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RESUMO

A importancia do agronegécio para a economia brasileira € inquestionavel. As
terras férteis, o clima tropical, a dimensé&o territorial proporcionam uma grande
diversidade de produtos produzidos. A exportacdo brasileira de produtos agricolas
atinge paises em todos os continentes, sendo uma das maiores do mundo. Situado a
270 km da Capital Paulista, proximo a divisa com o Estado do Paran&, o Municipio de
Buri é considerado um dos maiores produtores agricolas de Sdo Paulo, com uma
economia voltada para o Agronegdcio. Diversas familias migraram e migram para as
terras burienses para trabalhar nas propriedades rurais. De uma agricultura familiar,
passada de- através das geracdes, a soja, o milho, o trigo e o feijdo ganham destaque,
além das grandes plantacdes de citrus e do reflorestamento de Pinus e Eucalipto.
Utilizando Séries Temporais, este trabalho busca realizar uma avaliagdo das areas
utilizadas para cultivo e a producdo no Municipio e com iSso projetar como estes

objetos de andlise se encontrardo nos proximos anos.

Palavras chaves : lavoura, plantacdo, séries temporais, analise estatistica.



ABSTRACT

The importance of agribusiness to the Brazilian economy is
unquestionable. Fertile lands, a tropical climate, and a vast territory provide a great
diversity of produced goods. Brazil's agricultural exports reach countries on all
continents, making it one of the largest in the world. Located 270 km from the capital
city of S&o Paulo, near the border with the state of Parana, the municipality of Buri is
considered one of the largest agricultural producers in Sdo Paulo, with an economy
focused on agribusiness. Numerous families have migrated and continue to migrate to
Buri's lands to work on rural properties. From a tradition of family farming passed down
through generations, crops such as soybeans, corn, wheat, and beans have gained
prominence, along with large citrus plantations and reforestation of pine and
eucalyptus. This study aims to perform an evaluation of the areas used for cultivation
and production in the municipality using time series analysis, projecting how these
objects of analysis will fare in the coming years.

Keywords: crops, plantations, time series, statistical analysis.
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1 Introducéo

A concentracdo de terras no Brasil € um fato antigo e conhecido pela. As
sesmarias € o maior exemplo dessa historicidade. Apesar da tentativa de manter a
agricultura familiar, o éxodo rural foi inevitavel durante os anos, tendo sido 4pice nas
décadas de 1960 e 1980 quando a maior parte da populacdo do campo foi para a
cidade em busca de emprego. O principal fator foi a mecanizacdo da méo de obra,
quando os trabalhos bracais passaram a ser realizados por maquinas em um periodo
muito menor de tempo.

As maquinas agricolas atuais j& conseguem fazer todo o trabalho sem a
necessidade de um operador, sendo programada previamente. Além disso, elas
possuem cabines fechadas e contam com um sistema de ar-condicionado para
proporcionar bem-estar ao operador em todas as esta¢des do ano. O trabalho se
tornou muito mais rapido pelas capacidades de plantios e colheitas serem maiores.
Com todas essas inovacdes, a agricultura 4.0 vem se tornando mais conhecida. Ela é
responsavel pela utilizagdo de todas as tecnologias existentes a favor dos agricultores
para produzir mais, com menor gasto financeiro e de tempo. A Agricultura 5.0
encontra-se dando os primeiros passos, se diferenciando pelo maior uso dos dados
disponiveis das lavouras e Inteligéncia Artificial, permitindo a andlise de cada area
com suas particularidades para a cultura ali plantada. Muitos destes dados sao
provenientes das proprias maquinas com capacidades altissimas de gerar, coletar e
armazenar essas informacoes, facilitando a tomada de deciséo do agricultor.

Com o crescimento populacional e a necessidade de manter a vida de mais de
8 bilhdes de pessoas, o campo é obrigado a produzir cada vez mais. O Brasil é
responsavel por parte da producao mundial de graos, oleaginosas e outras culturas
espalhadas pelo territorio nacional. O Estado do Mato Grosso do Sul ganha destaque
nesse quesito, mas o Estado de Sdo Paulo tem a sua representatividade na producao.
Buri encontra-se a 270 km da capital, na regido Sudoeste do Estado de Sao Paulo,
pertence a Mesorregido de Itapetininga, situado dentro do Vale do Alto
Paranapanema, ocupando a 21° posi¢cao em dimensao territorial do Estado de S&o
Paulo. Durante os periodos de Guerras e Revolucfes na Europa, muitas familias das
mesmas tribos ou locais préximos, vieram para o Brasil e se estabeleceram na cidade.

Em Buri deram continuidade a agricultura que conheciam e expandiram as areas
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plantadas no municipio. Até hoje, filhos, netos, bisnetos desses imigrantes continuam

com os plantios, aumentando as areas de lavoura. Para Castro, 2016:

Entre o fim do século XIX e os primeiros anos do XX, nas cercanias de Buri,
antes do estabelecimento do ramal Itararé da linha ferroviaria Sorocabana,
ainda havia reminiscéncias do que fora uma importante atividade de
comercializacdo de muares entre as por¢des sul e sudeste brasileira, tendo
como um principal ponto de entreposto a regido do atual municipio de
Sorocaba. O fluxo comercial por tais rotas foi muito ativo no século XVIII, e,
entre algumas rotas, uma delas passava pelas areas dos atuais municipios
de Itapeva, Ponta Grossa, ja no estado do Paran4, Lajes, até Vacaria, no
Rio Grande do Sul. Buri, que se emancipara em 1921 do municipio de
Itapeva (antigo municipio de Faxina), situa-se nessa antiga rota dos muares
entre Sorocaba e a parte meridional brasileira.

As familias que fundaram a cidade possuiam grandes fazendas as quais foram
se dividindo nas geracdes futuras. Alguns deram continuidade a agricultura e a
pecuaria, outros no entanto venderam suas terras. Ainda assim, hoje h& muitas
proprieades menores dos descendentes dessas familias.

Sua economia tem grande influéncia agricola, destacando-se no cultivo de cereais,
principalmente milho, soja, trigo e feijdo. Na olericultura as estufas sdo comumente
encontradas com, sobretudo, tomate de mesa, pepino e pimentao.

Nos ultimos anos a citricultura vem se destacando pelas altas produtividades,
atraindo grandes produtores para a regido e hoje o municipio conta com 1.800.000
pés de laranjas. A producéo de algumas frutas também é comum, além de de batata
inglesa, tomate estaqueado, inhame e gengibre.

Os tipos de solo e a hidrografia sdo pontos que atraem pessoas de varios

municipios de todo o territdrio nacional a procura de terras agricultaveis. Com isso,
apesar das Fazendas empregarem muitas pessoas que moram na cidade, o IDH
(indice de Desenvolvimento Humano) em 2010, segundo o IBGE ¢ de 0.667 sendo
um dos menores do Estado que possui 645 ficando em 636°.
Utilizando ferramentas da estatistica pode-se obter diversas informacdes para a
tomada de decisdes, inclusive no agronegocio, o que ainda é pouco explorado. E
possivel fazer analises da quantidade de insumos necessarios, do tempo para realizar
plantios e colheitas, do espaco para armazenar os defensivos e sementes, locais para
a secagem e armazenagem dos graos colhidos.

A possibilidade de realizar previsbes permite conhecer o desenvolvimento
agricola de Buri ao longo dos anos. Utilizando as técnicas Estatisticas de Séries

Temporais, € possivel analisar e compreender como a agricultura vem influenciando
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a economia local, permitindo o aumento das atividades econdémicas.

Para as empresas, as previsdes temporais permitem saber quais sao as
expectativas para as proximas lavouras, facilitando os investimentos. Para os
agricultores, € possivel entender como foram os comportamentos dos plantios, das
areas colhidas, —compreender os problemas enfrentados nos momentos que as
producdes foram menores que o esperado e buscar estratégias para evitar que iSso

volte a se repetir

1.1 Objetivos

Inicialmente haviam muitas terras que poderiam ser plantadas mas faltavam
investimentos para isso. Outros lugares precisavam ser melhorados para as lavouras
poderem ser cultivadas.

Com a facilidade dos programas para incentivar a agricultura, e com o aumento da
tecnologia na area, diversas terras antes sem uso, comecaram a ser plantadas e locais
nao apropriados também comecaram a receber culturas agricolas.

Observamos um aumento significativo das lavouras, a busca por mais terras

agricultaveis e um alargamento da producéo.
Com os dados do Kaggle e do IBGE é possivel criar uma série historica da producao
agricola do municipio de Buri e fazer previsbes para os préoximos 10 anos
considerando as areas possiveis para a agricultura e o comportamento da variacao
da producéo.

Ao utilizar uma Série Temporal podemos compreender como o0
desenvolvimento de novas tecnologias impactam nas lavouras e produ¢des. Com uma
analise dos dados locais ao longo dos anos, € possivel verificar quais foram os pontos
importantes que permitiram o desenvolvimento agricola.

Para os préximos anos, havera informacgdes sobre a expectativa de producéo,
permitindo um melhor planejamento das empresas regionais, as tornando mais
rentdveis, e para 0s agricultores os possiveis fatores que tragam um melhor

desempenho na produgéo.

2 Metodologia

A Analise de Série Temporal € uma sequéncia de realizacées de uma variavel
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por um periodo de tempo, permitindo prever resultados a partir dos dados obtidos no
passado. Essa técnica, muito utilizada em modelos econométricos, auxilia na tomada
de decisao.

Os dados devem estar espagados igualmente, por exemplo, més ou ano como
0 que sera utilizado neste trabalho . A base retirada da plataforma Kaggle, contém
informacdes das lavouras dos 5.568 municipios Brasileiros entre os anos de 1974 e
2019. Nela é possivel saber qual foi a producéo anual, areas plantadas para as mais
diferentes culturas como milho, soja, trigo, laranja e tomate.

