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RESUMO

ANALISE DO COMPORTAMENTO DE ~\/ARIAVEIS DETERMINANTES DA
ESTOCAGEM DA SOJA EM GRAOS EM SILOS METALICOS

AUTOR: Vitor Hugo de Souza
ORIENTADOR: Adriano Mendonga Souza

A soja (Glycine Max) € um dos gréos mais comercializados e exportados pelo Brasil,
sua qualidade depende da temperatura e da umidade do produto durante o seu
armazenamento. Temperatura e umidade elevada ocasionam a deterioracdo dos
graos, sendo, por isso, de fundamental importancia o estudo do comportamento
dessas variaveis. O objetivo desta pesquisa é desenvolver um modelo econométrico
que seja capaz de revelar o comportamento da temperatura e da umidade em um
protétipo armazenador de graos de soja. Os dados séo coletados e armazenados
por meio de um software desenvolvido para este proposito. Procura-se fornecer
subsidios para a monitoracdo dessas variaveis por meio da metodologia de vetores
autorregressivos, considerando as temperaturas e umidades internas e externas ao
silo. Realizou-se o impulso de resposta, que mostrou o quanto cada variavel
respondera a um evento externo em relacao a alteracao de temperatura e umidade.
Conclui-se que a previsdo antecipada da temperatura e umidade tem grande
importancia para que o operador possa realizar um plano de aeragédo para manter a
qualidade do grao.

Palavras-chave: Soja. Silos. Temperatura. Umidade. Vetores Autorregressivos.
Regressdes Dinamicas.



ABSTRACT

ANALYSIS OF THE BEHAVIOR OF DETERMINANT VARIABLES OF SOYBEAN
STORAGE IN METAL SILOS

AUTHOR: Vitor Hugo de Souza
ADVISOR: Adriano Mendoncga Souza

Soybean (Glycine max) is one of the grains most sold and exported by Brazil. Its
quality depends on the temperature and moisture content of the product during
storage. Temperature and high humidity cause deterioration of the beans, and
therefore it is of fundamental importance to study the behavior of these variables.
The objective of this study is to develop an econometric model that is able to reveal
the behavior of temperature and humidity in a prototype soybean storage facility.
Data is collected and stored by software developed for this purpose. The objective is
to provide assistance for monitoring these variables using the methodology of vector
autoregression, considering the internal and external temperature and humidity of the
silo. Impulse response was performed and it showed how much each variable will
respond to an external event in relation to a change in temperature and humidity. It is
concluded that an early prediction of temperature and humidity is very important to
allow the operator to perform an aeration plan to maintain the quality of the product.

Keys words: Soybean. Silos. Temperature. Humidity. Vector Autoregression.
Dynamic Regressions.
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1 INTRODUCAO

A soja foi descoberta ha cerca de 5 mil anos no nordeste da China. E uma
planta arbustiva da familia das leguminosas — nome cientifico: Glycine Max (L.)
Merril. Apds a domesticacéo da cultura, a soja se espalhou de forma lenta para o sul
da Asia e somente no final do século XV e inicio do século XVI, chegou a Europa
(MOHLER, 2010).

No Brasil, a soja foi cultivada pela primeira vez na estacdo Agropecuaria de
Campinas, em 1901, e foi introduzida oficialmente no Rio Grande do Sul em 1914,
Porém, a expansdo da soja no pais aconteceu nos anos 70, com O interesse
crescente da indistria de 6leo e a demanda do mercado internacional (MOHLER,
2010).

A soja é um dos principais produtos agricolas produzidos no Brasil e vem
apresentando bons resultados tanto em termos de produtividade como financeiro.
Seus graos geram grandes receitas tanto para a exportagdo como para o mercado
interno na producdo de produtos alimenticios. Nas Udltimas décadas vem
movimentando a economia do setor primario e é considerado um dos principais
produtos do Brasil no agronegécio, segundo Embrapa (2014). Na safra de 2014
foram colhidos mais de 180 milhdes de toneladas de soja em todo pais, sendo o
Brasil o segundo colocado com a maior producao, perdendo apenas para os EUA.

E a Unica cultura a ter um crescimento expressivo na sua area, tem sido
cultivada ao longo das ultimas trés décadas, o que demonstra a importancia da
cultura para a economia e indica a necessidade cada vez maior de estudos e
pesquisas em toda etapa produtiva, desde o seu plantio até a sua estocagem.

Vérios produtos podem ser obtidos a partir da soja, tais como: a soja integral,
a proteina crua (uso comestivel, uso industrial e farelo) e o 6leo cru, a partir do qual
podem ser obtidos esterdis, acidos graxos, glicerol, lecitina e o oOleo refinado
(HASSE, 1996).

Segundo Mohler (2010), a soja esta sendo utilizada para extracdo de oleo
vegetal e, atualmente, vem sendo muito utilizada para producéo de proteina isolada
de soja (PIS), em razdo de sua composicao ser em média de 40% de proteina, 35%
de carboidratos, 20% de 0Oleo e 5% de cinzas, quantidade de proteina bastante

elevada quando comparada com outros graos.



14

Segundo De Alencar et al. (2009) para produzir produtos com excelente
qualidade, a soja devera seguir parametros criteriosos desde 0 seu plantio até a sua
industrializacéo final, de acordo com a sua variedade plantada. A soja é um produto
muito sensivel, seu melhor aproveitamento ocorre quando ele esta seco, por iSso
existem varios métodos de secagem com parametros de temperatura definidos. O
método mais utilizado € a aeracdo, que € considerada um procedimento viavel
economicamente. Outro método é a transilagem que também atinge o objetivo da
secagem, mas possui a desvantagem de perdas do produto.

A maioria das recomendacdes de secagem encontradas em literatura baseia-
se em dados limitados ou extrapola¢c@es feitas a partir de estudos relacionados a
secagem de graos de milho.

Estima-se que 30% da producdo agricola brasileira seja perdida na lavoura,
na colheita, no transporte e na armazenagem (LORINI, MIIKE, SCUSSEL, 2002). Na
fase de armazenagem, também se apresentam perdas de soja, pois a duracdo
dessa etapa é a mais longa do processo.

Diante da importancia do agronegoécio para o pais, h4 a necessidade de
desenvolver sistemas e tecnologia para o0 armazenamento da soja, utilizando
técnicas de previsdo, planejamento e controle, de modo a evitar desperdicios.
Dentre os mecanismos desenvolvidos, destacam-se os modelos econométricos que
possibilitam o estudo do comportamento de varias variaveis e seus inter-

relacionamentos.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

O controle da temperatura em um silo € de grande importancia, pois
temperaturas acima de 42°C deterioram os graos (SILVA, 1998). Insetos também
causam perdas dos grdos armazenados em temperaturas na faixa de 23 a 35°C e
umidade dos grdos de 12,5 a 15% (PUZZI, 1986; CARVALHO, NAKAGAWA, 1980).

Entre os fatores que mais influenciam a qualidade de grdos e sementes
armazenados em silos estdo: o controle da acdo de fungos, acaros e insetos; danos
mecanicos; umidade e temperatura da massa de graos que além de alterarem a
gualidade dos grados, acarretam perdas na sua qualidade (CARVALHO,
NAKAGAWA, 1980).
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Nesse contexto, o presente estudo tem a situacao problema de avaliar se o
comportamento da temperatura e da umidade relativa do ar interna ao prototipo

influencia diretamente uma na outra.

1.2 TEMA DA PESQUISA

O tema da pesquisa refere-se a utilizacdo de modelos econométricos vetoriais
autorregressivos (VAR) para analise do comportamento da temperatura e umidade
relativa interna e externa de armazenagem de soja em silos cilindricos de metais.
Além do tema da pesquisa, sera proposto o desenvolvimento de um sistema para a

coleta e armazenamento das variaveis a serem analisadas.

1.3 JUSTIFICATIVA

A éarea da engenharia de producédo, ao analisar os processos produtivos, tem
como responsabilidade identificar os impactos gerados pelos processos e elaborar
estratégias capazes de reduzir ou eliminar quaisquer impactos negativos, o que é
denominado de gerenciamento de risco ambiental e social (BATALHA, 2008).

Uma das grandes dificuldades enfrentadas pelas cooperativas e comerciantes
€ a estocagem do produto, o que exige grandes armazéns e um alto controle de
temperatura e umidade para que ndo perca qualidade e se estrague ao longo do
tempo.

Quando o grado esta muito umido, ele estd propenso a fungos, ardimento
(perda de massa) e apodrecimento, o que faz perder seu valor econémico e nutritivo.
Portanto, é necessario um controle efetivo das varidveis de temperatura e umidade,
as quais, muitas vezes, séo corrigidas por meio da aeracdo. Segundo Bern, Hannal,
Wilcke (2008), ndo ha muitos estudos relacionados a secagem dos gréos de soja.

