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) para Brasil

testar para baixo a partir de 9 defasagens, critério AIC modificado, Perron-Qu
tamanho da amostra: 24

hipdtese nula de raiz unitéria: a = 1

teste com constante
incluindo 2 defasagens de (l1-L)Brasil

modelo: {(l1-L)y = b0 + {(a-1)*y{(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0,382512
estatistica de teste: tau = -1,38622

p—-valor assintético 00,1543
coeficiente de 1* ordem para e: 0,091
diferencas defasadas: F(2, 21) = 3,413 [0,0521]

Fonte: Autor (2021).
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Percebe-se que o valor obtido foi acima de 0,1, o que indica que a série ¢ ndo
estacionaria. A selecdo de intervalos para a obtengdo de estacionariedade e aplicagdo dos
modelos da média movel e do alisamento exponencial se mostra suscetivel a falhas, devido
a possivel contradicdo de valores obtidos, a limitagdo da escolha do intervalo e

impossibilidade da realizagdo dos testes para intervalos muito pequenos.
4.4.1.2 Modelo ARIMA

Para a aplicagdo do modelo ARIMA foi realizado o teste de estacionariedade Dikey-
Fuller aumentado para a série histérica de producdo de feijdo de 1976 a 2019. A Figura 61

mostra o resultado obtido.

Figura 61 - Teste Dickey-Fuller aumentado para a produgdo de feijao de 1976 a 2019.

E& gret: ADFtest — O *

BEEA =
Teste Aumentado de Dickey-Fuller para Brasil

testar para baixo a partir de § defasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 41

hipdtese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante
incluindo 2 defasagens de (1-L}Brasil

modelo: (1-L)y = b0 + {(a-1)*v(-1) + ... + &
valor estimado de (a - 1): -0,22154

estatistica de teste: tau c(l) = -1,5571
p-valor assintdtico 0,5046

coeficiente de 12 ordem para e: -0,134
diferencas defasadas: F(2, 37) = 11,239 [0,0002]

com constante e tendéncia

incluindo 2 defasagens de (1-L)Brasil

modelo: {(1-L)y = b0 + bl*t + {a-1)*y(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0,612279

estatlistica de teste: tau ct(l) = -2,154¢6

p-valor assintdtico 0,5145

coeficiente de 1* ordem para e: -0,060

diferencas defasadas: F(2, 36) = 3,633 [0,0365]

Fonte: Autor (2021).

Observa-se que os resultados para o p-valor estao altos, o que indica que a série nao ¢

estacionaria. A Figura 62 mostra o correlograma da série.



Figura 62 — Correlograma para a série de producdo de feijao de 1976 a 2019.

EA gretl: correlograma - O X

BE2BE4 ]

Fungdo de autocorrelagdo para Brasil

*x% %% % jpndicam significdncia aos niveis de 1%, 5% e 10%

usando erro padrdo 1/T"0,5

Defas. FAC FACP Estat. Q [p-valor]
1 0,4576: #*&x 0,4576 *&X 59,8566 [0,002]
2  D,4231 #*x  (0,2703 * 18,4830 [0,000]
30,6327 **%  (0,5018 *&% 38,2428 [0,000]
4 0,4075 ***  0,0l64 46,6456 [0,000]
5 0,2603 * -0,1816 50,1607 [0,000]
& 0,4366 ***  0,0809 €0,3153 [0,000]
7 D0,2611 * -0,0911 64,0435 [0,000]
8 0,2476 0,1423 €7,4%02 [0,000]
s 0,2555 = -0,0770 71,2667 [0,000]
10 0,1781 -0,0387 73,1545 [0,000]
11 0,1575 -0,0080 74,6757 [0, 000]
1z 0,1753 0,0002 76,6201 [0, 000]
13 0,0094 -0,1538 76,6259 [0, 000]
14  0,0577 -0,0385 76,8503 [0, 000]
15 0,0840 0,0561 77,3432 [0, 000]
16 -0,1498 -0,2285 78,9653 [0, 000]
17 -0,1248 -0,0974 80,1345 [0, 000]
18 -0,0344 -0,0097 80,2263 [0,000]
1s -0,1703 0,1102 82,5753 [0,000]
20 -0,1411 0,1088 84,2540 [0,000]
21 -0,1614 -0,2156 86,5466 [0,000]
22 -0,2377 -0,1258 91,7430 [0,000]
23 -0,1787 0,0286 94,8188 [0,000]
24 -0,2379 0,0088 100,5477 [0,000]
25 -0,2658 = 0,0410 108,0715 [0,000]

Fonte: Autor (2021).

Observe que o valor de FAC quase zera na linha 14 e logo apos volta a crescer. A
analise das diferengas para a série resultou em um modelo ARIMA com d=2, p=2 e g=1. A

Figura 63 mostra os resultados obtidos para as previsdes do modelo.

Figura 63 — Aplicagao do modelo ARIMA a série de produgao de feijao.