A busca tem como finalidade encontrar um Modelo Temporal adequado para a
descricdo dos dados e construcdo de previsdes para 0s proximos anos. A analise sera
realizada utilizando a linguagem de programacéao RStudio. Inicialmente um filtro sera
aplicado selecionando as variaveis do municipio de Buri. Dessa forma sera possivel
verificar quais sdo as culturas presentes e como se deram suas transformacfes
durante os anos. Serao utilizados gréficos, tabelas e medidas resumos como a média,
variancia e o desvio padrao. Essas informacdes serdo importantes para conhecer 0s
dados. Posteriormente para um modelo bem ajustado, deve-se buscar uma
construcdo onde haja significancia estatistica.

Alguns fatores devem ser considerados na anéalise, como o fato de que que
muitos agricultores passaram a buscar terras nas cidades vizinhas, devido ao
esgotamento de areas para plantio aumentando assim a producéo individual mas néo
a producéo, e as areas plantadas, no municipio.

Quanto a parte tedrica, a necessidade de compreender os conceitos e melhores
modelos serdo baseadas no livro Analise de Séries Temporais de Morettin e Toloi.
Para previsfes na area, as pesquisas do Governo e da Embrapa para os proximos
anos em nivel nacional norteara a respeito das expectativas Brasileiras, permitindo
uma comparacgao entre as expectativas nacionais e as do municipio de Buri.

As projecOes serdo para os principais graos encontrados dentro do banco de
dados da cidade sendo eles soja, feijdo, milho e trigo. Esses também foram

considerados com o interesse do produtor.

3 Embasamento tedrico

Entende-se por lavoura o ato de preparar a terra para os cultivares. O
substantivo feminino também pode ser compreendido em produto das plantacdes
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resultante do cultivo do terreno.

Dentre a grande variedade de produtos agricolas cultivados em terras
brasileiras, alguns merecem destaque pelas grandes areas utilizadas para sua
producdo ou mesmo pela frequéncia com que sao encontrados nas terras
agricultaveis, como por exemplo a cana de agucar, a soja, o milho e o feijdo. Algumas
dessas culturas podem ser encontradas com maior frequéncia em certas regides que
se mostram mais propicias para sua producao gracas as caracteristicas climaticas e
do solo.

Segundo o IBGE (2023), estado do Mato Grosso lidera o ranking da producao
agricola nacional. Apesar disso, o estado de Sao Paulo ndo se faz menos importante,
possuindo uma producédo bastante significativa para o pais.

A producdao de milho possui também um espaco amplo na agricultura brasileira,
principalmente com o avanco tecnoldgico e genético que tornaram possivel seu cultivo
durante todo o ano.

As plantagdes de trigo sdo encontradas com maior frequéncia em regides de
clima mais frio, devido as suas caracteristicas genéticas. Ja o feijao esta pela maior
parte das propriedades, principalmente nas de agricultura familiar.

O conhecimento sobre algumas culturas, ird auxiliar nas analises das Séries
Temporais, pois permitirdo entender o motivo de determinadas culturas serem
predominantes no municipio analisado .

Para as anadlises, € necessario compreender 0s conceitos de Processos
Estocasticos e Séries Temporais. No primeiro caso temos uma sequéncia de variaveis
aleatorias cronolégica de um algum fenémeno, ja o segundo diz como os dados se

comportam em um mesmo intervalo de tempo, gerando assim uma série historica.

3.1 Soja

A cultura da soja € uma das mais importantes para a economia mundial, devido
as suas varias possibilidades de sua utilizacdo. Ficando atras apenas dos Estados
Unidos na producéo de soja, o Brasil é responsavel pelas lavouras desse alimento
milenar.

Muito utilizado na industria alimenticia para producao de 6leo, no consumo do
grao, principalmente por vegetarianos e veganos, na producao de racdo animal e em

diversos outros produtos a partir da producédo de polimeros, a soja passou a se
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expandir pelo Brasil a partir dos anos de 1970.

Juntos, esses ingredientes fizeram com que a producdo da oleaginosa
saltasse 557% nos ultimos 30 anos, conforme a Companhia Nacional de
Abastecimento (Conab).(Canal Rural, 2023). Além do aumento da é&rea plantada,
outro fator que influenciou foi 0 aumento da produtividade média.

Com 38,0 milhdes de toneladas e alta de 7,6% no ano, Mato Grosso € o0 maior
produtor. Goias vem a seguir, com 15,2 milhées de toneladas e alta de 11,4% (IBGE,
2023). Esses estados contenham a maior parte da producédo nacional, do produto mais
importantes para a maior parte dos estados brasileiros. Para os proximos anos a

projecdo é um continuo crescimento da producéo nacional.

3.2 Milho

A produc¢édo de milho no Brasil aumentou consideravelmente nos ultimos anos,
somos 0s Unicos a conseguir produzir até trés safras de milho durante um ano. O
cereal é importante tanto no consumo interno quanto para o externo. Somos 0s
principais responsaveis por enviar o grao para outros lugares do mundo, sendo o
segundo maior exportador mundial. Com a falta de espaco para o armazenamento do
grdo e a necessidade de exportacdo, os precos vem caindo diante da Bolsa de
Valores. (Noticias Agricolas, 2023).

Isso se da devido a sua versatilidade , ja que pode ser consumido de diversas
formas, utilizado para a producdo de biocombustivel, além da possibilidade de sua
utilizacdo para alimentar diversos tipos de animais, crescendo seu papel na integracao
lavoura-pecuéria.

O periodo de plantio do milho € de agosto a setembro na regido Sul e no Centro-
Oeste e no Sudeste varia entre outubro e novembro. A tomada de decisédo para a
época de semeadura do grau € obtida considerando os fatores climaticos como
temperatura, umidade e questfes pluviométricas. Isso afeta diretamente a lavoura
desde a sua germinacédo até a quantidade de producdo.

O milho safrinha é plantado apds uma colheita de verdo. Ele tem alta influéncia
da ultima cultura colhida e do seu momento de plantio, sua rentabilidade depende
desses fatores. Além disso ele pode ser afetado pelas mudancas de temperaturas e
a ocorréncia de geadas. Um levantamento feito mostrou que para o Estado de Séo

Paulo o plantio do milho safrinha até o comeco de abril permite uma boa colheita.


https://www.conab.gov.br/
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J& a terceira safra de milho ocorre entre os meses de abril a junho, passando
assim pelo periodo de Inverno.

A producédo de grédos no Brasil no ciclo 2022/23, por exemplo, estéa estimada
em 312,5 milhdes de toneladas, o que representa um acréscimo de 40,1 milhdes de
toneladas quando comparada com a temporada 2021/22 — alta de 15%. (Syngenta
Digital, 2023).

3.3 Trigo

Trigo, cevada, centeio e aveia sdo exemplos de culturas de inverno, aquelas
gue, a depender do zoneamento da regido. Sao plantadas entre maio e junho, quando
comeca estacdo mais fria do ano.

As culturas de inverno sdo fundamentais para uma boa safra verdo e estéao
diretamente relacionadas ao Sistema de Plantio Direto (SPD). Muito além da
cobertura do solo, o trigo tem se tornado mais rentavel e, por isso, uma escolha viavel
para o produtor brasileiro. De acordo com a Syngenta Digital, (2023) a producao do
pais, segundo dados da Embrapa, representa 50% da necessidade do Brasil, que é
também um grande importador do cereal. Vem se desenvolvendo um projeto voltado
para a criacdo de cultivares que aumentem a competitividade do trigo brasileiro,

pensados especialmente para aplicacbes como a panificagdo, por exemplo.

3.4 Feijao

Sendo um dos elementos da base alimentar brasileira, o feijdo € uma
leguminosa plantada em todo o territério brasileiro, tornando o pais o maior produtor
mundial, com épocas de plantios variando ao longo do ano dependendo da localizacédo
da lavoura, seguindo caracteristicas regionais. No Livreto-Feijdo, Incaper 2010, diz-
se:

Um viés mais econdmico aponta para a sua importancia
econdmica e social devido, principalmente, ao grande
contingente de mao de obra empregada durante o ciclo da
cultura e também pela sua procura e acessibilidade de grande
parte da populacéo, sobretudo pelas classes economicamente
menos favorecidas.

O enfoque na dimensao econdomica destaca a importancia social do setor,

principalmente devido a significativa geracdo de empregos ao longo do ciclo da
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cultura. Além disso, sua demanda e acessibilidade para a maior parte da populacéo,
especialmente para as classes menos favorecidas, demonstram sua importancia

econdbmica e social.

3.5 Hectare

Baseado no Sistema Internacional de Unidades, o hectare, representado por

“‘ha” possui 10 mil metros quadrados. Por ser a unidade padrédo, € utilizada nas

lavouras, ja que quando se fala em alqueires, devemos considerar qual € o padrao
regional ja que existem variacoes.

Sabendo previamente o tamanho da area que se deseja realizar o

plantio, é possivel planejar a quantidade de sementes que devem ser utilizadas

naquele momento, além das quantidades de fertilizantes e agrotoxicos.

3.6 Culturas de inverno

Também chamadas de culturas de entressafra, as culturas de inverno oferecem
inimeras vantagens e podem contribuir para o aumento da fertilidade do solo para o
restante do ano. Além disso, elas ajudam a incrementar a renda dos agricultores e
reduzem as chances de sobrevivéncia de organismos patogénicos e plantas daninhas.
Ela ocorre no periodo que o clima esta mais seco e as temperaturas mais frias.

Caracterizada por temperaturas mais elevadas mesmo no inverno, o Sudeste
brasileiro apresenta um diferente leque de oportunidades em comparagcéo com outras
regibes. Além da possibilidade de cultivo de espécies de trigo mais resistentes ao
calor, encontram-se plantacdes de sorgo, feijao, girassol e cambre.

E importante lembrar que as culturas de inverno devem ser plantadas
considerando as caracteristicas da cultura de verdo. Em caso de culturas com
sistemas de producao divergentes, as safras sofrem menos com a especializacdo de
pragas, doencas e ervas daninhas.