Segundo Kester et al. (2012) uma ferramenta muito importante para
compreender o comportamento das variaveis do processo produtivo da secagem da
soja € realizar a modelagem das variaveis envolvidas e prever o resultado futuro.

A presente pesquisa justifica-se pela falta de estudos na area de controle de
temperatura e umidade na armazenagem da soja, pois 0s silos existentes no

mercado brasileiro realizam apenas a coleta e monitoramento da temperatura. O
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produto armazenado apresenta alta lucratividade a agricultores, cooperativas e
comerciantes e, se de boa qualidade, € exportada para diversos paises.

Essas previsbes, além de auxiliarem no manejo e controle do produto,
fornecem subsidios aos administradores para a tomada de decisbes quanto ao
acionamento dos secadores ou troca de silos para movimentar o produto, ou até
mesmo encaminhar determinados lotes para venda ou moagem. Este planejamento
melhoraria 0 sistema de armazenamento, fornecendo subsidios aos responsaveis
para a tomada de suas decisées com certo tempo de antecedéncia, diminuindo
custos e aumentando a margem de lucro.

Para os operadores, ha a necessidade de verificar se o comportamento das
variaveis estudadas e reveladas pelo meio da modelagem VAR estdo de acordo com

os valores preconizados na literatura para a secagem dos graos.

1.4 OBJETIVOS

Com o estudo proposto, definem-se o0s seguintes objetivos:

1.4.1 Objetivo geral

Analisar o comportamento das variaveis temperatura e umidade relativa do ar

no curto prazo em um protétipo de silo metalico armazenador de graos de soja.

1.4.2 Objetivos especificos

Para a realizacdo dos objetivos especificos, serdo seguidos alguns pré-

requisitos:

a) desenvolver um sistema de medicdo e armazenagem dos dados da
temperatura e da umidade relativa do ar em tempo real, usando
microcontroladores e sensores de uso nao patenteado e que tenham uma
arquitetura aberta para o uso irrestrito, conhecido como tecnologia Open

Source a custo acessivel;
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b) desenvolver um programa em linguagem java de programagao que colete,
armazene e calcule medidas de média e desvio padrdo das variaveis
temperatura e umidade relativa do ar;

c) ajustar modelos econométricos do tipo vetores autorregressivos - VAR
para representar as series histdricas e realizar as previsdes a curto prazo
de modo a auxiliar o responséavel pela aeracdo do silo no controle da
temperatura e umidade relativa do ar;

d) realizar o impulso de resposta para verificar 0 impacto que uma variavel

causa nas demais.

1.5 DELIMITACAO DO TEMA

O estudo delimita-se por utilizar apenas as variaveis temperatura e umidade
relativa do ar do protétipo e temperatura e umidade relativa do ar externa, nao
levando em consideragao outras covariaveis relativas as especificacées do grao.

Outra delimitacdo do estudo esta relacionada aos sensores que estao
instalados de forma fixa dentro do prot6tipo de silo em alturas pré-determinadas.

A utilizacao do protétipo se da em funcdo da ndo possibilidade da instalacédo
dos sensores em um silo real, o qual requer cursos de capacitagcdo em trabalhos em
alturas para a fixacao dos sensores e curso de identificacdo de gases.

Em relagdo a metodologia de modelagem, aplicam-se apenas os vetores
autorregressivos, utilizando como variaveis exogenas e enddgenas as variaveis de
temperatura e umidade relativa do ar, ndo se considerando as horas de insolagao,

precipitacdo, manejo do silo, entre outras covariaveis de ordem natural.

1.6. ESTRUTURA DO TRABALHO

A presente pesquisa esta dividida em cinco capitulos, os quais buscam o bom
entendimento da proposta central, através da apresentacdo do estudo desenvolvido.
No primeiro capitulo, aborda-se a introducdo da pesquisa, onde se
contextualiza o tema do estudo, o0 objetivo geral e especifico, a problematica em si, a

justificativa e a estrutura.
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O segundo capitulo apresenta o referencial tedrico sobre aeragdo, 0s
principios de armazenamento de grdos de cereais, aquecimento dos graos, controle
da temperatura— termometria e modelagem economeétrica.

No terceiro capitulo, apresenta-se a metodologia que sera empregada para
atingir os objetivos propostos desta pesquisa.

No quarto capitulo sdo apresentados os resultados das coletas realizadas
pelo software proposto, as avaliacbes estatisticas e o0s modelos de vetores
autorregressivos.

O quinto capitulo apresenta as conclusfes e as recomendacdes.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo, serdo apresentados os fundamentados tedricos que dardo
suporte a esta pesquisa, e serdo detalhados os conceitos fundamentais sobre a
estocagem da soja, dados de temperatura e umidade. Logo apds, serdo mostrados

conceitos sobre modelagem economeétrica.

2.1 ESTOCAGEM DA SOJA E MIGRACAO DA UMIDADE

Sabe-se que a variacdo de umidade dos grdos é muito lenta em relacdo a
variacdo de temperatura, de modo que a variacdo de umidade deve ser analisada
frequentemente. Prachayawarakorn, Choteboon, Soponroiinarit (2005), em um
estudo realizado em silos, verificaram que a umidade na semente ficou em torno de
14,5% (b.u.), e que, apenas préximo da parede, houve um aumento para 16% (b.u.),
uma diferenca de apenas 1,5% apds 6 meses de armazenamento.

Segundo Moreira, Corréa e Freire (2015), assumiu-se que a resisténcia
convectiva a transferéncia de calor na parte interna do silo pode ser desprezada, de
forma que a temperatura na regido de contorno é a propria temperatura da parede.
O autor assumiu como desprezivel a resisténcia condutiva a transferéncia de calor
na parede do silo.

Muir e White (2000) afirmaram que a faixa 6tima de temperatura para o
desenvolvimento da maioria dos microrganismos estd compreendida entre 20 e
40°C. Christensen e Kaufmann (1974) mencionaram que a umidade relativa e a
temperatura sdo fatores limitantes para o desenvolvimento de fungos de
armazenamento; eles afirmaram, ainda, que o valor minimo exigido de umidade
relativa para o desenvolvimento de Aspergillus Glaucus fica no intervalo de
temperatura entre 26 e 30°C, e sua chance de sobrevivéncia é de 73%.

O aguecimento da massa armazenada é produzido pelo processo respiratorio
dos grdos umidos associados aos fungos. O aquecimento produzido por estes
microrganismos ocorre quando o teor de umidade dos grados se encontra acima do
nivel considerado satisfatorio para o0 seu armazenamento. Respiracdo e

aquecimento de uma massa de grédos sao considerados em conjunto porque sao
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partes de um mesmo processo biolégico, do qual resultam as principais
deterioragfes do produto.

Segundo D’Arce (2011), quando o aquecimento se apresenta em determinada
regido de uma massa de grdos armazenada a granel, forma o que se denomina
bolsa de calor, devido ao fato de uma massa de grdos possuirem baixa
condutibilidade térmica. O calor produzido pode acumular-se na regido mais
rapidamente do que se desprender. Isso leva a um rapido aumento de temperatura
da zona aquecida, pois a respiracdo é acelerada acentuadamente quando a
temperatura e o teor de umidade dos grdos aumentam. A bolsa de calor pode se
originar também de um foco de infestacéo de insetos.

O diagrama geral de conservacao de cereais mostrado na Figura 1, conforme
Poichotte (1973), demonstra as areas relativas de boa conservacéo do cereal e as
areas de ataque de insetos, de germinacao e fungos de acordo com a temperatura e
teor de umidade.

Figura 1 - Diagrama Geral de Conservacao de Cereais.
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Fonte: (POICHOTTE, 1973).
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Quanto ao transporte de calor na massa de graos, Smith (1990) verificou que
a convecc¢do natural ndo é significante para grédos de tamanho reduzido, como no
caso do trigo. O processo dominante de transferéncia de calor na massa de graos é
a conducéo.

O processo para verificar a inferéncia do grau de umidade da estocagem de
soja esta citado na Tabela 1. Segundo Muir e White (2000), estes intervalos de
valores sdo o que melhor representa o estado de qualidade da soja, quando
estocado em silos, e indicam que seu melhor valor de umidade para armazenamento

fica na faixa abaixo de 14% (b.u.) de umidade.

