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RESUMO 

 

O trabalho identifica e discute os principais fatores que influenciam na precisão de um 

modelo de previsão e apresenta uma análise sobre séries históricas da Conab. Utilizando 

modelos de previsão conhecidos (média móvel, alisamento exponencial simples, ARIMA e 

SARIMA) e com o auxílio de softwares é verificada a precisão de cada modelo de acordo 

com o intervalo de dados escolhido, estabelecendo uma metodologia que permite encontrar 

de maneira rápida um modelo coerente. A análise de séries temporais, ou históricas, é um 

instrumento estatístico de pesquisa que proporciona autoconhecimento e inteligência para 

criação de planos de ação nas empresas. Fazer uma previsão consistente ao se analisar uma 

série é uma qualidade decisiva para empresa que busca absorver de maneira rápida as 

mudanças do seu ecossistema, entretanto fazer uma previsão rápida e de qualidade 

necessita de um modelo adequado. Escolher um modelo adequado, por sua vez, necessita 

de uma metodologia que garanta coerência na escolha. Foi observado que os modelos de 

alisamento exponencial e média móvel se mostram suscetíveis a falhas quando a série não é 

estacionária, entretanto a seleção dos parâmetros e o intervalo analisado podem aumentar a 

eficiência desses modelos. O modelo ARIMA se mostrou de aplicação ágil e precisa, 

garantindo a melhor descrição das séries e melhores resultados. O estudo dos erros se 

mostrou importante para se verificar se a descrição da série foi adequada. O modelo 

SARIMA não se mostrou interessante para as séries estudadas devido ao fato de o intervalo 

entre as observações ser de um ano, o que prejudica a análise da sazonalidade, além disso, 

os dados obtidos em intervalos menores que um ano não apresentaram período constante. 

 

PALAVRAS-CHAVE: Modelos de previsão. Séries históricas. Precisão. 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. 

 



LISTA DE ILUSTRAÇÕES 

 

Figura 1 – Principais redes de citação de acordo com os filtros indicados 18 

Figura 2 – Fluxograma de atividades para organização do trabalho 19 

Figura 3 – Cronograma das etapas                                                                                        20 

Figura 4 – Valor da média (laranja) de acordo com a variação dos dados (azul)            24 

Figura 5 – Valor da média (laranja) de acordo com a variação dos dados (azul) 24 

Figura 6 – Número de passageiros ao longo dos anos 26 

Figura 7 – Interface para construção de gráficos no Excel                                                   36 

Figura 8 – Variação da produção anual e da média da produção anual de feijão no Brasil  37 

Figura 9 – Trecho de tabela feita no Excel                                                                           37 

Figura 10 – Seleção de abas para utilização dos testes de raiz unitária 38 

Figura 11 – Exemplo de correlograma                                                                                  39 

Figura 12 – Valores para FAC e FACP                                                                                40 

Figura 13 – Interface para aplicação do modelo ARIMA                                       42 

Figura 14 - Coeficientes obtidos na modelagem ARIMA                42 

Figura 15 – Variação da área plantada de trigo 1977 a 2019               44 

Figura 16 - Variação da área plantada de trigo de 2001 a 2019              45 

Figura 17 – p-valor para o teste Dickey-Fuller aumentado                                      45 

Figura 18 – p-valor para o teste ADF-GLS                                                                           46 

Figura 19 – Estatística de teste e valores críticos para o teste KPSS                                    46 

Figura 20 – correlograma da série referente a área plantada de trigo                                   47 

Figura 21 – Previsão ARIMA da área plantada de trigo para 2020                                      48 

Figura 22 – Distribuição dos resíduos ARIMA para a área plantada de trigo                      48 

Figura 23 - Variação da produtividade em relação ao trigo de 1977 a 2019                        51 

Figura 24 – Teste ADF-GLS para a série de produtividade em relação ao trigo                  52 

Figura 25 – Correlograma da série de produtividade em relação ao trigo                            53 

Figura 26 – Aplicação do modelo ARIMA à série de produtividade em relação ao trigo    53 

Figura 27 - Distribuição dos resíduos ARIMA para a produtividade em relação ao trigo   54 

Figura 28 - Variação da produção de relação ao trigo de 1977 a 2019                                 57 

Figura 29 – Teste Dickey-Fuller para a produção de trigo                                                   58 

Figura 30 – Aplicação do teste ADF-GLS para a produção de trigo                                     59 

Figura 31 – Correlograma para a série de produção de trigo                                      59 

Figura 32 – Gráfico das primeiras diferenças em relação à série de produção de trigo        60 



Figura 33- Teste Dickey-Fuller aumentado para as primeiras diferenças                             60 

Figura 34 – Teste ADF-GLS para as primeiras diferenças                                                   61 

Figura 35 – Teste KPSS para as primeiras diferenças                                                          61 

Figura 36 – Aplicação do Modelo ARIMA à série de produção de trigo                             62 

Figura 37 – Distribuição dos resíduos ARIMA para a produção de trigo                            63 

Figura 38 – Previsão do modelo ARIMA em relação a produção de trigo                           63 

Figura 39 – Variação da produção de soja de 1976 a 2019                                                  65 

Figura 40 – Teste ADF-GLS para a série de produção de trigo                                            66 

Figura 41 – Correlograma para a série de produção de trigo                                                66 

Figura 42 – Aplicação do modelo ARIMA para a série de produção de soja                       67 

Figura 43 – Dispersão dos erros para o modelo ARIMA da produção de soja                     68 

Figura 44 - Previsão do modelo ARIMA em relação a produção de soja                             68 

Figura 45 – Média móvel para r=10 aplicada a produção de soja                                        69 

Figura 46 - Média móvel para r=3 aplicada a produção de soja                                           70 

Figura 47 – Alisamento exponencial em relação à série de produção de soja                      70 

Figura 48 – Dispersão dos erros para o alisamento exponencial                                          71 

Figura 49 – Variação da produção de milho de 1976 a 2019                                                72 

Figura 50 – Teste ADF-GLS para a série de produção de milho                                          73 

Figura 51 – Correlograma da série de produção de milho                                                    74 

Figura 52- Aplicação do modelo ARIMA para a série de produção de milho                      75 

Figura 53 - Dispersão dos erros para o modelo ARIMA da produção de milho                  75 

Figura 54 - Previsão do modelo ARIMA em relação a produção de milho                          76 

Figura 55 – Distribuição dos erros para o modelo de médias móveis                                  77 

Figura 56 – Distribuição dos erros para o modelo de alisamento exponencial                     78 

Figura 57 – Variação da produção de feijão de 1976 a 2019                                                79 

Figura 58 – Variação da produção de feijão de 1993 a 2019                                                79 

Figura 59 – Teste Dickey-Fuller aumentado para a produção de feijão de 1993 a 2019      80 

Figura 60 – Teste ADF-GLS para a produção de feijão de 1993 a 2019                              80 

Figura 61 - Teste Dickey-Fuller aumentado para a produção de feijão de 1976 a 2019      81 

Figura 62 – Correlograma para a série de produção de feijão de 1976 a 2019                     82 

Figura 63 – Aplicação do modelo ARIMA à série de produção de feijão                            82 

Figura 64 – Teste da normalidade dos resíduos para a previsão da produção de feijão       83 

Figura 65 – Períodograma da produção de feijão                                                                 85 



LISTA DE TABELAS 

 

Tabela 1 – Médias móveis para a área plantada de trigo                           49 

Tabela 2 – Previsão da área plantada de trigo utilizando alisamento exponencial               50 

Tabela 3 – Erro absoluto e desvio médio absoluto para área plantada de trigo                    50 

Tabela 4 – Média móvel aplicada à produtividade em relação ao trigo                                55 

Tabela 5 – Alisamento exponencial aplicado à produtividade em relação ao trigo              55 

Tabela 6 – Erros dos modelos para a produtividade em relação ao trigo                              56 

Tabela 7 – Erros para o modelo ARIMA aplicado à série de produção de trigo                  64 

Tabela 8 – Erros para as previsões do modelo ARIMA para a produção de soja                 69 

Tabela 9 - Erros para as previsões do modelo ARIMA para a produção de milho               76 

Tabela 10 – Erros para aplicação do modelo ARIMA à série de produção de feijão           83 

 

 



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS 

 

ARIMA  Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis 

CFP  Companhia de Financiamento da Produção 

Cibrazem  Companhia Brasileira de Armazenamento 

Cobral  Companhia Brasileira de Alimentos 

Conab   Companhia Nacional de Abastecimento 

FAC                Função autocorrelação 

FACP              Função autocorrelação parcial 

MAPA  Ministério da Agricultura e Pecuária 

SARIMA   ARIMA sazonais multiplicativos 

ADF-GLS       Teste de raiz unitária desenvolvido por Elliot, Rothengberg e Stock. 

KPSS              Teste de raiz unitária criado por Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin. 



 

SUMÁRIO 

 

1 INTRODUÇÃO                                                                                                       15 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO E QUESTÃO DE PESQUISA                                       15 

1.2 OBJETIVOS E DELIMITAÇÃO                                                                             16 

1.3 JUSTIFICATIVA                                                                                                      17 

1.4 ETAPAS E CLASSIFICAÇÃO DE PESQUISA                                                      18 

1.5 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO                                                                        21 

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA                                                                          22 

2.1 SÉRIES TEMPORAIS                                                                                              22 

2.2 DECOMPOSIÇÃO CLÁSSICA E SÉRIES ESTACIONARIAS                             23 

2.3 TENDÊNCIA                                                                                                            24 

2.4 SAZONALIDADE                                                                                                    25 

2.5 MÉTODO GRÁFICO E TESTES DE RAIZ UNITÁRIA                                        26 

2.6 MÉTODOS ESTATÍSTICOS DE PREVISÃO                                                        27 

2.6.1 Média móvel                                                                                                             27 

2.6.2 Alisamento exponencial simples                                       28 

2.6.3 ARIMA                                                                                                                     29 

2.6.4 SARIMA                                                                                                                   30 

2.7 ERROS DE PREVISÃO                                                                                           30 

2.7.1 Erro simples e absoluto de previsão                                                                      31 

2.7.2 Desvio padrão da previsão                                                                                      31 

2.7.3 Desvio médio absoluto                                                                                             31 

2.7.4 Intervalo de confiança                                                                                             32 

2.8 SOFTWARES PARA PREVISÃO E ANÁLISE DE SÉRIES TEMPORAIS           32 

2.8.1 Excel                                                                                                                          32 

2.8.2 Gretl                                                                                                                          33 

3 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA                                                              34 

3.1 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA A SER TRATADO                                              34 

3.2 UNIDADE DE PESQUISA                                                                                      34 

3.3 INSTRUMENTOS DE PESQUISA                                                                          36 

3.3.1 Ferramentas do Excel                                                                                          36 

3.3.1.1 Plotagem de gráficos                                                                                            36 



3.3.1.2 Tabelas, funções e contas                                                                                 37 

3.3.2 Ferramentas do Gretl                                                                                              38 

3.3.2.1 Testes de raiz unitária                                    38 

3.3.2.2 Identificação dos parâmetros ARIMA                                                                      39 

3.3.2.3 Identificação dos parâmetros SARIMA                                                                    40 

3.3.2.4 Modelagem                                                                                                                41 