Durante as esta¢cdes de outono/inverno, muitos agricultores optam pelo plantio
da cultura de cobertura. Esse processo € fundamental para manter um bom
aproveitamento do solo, produzindo palhada e dessa forma aumentando a quantidade
de matéria organica das terras. Neste caso, ndo se tem a comercializa¢do do produto.

Quando se deseja inserir produtos no mercado, é necessario se atentar com as

culturas para que elas consigam também suportar as baixas temperaturas. O milho
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(conhecido como milho safrinha ou segunda lavoura) € uma das possibilidades que
0s agricultores encontraram para o periodo. Isso se da devido ao melhoramento

genético, permitindo as plantac6es do grao entre fevereiro e setembro.

3.7 Lavoura temporéria e lavoura permanente

As lavouras temporarias possuem um ciclo de curta e média duracédo, tendo-um
periodo inferior a um ano com necessidade de plantio apds sua colheita. Alguns dos
exemplos para esse tipo de plantio séo o feijdo, o trigo, a soja, o milho, o algodao,

No caso de lavouras permanentes, os ciclos vegetativos ultrapassam um ano.
Elas permanecem fixadas no solo e ndo possuem a necessidade de replantio para as

préoximas colheitas. Nessa situacao inclui-se a banana, a laranja e o café.

4 Séries Temporais

Entende-se por série temporal uma sequéncia de observacdes ao longo de um
tempo sobre uma variavel, registradas em um periodo regular, havendo uma
dependéncia das variaveis vizinhas, sendo entendida como uma amostra de um
processo estocastico.

As variaveis podem ser continuas ou discretas. Para uma série temporal com
dados continuos realiza-se uma amostragem considerando intervalos de tempo iguais
sendo eles: A; obtendo em um intervalo de tempo [0,T] com T sendo o numero de
horas.

Estudada em diversas areas, sua tendéncia indica o padrdo de crescimento ou
decrescimento no perido observado. Entre os exemplos permitidos de ser citados
segundo (Morettin, Toloi, 2006)

(a) investigar o mecanismo gerador da série temporal; por exemplo,
analisando uma série de altura de ondas, podemos querer saber como
essas ondas foram geradas;

(b) fazer previsdes de valores futuros da série ; estas podendo ser a curto
prazo, como para as séries de vendas, producao ou estoque, ou a longo
prazo, como para séries populacionais, de produtividade etc.;

(c) fescrever apenas o comportamento da série; neste caso, a construcéo do
grafico, a verificacdo da existéncia de tendéncia, ciclos e variacdes
sazonais, a constru¢@o de histogramas e diagramas de disperséo ertc.,
podem ser ferramentas Uteis;

(d) procurar periodicidade relevantes nos dados; aqui, a analise especrtal,
mencionada anteriormente, pode ser de grande utilidade.

Para Bezerra (2007), “em todos esses casos podemos construir modelos
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probabilisticos ou estocasticos, tanto no dominio de tempo quanto no dominio de
frequéncia”.

O objetivo da analise de Séries Temporais € identificar padrdes nao aleatérios
na série temporal de uma variavel de interesse, e a observacao deste comportamento
passado pode permitir fazer previsbes sobre o futuro, orientando a tomada de
decisfes”. (Reis, 2004).

Dentre os objetivos de uma Série Temporal esta identificar padrées ndo aleatorios
de uma variavel de interesse. Com isso € possivel realizar previsdes sobre o futuro e

direcionando a uma tomada de decisao.

As situacBes possiveis para a Série Temporal podem incluir, uma, duas, trés
ou quatro caracteristicas, sendo elas:

- tendéncia (T), que € o comportamento de longo prazo da série, que pode
ser causada pelo crescimento demografico, ou mudanca gradual de habitos
de consumo, ou qualquer outro aspecto que afete a variavel de interesse no
longo prazo;

- variagdes ciclicas ou ciclos (C), flutuagbes nos valores da variavel com
duracdo superior a um ano, e que se repetem com certa periodicidade, que
podem ser resultado de variacbes da economia como periodos de
crescimento ou recessao, ou fenémenos climéaticos como o El Nifio (que se
repete com periodicidade superior a um ano);

- variagdes sazonais ou sazonalidade (S), flutua¢des nos valores da variavel
com duracao inferior a um ano, e que se repetem todos os anos, geralmente
em funcdo das estacdes do ano (ou em fungcdo de feriados ou festas
populares, ou por exigéncias legais, como o periodo para entrega da
declaracéo de Imposto de Renda); se os dados forem registrados anualmente
NAO havera influéncia da sazonalidade na série;

- variacoes irregulares (I), que séo as flutuacdes inexplicaveis, resultado de
fatos fortuitos e inesperados como catéstrofes naturais, atentados terroristas
como o de 11 de setembro de 2001, decisfes intempestivas de governos, etc.
(Reis, 2004)

Conforme o comportamento dos dados, ha necessidade de ajuste dos modelos,
gue podem ser estacionarios ou ndo. A partir disso pode ser definida qual a melhor
abordagem.

Um processo Z é estecionario quando se desenvolve no tempo aleatoriamente
ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel. (
Morettin, Toloi, p.23, 2006).

Esta situagdo encontra-se em séries que ndo apresentam tendéncia ou

sazonalidade.

4.1 Médias moveis

O objetivo da utilizacdo das médias moveis é suavizar os dados para formar
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um indicador que segue uma tendéncia em determinado periodo. O termo “moével”
refere-se a uma renovacdo dos dados, onde eles sdo atualizados para novos,
permitindo recalcular o comportamento. No mercado financeiro o termo é muito
utilizado para acompanhar a oscilagdo dos precos conforme os valores de mercado

sdo atualizados.

4.2 Sazonalidade

A sazonalidade em uma série corresponde as oscilagdes de subida e de queda
que sempre ocorrem em um determinado periodo do ano, do més, da semana ou do
dia. A diferenca essencial entre as componentes sazonal e ciclica é que a primeira
possui movimentos facilmente previsiveis, ocorrendo em intervalos regulares de

tempo, enquanto que movimentos ciclicos tendem a ser irregulares.

4.3 Ruido Branco

Seja X uma sequéncia de variaveis aleatérias independente e normalmente
distribuida assuime-se que o ruido branco tenha média constante, variancia
constante igual a 62, sendo uma distribuicdo simétrica e com correlacées igual a 0
em instantes t diferentes de s.

Logo:

X~RB(0,0%) com t € [1,n].

4.4 Processos Estocasticos

Um processo estocastico € uma familia Z = { Z,,t € T} tal que, paracadat €
T z, € uma variavel aleatéria definida num espacgo de probabilidades (Q,A, P). T &
tomado como um conjunto de nimeros inteiros Z = {0, *1,*2,...} ou o conjunto dos

nameros reais R. (Bezerra, 2007).

4.5 Estacionariedade

Entende-se como uma série estacionaria quando ha um desenvolvimento de
modo aleatério ao longo do tempo tendo uma média constante, refletindo alguma

forma de equilibrio. No entanto, a maior parte das se€ries encontras nao possui essa
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caracteristica.

Quando a série é dita ndo estacionaria devemos tomar diferencas sucessivas
para que esse processo aconteca.

Diversas vezes realizar isso tomando a primeira diferenca ja € suficiente para
obter-se a estacionaariedade.

Para um processo estocastico ela é a suposicao mais importante por ndo alterar
as leis de probabildiade atuantes no processo durante o tempo, mantendo dessa
maneira o equilibrio estatistico.

A primeira diferenca para Z, é definida como:

AZy = Zy — Zi

De modo sucessivo podemos definir as seguintes diferencas com a equacgao
geral dada por:
AnZt = A [An_lzt]

4.6 Modelo Arma
Um modelo mais geral para representar uma série formada pelas partes

autorregressias e médias-moveis pode ser definido como:

Ze= P12ttt Qe o+ + Pplipt ar— 0101 — 00 5,— — 0504

Z; € um processo autoregressivo de médias-moveis defastados no tempo com ordem
p € q, respectivamente e tendo ¢'s ruido branco e 8's autorregressivo formado por

ruido branco com parametros podendo ser assim representado por ARMA (p, q).

4.7 Modelo Arima

Também chamado de Modelo Autorregressivo-Integrado-Médias-Moveis. As
séries Z;, tais que, tomando-se um numero finito de diferencas, d, tornam-se
estacionérias, sdo chamadas ndo-estacionarias homogéneas. Se

W, = AZ,
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€ estacionaria, podemos representar W, por um modelo ARMA(p, q), ou seja,

PXOW, = 8(X)a,

Se W, é uma diferenca de Z;, entdo Z, € uma integral de W;, dai dize-
mos que Z,segue um modelo autoregressivo-integrado-médias-maoveis, ou mod-
elo ARIMA(p,d, q),

P(X)AZ, = 8(X)a,

de ordem (p,d, q), se p e q séo as ordens de ¢(X)e 6(X), respectivamente.
P(X)AW, = 8(X)a;

O modelo ARIMA(p,d, q), pode ser escrita como:
§X)Z = 6(X)a,

com &(X) sendo um operador autoregressivo ndo-estacionario, de ordem p + d, com
d raizes iguais a 1 (sobre o circulo unitario) e as restantes p estao fora do circulo
unitario, ou seja,

§0) = ¢(XA = 0O (1 - X)?

Portanto o modelo ARIMA(p, d, q), supde que a d-ésima diferenga da série Z,
pode ser representada por um modelo ARMA, estacionario e invertivel (Bezerra,
2007).

4.8 Construgcdo dos Modelos ARIMA

Dentre os métodos para identificacdo do modelo ARIMA, faz-se necessério os
ciclos iterativos do método Box e Jenkins, sendo eles: 1) identificacdo, 2) estimacéo e
3) verificagao.

A identificacdo do modelo é feita a partir das autocorrelacées e autocorrelacdes
parciais estimadas, dentre as quais esperamos que representem adequadamente as
verdadeiras quantidades tedricas, que sdo desconhecidas.