Tabela 1 - Inferéncias do grau de umidade no grao de soja

Grau de Umidade Inferéncia
umidade < 14% Seco
14% < umidade > 16% Pouco Seco

16% < umidade > 18% Umido
umidade > 18% Muito Umido

Fonte: (MUIR; WHITE, 2000).

A soja s0 é colhida quando o agricultor verifica que a semente esta entre 16 e
18% (b.u.) de umidade.

De acordo com Almeida (2016), o melhor valor para armazenagem da soja
em silos seria entre 12% (b.u.) de umidade para um ano de estocagem e 11% (b.u.)
para 5 anos de estocagem. A umidade ou o teor de agua é definido como produto de
massa de agua contida no grao (matéria seca + agua = substancia umida). A relacao
percentual entre o conteido de agua e a matéria seca do grdo se exprime em
percentagem de base Umida (% b.u.), que é denominada de umidade do grédo e a
umidade interna ao silo ou protétipo denomina-se umidade relativa.

O gréo de soja é considerado um material higroscopico, o que significa que
tem a capacidade de ceder ou absorver a umidade do ar que o envolve. E, para
cada tipo de grédo, existe um equilibrio higroscépico que nada mais é que o
balanceamento entre a umidade do grdo com a umidade relativa do ar.

Analisando as informacfes na Tabela 2, tem-se uma referéncia da umidade
no grao de soja em relacdo a umidade relativa do ar e a temperatura em graus

Celsius.



22

Tabela 2 - Teor de umidade do gréo de soja a diferentes umidades relativas do ar e

temperaturas

Umidade Temperatura do ar (°C)

relativa | 8°C | 14°C | 20°C | 22°C | 25°C | 28°C | 31°C | 33°C | 36°C

do ar (%) Umidade interna da semente (%)
30% 92 82 72 67 62 57 52 47 42
35% 96 86 76 71 66 61 56 51 46
40% 10 9 8 7,5 7 6,5 6 5,5 5
45% 104 94 84 79 74 69 64 59 54
50% 11,1 101 91 86 81 76 71 66 6,1
55% 119 109 99 94 89 84 79 74 69
60% 12,7 11,7 10,7 102 97 92 87 82 77
65% 13,9 129 119 114 10,9 104 99 94 89
70% 151 14,1 131 126 12,1 116 11,1 106 101
75% 16,2 152 142 13,7 132 12,7 122 11,7 11,2
80% 174 164 154 149 144 139 134 129 124

Fonte: (ALMEIDA, 2016)

De acordo com a Tabela 2, ha um aumento na umidade interna da semente

guando ocorre uma alteracdo na umidade relativa do ar. Esses testes feitos por

Almeida (2016) mostram a importancia da variavel umidade relativa do ar na

umidade interna da soja, que se reflete na qualidade do produto estocado.

A grande maioria das cooperativas agricolas tem o plano de armazenagem de

até um ano, pois o comércio da soja é lucrativo e de alta demanda, e a umidade do

grdo de soja durante este periodo deve ficar em até 12% (b.u.). Para atingir a

umidade ideal do grdo, conforme a Tabela 2, devem-se controlar as variaveis

umidade relativa do ar e temperatura. A uma UR (umidade relativa do ar)= 65% e

temperatura= 20°C a umidade do grao € de 11,9%, bem proximo do valor ideal.
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2.2 AERACAO

O controle de temperatura e umidade relativa do ar é feito pela aeracéo, que &
a passagem forcada de ar através de uma massa de graos ensilada, a qual promove
a secagem do produto estocado.

Na aeracgéo os graos ficam armazenados no silo e quem se movimenta € o ar
através das sementes. A transilagem € outro método de secagem que deixou de ser
utilizada devido as desvantagens apresentadas em relacdo a aeracao, dentre elas o
seu alto custo, uma vez que prescinde da reserva de silos vazios para fazer a
movimentacdo dos gréos, o que produz um alto indice de quebras e danos no
tegumento (revestimento externo das sementes), pois toda massa localizada no silo
€ movimentada. Durante o processo, ha um curto periodo de exposi¢cdo do grédo com
o ar, sendo necessario aplicar varias repeticbes desse procedimento para obter o
arejamento desejado, o que torna o processo completamente oneroso.

A aeracdo € adotada na maioria dos silos existentes nos paises de clima
temperado. No Brasil, principalmente a regido sul, incluindo o estado de Séo Paulo,
apresenta condicdes favoraveis para o emprego da aeracgdo, pois ha a obtencéo de
ar frio. Nas regides tropicais, onde nao é possivel a obtencao de ar frio, a aeracéo
deve ser usada com cuidado, considerando que, em alguns casos, podem ser
obtidos resultados negativos, tais como: uma supersecagem da massa de graos, se
a umidade relativa do ar for baixa, ou uma condensacéo, se a umidade relativa for
alta e a temperatura ambiente for baixa. Entretanto, varios trabalhos experimentais
foram realizados em paises de clima quente, como a Australia e Israel, e o beneficio
da aeracgdo tem sido amplamente constatado na préatica (PUZZI, 2000).

Para realizar uma aeragdo, deve-se definir qual € a finalidade, secagem,
estocagem, manter a temperatura e/ou a umidade. Basicamente, a aeragédo depende
da temperatura e da umidade do gréo, da temperatura e da umidade relativa do ar
ambiente e deve ser controlada por um operador que devera saber, nas horas
seguintes ao inicio do processo, qual sera a temperatura e a umidade relativa para
fazer uso do aerador.

Segundo Bilobrovec (2005), para fazer o controle da temperatura da massa
de grédos, empregam-se as instalagdes de termometria, as quais sédo constituidas por
uma rede de sensores de temperatura dispostos de forma regular nas células de

armazenamento dos silos.
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Segundo Mohler (2010), a secagem da soja € um processo no qual alguns
cuidados devem ser tomados, pois, por ser um grao rico em proteina e de alto valor
econdbmico, sua secagem pode degradar esse composto. Durante a secagem a
120°C, observa-se um odor caracteristico da queima do produto e, ao final do
processo, uma mudanca na coloracdo do grdo, que era no inicio amarelo, torna-se
marrom.

A temperatura na massa de grados € afetada por fontes externas de calor
(radiacao solar direta, radiacdo difusa e transferéncia de calor por conveccao com o
ar ambiente) e fontes internas. As fontes internas séo os calores de respiracédo do
gréo, dos insetos, acaros e fungos (JIA; CAO, 2000).

A composicao e as caracteristicas estruturais de grdos armazenados variam
em funcdo das condicbes operacionais de pds-colheita e estdo expostos a fatores
fisicos como temperatura e umidade, fatores quimicos como oxigénio, gas carbdnico
e agente biolégico como bactérias, fungos, insetos e roedores (ELIAS, 2002).

Gungadurdoss (2003), estudando a viabilidade de sementes de soja em
diferentes condicbes de armazenamento, concluiu que o fator temperatura é
predominante na manutencéo da viabilidade das sementes de soja.

De acordo com Abba e Lovato (1999), o armazenamento de grédos em
ambiente natural em regides tropicais apresenta maiores problemas em decorréncia
das condicdes de temperatura e umidade relativa do ar, se comparado com as
regides de clima temperado ou frio.

Em regibes tropicais, como as do Brasil, onde s&o observadas temperaturas
ambientes de armazenamento acima de 20°C, o decréscimo do percentual de vigor
e de germinacdo é mais acentuado (DHINGRA et al., 2001).

Segundo Burris (1980), a rapida deterioracdo da soja durante o
armazenamento é influenciada pelo teor de umidade e temperatura no gréo
estocado.

Em paises desenvolvidos ja se utiliza controle automético de aeracdo, os
quais sdo pouco usados na América Latina devido aos altos custos. Esses
equipamentos operam utilizando termostatos e umidistatos, que sao ajustados para
comandar o desligamento dos ventiladores de acordo com as condicbes do
armazenamento, e também fazendo o controle da aeracdo a noite para a reducéo de
custos de energia elétrica. O processo de aeracdo encarece bastante o valor do

produto estocado, pois, como sabemaos, N0sSso pais passa por problemas na geragao
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de energia elétrica, entdo, usar a energia de modo adequado e principalmente nos
horarios mais propicios € de extrema importancia para a reducdo dos custos de
estocagem.

O processo para informar os dados de umidade do grdo de soja €
determinado com a utilizagcdo de aparelho especifico, que revela a umidade na
massa de grao em umidades percentuais (b.u).

Para a coleta das variaveis, utiliza-se um software desenvolvido para registrar

temperatura e umidade relativa do ar.