3.4 TRATAMENTO DOS DADOS                                                                                43 

4 RESULTADOS  44 

4.1 TRIGO                         44 

4.1.1 Série histórica da área de plantação de trigo.               44 

4.1.1.1 Teste da estacionariedade                                         45 

4.1.1.2 Modelo ARIMA                    47 

4.1.1.3 Média móvel e Alisamento exponencial                 49 

4.1.1.4 Cálculo dos erros                    50 

4.1.1.5 Discussão dos resultados                   50 

4.1.2 Série histórica da produtividade em relação ao trigo               51 

4.1.2.1 Modelo ARIMA                    52 

4.1.2.2 Média móvel e alisamento exponencial                 54 

4.1.2.3 Cálculo dos erros                               56 

4.1.2.4 Discussão dos resultados                   56 

4.1.3 Série histórica da produção de trigo                 57 

4.1.3.1 Modelo ARIMA                    62 

4.1.3.2 Discussão dos resultados                   64 

4.2 SOJA                      65 

4.2.1 Série histórica de produção de soja                            65 

4.2.1.1 Modelo ARIMA                    67 

4.2.1.2 Média móvel                     69 

4.2.1.3 Alisamento exponencial                   70 

4.2.1.4 Discussão dos resultados                              71 

4.3 MILHO                     72 

4.3.1 Série histórica da produção de milho                 72 

4.3.1.1 Modelo ARIMA                    74 

4.3.1.2 Média Móvel                     76 

4.3.1.3 Alisamento exponencial                   77 



4.3.1.4 Discussão dos resultados                              78 

4.4 FEIJÃO                     78 

4.4.1 Série histórica da produção de feijão                 79 

4.4.1.1 Testes de estacionariedade                        79 

4.4.1.2 Modelo ARIMA                    81 

4.4.1.3 Discussão dos resultados                   84  

4.5 MODELO SARIMA                       84 

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS                            86 

5.1 VERIFICAÇÃO DAS RESPOSTAS AS QUESTÕES DE PESQUISA             86 

5.2 VERIFICAÇÃO DO ATENDIMENTO AOS OBJETIVOS              87 

5.3 SUGESTÕES PARA A CONTINUIDADE DO TRABALHO              88 

 REFERÊNCIAS ...................................................................................................90 
 

 



15 
 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

Neste capítulo serão apresentados o contexto, a questão e os objetivos da pesquisa, 

contendo as justificativas de pesquisa e a organização do trabalho. Os métodos, a 

caracterização e os conceitos utilizados ao decorrer do trabalho serão apresentados no 

desenvolvimento dos capítulos. 

 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO E QUESTÃO DE PESQUISA  

 

Segundo Araujo e Souza (2015) séries temporais ou históricas são conjuntos de 

observações equidistantes, tendo como aspecto importante a dependência serial entre os 

dados observados. A maioria dos métodos estatísticos estão voltados para a análise de 

observações independentes, o estudo temporal, por sua vez, requer de técnicas específicas 

para a modelagem da dependência entre os dados, as quais são o objeto de estudo do 

trabalho. 

O estudo de técnicas para a modelagem da dependência entre os dados se justifica 

pela importância das previsões de demanda e de produção, que tem como base fundamental 

a análise de séries temporais. Martin et al. (2015) afirmam que tais previsões estimam 

valores que podem influenciar na estratégia de uma organização devido ao fato de 

sugerirem condições futuras de trabalho. Utilizar um modelo de previsão adequado e 

validado para a situação em estudo pode acarretar numa economia de recursos. 

Em um outro aspecto, Martin et al. (2015) diz que a análise e previsão 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 previsões de demanda tem aplicabilidade 

abrangente, citando alguns exemplos, como na área econômica (como na previsão do PIB), 

na área de controle e qualidade (acompanhando as variações nas medidas) e na área da 

energia (prevendo o consumo energético de cidades e edifícios), além de serem essenciais 

no desenvolvimento de planos de produção. 

Dentre suas diversas aplicações pode-se destacar a aplicabilidade na agropecuária, 

como, por exemplo, na previsão de safras de commodities (produtos que funcionam como 

matéria prima), que permite que os produtores tenham embasamento para tomar decisões 

no que se diz respeito a precificação, distribuição e planejamento de gastos. 

No cenário agropecuário brasileiro tem-se a Conab (Companhia Nacional de 
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Abastecimento), uma empresa pública vinculada ao Mapa (Ministério da Agricultura, 

Pecuária e Abastecimento), que tem destaque devido a sua importância nas tomadas de 

decisão no setor primário do país. Sua missão é “promover a garantia de renda ao produtor 

rural, a segurança alimentar e nutricional e a regularidade do abastecimento, gerando 

inteligência para a agropecuária e participando da formulação e execução das políticas 

públicas” (CONAB, 2017). Para isso a empresa levanta dados e faz previsões sobre a 

produção de commodities no Brasil. 

Para que uma empresa utilize previsões de maneira competitiva é necessário rapidez. 

Nessa perspectiva, Oliveira et al. (2016) destaca que no cotidiano das empresas existem 

planilhas eletrônicas e softwares especializados que auxiliam no cálculo da previsão de 

demanda ou produção para se garantir agilidade e, assim, a viabilidade do estudo. 

Pensando nesse contexto o trabalho tem como questões de pesquisa: 

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

b) Quais são os principais fatores que influenciam na precisão de um modelo de 

previsão? 

c) Quais modelos de previsão descrevem adequadamente séries históricas da Conab?  

 

1.2 OBJETIVOS E DELIMITAÇÃO 

 

Buscando responder às questões de pesquisa, o objetivo geral deste trabalho é 

identificar como se dá a relação da variação dos dados em séries históricas da Conab e 

como se adequam os principais modelos de previsão no seu tratamento. Por sua vez, os 

objetivos específicos são: 

 

 Investigar, com o auxílio de softwares, os diferentes comportamentos das séries 

históricas visando seu uso em modelos de previsão; 

 Identificar situações em que é recomendado o uso de um determinado modelo de 

previsão; 

 Determinar um intervalo de variação dos dados em que cada método de previsão 

analisado funcione e ofereça valores previstos compatíveis com a realidade 

modelada. 

 

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

históricas da produção de commodities disponibilizadas pela Conab e apresentar uma 
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metodologia que permita, dentre modelos conhecidos encontrar aquele que garanta a maior 

precisão de previsão, utilizando como ferramentas de análise o software Excel, para 

construção de gráficos e modelagem de alisamento exponencial simples e média móvel e o 

Gretl, para modelagem ARIMA E SARIMA. 

 

1.3 JUSTIFICATIVA 

 

A disponibilidade de uma grande quantidade de séries históricas, que possibilitam o 

desenvolvimento do estudo de métodos de previsão, e a importância 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 análise bibliométrica preliminar feita sobre o assunto. 

Com o uso da base de dados Scopus (2020) e o auxílio do Software VOSview foi 

feita uma análise preliminar no assunto. Utilizando-se como palavras-chave “forecasting, 

techniques, data e base”, levando-se em conta o período de 2016 a 2020, identificou-se 214 

artigos e um total de 1.540 citações, o que indica que o assunto tem relevância científica 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 teórico sobre séries temporais, tendência, sazonalidade, resíduos e 

técnicas de modelagem, fornece auxílio na identificação de casos onde é aplicável o modelo 

autorregressivo integrado de médias móveis (ARIMA), que é um dos principais modelos 

utilizados nesse trabalho, além de apresentar uma revisão teórica que auxilia na busca por 

novas fontes de informação. 

De maneira geral, os principais autores citados (indicados pelos círculos maiores na 

Figura 1) apontam em seus artigos os benefícios do auxílio de softwares como ferramentas 

de previsão, 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 serão discutidos posteriormente, para a 

realização do trabalho. 
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Figura 1 – Principais redes de citação de acordo com os filtros indicados. 

 
Fonte: Scopus (2020) e VOSview (2020). 

 

Em outra análise, a partir das mesmas palavras-chave e levando em conta também a 

palavra “agriculture” foram encontrados apenas 15 artigos, quando se reduz a filiação de 

autores à região “Brazil” não foram encontrados artigos publicados, o que indica uma 

possível lacuna de pesquisa na relação entre técnicas de previsão e produção agrícola no 

país, que estabelece onde este trabalho se delimita. Esta lacuna que, também, poderá servir 

de motivação também para trabalhos futuros. 

 

1.4 ETAPAS E CLASSIFICAÇÃO 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 são 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 propõe criar uma visão geral sobre determinado fenômeno 

e conhecer os fatos básicos que circundam a situação, 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 organização do trabalho 

 

                  
Fonte: Autor (2020). 
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Figura 3 – Cronograma das etapas. 

 

Fonte: Autor (2020). 

 

As atividades a serem desenvolvidas estão descritas sucintamente na sequência: 

1. Escolha do Tema: Foi pesquisado e selecionado o tema. Foi escolhido um tema dentro 

da área de Pesquisa Operacional devido à importância de se ter familiaridade com os 

métodos de previsão no ambiente industrial. 

2. Definição do problema: Foram selecionadas as questões a serem respondidas no 

trabalho. 

3. Definição dos objetivos: Foram definidos os objetivos do trabalho de modo a responder 

as questões levantadas pelo problema. 

4. Análise Preliminar da literatura: Etapa onde serão pesquisados livros, artigos e 

monografias para auxiliar no embasamento do trabalho e delimitação do tema. 

5. Referencial Teórico: Serão apresentadas as técnicas estatísticas de previsão, e os 

conceitos a serem utilizados. 

6. Estudo dos Softwares: Os softwares serão estudados de modo a se identificar 

ferramentas adequadas para se cumprir os objetivos do trabalho. 

7. Planejamento metodológico: Serão selecionados os métodos estatísticos de previsão a 

serem utilizados, e como se dará́ o desenvolvimento do trabalho. 

8. Pesquisa dos dados: As séries históricas serão obtidas no site da Conab possibilitando a 

aplicação dos conceitos. 

9. Análise dos Dados e Uso dos Softwares: As séries históricas obtidas serão submetidas à 

aplicação de métodos de previsão de interesse por meio do uso dos softwares. 

10. Interpretação dos Resultados: Os dados gerados pelos softwares serão interpretados e 

relacionados com os conceitos utilizados. 

11. Conclusão: Após a interpretação dos resultados serão discutidas as respostas para as 
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questões de pesquisa que motivaram o trabalho. 

12. Revisão: Revisão sistemática da organização do trabalho para aprimorar o 

desenvolvido nas etapas do trabalho. 

 

1.5 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO  

 

Este trabalho está estruturado em mais quatro capítulos. No Capítulo 2 está a 

fundamentação teórica, onde estão descritos, de forma suscinta, os conceitos que dão 

embasamento teórico para o trabalho. No capítulo 3 está descrita a metodologia do 

trabalho, onde são explicados os instrumentos de pesquisa, a unidade de pesquisa e como os 

dados serão tratados. No Capítulo 4 serão obtidos e tratados os dados de forma a se gerar 

resultados para que haja discussão do que foi obtido. Finalmente no Capítulo 5 estão as 

conclusões, respostas às questões de pesquisa e verificação dos objetivos, bem como 

sugestões para continuidade do trabalho, sendo seguidas das referências bibliográficas 

consultadas. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Nesse capítulo serão introduzidos os conceitos e ferramentas provenientes da revisão 

da literatura feita para o desenvolvimento do trabalho. O capítulo tem como objetivo 

explicar de forma sucinta tudo que dá embasamento teórico para a perspectiva do estudo 

realizado. 