4.9 Funcéo de Autocorrelagéo Parcial (facp)



30

Podemos definir a correlacéo entre Z; e Z,_, removendo o efeito das variaveis
Zi_1,Z¢—5, ., Zi_+1 ESta medida, para séries estacionarias, € chamada
a autocorrelacdo parcial até a posicao k e sera denotada por ¢, Se Z; € uma

série normalmente distribuidos, ou seja,

brx = corr (Zy, Zy—y/ Ze—1,Zt—2, - r Lt—k+1)

onde ¢, € o coeficiente de correlacao da distribuicdo de Z; e Z,_, condicional a
Zi_1,Zi—o, w0, Ze_rs1. Um método geral para encontrar a facp para um processo
estacionario com fac p, € o seguinte : para um dado k, mostra-se que ¢, satisfaz

as equacoes de Yule-Walker:
Pj = Ok1Pj-1+ $rz2 Pj—2F .+ P pj—p COMj=1,2,... k.
A funcao de autocorrelagdo é dada como:

_ }2: Cov| Z; — Zi_k]
Yo Var (Z,) Var(Z._x)

Pk

comk=1,2,....n-1 e comt=1,2,...,n.

Para Bezerra (2007):

O objetivo da identficagcéo é determinar os valores de p,d e q do
modelo ARIMA(p, d, q), além de obter estimativas preliminares dos
parametros a serem utilizados no estagio de estimacéo.

Procedimento

I) Inicialmente diferengamos a série Z,, tantas vezes quantas necessarias,
para

se obter uma série estacionaria, de modo que o processo A%Z, seja reduzido
a

um ARMA(p, q). O numero de diferencas, d, necessérias para que 0 processo
se torne estacionario, é alcangado quando a fac amostral de W, = A4Z,
decresce rapidamente para zero;

II) Identificamos o processo ARMA(p, q) resultante, através da anélise das
fac e facp estimadas, cujo comportamentos devem ser semelhantes aqueles
das

respectivas quantidades tedricas (AR, MA e ARMA).

- Geralmente, na prética d = 0,1, ou 2, e sera suficiente inspecionar as
primeiras 15 ou 20 autocorrelages da série e de suas diferencas.

4.10 Anéalise Residual
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Box-Pierce (1970, apud Morettin, p.200, 2006) sugeriram um teste para as
autocorrelacdes dos residuos estimados, que, apesar de ndo detectar quebras
especificas no comportamento do ruido branco, pode indicar que esses valores sao
muito altos (Morettin, p. 200, 2004).

Se 0 modelo estiver adequado os residuos devem possuir normalidade e a

estatistica do teste pode ser dada como:
k
QU0 =n(n+2) ) (¥/n—))
j=1

Tem uma distribuicdo y? com K —p — q gruas de liberdade sendo ¢'s ruido
branco e 6's autorregressivo formado por ruido branco e distribuicao assintotica obtida

por K = K(n) — oo.

4.11 Previsao

Para o modelo ARIMA, podemos fazer as suas previsées de modo:
Zy(h) = @1[Zpsp-alt ... +QpralZern-p-a] — 01 [@rin-1]—.. — 04 [@rrn—g] + [@rin]
Para:h>1
[(Zesi) = Z: (k), k>0
(Zesk] = Zisr k<0
[as+r] =0, k>0

[atir] = Qrins k<0

5 Resultados e discussoes

N&o se pode negar como a evolugéo dos implementos agricolas possibilitaram
lavouras maiores e mais rentaveis. Apesar do exodo rural que ocorreu apds a Terceira
Revolucdo Industrial, vemos uma populacdo urbana com a necessidade de se
especializar dentro das fazendas.

As propriedades rurais passam a contar com implementos com tecnologia de
ponta e continuamente avancando nisso. Os operadores de maquinas precisam de

formacdo para poder utilizar da melhor forma os tratores, plantadeiras, pulverizadores
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e colheitadeiras. Mas além disso, os drones também estdo ganhando espago por
tornar processos de mapeamentos e pulverizacbes mais rapidos. Hoje empresas
existem empresas especializadas nisso sendo contratadas para os diversos plantios
das terras brasileiras.

Com a utlizacdo de insumos permite um solo propicio para o0 bom
desenvolvimento das culturas. Com a corre¢cdo adequada, busca-se manter areas
com a mesma produtividade por hectare apesar de suas diferencas geologicas.
Segundo as “Proje¢des do Agronegdcio 2020-2021 a 2030-2031” da Embrapa (2021)
nas lavouras 2030/2031 é que as lavouras brasileiras produzam 333.1 milhdes de
toneladas com uma taxa de crescimento de 2.4% ao ano. Para a exportacdo, estima-
se um aumento de 33.6% da producdo. A area de grdos deve expandir-se dos atuais
68,7 milhdes de hectares para 80,8 milhdes de hectares em 2030/31. A area plantada
com lavouras deve passar de 82,0 milhées de hectares em 2020/21 para 93,3 milhdes
em 2030/31. Um acréscimo de 11,3 milhdes de hectares.

Contudo, junto a esse desenvolvimento deve-se olhar para a sustentabilidade.
As questdes ambientais vém sendo discutidas durante conferéncias realizadas pela
ONU (Organizacdo das Nacdes Unidas). A Agenda 2030 inclui 17 objetivos e 169
metas com a¢gBes mundiais em diversas areas incluindo a agricultura. Nesse contexto,
a agricultura brasileira passa por profundas transformacfes econdmicas, culturais,
sociais, tecnoldgicas, ambientais e mercadoldgicas, que ocorrem em alta velocidade
e em direcdes distintas, impactando de forma substancial o mundo rural. (Embrapa,
2018).

Segundo a Embrapa, também somos um pais buscando a sustentabilidade nas
lavouras sem a perda de qualidade. O Brasil podera fortalecer seu reconhecimento e
protagonismo mundial na elevacdo da produtividade e no aumento da oferta de
produtos agricolas com maior equilibrio ambiental. (Embrapa, 2018).

N&o diferente de outras regides, as questbes climaticas afetaram diversos
momentos das lavouras burienses tornando areas plantadas menores que areas
colhidas. Isso se da em anos diferentes e por situacdes como cheias em periodos

chuvosos como janeiro, ou frios rigorosos com geadas.

5.1 Area plantada

O vasto terristorio brasileiro vem permitindo o aumento da exploracao de areas
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destinadas a lavoura. Junto a isso, 0S insumos permitem que solos antes nédo
cultivaveis, possam ser utilizada em lavouras. No grafico “Brasil Area Plantada com 5
principais graos” tem-se no¢ao desse aumento a partir de 2009 com estimativas para

as lavouras que estao por vir.

Figura 1 - Brasil Area Plantada com 5 principais graos*
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Fonte: CGAPI/DCI/SPA/MAPA, SIRE/Embrapa e Departamento de Estatistica/UNB. *arroz, feijao,

milho, soja e trigo.

Analisando o gréfico a figura 2, € notdrio o quanto as lavouras vieram ganhando
espaco em Buri. Algumas areas passaram a ser recuperadas e destinadas as
plantacdes, as pastagens ndo sdo facilmente encontradas mais. Hoje os agricultores
se vem em uma disputa por terras que possam arrendar, buscando inclusive em
cidades vizinhas.

Acompanhando o ritmo brasileiro, houve um aumento de hectares plantados a
partir de 2009 em Buri. Apesar da auséncia de dados entre os anos de 1974 a 1984

nao representa a falta de lavoura, mas algo n&o possibilitou a coleta deles.
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Figura 2 — Area de lavouras de Buri
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 3 — Area de lavouras de Buri
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Fonte: Elaborado pela autora.

O aumento de plantios se da principalmente apds investimentos e

programas de empréstimos para os agricultores. Destaca-se nessa situacao o milho

e a soja, que com aa biotecnoldgia tiveram desenvolvimentos capazes de aumentar
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significativamente a producéo.

5.2 As lavouras de soja

O gréo vem sendo visto como um tesouro. Muitos espacos antes destinados a
outras atividades, passaram a ser destinados principalmente a soja. Isso porque a
procura do Mundo vem crescendo e as lavouras rapidas tem uma lucratividade maior.

Segundo a Conab o Brasil produziu mais de 150 toneladas de soja na safra
2022/2023, permanecendo atrds dos Estados Unidos e da Argentina na producdo
mundial. (Embrapa, 2023).

Figura 4 — Producéo, consumo e exportacdo de Soja (mil toneladas)
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Fonte: CGAPI/DCI/SPA/MAPA, SIRE/Embrapa e Departamento de Estatistica/UNB
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Tabela 1 - Producéo de Soja em Grdos (mil toneladas).
Prod (mil t)

Projecao Lsup.
2020/21 3.105 -

2021/22 3.044 3.650
2022/23 3.150 3.791
2023/24 3.112 3.759
2024/25 3.062 3.831
2025/26 3.111 3.930
2026/27 | 3.103 3.937
2027/28 3.070 3.965
2028/29 3.088 4.030
2029/30 | 3.089 4.054
2030/31 3.069 4.075

Fonte: Elaboracdo da CGAPI/DCI/SPA/MAPA, SIRE/Embrapa e Departamento de Estatistica/UNB
com dados da CONAB. * Modelos utilizados: Para producdo modelo Espaco de estados, para
consumo modelo Arma e para exportacdo modelo PA.

Podemos notar pelo grafico e pela tabela apresentados quais sdo as
perspectivas brasileiras. A exportacdo continua sendo a principal visdo do produtor
pelos precos mais favoraveis.

Os agricultores burienses também estdo com grande expectativas com a
lavoura de soja. No ano de 1991 nédo ha registros de producédo de soja no municipio.
Em 2015 teve-se a maior area plantada com 25903 hectares plantadas. Porém a maior
produtividade ocorreu em 2018 com um registro de 4.001 toneladas em uma area

plantada de 6500 hectares, conforme pode ser observado nas figuras 5 e 6.
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Figura 5 — Gréfico da produtividade da soja
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Figura 6 — Gréfico da area de producédo de soja
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Fonte: Elaborado pela autora.