2.3 ARQUITETURAS DE SOFTWARE

Segundo De Sordi, Marinho, Nagy (2006), a arquitetura de software € uma
estrutura de sistema que abrange componentes de software, as propriedades
externamente visiveis desses componentes e as relacdes entre eles. Uma
arquitetura adequada proporciona uma melhora de comunicacdo entre 0s
componentes, além de descrever a transparéncia entre os sistemas de software. A
arquitetura contribui para a reducdo do tempo e custo de desenvolvimento e
manutenc¢ao do software.

E importante saber quais as opc¢bes que se tem e quais os fatores que
influenciam os requisitos que o software deve atender. Por isso, dois dos principais
elementos de uma arquitetura de software sdo seus componentes e 0S Servigos.

Cabe a arquitetura de software organizar esses elementos para que ocorra
uma boa comunicacéo entre eles para o funcionamento adequado e eficiente.

A arquitetura proposta nesta pesquisa € uma placa arduino com sensores
dht22, que irdo captar a temperatura e a umidade relativa do ar em tempo. Esses
dados serdo processados pelo microcontrolador e armazenados no sistema
operacional.

O arduino é uma plataforma open-hardware e possui seu proprio ambiente de
desenvolvimento baseado na linguagem de programacéo C.

Na Figura 2, apresenta-se uma placa arduino uno que sera utilizada no

projeto e, na Figura 3, o tipo de pinagem do microcontrolador embutido no arduino.
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Figura 2 - Placa Arduino Uno

Fonte: (ARDUINO, 2016)

Figura 3 - Pinagem da placa Arduino Uno.
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o ground

Fonte: (ARDUINO, 2016)

As variaveis em estudo, coletadas e armazenadas pela placa da Figura 2,

serdo utilizadas na modelagem econométrica por meio dos vetores autorregressivos.

2.4 MODELO DE VETOR AUTORREGRESSIVO - VAR

Segundo Hill, Griffiths, Judge (1999), um modelo de vetor autorregressivo
(VAR) é uma extensdo do modelo autorregressivo (AR), com o diferencial que o
modelo VAR utiliza varias variaveis exdgenas e suas defasagens, ao passo que o
AR considera apenas as suas préprias defasagens. Além disso, 0 modelo VAR esta
relacionado a modelos de equagfes simultaneas pelo fato de as varidveis serem
consideradas endogenas e determinadas conjuntamente. Ao contrario dos modelos

de equacdes simultaneas que apresentam diferentes varidveis exdgenas e
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diferentes defasagens, o modelo VAR utiliza as mesmas variaveis exdgenas e 0
mesmo numero de defasagens. Por isso ele é denominado de VAR estrutural.

Segundo Cavalcanti (2010), a utilizacdo dos modelos VAR analisa as inter-
relacbes entre multiplas variaveis a partir de um conjunto minimo de restricdes, o
qual permite identificar o componente “exdgeno” de cada variavel, possibilitando a
estimacgao do efeito de um “choque” nessa varidvel sobre as demais, e esta inserido
no contexto de equacdes simultaneas. O modelo examina as relacfes entre as
variaveis e os seus valores defasados, assim como os de todas as demais variaveis,
bem como, permite avaliar o impacto resultante das perturbacdes aleatérias
causadas nos sistemas de variaveis (CAVALCANTI, 2010). A representacdo do VAR
geral de n varidveis de ordem p pode ser expressa da seguinte forma, conforme
Enders (1995):

Sejam n processos estocasticos Xii, Xar, Xnt, @ representacao VAR(p) sera de
acordo com a equacao 1.

Representacao:
XizAot ArXeat+ AoXiot...+ ApXipt+& (1)
X1t aqo Q11 Qi E1t
Onde:x;=|:| Ag=| + | A= ¢ ot li=1,.,p &=
Xnt Ano Ain1 =+ Qjnn Ent

X: € o vetor dos coeficientes contendo cada uma das n variaveis do vetor
autorregressivo de dimensao n x 1; A, € o vetor dos interceptos de dimenséo n x 1;
A; € a matriz dos coeficientes de dimenséo n x n; &; € o vetor dos erros de dimensao
n x 1, e com as seguintes caracteristicas para o erro £, ~ 1(0) e Cov(E;, €, = 0.

Se as variaveis forem ndo estacionarias, isto € I(1), deve-se diferencia-las e
estimar o modelo com um VAR em primeiras diferengas, equagéao 2.

AXi = Ao+ AtAX 1+ ApAXio+...+ ApAXip+E: 2)

Onde Arepresenta a série com uma diferenca.

Para propor um modelo VAR, é necessario que as séries sejam estacionarias,
em nivel ou em primeiras diferencas essa condi¢cédo serve para explicar as relagdes
de curto prazo entre as variaveis do conjunto (DE SENNA, 2015).

A metodologia proposta por Enders (1995) diz que é necessario determinar as
variaveis apropriadas a serem incluidas no modelo e determinar o numero de
defasagens a serem realizadas em cada variavel selecionada. Ao ajustar o VAR,

deve-se definir antecipadamente o niumero de defasagens a serem incluidas no
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modelo. Essa definicdo pode ser efetuada com o auxilio do Lag Order Selection
Criteria, que indica a ordem de defasagem baseada nos penalizadores AIC (Akaike
Information Criteria), BIC (Bayesian Information Criterion), 0 modelo que apresentar
0S menores valores para as estatisticas AIC e BIC, associado a o numero de
defasagens selecionado, devera ser o modelo escolhido.

Morretin, Mastrangelo (2004) sugerem que, na etapa de identificacdo, seja
encontrado ndo apenas um modelo, mas varios modelos concorrentes, para que
posteriormente possa ser escolhido o mais importante, por meio de critérios
penalizadores e que sejam parcimoniosos, ou seja, aqueles com menor numero de
parametros, conforme Souza et al. (2010), Wolff, Santos e Souza (2011).

O critério, AIC, escolhe o modelo cujas ordens p e g minimizam o valor dessa
estatistica. Na equacéo 3, descreve-se como é encontrado o AIC e, na equacgéao 4, o
BIC.

AIC(p,q) =¢n(82,)+ Z(p: ) ®)

Akaike (1970) e Schwarz (1978) sugerem minimizar o SBC (Schwartz
Bayesian Criteria).

/n(n) 4)

Blc(p! Q)anaé,q +(p +q)T

n 2 , . . , . . . A . .
Onde o, , € a estimativa de maxima verossimilhanca da variancia residual, p

€ 0 numero de parametros de cada componente AR, g € o nimero de parametros da
componente MA, e n é o tamanho da amostra, e In € o logaritmo neperiano.

Nesta etapa estima-se um modelo VAR com diferentes defasagens, e aquele
modelo que apresentar 0 menor valor para as estatisticas AIC e BIC é o selecionado
(GUJARATI, 2000).

De acordo com Enders (1995), os parametros do modelo VAR sé&o estimados
utiizando o método dos Minimos Quadrados Ordinarios, o qual apresenta
estimativas consistentes e assintoticamente eficientes, quando o0s erros sao
serialmente ndo correlacionados e com variancia constante. Mas, se 0s erros sédo
correlacionados através das equacdes, 0 método de regressdes aparentemente nao
correlacionadas, que em inglés € Seemingly Unrelated Regressions (SUR), ndo se
mostram mais eficientes que o método Minimos Quadrados Ordinéarios, desde que
todas as equagfes tenham as mesmas variaveis e as mesmas defasagens do lado
direito da equacéo; o método do SUR é detalhado em Hill, Griffiths, Judge (1999).
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Dessa forma, se no modelo VAR estrutural, algumas varidveis sao excluidas
do lado direito da equacdo, o modelo torna-se um modelo geral de equacdes
dindmicas, e neste caso, o método de MQO torna-se ineficiente e o método SUR
torna-se eficiente, levando em consideracdo as correlacbes contemporaneas dos
residuos entre as equacdes. Em ambos os casos de estimacdo dos parametros,
quer seja por MQO ou SUR, o que se busca séo residuos do tipo ruido branco.

Na modelagem VAR, como h& um inter-relacionamento entre as variaveis, é
possivel encontrar a contribuicdo que uma variavel causa na outra, portanto, os
impactos gerados podem ser analisados pela metodologia denominada de funcao
impulso de resposta, que oferece o efeito corrente e futuro causado nas variaveis
endodgenas em termos de desvios padrdes aplicados nas variaveis exdégenas e que
se transmitem em todo o sistema (DE SENNA, 2015).

Com o impulso de resposta, ha a capacidade de revelar a variancia do erro
projetado para cada valor, o que resulta no efeito das modificacdes que uma variavel
sofreu e em mudancas na outra variavel, além de avaliar o poder de explicacdo que
cada variavel possui nos intervalos de tempo subsequentes e nas outras variaveis.