 

2.1 SÉRIES TEMPORAIS  

 

Uma série temporal é uma sequência de observações ordenadas em intervalos iguais 

de tempo, tendo como principal característica a dependência entre os dados vizinhos. Yang 

et al. (2017), divide a análise de séries temporais em duas partes. Na primeira, deve-se 

obter a estrutura e o padrão subjacente dos dados observados, e na segunda, ajustar um 

modelo à série para fazer previsões futuras. Yang (2017) também destaca que o tempo pode 

ser substituído por outras variáveis, como espaço ou profundidade, desde que se leve em 

consideração a dependência entre as observações vizinhas. 

Segundo Morettin e Toloi (2018), séries temporais podem ser contínuas ou discretas. 

Contínuas, quando as observações são feitas continuamente no tempo, e discretas por meio 

da amostragem de uma série temporal contínua em intervalo de tempos iguais. Deve ser 

observado que, estes termos se referem à série, e não a variável observada, esta pode 

assumir valores contínuos ou discretos. 

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

dividi-los em quatro áreas:  

 

 Descrever o comportamento da série: construção do gráfico, diagramas de 

dispersão, verificação das propriedades da série, como sazonalidade, tendência 

alterações estruturais, outliers etc; 

 Explicação: investigar o mecanismo gerador da série temporal; 

 Predição: Predizer valores futuros com base no histórico de valores; 

 Controle de processos: como, por exemplo, controle estatístico de qualidade. 

 

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

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

séries estudadas.  

 

2.2 DECOMPOSIÇÃO CLÁSSICA E SÉRIES ESTACIONÁRIAS. 

 

Bastos (2016) afirma que a previsão baseada em modelos clássicos de decomposição 

de séries temporais é constituída pela filosofia de que um padrão existente em uma série 

histórica pode ser distinguido da aleatoriedade e decomposto em sub padrões que permitam 

identificar cada componente responsável pela variação dos dados.  

A decomposição clássica seria então uma maneira de dividir estes sub padrões de 

acordo com a existência de três características: tendência, sazonalidade e ruído. Sendo a 

variação dos dados decorrente do somatório desses três efeitos. Yang et al. (2017) descreve 

estes efeitos da seguinte maneira: 

 

 Efeito de tendência: Efeito que confere à série tendência de crescimento ou 

decrescimento ao longo do tempo, diz respeito ao movimento geral que a 

variável exibe durante o período de observação. Para a venda de um 

determinado produto, por exemplo, uma tendência de crescimento pode ser 

associada a aceitação do produto no mercado; 

 Efeito sazonal (ou cíclico): 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 verão de 

cada ano; 

 Variações ao acaso (ou ruído): Varáveis devidas a causas não identificadas que 

ocorrem em curtíssimo prazo e não são passíveis de previsão. Este efeito, por 

muitas vezes, pode mascarar a existência de tendência ou sazonalidade. 

 

De acordo com esta divisão, a fórmula para a decomposição clássica então pode ser 

estabelecida na equação (1): 

 

                                                                                                 (1) 

 

sendo que Xt é o valor obtido na série; Tt a componente de tendência; Ct a componente de 

sazonalidade; e Rt uma componente aleatória correspondente aos resíduos. 
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Quando não há a existência de tendência ou sazonalidade atribui-se toda a variação 

dos dados á componente aleatória, isso significa que a longo prazo a média e a variância 

dos dados podem ser consideradas constantes. Séries estacionárias seriam aquelas onde a 

variação dos dados se dá apenas devido à componente aleatória, conforme ilustrado na 

Figura 4. 

 

Figura 4 - Valor da média (laranja) de acordo com a variação dos dados (azul). 

 
Fonte: Rabelo (2019). 

 

2.3 TENDÊNCIA 

 

Segundo Xavier (2016), as duas principais fontes de variação de dados em séries 

temporais são a sazonalidade e a tendência. A tendência está presente quando os dados 

apresentam crescimentos ou declínios em períodos sucessivos, isso acarreta o crescimento 

ou declínio da variância e da média, não podendo-se assumir mais a série como 

estacionária. Um dos principais problemas ao se trabalhar com séries tendenciosas está na 

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

 

Figura 5 - Valor da média (laranja) de acordo com a variação dos dados (azul). 

 
Fonte: Autor (2020). 
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Segundo Antunes e Cardoso (2015) séries temporais podem apresentar trechos com 

diferentes tendências. Na Figura 5 quando são consideradas as 200 observações, o processo 

é visualmente estacionário, entretanto observe que caso fossem selecionados os dados de 

180 a 189, por exemplo, os valores apresentariam uma tendência de crescimento, e caso de 

190 a 200, os valores apresentariam declínio. Nota-se então que a identificação de 

tendência 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 raciocínio, séries com dados 

muito antigos podem conter informações que não 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 tendência a uma variação de caráter residual, esse processo de escolha dos 

dados está incluído dentro dos objetivos de estudo da descrição. 

 

2.4 SAZONALIDADE 

 

Yang et al. (2017) definem sazonalidade como a flutuação periódica do objeto de 

análise, são variações decorrentes de efeitos regulares e estáveis ao longo do tempo, sendo, 

em geral, significativa quando o intervalo de tempo entre as observações é menor que um 

ano. Visualmente essas flutuações apresentam um padrão de repetição facilmente 

reconhecível, como está exemplificado na Figura 6.   
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Figura 6 – Número de passageiros ao longo dos anos 

 
Fonte: Ehlers (2005). 

 

Pode-se identificar na Figura 6 que, além da notável tendência de crescimento, o 

gráfico apresenta um padrão de repetições ao longo dos anos, esse padrão, segundo 

Antunes e Cardoso (2015), seria a sazonalidade que, no caso, poderia ser descrita como a 

variação da demanda por viagens de avião de acordo com a época do ano. Nota-se também 

que a existência de um efeito não anula a variação decorrente de outros efeitos, o que é 

previsto pela decomposição clássica. 

 

2.5 MÉTODO GRÁFICO E TESTES DE RAIZ UNITÁRIA 

 

Ainda na Figura 5, pode-se observar que é possível se observar a existência de tendência na 

variação dos dados, visto que, entre o primeiro valor observado e o último houve uma 

quantidade de variações positivas consideravelmente maior (o valor inicial é cerca de 300% 

o valor inicial). É possível também, por meio deste gráfico, identificar um padrão, já 

discutido, de sazonalidade.  

Na prática, esse tipo de gráfico auxilia, por meio da identificação visual das 
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componentes da decomposição clássica, na escolha dos modelos de previsão a serem 

implementados, isso porque modelos estatísticos de previsão tem como por objetivo se 

adequar a existência dessas componentes. Zuculoto et al. (2018) afirmam que a construção 

de um gráfico antes de se modelar uma série temporal possibilita se ter uma visão 

aproximada de tendências, movimentos cíclicos, sazonalidade e observações atípicas, o que 

possibilita uma melhor descrição da série e, consequentemente, selecionar um modelo de 

previsão mais adequado. 

Além do método gráfico, existem testes, mais detalhados, que permitem uma 

conclusão sobre a existência de estacionaridade, são os chamados “testes de raiz unitária”. 

Como o próprio nome diz, esses testes se baseiam, na maioria dos casos, em se confirmar a 

hipóteses da existência de uma raiz unitária para série estudada. Xavier (2016) afirma que 

se deve utilizar mais de um teste para se certificar a estacionaridade dá série. 

Para o trabalho realizado serão levados em conta o método gráfico e os testes da raiz 

unitária presentes no software GRETL. Segundo Mattos (2018) ao se realizar um teste de 

raiz unitária em um software deve-se observar o p-valor, o qual se abaixo do nível de 

significância proposto acarretará a rejeição da hipótese de não-estacionariedade da série. 

Neste trabalho, serão utilizados os testes Dickey-Fuller aumentado, ADF-GLS 

(modificação do teste Dickey-Fuller aumentado) e o KPSS (sigla devida ao nome dos 

autores), para o KPSS deve-se comparar se o valor da estatística de teste está abaixo dos 

valores críticos. Após aplicação dos modelos estudados, será discutido se o intervalo 

observado no gráfico corresponde ao resultado da adequação dos modelos com a realidade. 

 

2.6 MÉTODOS ESTATÍSTICOS DE PREVISÃO 

 

A análise de séries temporais normalmente pode ser dividida em dois grupos, a 

análise univariada e a análise multivariada. Segundo Yang et al. (2017), séries univariadas 

são aquelas que contêm uma única observação registrada ao longo do tempo, como, por 

exemplo, volume de produção de grãos de café por ano. Séries multivariadas, por sua vez, 

são aquelas em que se considera que um grupo de variáveis da série temporal está 

envolvido na variação dos dados e a interação entre essas variáveis deve ser considerada. 

Yang et al (2017) também destacam que a parte de ajuste de um modelo de série 

temporal é um processo complexo que demanda cálculos matemáticos detalhados, neste 

trabalho serão utilizados softwares para a realização desses cálculos. Nos tópicos a seguir 

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

2.6.1 Média móvel 

 

De acordo com Almeida (2019) a média móvel é definida como a média aritmética de 

um determinado intervalo de observações mais recentes, como está descrito na equação (2): 

 

 

 

sendo  é a média das últimas r observações dos valores das variáveis Xt.  

 

Nesse método,  é a própria previsão para o próximo valor, e é sempre recalculada 

com a entrada de uma observação mais recente. Note que neste modelo todas as 

observações incluídas no intervalo r tem o mesmo peso. 

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

diferentes, na aplicação do método da média móvel deve-se: 

 

 Utilizar uma quantidade maior de dados, para séries que apresentam muita 

aleatoriedade, modo que o cálculo da média móvel fique imune a ruídos e 

movimentos curtos; 

 Utilizar uma quantidade menor de dados, para séries que apresentam pouca 

variação aleatória, de modo a reagir mais rápido a mudanças nas 

características da série. 

 

Em geral, modelos de média móvel tem maior aplicabilidade em séries estacionárias. 

 

2.6.2 Alisamento exponencial simples 

 

O modelo de alisamento exponencial simples, assim como o modelo dá média móvel, 

utiliza das observações registradas para determinar o comportamento da série. Entretanto, a 

diferença entre os dois modelos está, principalmente, na presença de uma constante de 

alisamento que atribui um peso para a observação mais recente. Segundo Xavier (2016) a 

fórmula do cálculo do alisamento exponencial pode ser dada pela equação (3): 

  

(2) 
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                                                                                                      (3) 

 

 representando a previsão para o tempo t+1;   é a observação mais recente; 

 (0 <  < 1) é a constante de alisamento (peso atribuído à observação); e  é o valor da 

previsão anterior. 

Percebe-se que quanto maior o valor de , mais importância se da ao valor da última 

observação, ou seja, o modelo estará mais propenso a detectar rapidamente mudanças nas 

características da série. Entretanto corre-se o risco de, ao assumir um alto valor para , ter 

uma previsão imprecisa devido à existência de um alto valor da componente aleatória para 

a última observação. Martin et al (2015) destaca que quanto menor o valor de  mais 

estáveis se mantêm os valores de previsão. Assim como modelos de média móvel, modelos 

de alisamento exponencial tem maior aplicabilidade em séries estacionárias. 