5.3 As lavouras de feijao

Sendo um dos principais alimentos do prato do brasileiro, o feijao é produzido

em diferentes épocas do ano com suas diversas variedades. Nas pequenas



propriedades ainda € comum se ver a venda do gréo para os vizinhos ou parentes.
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O consumo tem-se mantido estavel nos altimos anos, e pode-se considerar que

0 consumo per capita tem acompanhado a taxa de crescimento da populacéo.
(Embrapa, 2021).

Tabela 2 - Producéo de Feijao em Graos (mil toneladas).

Producéo (mil t)

Projecdo | Lsup.

2020/21 | 96.392 -

2021/22 | 101.511 | 118.676
2022/23 | 104.016 | 122.352
2023/24 | 106.522 | 125.958
2024/25 | 109.027 | 129.505
2025/26 | 111.533 | 133.001
2026/27 | 114.038 | 136.453
2027/28 | 116.544 | 139.868
2028/29 | 119.049 | 143.248
2029/30 | 121.555 | 146.597
2030/31 | 124.060 | 149.919

Fonte: Elaboracdo da CGAPI/DCI/SPA/MAPA, SIRE/Embrapa e Departamento de Estatistica/UNB
com dados da CONAB. * Modelos utilizados: Para producdo modelo Espaco de estados, para

consumo modelo Arma e para exportacdo modelo PA.

Com a analise das figuras 7 e 8, as apostas nas lavouras de feijdo continuam

altas, contudo seus resultados nem sempre sdo satisfatérios com baixa produtividade.

Por outro lado, vemos anos em torno de 2010 com boas colheitas, seguindo

para anos apos 2015 com uma boa perspectiva de producdo nos mesmos hectares

anteriores destinados ao grdo. A menor produtividade do municipio se deu no ano de

1983 sendo ela 0.335 toneladas. Quanto a maior produgcao aconteceu no ano de 2011

com 3.6363 toneladas. O maior registro da area destinada ao gréo foi de 4200

hectares no ano de 1990, ja nos anos de de 1995 e 1996 teve-se apenas 250 hectares.
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Figura 7 - Grafico da produtividade do feijao
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 8 - Grafico da area de producéo de feijéo
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Fonte: Elaborado pela autora.

5.4 As lavouras de milho

Além de estar na prateleira dos supermercados, o milho também tem sua
producéo direcionado para as ragdes animais. As granjas de frango tem como um dos

principais componentes junto a soja. Nos confinamentos, o milho tem destaque como
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0 volumoso, ou seja, utilizado na dieta dos animais para dar energia.

De acordo com o estudo realizado pela Embrapa sobre as projecdes das
lavouras brasileiras, o milho de primeira safra ter& um pequeno aumento. Em
contrapartida a cultura de segunda safra terd um aumento significativo, principalmente
devido a integracdo lavoura-pecuaria qual busca a producao sustentavel de alimento
para 0s animais e consequentemente da carne.

Pode-se notar os altos investimentos e produtividade com uma perspectiva de
aumento apresentados na figura 9 e na tabela 3.

Figura 9 — Producgdo, consumo e exportacao de Milho (mil toneladas)
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Fonte: CGAPI/DCI/SPA/MAPA, SIRE/Embrapa e Departamento de Estatistica/lUNB.
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Tabela 3 - Producéo de milho em Gréos (mil toneladas).

Producéo (mil t)

Projecéo | Lsup.
2020/21 | 96.392 -
2021/22 | 101.511 | 118.676
2022/23 | 104.016 | 122.352
2023/24 | 106.522 | 125.958
2024/25 | 109.027 | 129.505
2025/26 | 111.533 | 133.001
2026/27 | 114.038 | 136.453
2027/28 | 116.544 | 139.868
2028/29 | 119.049 | 143.248
2029/30 | 121.555 | 146.597

2030/31 | 124.060 | 149.919
Fonte: Elaboragdo da CGAPI/DCI/SPA/MAPA, SIRE/Embrapa e Departamento de Estatistica/UNB

com dados da CONAB. * Modelos utilizados: Para producdo modelo Espaco de estados, para

consumo modelo Arma e para exportacdo modelo PA.

Para a cidade de Buri vemos uma producéo crescente nas lavouras de milho.
A possibilidade de ter até trés lavouras por ano, fez com que o0s agricultores
passassem a investir na cultura tornando as janelas de plantios menores sem danificar
0s solos.

Em alguns momentos nota-se colheitas ndo satisfatorias, tendo grandes areas
plantadas mas com baixa produtividade. Porém é possivel identificar com o milho
transgenico existe um expressivo aumento das toneladas colhidas para os mesmos
hectares antes plantados.

A menor producéo se deu no ano de 1978 sendo ela de 0.9757 toneladas e seu
apice se deu no ano de 2013 com uma producéo total de 9.1314 toneladas. A menor
area plantada foi de 2100 hectares no ano de 1998, ja a maior lavoura foi no ano de
2016 com um total de 27616 hectares plantados.
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Figura 10 - Gréfico da produtividade do milho
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 11 - Gréfico da area da plantacao do milho
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Fonte: Elaborado pela autora.

5.5 As lavouras de trigo

O trigo durante muito tempo ndo gerou atracdo para os produtores burienses.

Isso porque sua caracteristica de clima frio tornava-se arriscado para a area. Apesar
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disso, ainda se arriscava plantar em alguns momentos tendo uma produtividade
considerada.

Com o melhoramento genético e sementes mais propicias para a regiao,
tornou-se mais facil localizar as lavouras de trigo pela cidade por elas estarem em
mais propriedades. Nas figuras 11 e 12 podemos verificar como as lavouras de trigo

se comportaram ao longo dos anos.

Figura 12 - Grafico da producéo de trigo
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 13 — Grafico da area de producéo do trigo
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Fonte: Elaborado pela autora.

5.6 Analises dos resultados

Para a analise das séries sobre a producédo de grédos de Buri, testou-se a
estacionariedade delas segundo Morettin e Toloi (2006), dadas pelas seguintes

hipéteses:
Ho : A série ndo é estacionaria
Ha: A série é estacionaria

Utilizando um a = 0.05 nenhuma delas foi considerada estacionaria, tendo 0s
seguintes p-valor utilizando o teste de Dickey-Fuller, obteve-se 0s seguintes

resultados:

Tabela 4 — p-valor das séries
da producéo de gréos
Gréao p-valor

Soja 0.2686
Feijdo | 0.2634
Milho 0.6428
Trigo | 0.2634

Fonte: Elaborado pela autora.
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Como todos os p-valores calculados foram maior que o «a estabelecido,
rejeitamos Ho e concluimos que a série ndo é estacionaria. Logo se faz necessario

calcular a primeira diferenga.

Tabela 5 — primeira diferenca
das séries da producao

Grao p-valor
Soja 0.022
Feijao 0.010
Milho 0.010
Trigo 0.010

Fonte: Elaborado pela autora.

Com esses valores menores que a pode-se considerar que as séries tornaram-

se estacionarias. Dessa maneira é possivel calcular as previsdes dos modelos.

Figura 14 — Grafico da 12 diferenga da Série da producéo de soja no municipio de Buri
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 15 — Grafico de autocorrelacdo da 12 diferenga da producgédo de soja em toneladas
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 16 — Grafico de autocorrelacao parcial da 12 diferenca da producao de soja em toneladas
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Fonte: Elaborado pela autora.

Com o comando auto-arima do Software, o modelo da série é dado

por:ARIMA(0,1,1). Ao realizar os testes para 0 modelo obteve-se 0s seguintes

re

sultados:
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Tabela 6 — resultado dos testes para a primeira diferenca da producdo de soja para o0 modelo

ARIMA(0,1,1)

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

0.827

0.00015

2.725 ¢~ 10

Fonte: Elaborado pela autora.

O ajuste do modelo nao foi adequado considerando o teste de Jarque-Bera com

um a maior que 0.05 e o Box-Pierce um um valor menor para um a = 0.05.

Assim, tentou-se utilizar outro modelo para gerar um modelo de previséo.

Tabela 7 — resultado dos testes para a primeira diferenca da produgcdo de soja para o modelo

ARIMA(1,1,1)

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

1.969 ¢~ 11

0.00015

0.8363

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 8 — valores ajustados para o modelo ARIMA(1,1,1)da producéo de soja

Parametro Estimativa Erro Padréo Z value p-valor
AR1 —0.21079 0.24547 —0.8587 0.3905
MA1 —-0.47114 0.22671 —2.0781 0.0377
Fonte: Elaborado pela autora.
Tabela 9 — medidas de verificagdo para o modelo ARIMA(1,1,1) da producéo de soja
02 Log-likelihood AIC EQM ACF1
0.2915 —36.36 78.72 0.534 —0.0712

Fonte: Elaborado pela autora.

Considerando a qualidade do modelo para a producgéo de soja, 0 ARIMA(1,1,1)

foi o que mais se adequou. Verificando os residuos temos o seguinte grafico:
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Figura 17 — Grafico para os residuo para o modelo ARIMA(1,1,1) da producao de soja
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 18 — Grafico para a verificagcdo do p-valor para 20 lags da produgao de soja
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 19 — Grafico do intervalo de confianca para o modelo ARIMA(1,1,1) da produc¢éo de soja

Forecasts from ARIMA(1,1,1)
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Fonte: Elaborado pela autora.

Levando em consideracao a producédo de feijdo em toneladas, foi necessério
realizar a 12 diferenca da série para que ela se tornasse estacionaria. Nesse sentido

tem-se o gréfico:
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Figura 20 — Grafico da 12 diferenca da Série da producéo de feijao no municipio de Buri
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Fonte: Elaborado pela autora.

Verificando as autocorrelacdes da série gerada, obtem-se as figuras seguintes:

Figura 21 — Grafico de autocorrelacdo da 12 diferenca da producéo de feijdo em toneladas
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 22 — Grafico de autocorrelacao parcial da 12 diferenca da producao de feijdo em toneladas
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Fonte: Elaborado pela autora.

O modelo calculado pelo Software foi o ARIMA(0,1,0). Realizando o teste para

verificiar os ajustes do modelo, obteve-se 0s seguintes resultados.