Na sequéncia, descrevem-se 0s testes de raizes unitarias que serdo uteis
para determinar a condicdo de estacionariedade da série no momento de estimar o0s

parametros do modelo.

2.4.1 Teste de estacionariedade

Os testes de estacionariedade ser&o aplicados para que nao se tenha apenas

uma decisdo tomada pela inspecéo gréafica, mas sim com base em teste de hipotese.

- TESTE DE ESTACIONARIEDADE DICKEY-FULLER

Segundo Nascimento (2013), o conceito de estacionariedade é de extrema
necessidade, porque, quando a série for considerada estacionaria, as propriedades
de média e variancia devem se manter constantes ao longo do tempo.

O teste Dickey-Fuller foi criado para analisar a presenca de raiz unitaria nos
polinbmios autorregressivos AR(p) de séries temporais. O nimero de raizes unitarias

(ordem de integracdo) é dado pelo nimero de vezes que a série deve ser

diferenciada para torna-la estacionaria.
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O teste apresenta mais de uma variacdo, o teste Dickey-Fuller (1979) e o
Dickey-Fuller Aumentado (1981), sendo o Ultimo o mais usado, pois inclui no teste os
efeitos de variaveis defasadas descritos a seguir, segundo Bueno (2008), Silva et al.
(2011) e Dickey-Fuller (1979, 1981):

O teste ADF é executado a partir da estimacédo de uma autorregressao de X;
em funcéo de X;_; e dos termos defasados de AX; pelos minimos quadrados.

Hipotese do teste:

Hy: b, = 1: a série é ndo estacionaria;
H;: b, < 1: a série é estacionaria.
O célculo do teste é:

te1 Xp-1X 5
g ZhaXeiXe ©)
2t=1Xt—1

Apés, estima-se a variancia amostral:

2 1 n o~ 2 (6)
S = mZ(AXt — 0X¢-1)
t=1

O préximo passo é calcular o desvio padrao do coeficiente:

N S 7
V Zt=1Xt—1
O valor calculado da estatistica:

a (8)

5@

O critério € de rejeicdo da hipotese nula se T < t, em que t sdo os valores
criticos obtidos.

Utilizado o teste ADF, que pressupfe que todos os residuos oriundos do
modelo séo ruido branco, usa-se o teste KPSS, para comprovar a decisédo do teste
ADF.
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- TESTE KWIATKOWSKI, PHILLIPS, SCHMIDT E SHIN

O teste KPSS foi idealizado em 1992. A alegacao dos autores quanto ao uUso
desse teste é que se pode individualizar a raiz unitaria de séries cujos dados nao
sdo suficientemente conclusivos. A finalidade € testar a variancia de passeio
aleatério, se essa variancia for nula, entdo o processo é estacionario (BUENO,
2008).

A estatistica para o teste KPSS é dada pela expressao

- 9)

SZ
KPSS = £
n2H?

t=1

Onde ©° representa a variancia de prazo longo:

&2 — Z?:]_ é% (10)
n

Nessa estrutura, as hipoteses testadas sao:
Lo g . L . 2
Ho: A série é estacionaria (0 =0);

Hi: A série é ndo estacionaria (0 >0).

Se a estatistica calculada € menor que os valores da tabela Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt, Shin (1992), aceita-se a hipotese nula.

Analisando-se as hip6teses nulas dos testes ADF e KPSS, verifica-se que
elas apresentam afirmacfes contrarias. E interessante aplicar os testes ADF e
KPSS, conjuntamente, para confirmar estatisticamente a estacionariedade da série,
obtendo-se, assim, um resultado mais preciso (BAILLIE, CHUNG e TIESLAU, 1996).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, serd especificada a metodologia da pesquisa e o0s

procedimentos que serao utilizados para satisfazer os objetivos propostos.

3.1 CLASSIFICAGAO DA PESQUISA

O tipo de pesquisa caracterizado neste estudo integra pesquisa bibliografica
para compreender a teoria da metodologia proposta e das técnicas a serem
empregadas na andlise de dados.

Considera-se também uma pesquisa quantitativa explicativa ou correlacional,

pois procura quantificar os dados por meio da modelagem economeétrica.

3.2 COLETA DE DADOS

Esta pesquisa visa compreender o inter-relacionamento das variaveis
umidade relativa do ar e temperatura em silos de secagem de soja com foco nas
previsbes de cada variavel. Para validar a metodologia proposta, foi utilizado um
protétipo reduzido de silo que possui sete sensores computacionais controlados por
software e hardware especificos, dessa forma, a metodologia proposta para
monitorar a temperatura e a umidade relativa do ambiente interno em periodos
especificos de tempo sera realizada com custo reduzido. Assim foi possivel construir
uma base de dados que permitiu estudar o comportamento da umidade relativa do
ar e da temperatura na estocagem do produto.

Para a obtencéo dos dados de temperatura e umidade relativa, foi construido
um protétipo de silo em escala reduzida a fim de diminuir os custos da
experimentacdo. Este prototipo de silo foi feito com uma chapa de ago inoxidavel de
2 mm de espessura em formato cilindrico, com 130 cm de altura e 80 cm de
diametro aproximadamente, em uma escala aproximada de 1:25 do tamanho
original, este prototipo foi posicionado ao tempo livre para que as variacbes de
temperatura e umidade pudessem interferir de forma mais préxima de um silo real,
sua instalacdo foi feita na cidade de Santa Rosa, RS, no patio da Fundacao
Educacional Machado de Assis, com as seguintes coordenadas geograficas -
27.869548, -54.478093.
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Com este protétipo foi possivel registrar as oscilacdes de temperatura e
umidade relativa do ar em base de dados, obedecendo as caracteristicas dos silos
de modo proporcional. A modelagem econométrica dessas variaveis possibilitou
conhecimento do seu comportamento futuro.

A obtencéo dos dados ocorreu no periodo de Julho de 2016 a Dezembro de
2016 com obtencao de 954 observagdes tomadas de duas em duas horas.

3.3 SOFTWARE

Para o controle em tempo real dos sensores instalados no silo foi
desenvolvido um software em linguagem java que coletou os dados de temperatura
e umidade relativa dos sensores de duas em duas horas, através deste software foi
possivel ter o controle de cada sensor dentro do protétipo de silo. Além de
armazenar os dados diarios em base de dados ele indica a média da temperatura e
da umidade relativa do ar de cada sensor.

Na Figura 4 € mostrada a imagem do software com o0s sete sensores
captando a umidade relativa e temperatura de cada local do protétipo de silo. Os
sensores um e dois estdo localizados no topo do prot6tipo, os sensores trés e quatro
localizados no meio, 0s sensores cinco e seis localizados embaixo e o sensor sete
teve a funcédo de captar a temperatura e umidade relativa externa ao ambiente de
estocagem. Cada sensor foi programado individualmente para captar a temperatura

e umidade relativa diariamente.



Figura 4 - Software em linguagem java para a coleta de dados.
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Cadastrar Sair

SIMULADOR DE 5ILO
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UR: 99

Sensor 5
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temperatura
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Sensor 3

temperatura
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23,90

98,67

Sensor 4

temperatura

umidade

23,92

89,47

Sensor 5

temperatura

umidade

24,11

74,31

Sensor 6

temperatura

umidade

23,92

74,51

Sensor 7

temperatura

umidade

24,76

61,51

Fonte: Autor

3.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
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Para a realizacdo deste estudo, serdo seguidos alguns pré-requisitos para a

aplicacao da metodologia proposta:

a) proceder uma analise descritiva dos dados, calculando as médias nos

periodos da manha, tarde e noite, de forma a identificar se existem

diferencas significativas entre as médias nos turnos;

b) determinar a estabilidade da série por meio dos testes ADF e KPSS, de

modo a encontrar a ordem de integracdo das variaveis, pois, para a

estimacdo dos modelos VAR, € necessario que as variaveis sejam

estacionarias para que se obtenha estabilidade nos parametros estimados.