 

2.6.3 ARIMA 

 

Os Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Móveis (ARIMA), segundo 

Yang et al. (2017), são a forma mais geral de técnicas de previsão. Eles se baseiam em 

transformar uma série temporal em estacionária, por meio do processo de diferenciação. 

Estes modelos são utilizados quando é detectada a presença de tendência na série. 

Xavier (2016) descreve o processo de diferenciação em modelos ARIMA como a 

subtração de um dado ao dado anterior. É realizada uma diferenciação de 1ª ordem caso a 

série esteja crescer a uma taxa constante e de 2ª ordem se a série crescer com uma taxa 

crescente. De tal forma a equação ARIMA para uma série temporal é uma equação linear 

que tem como entrada defasagens da variável dependente associadas com defasagens do 

erro de previsão. 

De acordo com o apresentado por Yang (2017) a saída (resultado previsto) do modelo 

pode ser descrita como uma constante mais a soma ponderada de uma ou mais previsões 

anteriores mais a soma ponderada de um ou mais valores anteriores estimados de erro. As 

defasagens do termo de erro não podem ser consideradas como variáveis independentes, 

pois não são funções lineares dos coeficientes. Os coeficientes dos modelos ARIMA com 

erros defasados devem ser calculados por outras técnicas como a otimização não linear. 

Yang et al (2017) também destacam os termos do modelo da forma a seguir.  Os 

termos de defasagem da série temporal estacionária são referidos como "autorregressivos" 

(AR), e os atrasos dos termos de erro previstos são referidos como "média móvel" 
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(MA). Uma série temporal que necessita de uma diferenciação para que possa ser analisada 

como estacionária é considerada uma versão "integrada" (I) de uma série estacionária. 

Araújo e Souza (2016) denotam estes modelos como ARIMA (p, d, q), em que p é a 

ordem (número de defasagens) do modelo autorregressivo, d é o grau de diferenciação (o 

número de vezes em que os dados tiveram valores passados subtraídos) e q é a ordem do 

modelo de média móvel. A parte autorregressiva p do modelo pode ser representada de 

acordo com a equação (4): 

 

                                                       (4) 

 

 O modelo da média móvel q pode ser representado pela equação (5): 

 

                                                                 (5) 

 

sendo Y é a saída da série temporal  e  são pesos atribuídos e  é a série de erro. 

 

2.6.4 SARIMA 

 

A fim de englobar o comportamento de sazonalidade presente em algumas séries 

temporais têm-se os chamados modelos ARIMA sazonais multiplicativos (SARIMA). 

Xavier (2016), descreve que os modelos SARIMA apresentam uma parte não sazonal, 

assim como no ARIMA, correspondentes aos parâmetros p, d e q, e uma parte sazonal que, 

de maneira alusiva ao visto anteriormente, corresponde aos parâmetros P, D e Q. Tendo-se 

assim uma componente sazonal autorregressiva SAR (P) e média móvel SMA (Q), em que 

D se refere à ordem de diferenciação sazonal. Pode-se também apresentar esse modelo 

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

 

2.7  ERROS DE PREVISÃO 

 

No que se diz respeito a modelos de previsão, uma das principais medidas para 

validação do modelo está no cálculo do erro associado. Segundo Freire (2017) a diferença 

entre os métodos estatísticos e outros métodos de previsão reside no fato de que os métodos 

estatísticos permitem calcular a probabilidade de erro. Serão detalhados alguns tipos de erro 
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a serem calculados. 

2.7.1 Erros simples e erro absoluto de previsão  

 

Azevedo (2016) afirma variabilidade de um conjunto de dados como sendo a maior 

ou menor diversificação dos valores em torno de uma medida de tendência central de 

previsão. Seguindo este raciocínio, erros simples de previsão são distância entre o valor real 

e o valor previsto. O cálculo deste erro se dá de acordo com a equação (6): 

 

                                                                                                               (6) 

 

Onde Ei é o erro simples de previsão no período i; Di é a demanda observada no período i; 

e Pi é a previsão estimada para o período i. 

O erro absoluto, por sua vez, é dado pelo módulo do erro simples calculado. 

 

2.7.2 Desvio padrão da previsão 

 

O desvio padrão é uma medida de dispersão, ou seja, é uma medida que indica o 

quanto o conjunto de dados é uniforme. É uma importante ferramenta para se interpretar os 

erros de previsão. Segundo Azevedo (2016) o desvio padrão pode ser calculado de acordo 

com a equação (7). 

 

                                                                                                    (7) 

 

Sendo S o desvio padrão de n períodos;  o erro simples no período i; e  a média dos erros 

simples de n períodos. 

 

2.7.3 Desvio médio absoluto 

 

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

acumulada dos erros absolutos dos últimos períodos. Seu cálculo se dá de acordo com a 

equação (8): 
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                                                                                             (8) 

 

sendo  é o desvio médio absoluto do período n; e  o erro absoluto cometido no 

período i. 

 

2.7.4 Intervalo de confiança 

 

O Intervalo de Confiança é um dos conceitos mais importantes dentro dos testes de 

hipóteses na estatística por ser utilizado como uma medida de incerteza, seu cálculo 

depende diretamente das observações obtidas, também do desvio padrão. Segundo Azevedo 

(2016) ele é importante para indicar a imprecisão frente a um cálculo efetuado. E pode ser 

interpretado como a confiança (em porcentagem) de que o intervalo entre o limite inferior e 

limite superior contém o verdadeiro valor do parâmetro populacional. 

Neste trabalho, o intervalo de confiança da previsão será gerado automaticamente por 

meio do Gretl para os modelos ARIMA e SARIMA, de acordo com o nível de confiança 

preestabelecido. 

 

2.8 SOFTWARES PARA PREVISÃO E ANÁLISE DE SÉRIES TEMPORAIS 

 

Morettin e Tollói (2018) afirmam que a operacionalização de modelos de previsão é 

complexa na prática, e para que haja rapidez na execução da análise, garantindo viabilidade 

prática do estudo, se faz necessário o uso softwares apropriados aos modelos de previsão 

escolhidos. No caso deste trabalho, serão utilizados os softwares Excel e Gretl para 

aplicação dos modelos. 

 

2.8.1 Excel 

 

O Excel é um Software comercializado pela empresa Microsoft. Segundo o site 

oficial da empresa (2020) o Excel é um software de planilhas de análise. O site destaca que 

o software dispõe de inúmeras ferramentas para tratamento, simulação e análise de dados. 

Como ferramenta de cálculo, o Excel possibilita a utilização de fórmulas e o recurso 

funções predefinidas, além da criação de fórmulas e lógicas dentro de suas planilhas.  

Com base nos dados das folhas de cálculo é possível elaborar os mais variados tipos 
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de gráficos, ordenar listas de dados e criar listas de sub -totais, assim como recorrer a 

diversas ferramentas de simulação. No estudo a ser realizado o Excel servirá como 

ferramenta de produção de gráficos, e de cálculos principalmente para alisamento 

exponencial simples e média móvel. 

 

2.8.2 Gretl 

 

Segundo a homepage do site do Gretl (2020), o Gretl é um software multi-plataforma 

para análise econométrica, escrito em linguagem C. É livre e de código 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 

competências estão as análises de previsão por intermédio dos métodos ARIMA e 

SARIMA No estudo a ser realizado no trabalho, o software será a ferramenta para a análise 

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

 

Neste capítulo estão descritos com mais detalhes o problema a ser tratado, a unidade 

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

 

3.1 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA A SER TRATADO 

 

Segundo Martin et al (2015) a previsão de demanda é um processo para estimar 

condições futuras de vendas, mercado ou fatores que possam influenciar na estratégia e 

planejamento de uma organização. Séries temporais são sequencias ordenadas obtidas em 

intervalos iguais de tempo que tem na dependência entre seus dados informações 

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 

influenciá-los no futuro. Dessa forma, pode-se, segundo Yang (2017), incorporar esta causa 

em um modelo matemático para que sejam realizadas previsões. Entretanto a escolha do 

modelo requer cuidados, para que seja selecionado um modelo que interprete de maneira 

precisa a variação 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 previsões precisas é uma ferramenta 

poderosa para uma empresa que busca se líder de mercado.  

Yang et al. (2017) afirma que o ajuste de um modelo a uma série temporal é um 

processo desafiador. Ainda neste capítulo será apresentada uma metodologia para que seja 

possível descrever o comportamento das séries históricas e escolher um modelo de previsão 

adequado. 

 

3.2 UNIDADE DE PESQUISA 

 
A unidade de pesquisa deste trabalho será a Conab, especificamente suas séries 

históricas de produção de commodities. A Conab (Companhia Nacional de Abastecimento) 

é uma empresa pública, com sede em Brasília. A companhia foi criada em 1990 (tendo suas 
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atividades iniciadas no dia 1º de janeiro de 1991) após a fusão de três empresas públicas: a 

Companhia de Financiamento da Produção (CFP), a Companhia Brasileira de Alimentos 

(Cobal) e a Companhia Brasileira de Armazenamento (Cibrazem), segundo a homepage da 

página institucional da Conab (2017). 

A empresa está presente em todas as regiões do Brasil e suas atividades visam a 

inclusão social, com ênfase em geração de emprego e renda, e a viabilização de análises do 

quadro de oferta e demanda sobre o cenário agropecuário nacional, em geral, a empresa 

busca criar inteligência para que o governo possa tomar decisões nesse âmbito. 

 

A Conab possui importância estratégica ao oferecer ao Governo Federal 
informações técnicas para embasar a sua tomada de decisão quanto à elaboração 
de políticas voltadas à agricultura. Para isso, fornece informações detalhadas e 
atualizadas sobre a produção agropecuária nacional, por meio de levantamentos 
de previsão de safras [...] (CONAB, 2017, Homepage). 
 

As áreas de atuação da empresa estão divididas em:  

Abastecimento Social: que promove a segurança alimentar, garantindo o direito de todos 

ao acesso regular e permanente a alimentos de qualidade. 

Agricultura Familiar: que dá apoio a projetos que contribuam para o fortalecimento social 

e econômico de organizações produtivas rurais de base familiar. 

Armazenagem: cujo a principal finalidade é garantir o fluxo e abastecimento constante, de 

forma a proporcionar estabilidade e preços de mercado. 

Comercialização: que reúne informações relativas a operações de comercialização 

realizadas pela Conab. 

Estoques: que tem como objetivo executar a política governamental de intervenção no 

mercado para garantir o preço e a renda do produtor, e tonar regular o abastecimento 

interno. 

Informações Agropecuárias: cujo objetivo é munir os diversos agentes envolvidos no 

desenvolvimento da agropecuária brasileira de dados e informações. 

Preços Mínimos: área que atua como balizadora de oferta de alimentos para diminuir 

oscilações na renda dos produtores rurais e assegurar uma remuneração mínima. 

 

Dentre as informações geradas pela criação de inteligência da Conab, têm-se as séries 

históricas de produção de commodities no Brasil, que servirão de base de dados para o 

trabalho.  
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3.3 INSTRUMENTOS DE PESQUISA 

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

análise de dados disponíveis nos softwares Excel e Gretl. 