Tabela 10 — resultado dos testes para a primeira diferenca da producdo de feijdo para o modelo
ARIMA(0,1,0)

Jarque-Bera Shapiro-Wilk Box-Pierce
2.2e716 4,046 795 0.1864

Fonte: Elaborado pela autora.

Apesar da adequacéo, as previsdes tiveram um valor constante de 1.96875.
Assim, procurando um modelo que possibilitasse previsbes e fosse adequado, o
melhor encontrado foi 0 ARIMA(2,1,3).

Utilizando este modelo foi possivel realizar previsées.

Tabela 11 — resultado dos testes para a primeira diferenca da producdo de soja para o modelo
ARIMA(2,1,3)
Jarque-Bera Shapiro-Wilk Box-Pierce

0.00127 0.02549 0.7897

Fonte: Elaborado pela autora.
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52

Parametro Estimativa Erro Padréo Z value p-valor
AR1 0.2055 0.16186 1.2390 0.215335
AR2 —0.81066 0.18826 —4.3061 1.662 795
MA1l —0.42513 0.15597 —2.7084 0.006762
MA?2 0.81718 0.41905 1.9501 0.051167
MAS3 —0.54480 0.18691 —2.9147 0.003561
Fonte: Elaborado pela autora.
Tabela 13 — medidas de verificacdo para o modelo ARIMA(2,1,3) da producéo de feijao
o2 Log-likelihood AIC EQM ACF1
0.1642 —24.44 60.88 0.401 —0.0535

Fonte: Elaborado pela autora.

Residuos

Os residuos gerados possui o0 seguinte grafico:

Figura 23 — Grafico para os residuo para o modelo ARIMA(2,1,3) da producao de feijao
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 24 — Grafico para a verificacdo do p-valor para 20 lags da producao de feijdo
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 25 — Gréfico do intervalo de confian¢a para o modelo ARIMA(2,1,3) da producéo de feijao
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Fonte: Elaborado pela autora.

No caso da producédo de milho em toneladas, a série ndo era estacionaria. Para
isso realizou-se a 12 diferenca e desssa maneira ja se obteve a estacionariedade. No

gréafico a seguir é possivel verificar o comportamento dos dados nessa situacao.
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Figura 26 — Grafico da 12 diferenga da Série da produc¢ao de milho no municipio de Buri
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Fonte: Elaborado pela autora.

Fazendo a analise de autocorrelacédo para a os dados obteve-se as seguintes

figuras:

ACF

Figura 27 — Grafico de autocorrelacdo da 12 diferenca da producgéo de milho em toneladas
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 28 — Grafico de autocorrelacdo parcial da 12 diferenca da producao de milho em toneladas
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O modelo ajustado gerado a principio foi 0 ARIMA(0,1,1).
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Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 14 — resultado dos testes para a primeira diferenca da producdo de milho para o modelo

ARIMA(0,1,1)

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

0.3107

1.088 e~%

2.2 g6

Fonte: Elaborado pela autora.

No entanto ndo temos uma adequacao para o modelo. Logo buscou-se uma

outra alternativa para valores mais satisfatorios.

Tabela 15 — resultado dos testes para a primeira diferenca da producdo de milho para o modelo

ARIMA(1,1,1)

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

2.2 e716

4171 ™%

0.8125

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 16 — valores ajustados para o modelo ARIMA(1,1,1)da producéo de milho

Parametro Estimativa Erro Padréo Z value p-valor
AR1 0.23229 0.20540 1.1309 0.2581
MA1 —0.69638 0.13149 —5.2962 1.183 e797

Fonte: Elaborado pela autora.



Tabela 17 — medidas de verificacdo para o modelo ARIMA(1,1,1) da producdo de milho

56

0-2

Log-likelihood

AlC

EQM

ACF1

1.982

—79.43

164.86

1.39257

—0.01120

Fonte: Elaborado pela autora.

Residuos

Verificando o grafico de residuos, temos:

Figura 29 —Gréfico para os residuo para o modelo ARIMA(1,1,1) da producéo de milho
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 30 — Grafico para a verificacdo do p-valor para 20 lags da producao de milho
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 31 — Grafico do intervalo de confianca para o modelo ARIMA(1,1,1) da producéo de milho

Forecasts from ARIMA(1,1,1)
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Fonte: Elaborado pela autora.

Para a analise da producao de trigo, foi necessario realizar a 12 diferenca da

série.



ACF

Figura 32 — Grafico 12 diferenca da producéo de Trigo
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Fonte: Elaborado pela autora.

As autocorrelacds geradas sdo dadas pelos graficos a seguir:

Figura 33 — Grafico de autocorrelacdo da 12 diferenca producéo de trigo em toneladas
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 34 - Grafico de autocorrelacé@o parcial da 12 diferenca da producéo de trigo em toneladas
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Fonte: Elaborado pela autora.

Utilizando o comando auto-arima, o resultado foi o modelo ARIMA(0,1,1).

Tabela 18 — resultado dos testes para a primeira diferenca da producdo de trigo para o modelo
ARIMA(0,1,1)
Jarque-Bera Shapiro-Wilk Box-Pierce

0.8575 0.08112 0.08299

Fonte: Elaborado pela autora.

O resultado obtido ndo foi adequado. Assim, utilizou-se outro modelo, sendo

ele ARIMA(1,1,1).

Tabela 19 — resultado dos testes para a primeira diferenca da producdo de trigo para o modelo
ARIMA(1,1,1)
Jarque-Bera Shapiro-Wilk Box-Pierce

0.0837 0.0633 0.929

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 20 — valores ajustados para o modelo ARIMA(1,1,1)da producéo de trigo

Parametro Estimativa Erro Padréo Z value p-valor
AR1 —0.13323 0.34182 0.3898 0.69670
MA1 —0.5177 0.29458 —-1.9410 0.0523

Fonte: Elaborado pela autora.



Tabela 21 — medidas de verificacdo para o modelo ARIMA(1,1,1) da produc¢éo de trigo
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0-2

Log-likelihood

AlC

EQM

ACF1

0.5311

—49.74

105.48

0.7208

—0.0075

Fonte: Elaborado pela autora.
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 36 — Grafico para a verificacéo do p-valor para 20 lags da producao de trigo
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Figura 35 — Grafico para os residuo para o modelo ARIMA(1,1,1) da producéo de trigo

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 37 — Gréfico do intervalo de confian¢a para 0 modelo ARIMA(2,1,3) da producéo de trigo

Forecasts from ARIMA(1,1,1)
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Fonte: Elaborado pela autora.

Para a andlise das areas de plantio dos graos, também foi necessario realiza o
teste de estacionariedade de acordo com Morettin e Toloi (2006) utilizando as

seguintes hipéteses:
Ho : A série nao é estacionaria
Ha: A série é estacionaria

Utilizando um a = 0.05 nenhuma delas foi considerada estacionaria, tendo os

seguintes p-valor:

Tabela 22 — p-valor das séries
da area

Grao p-valor
Soja 0.9861
Feijdo | 0.3106
Milho 0.5721
Trigo 0.3106

Fonte: Elaborado pela autora.
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Assim, foi necessario o calculo da primeira diferenca. Com isso obteve-se os

seguintes valores:

Tabela 23 — primeira diferenca
das séries da area

Grao p-valor
Soja 0.010
Feijao 0.015
Milho 0.010
Trigo 0.010

Fonte: Elaborado pela autora.

Portanto, temos as 4 séries estacionarias para a area de producao de gréaos do

municipio de Buri.
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0

Figura 38 — Gréfico da 12 diferenca da area de plantio de soja em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Verificando os gréficos de autocorrelacdo dos dados, obtem-se:
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Figura 39 — Gréfico de autocorrelagédo da 12 diferenca da area da plantio de soja em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 40 — Grafico de autocorrelacédo parcial da 12 diferenca da area da plantio de soja em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.

O modelo ajustado inicialmente foi ARIMA(0,1,0).
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Tabela 24 — resultado dos testes para a primeira diferenca da area de plantio de soja para o modelo

ARIMA(0,1,0)

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

0.9927

4387 ¢ 13

2.2e716

Fonte: Elaborado pela autora.

Para esse modelo os resultados ndo foram adequados. Buscou-se dessa

maneira melhora-lo, ajustando dessa forma o modelo ARIMA(1,1,1).

Tabela 25 — resultado dos testes para a primeira diferenca da area de plantio de soja para 0 modelo

ARIMA(1,1,1)

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

0.0837

0.0633

0.929

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 26 — resultado dos testes para a primeira diferenca da area de plantio de soja para o0 modelo

ARIMA(1,1,1)

Parametro Estimativa Erro Padréo Z value p-valor
AR1 —0.13323 0.34182 0.3898 0.69670
MA1 —0.5177 0.29458 —-1.9410 0.0523

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 27 — medidas de verificacdo para o modelo ARIMA(1,1,1) da area de producdo de soja

g2

Log-likelihood AIC

EQM ACF1

7112494

—418.85 843.7

2637.778 —0.0075

Fonte: Elaborado pela autora.



Residuos

p-valor
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Figura 41 —
Gréfico para os residuo para o modelo ARIMA(1,1,1) da area de producédo de soja
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 42 — Grafico para a verificacdo do p-valor para 20 lags da area da producao de soja
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 43 — Grafico do intervalo de confianca para o modelo ARIMA(1,1,1) da &rea de producéo de
soja

Forecasts from ARIMA(1,1,1)
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 44 — Grafico da 12 diferenca da area de plantio de feijdo em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.
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ACF Parcial

Figura 45 — Grafico de autocorrelacdo da 12 diferenga da area da plantio de feijao em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 46 — Grréfico de autocorrelagéo parcial da 12 diferenca da area da plantio de feijao em

hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.

O modelo ajustado inicialmente foi 0 ARIMA(0,1,0).

67
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Tabela 28 — resultado dos testes para a primeira diferenca da area de plantio de feijao para o modelo

ARIMA(0,1,0)

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

0.1535

0.0008885

0.3804

Fonte: Elaborado pela autora.