Para alcancar esta condicdo de estacionariedade, podera ser necessario

utilizar diferencas de ordem 1 ou 2;
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c) apos identificar a ordem de integrac@o das séries, € necessario determinar

d)

0 numero de lags a serem incluidos em cada variavel exdgena que devera
compor o modelo VAR. Nessa etapa utiliza-se o Lag Order Selection
Criteria com o auxilio dos critérios penalizadores AIC e BIC (AGUNG,
2009). Inicialmente o modelo VAR sera estimado com 8,7, 6,5,4,3,2¢e 1
lags, e, a cada etapa, os critérios de AIC e BIC serdo calculados, aquele
gue apresentar menor valor para esta estatistica sera o modelo estrutural
ajustado;

selecionado o numero de lags, deve-se ajustar o modelo estrutural de
vetores autorregressivos VAR. Utilizando o método de Minimos Quadrados
Ordinarios. Verifica-se a adequacdo do modelo utilizando a analise de
residuos, os quais devem apresentar caracteristicas de ruido branco.
Associado a isso se investiga as estatisticas de ajuste do modelo por meio
dos critérios AIC e BIC;

utilizar o modelo VAR adequado para verificar o comportamento das
variaveis quando um choque externo é realizado, pela técnica de impulso

de resposta,

f) determinado o modelo VAR, o qual tem o proposito de captar os inter-

relacionamentos das variaveis analisadas, investiga-se o comportamento
futuro das variaveis. Nessa etapa ndo se utiliza mais a estimacédo do
modelo VAR estrutural pelo método de Minimo Quadrado Ordinario, mas a
estimacdo por meio de regressbes aparentemente ndo correlacionadas,
proposto por Zellner (1962). Com essa metodologia de estimacédo, é
possivel deixar no lado direito da equacdo apenas as variaveis e
defasagens estatisticamente significativas, o que possibilita realizar
previsdbes mais acuradas. Os passos seguidos para esse procedimento
s80 0s seguintes, estimar as equacdes separadamente utilizando MQO,
utilizar os residuos do passo anterior para estimar as variancias e
covariancia dos erros, utilizar as estimativas das variancias dos erros para
estimar as equacdes conjuntamente pelo meétodo de Maxima
Verossimilhanca. Na pratica, a técnica SUR utiliza informacfes sobre a
correlacdo entre os termos estocasticos para melhorar a qualidade das
estimativas (HILL, GRIFFITHS, JUDGE, 1999) e consequentemente obter

melhores valores previstos. Opta-se pelos dois tipos de modelagem VAR
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estrutural e regressdes dinamicas aparentemente n&o correlacionadas,
pois, no primeiro caso, a modelagem considera todas as variaveis com
nameros fixos de defasagens, sendo eles significativos ou né&o
estatisticamente, o foco da estimacdo pelo método do VAR estrutural é
captar os efeitos entre as variaveis e, por isso, as estatisticas AIC e BIC
determinam o numero de lags que devem ser incluidos no modelo, onde
os lags séo responséveis pelas ligacdes entre as equagdes. Ao estimar um
conjunto de equacdes dinamicas pelo SUR, é possivel realizar a excluséo
das variaveis nao significativas do sistema de equacfes, dessa forma,
espera-se obter resultados mais eficientes com equacdes parcimoniosas
para se realizar as previsoes;

g) utilizar o melhor modelo ajustado e realizar previsdées no curto prazo com
um horizonte de 6 periodos a frente, que correspondem as 12 horas
seguintes, pois dessa forma o operador tera tempo necessario para
monitorar e ajustar as variaveis temperatura e umidade relativa do ar, que
sdo controladas pela aeracao;

h) de posse das informacdes de previsdes, é possivel verificar se as variaveis
de interesse estdo de acordo com as suas respectivas amplitudes de
variacao de cada variavel. O que se pretende entdo € que, a cada vez que
a temperatura e a umidade relativa do ar sinalizar um valor muito diferente
do esperado, o responsavel tenha a possibilidade de ajustar as variaveis
de umidade e temperatura do silo baseado em informacdes adquiridas
com no minimo seis periodos de antecedéncia;

Para realizar o ajuste dos modelos, sera utilizado os softwares Eviews 9 e

PcGive 9.0.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentadas as estatisticas descritivas, a modelagem
VAR estrutural para captar as inter-relacdes e o impulso de resposta e modelagem
por equacdes dinamicas que serdo Uteis para a previsdo da temperatura e umidade

relativa do ar em silos de armazenagem de soja.

4.1 ANALISE DESCRITIVA

A estatistica descritiva revela informacdes importantes para a compreensao
das informac6es a serem analisadas. Nos APENDICES A e B est&o dispostos 0s
valores minimos, maximos e médio das variaveis temperatura e umidades relativas
do ar que se dispdem na base de dados, como forma de conhecer as oscilagées que
ocorrem com as variaveis analisadas.

Para analisar a dispersdo dos valores em torno da média, precisa-se do
coeficiente de variacdo, pois sé o desvio padrdo ndo € suficiente para se comparar
duas séries de dados, quanto mais baixo for o valor do coeficiente de variagdo, mais
homogénea ou menor sera a dispersédo da variavel em torno da sua média.

Na Tabela 3, apresentam-se a média, o desvio padrao e o coeficiente de
variacdo das variaveis temperatura e umidade relativa do ar apenas com as

variaveis internas do prototipo.

Tabela 3 - Analisando todas as variaveis internas de estocagem menos as variaveis

externas
Variavel Média(°C) Desvio CV(%) n
Temperatura 21,94 2,53 11,55 954
Umidade relativa 76,13 7,58 9,95 954

(CV: coeficiente de variagdo, n: nimero de observacgdes)
Fonte: Autor.

A temperatura ideal de um silo de estocagem de soja seguindo os dados da
Figura 1 € de temperatura do ar em torno de 20°C e a umidade relativa do ar em
65% para que tenhamos a soja com umidade no grdao de até 12% (b.u.).

Considerando a Tabela 3, observa-se que a temperatura média do protétipo é
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21,94°C e, considerando uma amplitude de um desvio padrdo, esta temperatura
ficaria no intervalo de 19,41°C e 24,47°C dessa forma, a temperatura estaria
passando do valor ideal. Em relacdo a umidade, esta se apresenta muito elevada
em relacdo ao valor ideal e, embora considerando uma amplitude de um desvio
padrao, ela ficaria em torno de 68,55% a 83,71%. Embora se considere essa
amplitude na umidade, ela necessita cair drasticamente para que o produto nao
perca seu valor comercial.

Com o intuito de verificar se 0s seis sensores instalados internamente no
protétipo de teste apresentam os mesmos valores médios que o valor geral das
variaveis, calculou-se uma estatistica descritiva para cada uma das variaveis,

expressas na Tabela 4.

Tabela 4 - Estatisticas descritivas das variaveis temperatura e umidade de cada
sensor localizado internamente e externamente ao prototipo

Variavel Média Desvio padrao Coeficiente de variacao (%)
T1 22,00 2,87 13,05
T2 21,93 2,53 11,54
T3 21,71 2,66 12,23
T4 21,83 2,35 10,78
T5 21,92 2,59 11,84
T6 21,87 2,30 10,52
T7 22,23 5,46 24,56
Ul 71,72 1,42 1,99
u2 71,56 2,52 3,52
u3 85,62 10,74 12,55
U4 79,37 8,01 10,09
us 73,98 0,82 1,10
U6 74,04 0,74 1,00
u7 66,93 19,24 28,74

(Média: em graus Celsius, T1: temperatura sensor 1, T2: temperatura sensor 2, T3: temperatura
sensor 3, T4: temperatura sensor 4, T5: temperatura sensor 5, T6: temperatura sensor 6, T7:
temperatura sensor 7, Ul: umidade relativa sensor 1, U2: umidade relativa sensor 2, U3: umidade
relativa sensor 3, U4: umidade relativa sensor 4, U5: umidade relativa sensor 5, U6: umidade relativa
sensor 6, U7: umidade relativa sensor 7)

Fonte: Autor.

Observa-se na Tabela 4 que as temperaturas se mantém estaveis ao longo
do periodo analisado, ficando com valores préximos a 20°C quando se calculou a
temperatura média do protétipo. A dispersdo relativa em torno do valor médio das
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variaveis de temperatura é baixa, com um coeficiente de variagdo ndo ultrapassando
o valor de 13%, com excec¢do da T7, que € a temperatura externa ao prototipo que
apresentou um coeficiente de variacdo de 24,56%. A variavel temperatura se
mantém estavel em torno do seu valor médio.

O valor médio da variavel umidade relativa do ar é representativo com
coeficiente de variacdo baixo, ndo ultrapassando o valor de 13%, mas observa-se
gue o seu valor médio se afasta muito do valor de 65% de umidade recomendado
para que o silo mantenha o produto em boa qualidade.

Na Tabela 5, realizam-se os calculos da estatistica descritiva de cada més de
coleta de dados, estes calculos tem o intuito de verificar se ha uma mudanca muito

brusca nas variaveis estudadas em relacéo as oscilacdes climaticas das variaveis.