 

3.3.1 Ferramentas do Excel 

 

Serão apresentadas as ferramentas do Excel utilizadas neste trabalho. 

 

3.3.1.1 Plotagem de gráficos 

 

Um dos principais recursos utilizados neste trabalho é a construção de gráficos para 

descrição das séries históricas. Entre os recursos do Excel está a plotagem de gráficos, vide 

a interface mostrada pela Figura 7. 

 

Figura 7 – Interface para construção de gráficos no Excel. 

 
Fonte: Autor (2020). 
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Neste trabalho serão utilizados gráficos de linha, que são exemplificados na Figura 8 

por meio da plotagem do gráfico da variação da produção anual de feijão no Brasil (em mil 

toneladas) e a variação da média dessa produção ao longo do tempo. 

 

Figura 8 - variação da produção anual e da média da produção anual de feijão no Brasil. 

 
Fonte: Autor (2020). 

 

3.3.1.2 Tabelas, funções e contas 

 

As séries históricas da Conab são fornecidas por meio de dados organizados em 

planilhas do Excel. A disposição de células do Excel permite a construção de tabelas e 

planilhas de contas, além de existirem funções dentro do programa que auxiliam em 

cálculos conhecidos, há um trecho de uma tabela na Figura 9. 

 

Figura 9 – Trecho de tabela feita no Excel. 

 
Fonte: Autor (2020). 
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Na Figura 9 foi criada uma tabela em que as colunas “média” e “média móvel” foram 

construídas por meio da função “=média” presente no Excel, que permite o cálculo da 

média de um determinado intervalo de dados. Entretanto, a coluna “erro simples” foi 

construída utilizando-se uma fórmula inserida manualmente. Há também comandos dentro 

do Excel, como o “atingir meta”, que altera o valor de uma variável de interesse até que 

seja obtido o resultado desejado em uma equação. 

 
3.3.2 Ferramentas do Gretl 

 

Serão apresentadas as ferramentas do Gretl utilizadas neste trabalho. Vale ressaltar 

que os dados de séries históricas utilizados no Gretl podem ser importados das planilhas do 

Excel mantendo a disposição. 

 

3.3.2.1 Testes de raiz unitária 

 

Entre as ferramentas de análise de dados do GRETL existem três testes de raiz 

unitária que serão utilizados para a verificação de estacionariedade em uma série. Sendo 

eles o Dickey-Fuller aumentado, o ADF-GLS e o KPSS. Para se aplicar um destes testes, 

após importados os dados para o GRETl, basta ir na aba “Testes de Raiz Unitária” dentro 

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

 

Figura 10 – Seleção de abas para utilização dos testes de raiz unitária. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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3.3.2.2 Identificação dos parâmetros ARIMA 

 

A identificação ARIMA por meio do software Gretl requer um passo a passo para que 

se possam ser identificados de maneira coerente os coeficientes p, d e q. Após analisados os 

gráficos por meio do Excel e importados os dados para o GRETL deve-se primeiro 

construir um correlograma (utilizando a opção “correlograma” do GREL), uma ferramenta 

usada para verificar a autocorrelação entre os dados.  

Se os dados do correlograma obtido forem próximos de zero, pode-se considerar a 

série estacionária. Entretanto caso isso não ocorra, deve-se diferenciar as variáveis 

(utilizando a função “primeiras diferenças” do GRETL) até que isso ocorra, sendo d o 

número de vezes que necessárias até que o correlograma indique dados próximos de zero. 

Na Figura 11 há um exemplo de correlograma. 

 

Figura 11 – Exemplo de correlograma. 

 
Fonte: Xavier (2016). 

 

Nota-se que nesta Figura 10 o valor dos dados exibidos pelo correlograma está 

próximo de zero, podendo então assumir a ordem de diferenciação como o parâmetro d da 

modelagem ARIMA. Caso houvesse muitos valores acima da linha azul, seria necessária 

outra defasagem. 

Após obtido o parâmetro d deve-se construir outro correlograma, em relação aos 
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dados da última defasagem e observar os valores de FAC (função autocorrelação) e FACP 

(função autocorrelação parcial), conforme ilustrado na Figura 12. 

 

Figura 12 – Valores para FAC e FACP. 

 
Fonte: Silva (2015). 

 

É calculado então um ponto de referência para escolha dos parâmetros de acordo com 

a estimativa dada pela equação (9): 

 

                                                                                                                      (9) 

 

sendo O o ponto de referência; e n o número de dados utilizados. 

 

Para se obter o parâmetro p deve-se observar o último valor, em módulo, acima do 

ponto de referência para a coluna de FACP e escolher o valor correspondente na coluna 

“defasagem”, e para o parâmetro q deve-se observar o último valor em módulo acima do 

ponto de referência para FAC e escolher o valor correspondente para a coluna “defasagem”. 

Vale ressaltar que serão sempre utilizados valores dentro do intervalo de confiança pré-

estabelecido. 

 

3.3.2.3 Identificação dos parâmetros SARIMA 

 

A identificação dos parâmetros SARIMA ocorre de maneira semelhante à da 
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modelagem ARIMA. A obtenção dos parâmetros d, p e q se dão da forma vista 

anteriormente para o modelo ARIMA. A maneira de se obter os parâmetros se dá de forma 

semelhante. 

Após obtidos os parâmetros para o modelo ARIMA deve-se voltar aos valores 

originais da série e realizar as defasagens utilizando a função “diferenças de sazonalidade”. 

Da mesma forma como acontece para d, quando os valores do correlograma estão próximos 

a zero se obtém o parâmetro D. 

Constrói-se então um outro correlograma em relação aos dados da última defasagem 

e se observa os valores de FAC (função autocorrelação) e FACP (função autocorrelação 

parcial). Para se obter o parâmetro P deve-se observar o último valor, em módulo, acima do 

ponto de referência, já calculado, para a coluna de FACP e escolher o valor correspondente 

na coluna “defasagem”, e para o parâmetro Q deve-se observar o último valor em módulo 

acima do ponto de referência para FAC e escolher o valor correspondente para a coluna 

“defasagem”. 

 

3.3.2.4 Modelagem 

 

A modelagem ocorre após obtidos os parâmetros, escolhendo-se a opção “ARIMA” 

na aba de modelos. Após selecionada a opção entra-se com os parâmetros do modelo, 

conforme mostrado na Figura 13. 
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Figura 13 – Interface para aplicação do modelo ARIMA. 

 
Fonte: Silva (2015) 

 

Aplica-se então o modelo e se obtém os coeficientes. Então, avaliando-se o p-value 

se adapta o modelo, para que não haja coeficientes com p-valores acima do estabelecido 

para confiança que foi determinada, alterando os parâmetros identificados anteriormente. A 

Figura 14 mostra como os coeficientes são apresentados no software. 

 

Figura 14 – coeficientes obtidos na modelagem ARIMA. 
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Fonte: Silva (2015). 

3.4 TRATAMENTO DOS DADOS 

 

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

 

 Obtenção da série: obtenção da série histórica da comodity desejada, por meio da 

base de dados da Conab; 

 Análise da série: Análise do comportamento da série de dados, com auxílio do 

Excel e do teste da raiz unitária do GRETL, para que posteriormente se possa 

discutir o que era esperado e o que se obteve; 

 Aplicação do modelo: Aplicação dos modelos levando em conta o comportamento 

observado e o intervalo selecionado; 

 Cálculo dos erros: Cálculo dos erros para que se possa ser discutida a precisão de 

cada modelo; 

 Resultados: Análise e comparação dos resultados. 

 



44 
 

 

 
4 RESULTADOS 

 

Neste capítulo os dados serão obtidos e tratados, trazendo a discussão e a análise dos 

resultados obtidos. 

 

4.1 TRIGO 

 

Serão analisadas as séries históricas da Conab da área de plantação, da produtividade 

e produção de trigo. Os dados das séries históricas anuais referente ao trigo disponibilizadas 

pela Conab tem início em 1977. As séries serão analisadas levando em conta todo o 

período, entretanto serão analisados trechos de interesse para aplicação de alguns modelos. 

 

4.1.1 Série histórica da área de plantação de trigo. 

 

A plotagem do gráfico da série de área plantada de trigo, referente ao período de 1977 

a 2019, está apresentada na Figura 15. 

 

Figura 15 – Variação da área plantada de trigo 1977 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Foi adicionada no gráfico uma linha de tendência para o auxílio da visualização. É 

observado que o gráfico apresenta uma tendência de decrescimento, entretanto ao se 

selecionar um período mais recente (2001 – 2019) se observa uma possível 

estacionariedade, como pode ser observado na Figura 16. 
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Figura 16 - Variação da área plantada de trigo de 2001 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Vale ressaltar que, como o período entre as observações é de um ano, não se mostra 

interessante considerar a presença de sazonalidade. 

 

4.1.1.1 Teste da estacionariedade 

 

Como visto na Figura 15 ao se considerar todo o intervalo de dados há uma forte 

presença de tendência, entretanto para o intervalo considerado na Figura 16 tem-se uma 

possível estacionariedade que pode ser confirmada pela realização dos testes. O p-valor 

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

 

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

 
Fonte: Autor (2021). 
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É possível observar que o p-valor está abaixo 0,05 ou até mesmo 0,01. O p-valor 

obtido para  

o teste ADF-GLS está indicado na Figura 18. 

 

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

 
Fonte: Autor (2021). 

 

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

mesmo 0,01. A estatística de teste e os valores críticos obtidos para o teste KPSS estão 

indicados na Figura 19. 

 

Figura 19 – Estatística de teste e valores críticos para o teste KPSS. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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É possível observar que a estatística de teste está abaixo dos valores críticos obtidos. 

Conclui-se então que para o intervalo de dados selecionado a série é estacionária. 

 

4.1.1.2 Modelo ARIMA 

 

Para se fazer a previsão da área para o ano seguinte para o intervalo de dados de 1977 

a 2019 será utilizado o modelo ARIMA, devido ao intervalo entre as observações ser maior 

que um ano e devido a forte presença de tendência. A princípio será identificado se a 

presença de tendência realmente existe. A Figura 20 apresenta o correlograma da série. 

 

Figura 20 – correlograma da série referente a área plantada de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

É observado que na décima linha o valor de FAC quase zera, entretanto nas linhas 

seguintes ele volta a subir, isto indica que há presença de tendência na série. Confirmada a 

existência de tendência o modelo ARIMA é aplicado. A previsão da área plantada para o 

ano de 2020 resulta de um modelo ARIMA com d =2, p =5 e q=2 e está indicada dentro da 

elipse vermelha na Figura 21. 
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Figura 21 – Previsão ARIMA da área plantada de trigo para 2020. 

 
Fonte: Autor (2021) 

 

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

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

confiança da previsão a 95%, que está dentro do retângulo azul. Além do observado nas 

previsões feitas pelo ARIMA uma ferramenta de auxílio para confirmar a aderência dos 

modelos é verificar a normalidade dos resíduos, a Figura 22 apresenta a distribuição dos 

resíduos.  

 

Figura 22 – Distribuição dos resíduos ARIMA para a área plantada de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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É possível observar que os resíduos representados pelas colunas apresentam uma 

distribuição semelhante à da curva normal, o que indica uma boa aderência do modelo à 

série. 