No entanto os resultados ndo foram adequados,tendo o modelo ajustado

ARIMA(9,1,6) com os melhores resultados.

Tabela 29 — valores ajustados para o modelo ARIMA(9,1,6)da producéo da area de plantio de feijdo

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

0.04844

0.002657

0.9581

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 30 — resultado dos testes para a primeira diferenca da producdo de soja para o modelo

ARIMA(9,1,6)

Parametro Estimativa Erro Padréo Z value p-valor
AR1 —0.309148 0.472987 —0.6536 0.5134
AR2 —0.362273 0.309858 —1.1692 0.2423
AR3 —0.145892 0.387674 —0.3763 0.7067
AR4 —0.322268 0.298986 —-1.0779 0.2811
AR5 0.135636 0.377570 0.3592 0.7194
ARG 0.082422 0.267001 0.3087 0.7576
AR7 —0.063982 0.240089 —0.2662 0.7899
ARS8 —0.239607 0.225856 —1.0609 0.2287
AR9 0.275824 0.57592 1.0708 0.2843
MA1 0.106538 0.487517 1.0708 0.8270
MA2 0.451245 0.281463 1.6032 0.1089
MA3 —0.112094 0.434743 —0.2578 0.7965
MA4 0.358712 0.275011 1.3044 0.1921
MAS —0.504005 0.403613 —1.2487 0.2118
MAG —0.485971 0.328022 —1.4815 0.1385

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 31 — medidas de verificagao para o0 modelo ARIMA(9,1,6) da area de producéo de feijdo

g2

Log-likelihood

AIC

EQM ACF1
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452164

—361.22

754.45 665.0823

—0.0251

Fonte: Elaborado pela autora.

Residuos

p-valor

Fazendo o gréfico para os residuos do modelo, tem-se a seguinte figura:

Figura 47 — Gréfico para os residuo para o modelo ARIMA(9,1,6) da &rea de producéo de feijao
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 48 — Gréfico para a verificagdo do p-valor para 20 lags da area da producao de feijdo
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 49 — Grafico do intervalo de confianca para o modelo ARIMA(1,1,1) da area de producéo de
feijao

Forecasts from ARIMA(9,1,6)
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Fonte: Elaborado pela autora.

Considerando a primeira diferenca para o plantio de milho em hectares, tem-se

a sigura a seguir:

Figura 50 — Grafico da 12 diferenca da area de plantio de milho em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 51 — Grafico de autocorrelacéo da 12 diferenca da area da plantio de milho em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 52 — Grafico de autocorrelacdo parcial da 12 diferenca da area da plantio de milho em

hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.

O modelo dado pela saida do Software foi ARIMA(0,1,0).Realizando o teste
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para o modelo, tem-se:

Tabela 32 — resultado dos testes para a primeira diferenca da area de plantio de milho para o modelo
ARIMA(0,1,0)

Jarque-Bera Shapiro-Wilk Box-Pierce
1.473 e710 2.896 €% 0.7223

Fonte: Elaborado pela autora.

Como nao foi possivel realizar a previsdo pois o valor se manteve constante,
foi utilizado um novo modelo, sendo ele ARIMA(1,1,1). Para ele obteve-se os
seguintes resultados:

Tabela 33 — resultado dos testes para a primeira diferenca da area de plantio de milho para o modelo
ARIMA(1,1,1)

Jarque-Bera Shapiro-Wilk Box-Pierce
3.274 e70¢ 1.242 795 0.9414

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 34 — valores ajustados para 0 modelo ARIMA(1,1,1)da producéo da area de plantio de milho

Parametro Estimativa Erro Padréo Z value p-valor
AR1 0.23229 0.20540 1.1309 2.716 e70
MA1 —0.69638 0.13149 —5.2962 0.0003

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 35 — medidas de verificagdo para o modelo ARIMA(1,1,1) da area de producdo de milho
02 Log-likelihood AIC EQM ACF1

8211669 —422.14 850.28 2834.282 0.0889

Fonte: Elaborado pela autora.

Para os residuos obtem-se o seguinte grafico:



Residuos

p-valor
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Figura 53 — Grafico para os residuo para o modelo ARIMA(1,1,1) da area de producao de milho
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 54 —
Gréfico para a verificagcao do p-valor para 20 lags da &rea da producéo de milho
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 55 — Gréfico do intervalo de confian¢a para o modelo ARIMA(1,1,1) da &rea de producéo de
milho

Forecasts from ARIMA(1,1,1)
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Fonte: Elaborado pela autora.

Por fim temos a analise da série da area de plantio de trigo. Realizando a 12

diferenca, obtem-se o grafico aprensentado na préxima figura:

Figura 56 — Gréfico da 12 diferenca da area de plantio de trigo em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 57 — Grafico de autocorrelacdo da 12 diferenca da area da plantio de trigo em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 58 — Grafico de autocorrelacéo parcial da 12 diferenca da area da plantio de trigo em hectares
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Fonte: Elaborado pela autora.



O modelo ajustado foi: ARIMA(2,1,2)

Tabela 36 — resultado dos testes para a primeira diferenca da area de plantio de trigo para o modelo

ARIMA(2,1,2)

Jarque-Bera

Shapiro-Wilk

Box-Pierce

2.2 e 16

3.46 7%

0.9956

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 37 — valores ajustados para o modelo ARIMA(2,1,2)da producdo da area de plantio de trigo

Parametro Estimativa Erro Padréo Z value p-valor
AR1 0.89952 0.19386 4.6400 3.485 e70¢
AR2 —0.84668 0.13854 —6.113 9.881 e~ 10
MA1 —-0.77261 0.31887 —2.4229 0.015395
MA2 0.55671 0.20079 2.7726 0.005561

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 38 — medidas de verificacao para 0 modelo ARIMA(2,1,2) da area de producéo de trigo

o2

Log-likelihood

AIC

EQM

ACF1

59266

—363.29

736.59

761.4338

—0.1031

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 59 — Grafico para os residuo para o modelo ARIMA(2,1,2) da producao de trigo
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Figura 60 — Grafico para a verificagdo do p-valor para 20 lags da area da producao de trigo

Fonte: Elaborado pela autora.
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 61 — Grafico do intervalo de confianca para o modelo ARIMA(2,1,2) da &rea de producéo de
trigo
Forecasts from ARIMA(2,1,2)
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Por fim para os modelos ajustados, temos as seguintes previsdes até 2030/31:

Tabela 39 — Previsdes para a producao das lavouras do municipio
de Buri entre 2020 a 2031

Producéo (mi t)

Soja

Feijao

Milho

Trigo

2020/21

3.39192

3.39192

6.21484

2.65238

2021/22

3.34009

3.34009

6.20908

2.65468

2022/23

3.35101

3.35101

6.20774

2.65499

2023/24

3.34871

3.34871

6.20743

2.65503

2024/25

3.34919

3.34919

6.20735

2.65506

2025/26

3.34909

3.34911

6.20734

2.65504

2026/27

3.34912

3.34911

6.20734

2.65504

2027/28

3.34911

3.34911

6.20733

2.65504

2028/29

3.34911

3.34911

6.20733

2.65504

2029/30

3.34911

3.34911

6.20733

2.65504

2030/31

3.34911

3.34911

6.20733

2.65504

Fonte: Elaborado pela autora.

J& para a area as previsdes sao:



Tabela 40 — Previsdes para as areas de lavouras do municipio de Buri entre

2020 a 2031

Area plantada (hectare)

Feijao

Soja

Milho

Trigo

2020/21

2175.776

21265.52

14191.67

7149.556

2021/22

2272.514

21102.41

12894.27

7685.367

2022/23

2241.836

21202.61

14030.32

7617.368

2023/24

1860.592

21141.05

13035.55

7102.540

2024/25

1825.108

21178.87

13906.60

6697.017

2025/26

1840.453

21155.64

13143.88

6768.140

2026/27

1823.434

21169.91

13811.75

7175.466

2027/28

2426.565

21161.14

13226.94

7481.643

2028/29

2010.458

21166.53

13739.02

7412.178

2029/30

1842.970

21163.22

13290.62

7090.458

2030/31

2020.568

21165.25

13683.25

6859.880
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Fonte: Elaborado pela autora.

6 Conclusao
Sabemos que os desenvolvimentos agricolas iniciaram apds investimentos em

tecnolégia e financiamentos agricolas, facilitando dessa maneira plantios de diversas
culturas em espacos antes impossiveis e também o aumento do nimero de lavouras.
Um exemplo visto na base de dados do municipio de Buri é o trigo, cultura muito
arriscada ha alguns anos, sendo evitada. Nos anos mais recentes € possivel verificar
0 aumento das lavouras devido ao melhoramento genético.

Uma melhor analise pode ser feita com uma divisdo dos periodos em momentos
antes dos avancos tecnoldgicos e apds esse momento.

Para os proximos anos, com o avanco da Agricultura 5.0 os dados entrardo a
favor do produtor rural, aumentando a produtividade dos grdos e melhorando diversos
fatores como o uso de insumos.