Tabela 5 - Estatistica descritiva das variaveis: média, desvio padréo e coeficiente de
variacao, de Julho a Dezembro de 2016

(continua)

JULHO/2016 AGOSTO/2016 SETEMBRO/2016

Var Média DP CV(%) | Média DP CV(%) | Média DP  CV(%)

T1 18,86 2,95 15,63 20,72 2,56 12,33 2042 2,43 11,92
ui 72,67 1,81 2,49 73,16 1,29 1,76 71,88 0,95 1,32
T2 18,53 1,62 8,72 20,62 1,86 9,02 20,36 1,92 9,44
U2 74,38 248 3,34 73,93 1,47 1,99 71,98 1,63 2,26
T3 18,35 2,29 12,46 20,55 2,28 11,07 20,19 2,22 10,99
U3 74,68 1,74 2,32 7495 1,54 2,06 76,48 3,05 3,98
T4 18,23 1,09 5,95 20,52 1,63 7,95 20,48 1,76 8,57
u4 70,21 0,56 0,80 70,93 0,73 1,03 73,60 2,69 3,66
TS5 18,35 1,95 10,61 20,73 2,13 10,28 20,45 2,13 10,40
us 73,12 092 1,26 73,52 1,14 1,55 74,00 0,51 0,69
T6 18,37 1,17 6,35 20,60 1,59 7,74 20,53 1,76 8,56
ue 72,9 032 0,43 73,46 0,73 1,00 73,86 0,44 0,60
T7 18,72 2,95 15,77 20,29 4,17 20,53 20,74 6,23 30,04
U7 60,37 4,01 6,65 63,57 15,02 23,62 69,24 23,97 34,61
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Tabela 5 - Estatistica descritiva das variaveis: média, desvio padrao e coeficiente de
variagao, de Julho a Dezembro de 2016

(concluséao)

OUTUBRO/2016 NOVEMBRO/2016 DEZEMBRO/2016

Var Média DP CV(%)| Média DP CV(%) |Média DP  CV(%)

T1 22,82 1,79 7,85 24,25 1,99 8,21 2551 0,96 3,78
ui 7085 0,87 1,22 71,05 0,95 1,34 70,00 0,55 0,78
T2 22,88 158 6,89 24,17 1,69 7,00 25,43 0,60 2,36
uz2 7021 1,70 2,43 69,97 2,22 3,17 68,26 1,07 1,56
T3 22,48 160 7,11 23,90 1,80 7,53 2509 0,73 2,92
u3 9319 3,11 3,33 98,67 0,64 0,65 99,00 0,00 0,00
T4 22,72 1,37 6,05 23,92 1,58 6,61 25,38 0,48 191
u4a 84,07 211 2,551 89,47 1,16 1,30 90,00 0,00 0,00
5 22,77 158 6,95 24,11 1,73 7,20 25,25 0,67 2,66
Uus 7424 053 0,72 7431 0,554 0,73 74,25 0,58 0,78
T6 22,75 1,35 592 23,92 1,48 6,19 25,26 0,52 2,06
ue 7442 051 0,68 74,54 0,52 0,69 74,83 0,38 0,50
T7 23,33 521 2235 | 24,76 499 20,17 | 2545 4,00 15,73
U7 7566 21,36 28,23 | 6151 1505 24,47 |66,47 1212 18,23

(Var: variavel, Média: em graus Celsius, DP: desvio padrdo, CV: coeficiente de variagdo, T1:
temperatura sensor 1, T2: temperatura sensor 2, T3: temperatura sensor 3, T4: temperatura sensor 4,
T5: temperatura sensor 5, T6: temperatura sensor 6, T7: temperatura sensor 7, Ul: umidade relativa
sensor 1, U2: umidade relativa sensor 2, U3: umidade relativa sensor 3, U4: umidade relativa sensor
4, U5: umidade relativa sensor 5, U6: umidade relativa sensor 6, U7: umidade relativa sensor 7)
Fonte: Autor.

As médias das varidveis temperatura e umidade relativa do ar sao
representativas ao longo do periodo analisado, pois o coeficiente de variacdo é
abaixo de 30%, valores de coeficiente entre 15% e 30%, sao classificados com
média dispersdo, quanto menor este valor mais homogéneo serdo os dados.
Observa-se uma evolucdo da temperatura média do més de Julho de 2016 a
Dezembro de 2016, em que o valor médio passa de 18,48°C para 25,33°C
respectivamente. Ao realizar uma analise de variancia, em que a hipétese Hop: todas
as médias sao iguais versus a hipotese alternativa H;: existe pelo menos uma média
que difere das demais, rejeita-se a hipétese de nulidade com um p-valor=1,79X10",
dessa forma, conclui-se que a temperatura varia com o0 passar dos meses
acompanhando as oscila¢des climaticas.

Ao realizar o mesmo procedimento em relacdo a variavel umidade, observa-
se que elas ndo possuem oscilacéo significativa com o passar dos meses, pois ao
realizar-se uma analise de variancia onde as hipoteses Hp: todas as médias sao

iguais versus a hipotese alternativa Hj: existe pelo menos uma média que difere das
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demais, se aceita a hipotese de nulidade com um p-valor = 50,33, dessa forma, a
umidade nao se mostrou dependente do clima.

Ha ocorréncia semelhante com a variavel umidade, pois as variaveis
localizadas no meio e ao fundo do protétipo tiveram o aumento da umidade com o
aumento de temperatura, e as variaveis do topo, localizadas com profundidade de
10 centimetros de camada de soja, ndo apresentaram aumento da umidade, pois
ficaram com pouca variacao entre 0s meses.

Analisando a Tabela 4, os dados das variaveis U6, U4, U5, Ul, U2, U3, T6,
T4, T2, T5, T3 apresentam o coeficiente de variacao abaixo de 15%, o que classifica
com baixa disperséo, considerando os seus dados homogéneos.

E importante salientar que os controladores de silos, atualmente, s6 realizam
a leitura da temperatura, e, neste estudo, realiza-se a leitura da umidade relativa do
ar, conjuntamente, de modo a fornecer uma melhor atuagdo no controle da
temperatura interna dos silos. De acordo com a Tabela 4, a variavel temperatura T7
e a variavel umidade U7 estéo localizadas no ambiente externo do protétipo, com o
intuito de captar as oscilacfes climaticas do ambiente e, com isso, apresentam 0S
maiores valores de coeficiente de variacdo. O que se busca € verificar por meio da
modelagem econométrica se essa oscilagdo é suficientemente forte de modo a
influenciar as demais variaveis internas ao prototipo.

E importante observar que as médias de ambas as variaveis s&o
representativas e, no momento em que se realizar uma previsdo, sera obtido um
valor proximo dos valores passados.

Com o intuito de verificar se ha uma oscilacdo acentuada nas variaveis
analisadas, calcula-se o coeficiente de variagdo por turno de coleta para as variaveis
temperaturas e umidades pelos turnos de 6 horas nos meses subsequentes de

coletas, analisa-se na Tabela 6.
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Tabela 6 - Estatistica descritiva da temperatura e umidade, coeficiente de variacdo