 

4.1.1.3 Média móvel e Alisamento exponencial 

 

Para a aplicação da média móvel e do alisamento exponencial utilizou-se o intervalo 

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

 

Tabela 1 – Médias móveis para a área plantada de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

A previsão para 2020 será então o último valor da coluna das médias móveis. Nota-se 

que os valores das outras previsões realizadas estão próximos aos valores reais, 

apresentados na segunda coluna. 

Para o cálculo do alisamento exponencial foi estimado um valor para α utilizando o 

comando atingir meta do Excel de forma a alterar o valor de α na equação do alisamento 

exponencial até que a previsão para 2018 fosse exatamente o valor real para 2018. As 

previsões obtidas para o alisamento exponencial estão apresentadas na Tabela 2. 
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Tabela 2 – Previsão da área plantada de trigo utilizando alisamento exponencial. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

A previsão para 2020 será então o valor da última linha da terceira coluna. É possível 

observar que os valores de previsão obtidos se mostram próximos aos valores reais. 

 

4.1.1.4 Cálculo dos erros. 

 

O valor real obtido pela Conab para a área plantada de trigo em 2020 foi 2341,5 (em 

mil hectares) e será utilizado para o cálculo dos erros dos modelos. Por sua vez, os valores 

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

 

Tabela 3 – Erro absoluto e desvio médio absoluto para área plantada de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

4.1.1.5 Discussão dos resultados 

 

A partir dos valores obtidos de erro pode-se identificar a precisão 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 útil e estimar o valor de α com base no valor 

real de 2018, uma observação recente, garantiu um valor coerente.  
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Em outro aspecto a previsão utilizando a média móvel foi o mais preciso, o que 

indica que para séries estacionarias a média móvel, assim como o alisamento exponencial, 

se mostra um modelo de previsão coerente. Entretanto, vale-se notar que para aplicação 

desses dois modelos não se levou em conta todo o intervalo de dados disponíveis, pois a 

série apresentaria outro comportamento, sendo então uma limitação para esses modelos, o 

que pode ser corrigido com a escolha de um intervalo adequado. 

Apesar de na previsão para 2020 o modelo ARIMA apresentar o maior erro, ao se 

analisar as previsões realizadas o modelo apresentou valores bem próximos à realidade para 

outros anos. Vale ressaltar que o valor obtido está garantido dentro do intervalo de 

confiança do modelo. 

Deve-se lembrar que dados muito antigos podem não ser muito eficientes para 

auxiliar na descrição do cenário atual ao que se remete uma série histórica, considerá-los ou 

não influencia na verificação das componentes da decomposição clássica. É necessário 

levar em conta qual é o contexto da análise da série. 

 

4.1.2 Série histórica da produtividade em relação ao trigo 

 

A plotagem do gráfico da série da produtividade de trigo, referente ao período de 

1977 a 2019, está apresentada na Figura 23. 

 

 

Figura 23 - Variação da produtividade em relação ao trigo de 1977 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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Nota-se que aparentemente não há a estacionariedade na série mesmo ao se selecionar 

trechos do gráfico. A linha de tendência adicionada indica uma forte presença de uma 

tendência de crescimento. Por meio da visualização do gráfico o modelo mais indicado para 

a previsão é o modelo ARIMA, devido a não estacionariedade. 

 

4.1.2.1 Modelo ARIMA 

 

A princípio será identificado se a presença de tendência realmente existe para a série 

de produtividade de trigo referente ao período de 1977 a 2019. A Figura 24 apresenta o 

teste de raiz unitária ADF-GLS para a série 

 

Figura 24 – Teste ADF-GLS para a série de produtividade em relação ao trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

É possível observar que o p-valor, destacado em azul, está bem acima de até mesmo 

0,1, o que indica que a série não é estacionaria. A Figura 25 confirma a presença de 

tendência mostrando o correlograma da série. 
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Figura 25 – Correlograma da série de produtividade em relação ao trigo. 

 
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 há presença de tendência 

na série. É aplicado então o modelo ARIMA. A previsão da produtividade para o ano de 

2020 resulta de um modelo ARIMA com d=2, p=8 e q=3, o resultado da aplicação do 

modelo está apresentado na Figura 26.  

 

Figura 26 – Aplicação do modelo ARIMA à série de produtividade em relação ao trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

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

estão próximos dos valores reais (segunda coluna). Para se confirmar a aderência dos 
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modelos foi verificada a normalidade dos resíduos, a Figura 27 apresenta a distribuição dos 

resíduos.  

 

Figura 27 - Distribuição dos resíduos ARIMA para a produtividade em relação ao 

trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

É observado que os valores dos resíduos se aproximam da distribuição normal, 

afirmando a aderência do modelo. 

 

4.1.2.2 Média móvel e alisamento exponencial 

 

A série histórica não apresenta estacionareidade ao analisar trechos que se relacionem 

a um período mais recente, entretanto para auxiliar na discussão sobre a importância da 

verificação da estacionariedade ao se aplicar um modelo serão aplicados os modelos de 

média móvel e alisamento exponencial. A Tabela 4 mostra os resultados da aplicação do 

modelo de média móvel.  
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Tabela 4 – Média móvel aplicada à produtividade em relação ao trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

É possível notar uma maior parcela das previsões se mostra afastada do valor real 

(observado na linha abaixo, na coluna “produtividade”), em alguns momentos o modelo 

tem dificuldade de acompanhar a variação dos dados, resultando em alguns pontos de 

grande distância entre o previsto e o real, além disso as previsões estão frequentemente 

abaixo do valor real, o que indica a não aleatoriedade dos erros. A Tabela 5 mostra a 

aplicação do alisamento exponencial. 

 

Tabela 5 – Alisamento exponencial aplicado à produtividade em relação ao trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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O α escolhido foi de 0,35 por ser um valor que aproxima a previsão para 2018 para o 

valor real, entretanto utilizando o comando atingir meta foi percebido que não há valor para 

α que possibilite que a previsão para 2018 fosse exata, o que evidencia uma possível 

limitação do modelo quando se há tendência. 

 

4.1.2.3 Cálculo dos erros 

 

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

resultados dos cálculos dos erros para os modelos aplicados estão apresentados na Tabela 6. 

 

Tabela 6 – Erros dos modelos para a produtividade em relação ao trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

É possível notar que o modelo ARIMA tem os menores erros associados. 

 

4.1.2.4 Discussão dos resultados 

 

Ao se analisar os resultados da aplicação dos modelos foi possível 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 o mais preciso na descrição da série não só para a 

previsão de 2020, mas também, de maneira geral, para as previsões dos outros anos.  

Ao se aplicar o modelo de média móvel, foi possível perceber que houve momentos 

em que o modelo previu um valor distante do valor real, o que indica que nesses períodos 

houve dificuldade da aderência do modelo à série. O modelo apresentou, para a série de 

produtividade do trigo, a maior dificuldade da adesão do modelo ao comportamento de 

tendência, o que pode ser visto pelos erros obtidos, tendo o modelo os maiores erros entre 

os três. Entretanto o erro absoluto obtido foi baixo, isso se deve ao fato de a tendência ser 

relativamente baixa no último trecho da série. 

O modelo de alisamento exponencial se mostrou intermediário, o que indica que, a 
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escolha de um α adequado pode reduzir de maneira significativa os erros de previsão. 

Entretanto foi evidenciado que há situações em que não havia valor para α que garantisse 

uma previsão exata, o que indica uma limitação do modelo ao se trabalhar com tendência. 

Ao se comparar a Figura 23 com a Figura 15 é possível notar que a tendência tem um 

comportamento mais constante na série da produtividade em relação ao trigo se comparada 

a série da área plantada de trigo, o que explica valores menores de erros ao se aplicar os 

modelos para a série de produtividade. 

 

4.1.3 Série histórica da produção de trigo 

 

A plotagem do gráfico da série da produção de trigo, referente ao período de 1977 a 

2019, está apresentada na Figura 28. 

 

Figura 28 - Variação da produção de relação ao trigo de 1977 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Aparente não há a estacionariedade na série. Pode -se avaliar o período de 2009 a 

2019 para a aplicação dos modelos de média móvel e alisamento exponencial. Entretanto a 

seleção do período pode estar abdicando de dados relevantes em relação ao contexto ao 

qual a série se refere e, devido ao fato de o número de observações para o período ser 

baixo, há a impossibilidade de se aplicar o teste ADF-GLS e o Dickey-Fuller aumentado. 

Percebe-se que há uma limitação de análise que influencia na aplicação dos modelos. 

A linha de tendência adicionada indica a presença de uma possível tendência de 

crescimento. A visualização do gráfico e a limitação da aplicação dos testes de 

estacionariedade para o período de 2009 a 2019 sugerem o uso modelo ARIMA. 
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Para verificar a existência de tendência 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 produção de trigo. 

 
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 tendência está acima de 0,1, o que indica a presença de 

tendência, entretanto o valor se apresenta bem próximo 0,1. A Figura 30 apresenta o 

resultado da aplicação do teste ADF-GLS. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



59 
 

 

Figura 30 – Aplicação do teste ADF-GLS para a produção de trigo. 

 
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 tendência pouco significativo. A Figura 31 mostra 

o correlograma para a série. 

 

Figura 31 – Correlograma para a série de produção de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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É possível 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 gráfico das primeiras diferenças para auxílio 

da análise. 

 

Figura 32 – Gráfico das primeiras diferenças em relação à série de produção de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

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

então os testes de estacionariedade para a série das primeiras diferenças. A Figura 33 

mostra o resultado do teste Dickey-Fuller aumentado.  

 

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

 
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 aplicação do teste ADF-GLS. 

 

Figura 34 – Teste ADF-GLS para as primeiras diferenças. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

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

resultados obtidos para a aplicação do teste KPSS. 

 

Figura 35 – Teste KPSS para as primeiras diferenças. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Observe que a estatística de teste está abaixo de todos os valores críticos. Conclui-se 
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que a série das primeiras diferenças pode ser considerada estacionária. 

 

4.1.3.1 Modelo ARIMA 

 

O modelo ARIMA foi aplicado após confirmada a estacionariedade da série das 

primeiras diferenças em relação a produção de trigo. O resultado obtido foi um modelo com 

d=1, p=1 e q=4. A previsão obtida após a aplicação do modelo está apresentada na Figura 

36.  

 

Figura 36 – Aplicação do Modelo ARIMA à série de produção de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Para verificar a aderência do modelo foi feito o gráfico da distribuição dos resíduos 

apresentado na Figura 37. 
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Figura 37 – Distribuição dos resíduos ARIMA para a produção de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Ainda verificando a aderência do modelo foi plotado o gráfico comparando os valores 

previstos com os valores reais, apresentado na Figura 38. 

 

Figura 38 – Previsão do modelo ARIMA em relação a produção de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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Percebe-se que o modelo reage de forma coerente à variação dos dados. Para que se 

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

 

Tabela 7 – Erros para o modelo ARIMA aplicado à série de produção de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

4.1.3.2 Discussão dos resultados 

 

Ao se analisar o gráfico da série temporal da produção de trigo foi notado que havia 

tendência nos dados, entretanto, por ser uma tendência fraca, a análise dos dados exigiu 

novas etapas. 

 Devido ao fato de os testes de estacionariedade apontarem comportamentos 

diferentes, a análise do gráfico foi crucial para o entendimento do comportamento da série, 

além do uso do correlograma. 