Os modelos ajustados nao tiveram tantas qualidade, dividir os dados em um
momento antes dos avancos agricolas e apos eles, podem gerar possiveis modelos
melhores. Outra opcédo seria obter dados mais atualizados de cooperativas ou lojas
de insumos agricolas, pois as informacdes ndo sdo do todo e isso pode gerar melhores

estimativas de quanto ira ser a producdo e a area plantada.
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Apéndice

Modelo para a area do milho
> modelo2=arima(x = milho, order = c(0,1,0))
> summary(modelo2)

Call:
arima(x = milho, order = c(0, 1, 0))

sigma”2 estimated as 8585041: 1log likelihood = -423.08, aic = 848.15

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 276.3643 2898.001 1572.391 0.1802206 28.18874 ©.9782609 —0.07073431
> coeftest(modelo2)
Error in dimnames(x) ¢ dn
comprimento de 'dimnames' [2] ndo é igual ao tamanho do array
> jarque.bera.test(modelo2$residuals)

Jarque Bera Test

data: modelo2$residuals
X-squared = 45.277, df = 2, p—-value = 1.473e-10

> shapiro.test(modelo2$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modelo2$residuals
W = 0.80775, p-value = 2.896e-06

> Box.test(modelo2%residuals, lag=20,type = "Ljung-Box")

Box-Ljung test

data: modelo2$residuals
X-squared = 12.597, df = 20, p-value = 0.894

iSA0

Spred
Time Series:
Start = 2020
End = 2038
Frequency = 1
[1] 1271e 12710 1271 12716 12716 12716 12716 12710 12716 12716 12716

$se
Time Series:
Start = 2020
End = 2030
Frequency = 1
[1] 2930.824 4143 .680 5074.951 5860.048 6551.733 7177.664 7752.115 8287.360 8796.872 9265.558
[11] 9717.79%8




z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl 0.895938 0.667564 13.2606 <2e-16 #*»
intercept 838.706954 553.5687165 1.5153 0.1297

Signif, codes: © '#%*x’ §.0881 ‘#*x” G.81 ‘»’ .85 ‘.7 9,1 * "1

Shapiro-Wilk normality test

data: modelo2$residuals
W= 9,79232, p-value = 1.619e-86

est(modelo$residuals

Box-Ljung test

data: modelo2$residuals
X-squared = 9.2347, df = 20, p-value = 6.98

Area da soja

Series: soja
ARINA(O,1,08)

sigma*2 = 7167888: log likelihood = -419.62

AIC=840.03 AICc=840.13 BIC=841.84

odelos= arl X = s¢ A order o€

summary(modelo3)

Call:
arima(x = soja, order = c(8, 1, 8))

sigma“*2 estimated as 7167888: log likelihood = -419.82, aic = 840.63
Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 456.5217 2648.03 749.4783 -Inf Inf 0.9782689 -0.61566006

Jarque Bera Test

data: modelo3Sresiduals
X-squared = 2347.9, df = 2, p~value < 2.2e-16

g+

Shapiro-Wilk normality test

data: modelo3$residuals
W = 6.34087, p~value = 4.387e-13
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Box-Ljung test

data: modelo3$residuals
X-squared = 5,08488, df = 20, p~value = 0.9997

$pred
Time Series:
Start = 2028
End = 2030
Frequency = 1
(1] 21000 21600 21600 21000 21000 21000 21600 21000 21000 21000 21000

$se
Time Series:
Start = 2020
End = 2038
Frequency = 1
[1] 2677.291 3786.262 4637.204 5354,582 5986.605 6557.997 7083.447 7572.523 8031.874 Bu66.338
[11] 8879.578

Area de plantac&o de feijao
auto.arimalte})

Series: fej

ARINA(O,1,0)

sigma®2 = B98214: 1log likelihood = -372.88
AIC=T46.17 AICc=7U6.26 BIC=747.98
jelod=arimalx = fei rder = ¢c(6,.1.¢

Jarque Bera Test

data: modelol$residuals
X-squared = 3.7481, df = 2, p-value = 8.1535

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloySresiduals
W = 9.98161, p-value = 0,0088885

Box-Ljung test

data: modelod$residuals
X-squared = 32.523, df = 20, p-value = 0.63884
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Spred
Time Series:
Start = 2020

End = 2036
Frequency = 1
[1] 2248 2246 2248 2240 2240 2240 2240 2246 2246 2248 2246

$se
Time Series:
Start = 2020
End = 20306
Frequency = 1
[1] 943.5117 1334.3270 1634.2182 1887.0234 21689.7563 2311.1222 2496.2973 2668.6541 28385351
[18] 2983.6459 3129.2743

Producéo de Trigo

Seriegz Trigop

ARIMA(G,1,1)

Coefficients:
mal

-0, 4655
s.e. 0.1398

sigma"2 = 0.5453: log likelihood = -49.82
AIC=103.65 AICc=1683.93 BIC=107.26
» modeloS rima(x igop, o1 (0,11

Call:
arima(x = Trigop, order = c(0, 1, 1))

Coefficients:
mal

~0. 4655

s.e. 0.1398

sigma"2 estimated as ©.5332: 1log likelihood = -49.82, aic = 183.65

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set ©.03803722 6.7222019 0.5483058 -Inf Inf 0.9975333 0.01818219

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
mal -0.46552 0.13984 ~3.329 0.6008715 **=

Signif. codes: 0 ‘w*a’ 9.801 ‘»’ G.81 ‘»* 9,05 *.' 0.1 * ' 1
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Jarque Bera Test

data: modeloSSresiduals
X-squared = 4.9781, df = 2, p~value = 0,08299

)SSresiduals
Shapiro—Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.95614, p-value = 0.08112

Box-Ljung test

data: modeloS$residuals
X-squared = 11.981, df = 20, p-value = 0.9167

$pred
Time Series:
Start = 2020
End = 2038
Frequency = 1

[1] 2.666721 2.666721 2.666721 2.666721 2.666721 2.666721 2.666721 2.666721 2.666721 2.666721
[11] 2.666721

$se
Time Series:
Start = 2020
End = 2030
Frequency = 1
[1] ©.7301823 0.8279353 ©.9153074 6.9956368 1.8688353 1.1378575 1.2029258 1.26465606 1.3234998
[18] 1.3798415 1.4339711

Produg&o milho



» auto.arimal{milhop
Series: milhop
ARIMA(O,1,1)

Coefficients:
mal

-5.5868

5.8. 0.1260

sigma®2 = 2.686: 1log likelihood = -80.1
AIC=164.19 AICc=164.48 BIC=167.8
> modelod = arima(x = milhop, order =

SUMBAL modelob

Call:
arima(x = milthop, order = c(®, 1, 1))

Coefficients:

sigma”2 estimated as 2.04: 1log likelihood = -86.1, aic = 164.19

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set ©.2557432 1.412562 0.826593 0.7544713 21.63618 0.9769961 0.08493332
coeftest(modelob

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
mal -0.58082 0.12597 ~4.6106 4.014e~06 **x

Signif. codes: © ‘»*x' 9,001 ‘#»' §.81 ‘»* §.85 *.' 6.1 * ' 1
modelogSresi
Jarque Bera Test

data: modelo6Sresiduals
X-squared = 78,573, df = 2, p—value

Shapiro-Wilk normality test

data: modelo6Sresiduals
W = 8.78849, p-value = 1.088e-86

Box-Ljung test

data: modelo6Sresiduals
X-squared = 18.03, df = 20, p-value

L06 n.a

Spred
Time Series:
Start = 2028
End = 2030
Frequency = 1

[1] 6.138687 6.138687 6.138687 6,138687 6.138687 6.138687 6.138687 6.138687 6.138687 6.138687
[11] 6.138687

$se
Time Series:
Start = 2020
End = 2030
Frequency = 1
[1] 1.428171 1.548572 1.660265 1,764903 1.863675 1.957478 2.846971 2.132720 2.215152 2.294624
[11] 2.371435
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Producao de soja

autc 501

Series: sojap
ARIMA(O,1,1) with drift

Coefficients:
mal drift
-0.8892 0.0527
s.e. 0.3647 ©6.8119

sigma"2 = 0.2748: 1log likelihood = -34,55
AIC=75.09 AICc=75.68 BIC=86.51
¥ ModaloT = arinaly S 5043, ordor

= sojap, order = c(98, 1, 1))

sigma"2 estimated as 9.2958: 1log likelihood = -36.69, aic = 77.38

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set ©.1221246 ©.5379481 0.3763588 -Inf Inf 1.047889 -0.1416722

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
mal -0.61921 0.11297 ~-5.4811 4.228e-08 #*=x

Signif. codes: 8 ‘»*x’ §.881 ‘s’ .81 ‘%’ .65 ‘.’ 0.1 “ " 1
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Jarque Bera Test

data: wmodelo7S8residuals
X-squared = 44,047, df = 2, p-value = 2,725e~-10

Shapiro-Wilk normality test

data: modelo7$residuals
W = 0.87529, p-value = 0.60015

Box-Ljung test

data: modelo7$residuals
X-squared = 14.467, df = 28, p-value

$pred
Time Series:
Start = 2020
End = 2036
Frequency = 1
[1] 3.25664 3.25004 3.25004 3,25004 3,25004 3.25004 3.25004 3,250684 3.25004 3.25084 3.25004

$se
Time Series:
Start = 2020
End = 2036
Frequency = 1
[1] ©.5438925 ©.5819912 0.6177447 0.6515391 0.6836651 0.7143478 0.7437657 ©.7720636 0.7993604
[108] ©.8257552 8.8513322

Producéao feijao
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wto.arima
Series: fejp
ARIMA(®,1,0)

sigma*2 = 0.2312: log likelihood = -308.91
AIC=63.81 AICc=63.9 BIC=65.62

f 1

su

Call:
arima(x = fejp, order = c(8, 1, 8))

sigma*2 estimated as ©.2312: 1log likelihood = -30.91, aic = 63.81

Training set error measures:
3 RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

Training set ©.83389591 0.4756157 ©.2910842 -1.746282 22.62527 6.9782935 6.005801832

coertes

Jarque Bera Test

data: wmodelo8%residuals
X-squared = 73.524, df = 2, p~value < 2.2e-16

shapiro. test (modelo8Sresidual

Shapiro-wWilk normality test

data: modelo8$residuals
W = 0.85456, p-value = 4,BU6e-05

Box~Ljung test

data: modelo8$residuals
X-squared = 27.322, df = 20, p-value

$pred
Time Series:
Start = 2020
End = 2030
Frequency = 1
[1] 1.96875 1.96875 1.96875 1.96875 1.96875 1.96875 1.96875 1.96875 1.96875 1.96875 1.96875

$se
Time Series:
Start = 2020
= 2030
Frequency = 1
[1] ©.4808713 ©.6800547 ©.8328935 0.9617426 1.8752609 1.1778893 1.2722659 1.3601695 1.4426139
[10] 1.5206486 1.5948697