“ gretl: previsdes =5 O X
BE DA+ B
e ey e e

2000 25%82,377 2612,333 o
2001 2983, 000 2817,142

2002 3205, 000 3053,277

2003 25978, 300 2877,279

2004 3045, 500 3091,238

2005 3471, 200 3205,858

2006 3339, 700 31593, 634

2007 3520, 900 3278,408

2008 34580, 600 355¢,016

2008 3322,500 3459g,659

2010 3732,800 3558, 115

2011 2918, 400 3604,401

2012 2806, 300 3355,8920

2013 3453, 700 3429,4919

2014 3210, 200 3088, 438

2015 2512, 900 3063, 610

2016 3399, 500 3232,347

2017 3116,100 31590,007

2018 3017,700 2855,169

2019 3222,100 3310,704

2020 317&,307 338,0171 2513,806 - 3838,809

Fonte: Autor (2021).
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Observa-se que os valores previstos estdo proximos aos reais, os resultados para o

calculo dos erros obtidos para as previsdes do modelo estdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Erros para aplicagdo do modelo ARIMA a série de producao de feijao.

Valor Real 2020 |Valor obtido 2020 |Erro Absoluto |Desvio médio absoluto |% de Erro (Erro Absoluto)
ARIMA 3144,2 3176,307 32,107 188,8 1,0%

Fonte: Autor (2021).

Observa-se que o erro obtido para a previsdo realizada para 2020 foi baixo e o desvio
médio absoluto se mostrou baixo se comparado aos valores da produ¢ao ao longo dos anos.

O teste da normalidade dos residuos estd apresentado na Figura 64.

Figura 64 — Teste da normalidade dos residuos para a previsdo da producao de feijao.
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Fonte: Autor (2021).

Nota-se que a distribui¢ao dos residuos se assemelha a distribuicdo normal, entretanto

ndo ha tanta aderéncia como nas séries anteriores.



4.4.1.3 Discussao dos resultados

Percebe-se pelos resultados obtidos que a sele¢do de intervalos para a obtengdo de
estacionariedade e aplicacao dos modelos da média movel e do alisamento exponencial se
mostra suscetivel a falhas, devido a possivel contradi¢do de valores obtidos, a limita¢dao da
escolha do intervalo e impossibilidade da realizacdo dos testes para intervalos muito
pequenos, além de requerer mais etapas devido a sele¢do de novos intervalos, caso o
primeiro intervalo selecionado ndo se mostre interessante.

O modelo ARIMA novamente se mostra bastante adequado para descrever séries com
tendéncia, garantindo, na maioria das vezes, uma aplicacdo agil e precisa. A distribuicao
dos erros mostra que por mais que o modelo se mostre coerente ele pode ser afetado por um

possivel carater sazonal dos dados, mesmo que as observagdes ocorram de maneira anual.

4.5 MODELO SARIMA

A aplicacdo do modelo SARIMA se mostrou prejudicada devido ao fato de o
intervalo entre as observagdes se dar de maneira anual. Mesmo ao se analisar commodities
em que se tem mais de uma safra durante o ano a aplicagdo do modelo ndo poderia ocorrer,
pois as safras tém periodos diferentes.

A analise do periodograma para algumas das séries estudadas indica uma possivel
presenca de sazonalidade, como pode ser visto na Figura 65 para a série de producao de

feijdo.
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Figura 65 — Periodograma da produgao de feijao.

ﬁ gretl: grafico
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Fonte: Autor (2021).

A presenca dessa possivel sazonalidade, indicada por um ponto destoante no primeiro
ponto do grafico, pode explicar a diferenga da aderéncia dos erros a uma distribuicao
normal, entretanto mesmo para esses casos 0 modelo ARIMA se mostrou bem eficaz e
requiriu menos etapas. Vale ressaltar que a sazonalidade para observagdes em intervalos de

um ano para o contexto de produgdo de commodities no brasil ndo teria muito significado.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Serao verificados os objetivos e as respostas as questoes de pesquisa e apresentadas

sugestdes para a continuidade do trabalho.

5.1 VERIFICACAO DAS RESPOSTAS AS QUESTOES DE PESQUISA

A pesquisa realizada, sendo classificada como pesquisa aplicada, cumpriu com a sua
defini¢do de se gerar conhecimentos para a aplicagdo pratica dirigida a solucdo de
problemas especificos. A verificagdo da resposta a questdo de pesquisas sera realizada para

cada questao de forma individual.

a) Como determinar, em uma série historica, um modelo mais aderente a realidade?

Para se determinar um modelo mais aderente a realidade, deve-se analisar o intervalo
entre as observagdes que constituem a série, analisar se ¢ possivel considerar a série como
estaciondria, analisar os residuos da série para verificar se houve uma boa descricdo do
modelo utilizado, calcular os erros para verificacdo da precisdo do modelo e entender qual

o contexto daquilo que ¢ analisado.

b) Quais sdo os principais fatores que influenciam na precisdo de um modelo de previsao?