A análise gráfica das primeiras diferenças se mostrou importante para situações em 

que apenas a análise do correlograma das primeiras diferenças não apresenta resultados tão 

sólidos. Além disso, os testes de raiz unitária se mostraram bastante úteis para analisar 

qualquer etapa do processo de diferenciação da série.  

A normalidade da distribuição dos erros, assim como a análise gráfica das previsões, 

indicou que os resultados obtidos por meio do modelo ARIMA foram coerentes com a 

realidade. Apesar de serem utilizadas mais etapas para a detecção das componentes da 

decomposição clássica no estudo da série da produção de trigo, o modelo ARIMA 

apresentou melhores resultados se comparada a aplicação do modelo para a série de área 

plantada de trigo, isso mostra que a utilização adequada das ferramentas de auxílio garante 

análises precisas mesmo em situações em que há mais dificuldade para a descrição da série. 

Em outro aspecto percebeu-se que uma baixa quantidade de observações impacta na 

descrição da série, pois impossibilita a aplicação de alguns testes de estacionariedade, 

consequentemente a aplicação do modelo de média móvel e de alisamento exponencial 

simples é afetada. 
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4.2 SOJA 

 

Será analisada a série histórica da Conab produção de soja. Os dados da série de 

produção de soja anual são referentes ao período de 1977 a 2019. 

 

4.2.1 Série histórica de produção de soja 

 

A plotagem do gráfico da série da produção de soja, referente ao período de 1976 a 

2019, está apresentada na Figura 39. 

 

Figura 39 – Variação da produção de soja de 1976 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Observa-se que a série apresenta visualmente uma forte presença de tendência de 

crescimento. Para se atestar a não 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 produção de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021) 

 

Nota-se que há um valor alto obtido para p-valor, o que indica que a série não é 

estacionária. A Figura 41 mostra o correlograma da série. 

 

Figura 41 – Correlograma para a série de produção de trigo. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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Observa-se que o valor FAC está próximo de zero na linha 15, entretanto a partir da 

linha 18 ele volta a crescer. Confirma-se então a presença de tendência, é indicado o uso do 

modelo ARIMA. 

 

4.2.1.1 Modelo ARIMA 

 

O ajuste dos parâmetros na aplicação do modelo resultou em um ARIMA de d= 2, 

p=5 e q=2. A previsão para 2020, assim como as previsões para anos anteriores podem ser 

observadas na Figura 42. 

 

Figura 42 – Aplicação do modelo ARIMA para a série de produção de soja. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

A fim de verificar a aderência do modelo foi construído o gráfico de dispersão dos 

erros, apresentado na Figura 43.  



68 
 

 

 
Figura 43 – Dispersão dos erros para o modelo ARIMA da produção de soja. 

 

Fonte: Autor (2021). 

 

Nota-se que a distribuição dos erros se aproxima da curva normal. Verificando-se 

ainda a aderência do modelo foi plotado o gráfico das previsões em comparação aos valores 

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

 

Figura 44 - Previsão do modelo ARIMA em relação a produção de soja. 

 

Fonte: Autor (2021). 
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Percebe-se que a curva das previsões é compatível a curva dos valores reais. Os erros 

calculados para as previsões do modelo ARIMA estão apresentados na Tabela 8. 

 

Tabela 8 – Erros para as previsões do modelo ARIMA para a produção de soja. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

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

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

 

4.2.1.2 Média móvel. 

 

Para efeito de discussão sobre o efeito do valor da variável r na aplicação em modelos 

de média móvel, será estudada a aplicação dos modelos à série de produção de trigo. A 

Figura 45 mostra como o gráfico da média móvel se relaciona com o comportamento da 

série ao se escolher um r=10.   

 

Figura 45 – Média móvel para r=10 aplicada a produção de soja. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Nota-se que o modelo não seria interessante, pois a distribuição dos erros simples se 

concentraria em valores positivos, tendo em vista que a curva do modelo (em vermelho) 

está abaixo dos valores da série durante quase todo o intervalo observado. A Figura 46 

apresenta o gráfico da média móvel se relaciona com o comportamento da série, utilizando 
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r=3. 

Figura 46 - Média móvel para r=3 aplicada a produção de soja. 

 

Fonte: Autor (2021). 

 

Percebe-se que a aderência do modelo aparenta estar mais próxima à realidade, 

entretanto o comportamento dos erros simples não se daria de forma aleatória, sendo estes 

concentrados em valores positivos, o que enviesaria a aplicação do modelo.  

 

4.2.1.3 Alisamento exponencial 

 

O modelo de alisamento exponencial foi aplicado à série para que seja possível a 

análise dos resíduos. Utilizando o comando atingir meta para que a previsão para 2018 seja 

o valor exato obtido na série para esse ano foi obtido o valor de 0,7 para α. O gráfico 

relacionando os valores previstos para o modelo com os valores obtidos na série estão 

apresentados na Figura 47.  

 

Figura 47 – Alisamento exponencial em relação à série de produção de soja. 
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Fonte: Autor (2021). 

 

Percebe-se que a aderência do modelo aparenta estar próxima à realidade, entretanto é 

necessário 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 dispersão dos erros ao se aplicar o alisamento exponencial. 

 

Figura 48 – Dispersão dos erros para o alisamento exponencial. 

 

Fonte: Autor (2021). 

 

Ao se observar a distribuição dos erros percebe-se que 34 das 42 previsões estão 

acima de zero, sendo então 80,9% dos erros valores positivos, o que indica que os erros não 

se dão de forma aleatória, o que enviesaria a aplicação do modelo. 

 

4.2.1.4 Discussão dos resultados 

 

O modelo ARIMA se mostrou consideravelmente preciso ao se analisar a série de 

produção de soja, e a presença de uma tendência forte impactou diretamente na agilidade da 

aplicação do modelo, por requerer menos etapas para identificação do comportamento da 

série. O fato de a tendência apresentada ser significativamente constante impactou 

diretamente na precisão do modelo, que apresentou um erro bastante baixo ao se comparar 

com o erro do modelo para as séries de produção, produtividade e área plantada do trigo. 

Percebeu-se que utilizar um menor valor para r no cálculo do modelo de média móvel 

impacta na rapidez de absorção do comportamento de tendência na série, entretanto o 

modelo se mostrou limitado ao não incorporar com precisão o comportamento da tendência 

exibindo erros que não se apresentam como ruído. 
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O alisamento exponencial, assim como a média móvel, apresentou uma aparente 

aderência à série, porém, da mesma forma, não foi eficiente em incorporar o 

comportamento da tendência, apresentando erros que não podem ser considerados 

aleatórios. 

A análise feita da aplicação dos modelos em relação à série de produção de soja 

sugere que os modelos de média móvel e alisamento exponencial não se mostram eficientes 

na descrição de séries com tendência, entretanto o modelo ARIMA se mostra de fácil 

aplicabilidade e bastante precisão, principalmente em séries onde a presença de tendência é 

forte e constante. 

 

4.3 MILHO 

 

Será analisada a série histórica da Conab produção de milho. Os dados da série de 

produção de milho anual são referentes ao período de 1976 a 2019. 

 

4.3.1 Série histórica da produção de milho 

 

A plotagem do gráfico da série da produção de milho, referente ao período de 1976 a 

2019, está apresentada na Figura 49. 

 

Figura 49 – Variação da produção de milho de 1976 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

A análise do gráfico aponta a existência de uma tendencia de crescimento. A fim de 

se confirmar a não estacionariedade da série foi realizado o teste ADF-GLS, os resultados 

estão apresentados na Figura 50. 
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Figura 50 – Teste ADF-GLS para a série de produção de milho. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 
Percebe-se que há um valor alto obtido para p-valor, o que indica que a série não é 

estacionária. A Figura 51 mostra o correlograma da série. 
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Figura 51 – Correlograma da série de produção de milho. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

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

abaixo. Atesta-se então a presença de tendência, indica-se o uso do modelo ARIMA. 

 

4.3.1.1 Modelo ARIMA 

 

O ajuste dos parâmetros na aplicação do modelo resultou em um ARIMA de d= 1, 

p=1 e q=4. A previsão para 2020, assim como as previsões para anos anteriores podem ser 

observadas na Figura 52. 
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Figura 52- Aplicação do modelo ARIMA para a série de produção de milho. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Com o objetivo de verificar a aderência do modelo foi construído o gráfico de 

dispersão dos erros, apresentado na Figura 53. 

 

Figura 53 - Dispersão dos erros para o modelo ARIMA da produção de milho. 

 

 
Fonte: Autor (2021). 
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É possível perceber que a distribuição dos erros se aproxima da curva normal. 

Verificando-se ainda a aderência do modelo foi plotado o gráfico das previsões em 

comparação aos valores reais obtidos pela série, como está apresentado na Figura 54. 

 

Figura 54 - Previsão do modelo ARIMA em relação a produção de milho. 

 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Percebe-se que a curva das previsões é compatível a curva dos valores reais. Os erros 

calculados para as previsões do modelo ARIMA estão apresentados na Tabela 9. 

 

Tabela 9 - Erros para as previsões do modelo ARIMA para a produção de milho. 

 
Fonte: Autor (2021).  

 

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

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

 

4.3.1.2 Média Móvel 

 

Para efeito de discussão sobre a efetividade do modelo na descrição de séries com 
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forte presença de tendência foi plotado o gráfico da distribuição dos erros para um modelo 

de média móvel com r=3, apresentado na Figura 55.  

 

Figura 55 – Distribuição dos erros para o modelo de médias móveis. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Nota-se que o modelo não seria interessante devido a distribuição dos erros simples 

estar concentrada em valores positivos. O comportamento dos erros simples não se dá de 

forma aleatória, o que enviesaria a aplicação do modelo. 

 

4.3.1.3 Alisamento exponencial 

 

Para a análise da efetividade do modelo na descrição de séries com forte presença de 

tendência, foi plotado o gráfico da distribuição dos erros para um modelo com α=0,3, 

obtido usando o comando “atingir meta”. O gráfico está apresentado na Figura 56. 
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Figura 56 – Distribuição dos erros para o modelo de alisamento exponencial. 

 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Observa-se que o modelo não seria descreveria a série adequadamente devido a 

distribuição dos erros simples estar concentrada em valores positivos. O comportamento 

dos erros simples não se dá de forma aleatória, o que enviesaria a aplicação deste modelo. 

 

4.3.1.4 Discussão dos resultados 

 

O modelo ARIMA se mostrou novamente preciso ao se analisar uma série com 

presença de uma tendência forte. Além disso, a aplicação aconteceu de forma ágil por 

requerer menos etapas para identificação do comportamento da série. Nota-se que, 

igualmente ao que foi avaliado para a aplicação do modelo em relação à série da produção 

de trio, a presença de uma tendência significante e relativamente constante impactou 

diretamente na precisão do modelo, acarretando um erro absoluto de apenas 3,0%.  

Ao se analisar o modelo de média móvel e o modelo de alisamento exponencial foi 

verificado novamente que os modelos não tiveram êxito em se adequar à série, por não 

apresentar erros de caráter residual. Percebe-se então que os modelos não são indicados 

caso haja uma forte presença de tendência. 