Os principais fatores que influenciam na precisdao de um modelo de previsdao sao o
intervalo de dados utilizado e a capacidade do modelo de incorporar as componentes da
decomposic¢do cléssica. Foi observado que modelos que absorvem melhor as componentes
da decomposicdo cldssica conseguem ser aplicados obtendo resultados precisos e obtidos

de forma agil.
¢) Quais modelos de previsdo descrevem adequadamente séries historicas da Conab?
Devido ao intervalo entre as observagdes para as séries historicas da Conab ser de um

ano e para commodities que tem mais de uma safra no ano o intervalo entre as observacoes

variar, os modelos ARIMA, média mével e alisamento exponencial se mostraram como
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uteis para a descri¢do das séries. O modelo ARIMA se mostrou o mais eficiente, devido a
grande maioria das séries apresentar um comportamento tendencioso, os modelos de média

movel e alisamento exponencial se mostraram adequados em apenas algumas ocasioes.

Verifica-se entdo que foram obtidas respostas para todas as questdes de pesquisa.

5.2 VERIFICACAO DO ATENDIMENTO AOS OBJETIVOS

Assim como a verificagdo das respostas as questdes de pesquisa, a verificagdo do

atendimento aos objetivos sera realizada de forma individual e esta apresentada a seguir.

a) Investigar, com o auxilio de softwares, os diferentes comportamentos das séries

historicas visando seu uso em modelos de previsao.

Os softwares utilizados se mostraram bastante Uteis para investigar o comportamento
das séries historicas, disponibilizando ferramentas complementares que possibilitaram o

entendimento da série antes da aplicacao dos modelos.

b)  Identificar situagdes em que ¢ recomendado o uso de um determinado modelo de

previsao.

Por meio da comparagdo entre o que se era esperado ao observar o grafico da série e o
que se obteve depois da aplicagdo dos modelos, assim como o estudo dos residuos, foi
possivel perceber que os modelos de alisamento exponencial simples e média mével se
mostram interessantes apenas para séries estacionarias, € que deve se ter dados suficientes
para que seja possivel atestar a estacionariedade da série. O modelo ARIMA se mostrou
bastante eficiente para a descricdo das séries, pois a maioria das séries apresentou
comportamento de tendéncia. O modelo SARIMA teve pouca aplicacdo devido ao fato das
observagdes ou serem anuais ou serem feitas em intervalos diferentes de tempo, tendo entao
a sua aplicacdo acontecendo de forma mais coerente em situagdes em que as observagdes

sdo realizadas com mais frequéncia.

¢)  Determinar um intervalo de variacdo dos dados em que cada método de previsdao

analisado funcione e ofereca valores previstos compativeis com a realidade modelada.
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Foi observado que para a aplicacdo do modelo ARIMA, caso ndo haja sazonalidade
nos dados, pode ocorrer desde que se tenha uma base de dados suficientemente grande.
Para os modelos de alisamento exponencial simples e média movel foi observado que
devem ser levados em conta trechos mais recentes da série, de forma a tornar o
comportamento analisado o mais estaciondrio possivel.

Foi percebido que estimar o pardmetro a, para o modelo de alisamento exponencial,
com base em valores mais recentes obtidos se mostrou bem util para aumentar a precisao
do modelo. Para o modelo de média mdvel se mostrou interessante reduzir o valor de r
quando se identificar variagdes no comportamento estacionario da série.

O modelo SARIMA mostrou que sua aplicagdo requer observacdes feitas mais de
uma vez ao longo do ano. Por ser uma variagdo do modelo ARIMA, o modelo SARIMA se
mostra uma opcao para casos que o uso do modelo ARIMA ndo se mostre eficiente,

levando em consideracdo o contexto que esta sendo analisado.

O objetivo geral do trabalho, por sua vez, ¢ “identificar como se dd a relacdo da
variacao dos dados em séries historicas da Conab e como se adequam os principais modelos
de previsdo no seu tratamento “. Foi verificado que a varia¢ao dos dados se d4, de maneira
geral, com a presenga de tendéncia e ¢ necessario alterar os parametros para cada modelo
e/ou o periodo analisado para se garantir uma maior precisao.

Na realizagao do trabalho foi verificado que os objetivos do estudo estdo bem
relacionados. Por meio dos usos das ferramentas dos softwares as séries foram devidamente
descritas, o que possibilitou identificar com agilidade padrdes para situacdes em que ¢ mais
indicado determinado modelo de previsdo. Além disso, foi estudado como variar o trecho
estudado de modo a possibilitar a aplicacdo de um determinado modelo com uma maior

precisdo. Verifica-se entdo o atendimento aos objetivos.

5.3 SUGESTOES PARA A CONTINUIDADE DO TRABALHO

Como sugestdo para trabalhos futuros, tem-se primeiramente a utilizacdo de uma
outra base de dados, em que as observagdes ocorram em intervalos menores de tempo. De
forma a estudar de maneira mais precisa a aplicacdo do modelo SARIMA.

Outra sugestdo para a continuidade do trabalho seria o estudo de outro modelos de
previsdo, para que sejam possiveis novas discussoes ao se estudar uma série historica e

melhor selecionar modelos existentes para se obter mais precisao.
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Como ultima sugestdo, seria interessante um estudo de maneira conjunta sobre sobre
as politicas do pais, a variagdo do mercado e o comportamento das séries de uma

determinada commodity, de forma a atribuir outras explicacdes para a variagao dos dados.
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