 

4.4 FEIJÃO 

 

Será analisada a série histórica da Conab produção de feijão. Os dados da série de 
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produção de feijão anual são referentes ao período de 1976 a 2019. 

 

4.4.1 Série histórica da produção de feijão 

 

A plotagem do gráfico da série da produção de feijão, referente ao período de 1976 a 

2019, está apresentada na Figura 57. 

 

Figura 57 – Variação da produção de feijão de 1976 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Foi adicionada no gráfico uma linha de tendência para o auxílio da visualização. É 

observado que o gráfico apresenta uma possível tendência de crescimento, porém ao se 

selecionar um período mais recente (1993 – 2019) se observa uma possível 

estacionariedade, como pode ser observado na Figura 58. 

 

Figura 58 – Variação da produção de feijão de 1993 a 2019. 

 
Fonte: (Autor) 2021. 

 

4.4.1.1 Testes de estacionariedade 

 

Para verificar a possível estacionariedade identificada na Figura 58, foram realizados 

os testes de estacionariedade. O p-valor obtido para o teste Dickey-Fuller aumentado está 

indicado na Figura 59.  



80 
 

 

Figura 59 – Teste Dickey-Fuller aumentado para a produção de feijão de 1993 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Observa-se que o p-valor obtido para o teste foi abaixo, o que indica que se pode 

rejeitar a hipótese de não estacionariedade. Para validar obtido foi aplicado o teste ADF-

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

 

Figura 60 – Teste ADF-GLS para a produção de feijão de 1993 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 
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Percebe-se que o valor obtido foi acima de 0,1, o que indica que a série é não 

estacionária. A seleção de intervalos para a obtenção de estacionariedade e aplicação dos 

modelos da média móvel e do alisamento exponencial se mostra suscetível a falhas, devido 

à possível contradição de valores obtidos, a limitação da escolha do intervalo e 

impossibilidade da realização dos testes para intervalos muito pequenos. 

 

4.4.1.2 Modelo ARIMA 

 

Para a aplicação do modelo ARIMA foi realizado o teste de estacionariedade Dikey-

Fuller aumentado para a série histórica de produção de feijão de 1976 a 2019. A Figura 61 

mostra o resultado obtido.  

 

Figura 61 - Teste Dickey-Fuller aumentado para a produção de feijão de 1976 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Observa-se que os resultados para o p-valor estão altos, o que indica que a série não é 

estacionária. A Figura 62 mostra o correlograma da série. 
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Figura 62 – Correlograma para a série de produção de feijão de 1976 a 2019. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Observe que o valor de FAC quase zera na linha 14 e logo após volta a crescer. A 

análise das diferenças para a série resultou em um modelo ARIMA com d=2, p=2 e q=1. A 

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

 

Figura 63 – Aplicação do modelo ARIMA à série de produção de feijão. 

 

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

cálculo dos erros obtidos para as previsões do modelo estão apresentados na Tabela 10. 

 

Tabela 10 – Erros para aplicação do modelo ARIMA à série de produção de feijão. 

 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Observa-se que o erro obtido para a previsão realizada para 2020 foi baixo e o desvio 

médio absoluto se mostrou baixo se comparado aos valores da produção ao longo dos anos. 

O teste da normalidade dos resíduos está apresentado na Figura 64. 

 

Figura 64 – Teste da normalidade dos resíduos para a previsão da produção de feijão. 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

Nota-se que a distribuição dos resíduos se assemelha à distribuição normal, entretanto 

não há tanta aderência como nas séries anteriores. 
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4.4.1.3 Discussão dos resultados 

 

Percebe-se pelos resultados obtidos que a seleção de intervalos para a obtenção de 

estacionariedade e aplicação dos modelos da média móvel e do alisamento exponencial se 

mostra suscetível a falhas, devido à possível contradição de valores obtidos, a limitação da 

escolha do intervalo e impossibilidade da realização dos testes para intervalos muito 

pequenos, além de requerer mais etapas devido a seleção de novos intervalos, caso o 

primeiro intervalo selecionado não se mostre interessante.  

O modelo ARIMA novamente se mostra bastante adequado para descrever séries com 

tendência, garantindo, na maioria das vezes, uma aplicação ágil e precisa. A distribuição 

dos erros mostra que por mais que o modelo se mostre coerente ele pode ser afetado por um 

possível caráter sazonal dos dados, mesmo que as observações ocorram de maneira anual. 

 

4.5 MODELO SARIMA 

 

A aplicação do modelo SARIMA se mostrou prejudicada devido ao fato de o 

intervalo entre as observações se dar de maneira anual. Mesmo ao se analisar commodities 

em que se tem mais de uma safra durante o ano a aplicação do modelo não poderia ocorrer, 

pois as safras têm períodos diferentes.  

A análise do períodograma para algumas das séries estudadas indica uma possível 

presença de sazonalidade, como pode ser visto na Figura 65 para a série de produção de 

feijão. 
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Figura 65 – Períodograma da produção de feijão. 

 

 
Fonte: Autor (2021). 

 

A presença dessa possível sazonalidade, indicada por um ponto destoante no primeiro 

ponto do gráfico, pode explicar a diferença da aderência dos erros a uma distribuição 

normal, entretanto mesmo para esses casos o modelo ARIMA se mostrou bem eficaz e 

requiriu menos etapas. Vale ressaltar que a sazonalidade para observações em intervalos de 

um ano para o contexto de produção de commodities no brasil não teria muito significado. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Serão verificados os objetivos e as respostas as questões de pesquisa e apresentadas 

sugestões para a continuidade do trabalho. 

 

5.1 VERIFICAÇÃO DAS RESPOSTAS AS QUESTÕES DE PESQUISA 

 

A pesquisa realizada, sendo classificada como pesquisa aplicada, cumpriu com a sua 

definição de se gerar conhecimentos para a aplicação prática dirigida à solução de 

problemas específicos. A verificação da resposta a questão de pesquisas será realizada para 

cada questão de forma individual. 

 

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

 

Para se determinar um modelo mais aderente a realidade, deve-se analisar o intervalo 

entre as observações que constituem a série, analisar se é possível considerar a série como 

estacionária, analisar os resíduos da série para verificar se houve uma boa descrição do 

modelo utilizado, calcular os erros para verificação da precisão do modelo e entender qual 

o contexto daquilo que é analisado. 

 

b) Quais são os principais fatores que influenciam na precisão de um modelo de previsão? 

 

Os principais fatores que influenciam na precisão de um modelo de previsão são o 

intervalo de dados utilizado e a capacidade do modelo de incorporar as componentes da 

decomposição clássica. Foi observado que modelos que absorvem melhor as componentes 

da decomposição clássica conseguem ser aplicados obtendo resultados precisos e obtidos 

de forma ágil. 

 

c) Quais modelos de previsão descrevem adequadamente séries históricas da Conab?  

 

Devido ao intervalo entre as observações para as séries históricas da Conab ser de um 

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

variar, os modelos ARIMA, média móvel e alisamento exponencial se mostraram como 
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úteis para a descrição das séries. O modelo ARIMA se mostrou o mais eficiente, devido à 

grande maioria das séries apresentar um comportamento tendencioso, os modelos de média 

móvel e alisamento exponencial se mostraram adequados em apenas algumas ocasiões. 

 

Verifica-se então que foram obtidas respostas para todas as questões de pesquisa. 

 

5.2 VERIFICAÇÃO DO ATENDIMENTO AOS OBJETIVOS 

 

Assim como a verificação das respostas às questões de pesquisa, a verificação do 

atendimento aos objetivos será realizada de forma individual e está apresentada a seguir. 

 

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

históricas visando seu uso em modelos de previsão. 

 

Os softwares utilizados se mostraram bastante úteis para investigar o comportamento 

das séries históricas, disponibilizando ferramentas complementares que possibilitaram o 

entendimento da série antes da aplicação dos modelos. 

 

b) Identificar situações em que é recomendado o uso de um determinado modelo de 

previsão. 

 

Por meio da comparação entre o que se era esperado ao observar o gráfico da série e o 

que se obteve depois da aplicação dos modelos, assim como o estudo dos resíduos, foi 

possível perceber que os modelos de alisamento exponencial simples e média móvel se 

mostram interessantes apenas para séries estacionárias, e que deve se ter dados suficientes 

para que seja possível atestar a estacionariedade da série. O modelo ARIMA se mostrou 

bastante eficiente para a descrição das séries, pois a maioria das séries apresentou 

comportamento de tendência. O modelo SARIMA teve pouca aplicação devido ao fato das 

observações ou serem anuais ou serem feitas em intervalos diferentes de tempo, tendo então 

a sua aplicação acontecendo de forma mais coerente em situações em que as observações 

são realizadas com mais frequência. 

 

c) Determinar um intervalo de variação dos dados em que cada método de previsão 

analisado funcione e ofereça valores previstos compatíveis com a realidade modelada. 
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Foi observado que para a aplicação do modelo ARIMA, caso não 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 móvel foi observado que 

devem ser levados em conta trechos mais recentes da série, de forma a tornar o 

comportamento analisado o mais estacionário possível.  

Foi percebido que estimar o parâmetro α, para o modelo de alisamento exponencial, 

com base em valores mais recentes obtidos se mostrou bem útil para aumentar a precisão 

do modelo. Para o modelo de média móvel se mostrou interessante reduzir o valor de r 

quando se identificar variações no comportamento estacionário da série. 

O modelo SARIMA mostrou que sua aplicação requer observações feitas mais de 

uma vez ao longo do ano. Por ser uma variação do modelo ARIMA, o modelo SARIMA se 

mostra uma opção para casos que o uso do modelo ARIMA não se mostre eficiente, 

levando em consideração o contexto que está sendo analisado. 

 

O objetivo geral do trabalho, por sua vez, é “identificar como se dá a relação da 

variação dos dados em séries históricas da Conab e como se adequam os principais modelos 

de previsão no seu tratamento “. Foi verificado que a variação dos dados se dá, de maneira 

geral, com a presença de tendência e é necessário alterar os parâmetros para cada modelo 

e/ou o período analisado para se garantir uma maior precisão. 

 Na realização do trabalho foi verificado que os objetivos do estudo estão bem 

relacionados. Por meio dos usos das ferramentas dos softwares as séries foram devidamente 

descritas, o que possibilitou identificar com agilidade padrões para situações em que é mais 

indicado determinado modelo de previsão. Além disso, foi estudado como variar o trecho 

estudado de modo a possibilitar a aplicação de um determinado modelo com uma maior 

precisão. Verifica-se então o atendimento aos objetivos. 

 

5.3 SUGESTÕES PARA A CONTINUIDADE DO TRABALHO 

 

Como sugestão para trabalhos futuros, tem-se primeiramente a utilização de uma 

outra base de dados, em que as observações ocorram em intervalos menores de tempo. De 

forma a estudar de maneira mais precisa a aplicação do modelo SARIMA. 

Outra sugestão para a continuidade do trabalho seria o estudo de outro modelos de 

previsão, para que sejam possíveis novas discussões ao se estudar uma série histórica e 

melhor selecionar modelos existentes para se obter mais precisão. 
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Como última sugestão, seria interessante um estudo de maneira conjunta sobre sobre 

as políticas do país, a variação do mercado e o comportamento das séries de uma 

determinada commodity, de forma a atribuir outras explicações para a variação dos dados. 
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