por turno de horérios dos meses de Julho a Dezembro

(continua)
JULHO/2016 AGOSTO/2016
00:00 06:01 12:01 18:01 00:00 06:01 12:01 18:01
Var as as as as as as as as
06:00 12:00 18:00 24:00 06:00 12:00 18:00 24:00
CV(%) CV(®) CV(%) CV(%) | CV(%) CV(%) CV(%) CV(%)
T1 13,73 14,77 14,46 13,93 12,16 12,43 10,44 10,43
Ul 0,78 2,25 3,44 1,23 1,28 1,93 1,80 1,21
T2 8,13 9,25 8,31 8,34 9,03 9,32 8,62 8,39
U2 3,10 3,93 3,04 2,91 1,90 2,45 1,45 1,68
T3 11,56 12,45 11,71 10,68 10,93 11,07 9,49 9,21
UK] 1,47 1,79 3,09 1,80 1,11 1,79 2,88 1,19
T4 6,38 5,85 5,78 5,56 7,94 7,87 7,89 8,14
u4 0,77 0,93 0,71 0,68 1,00 1,03 1,08 1,01
T5 10,25 10,88 9,13 10,49 10,24 11,04 8,35 8,66
U5 1,04 1,04 1,49 1,09 0,72 1,01 2,36 0,59
T6 6,60 5,91 5,91 6,97 7,83 7,93 7,49 7,55
U6 0,27 0,50 0,51 0,35 0,95 0,90 1,04 1,13
T7 15,13 16,87 12,84 14,43 18,71 21,61 17,13 16,66
u7 5,83 8,00 6,24 5,45 18,25 25,79 28,30 20,75
SETEMBRO/2016 OUTUBRO/2016
00:00 06:01 12:01 18:01 00:00 06:01 12:01 18:01
Var as as as as as as as as
06:00 12:00 18:00 24:00 06:00 12:00 18:00 24:00
CV(%) CV(%) CV(%) CV(%) | CV(%) CV(%) CV(%) CV(%)
T1 11,91 11,76 10,85 11,88 7,66 8,13 7,42 6,88
ul 1,04 1,47 1,16 1,08 1,09 1,31 1,11 1,02
T2 9,32 9,38 9,41 9,53 6,48 7,01 7,05 6,83
u2 2,36 2,47 1,93 1,85 1,89 3,09 2,59 1,55
T3 11,11 10,92 10,13 10,87 7,07 7,37 6,86 6,28
U3 3,87 4,03 3,93 4,13 3,37 3,43 3,29 3,09
T4 8,25 8,76 8,87 8,45 5,89 6,03 6,11 6,28
U4 3,63 3,67 3,63 3,71 2,57 2,53 2,41 2,50
T5 10,46 10,52 9,53 10,45 6,67 7,11 6,97 6,55
U5 0,67 0,70 0,63 0,49 0,75 0,77 0,57 0,60
T6 8,21 9,00 8,86 8,07 5,71 5,64 6,12 6,35
U6 0,65 0,52 0,57 0,65 0,67 0,67 0,69 0,70
T7 21,23 32,86 18,93 19,04 13,98 27,99 13,47 11,73
u7 18,76 43,72 39,41 27,70 16,14 32,42 32,67 24,51
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Tabela 6 - Estatistica descritiva da temperatura e umidade, coeficiente de variacdo
por turno de horarios dos meses de Julho a Dezembro

(concluséao)

NOVEMBRO/2016 DEZEMBRO/2016
00:00 06:01 12:01 18:01 00:00 06:01 12:01 18:01
Var as as as as as as as as

06:00 12:00 18:00 24:00 06:00 12:00 18:00 24:00

CV(%) CV(%) CV(%) CV(%) | CV(%) CV(%) CV(%) CV(%)

T1 8,24 8,60 7,78 7,00 3,97 3,32 2,45 2,29
Ul 1,17 1,35 1,28 1,25 0,68 0,83 0,79 0,62
T2 6,81 7,55 6,75 6,76 1,95 2,72 1,84 1,68
U2 3,12 3,58 3,16 2,55 1,56 1,67 1,32 0,72
T3 7,51 8,02 7,17 6,68 2,68 3,23 2,52 1,96
U3 0,54 0,62 0,77 0,67 0,00 0,00 0,00 0,00
T4 6,63 6,93 6,51 6,15 1,93 1,82 1,86 1,96
U4 1,36 1,30 1,26 1,21 0,00 0,00 0,00 0,00
T5 7,25 7,46 7,00 6,58 2,60 2,93 1,96 1,89
us 0,71 0,70 0,60 0,70 0,67 0,67 0,59 0,68
T6 6,13 6,59 6,02 5,94 1,88 2,28 2,20 1,71
U6 0,67 0,64 0,73 0,71 0,29 0,36 0,58 0,67
T7 13,07 27,18 11,01 11,64 8,01 20,66 7,00 7,99
U7 16,91 26,18 2541 20,97 15,00 22,91 15,08 11,18

Fonte: Autor.

Nas primeiras horas do dia entre 00:00 h e as 06:00 h as variaveis T1, T3, T5,
T2 foram as que apresentaram maior variacdo dos seus coeficientes, mas todas as
variaveis apresentam coeficiente de variacdo abaixo de 12%, com excecdo da

variavel T7 e U7, que séo variaveis externas ao prototipo.

4.2 ANALISE DA ESTACIONARIEDADE DAS SERIES

A garantia de que os parametros estimados no modelo VAR sejam
representativos, faz-se por meio da estacionariedade das séries, inicialmente faz-se
a inspecgéo gréafica das séries de temperatura e umidade relativa de cada sensor,

conforme Figura 5.
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Figura 5 - Graficos das variaveis temperatura e umidade em nivel do protétipo

T1

28

28

(continua)
T2

26

24

22

20

18

16

14

26

24

22 -

20 4

18 -

16

100 200 300 400 500 600 700 800 900

T3

100 200 300 400 500 600 700 800 900

T4

28

26

24

22 +

20

18

16

14

12

26

24

22 -

20

18

16

100 200 300 400 500 600 700 800 900

T5

28

26

100 200 300 400 500 600 700 800 900

T6

26

24

22 -

20

18

16

14

24

224

204

18 |

16 |

14

100 200 300 400 500 600 700 800 900

T7

45

78

100 200 300 400 500 600 700 800 900

Ul

40 -

35

30

25 -

20

15

10

76

74

724

70

68

100 200 300 400 500 600 700 800 900

66

100 200 300 400 500 600 700 800 900



45

Figura 5 - Graficos das variaveis temperatura e umidade em nivel do protétipo

(concluséo)
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Fonte: Autor.

Analisando a Figura 5, as séries apresentam um comportamento nao
estacionario, pois os seus valores nao oscilam em torno de uma média constante.

Com o intuito de alcancar o pressuposto de estacionariedade nas seéries
temperatura e umidade, aplicam-se as primeiras diferencas, conforme mostrado na

Figura 6.
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Figura 6 - Grafico das variaveis temperatura e umidade em primeiras diferencas do

prototipo
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Figura 6 - Grafico das variaveis temperatura e umidade em primeiras diferencas do

o
protétipo
(concluséao)
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Fonte: Autor.

Enquanto a série ndo for estacionaria, ndo se podera estimar um modelo de

vetor autorregressivo. Verifica-se na Figura 6 que as séries se tornaram

estacionarias ja na primeira diferenca, embora as séries apresentem bastante

variabilidade.
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Para se tomar uma decisdo mais assertiva e nao ficar apenas com a inspecéo
visual, aplicam-se os testes de raizes unitarias ADF e KPSS, conforme Tabelas 7 e
8.

Tabela 7 - Teste de raiz unitaria Augmented Dickey-Fuller (ADF) para as variaveis
temperatura e umidade em nivel e em primeiras diferencas

ADF Série em nivel Série em primeiras diferencas
_ Valor critico do Estatistica Valor critico
Estatistica-t ADE 5% p-valor n do ADE 5% p-valor
T1* -4,9364 -2,8644 0,0000 - - -
T2* -3,9316 -2.8644 0,0019 - - -
T3* -4,6545 -2,8644 0,0001 - - -
T4 -2,2308 -2,8643 0,1955 -31,0337 -2,8643 0,0000
T5* -4,3369 -2,8644 0,0004 - - -
T6 -2,3214 -2,8643 0,1654 -30,8313 -2,8643 0,0000
T7* -4,6669 -2,8643 0,0001 - - -
ul*  -3,2393 -2,8644 0,0181 - - -
u2*  -3,8302 -2,8644 0,0027 - - -
u3 1,7372 -2,8643 0,9997 -10,8947 -2,8643 0,0000
U4 0,9830 -2,8643 0,9965 -35,5626 -2,8643 0,0000
Us5*  -4,6646 -2,8643 0,0001 - - -
ue*  -5,7990 -2,8643 0,0000 - - -
u7*  -3,8595 -2,8643 0,0025 - - -

* Séries estacionarias em nivel, one-sided p-values, (T1l: temperatura sensor 1, T2: temperatura
sensor 2, T3: temperatura sensor 3, T4: temperatura sensor 4, T5: temperatura sensor 5, T6:
temperatura sensor 6, T7: temperatura sensor 7, Ul: umidade sensor 1, U2: umidade sensor 2, U3:
umidade sensor 3, U4: umidade sensor 4, U5: umidade sensor 5, U6: umidade sensor 6, U7: umidade
sensor 7)

Na Tabela 7, apresenta-se o teste ADF de raizes unitarias para as variaveis
em nivel e em primeiras diferencas, onde a hipétese de nulidade Hy: a variavel € néo
estacionaria, isto €, I(1) ou I(2) é testada em relacdo a hipdtese alternativa Hy: a
série € estacionaria, isto é, 1(0).

A rejeicao da hipdtese nula significa que a variavel possui raizes unitarias 1(1)
ou I(2), isto €, necessitam-se aplicar diferencas, d=1 para se tornar estacionaria no
caso de ser considerada I(1) ou d=2 no caso de ser considerada 1(2).

As variaveis T1, T2, T3, T5, T7, U1, U2, U5, U6 e U7 possuem p-valor < 0,05,
portanto, rejeitam a hipotese nula, mostrando que essas variaveis sao estacionarias
em nivel de acordo com o teste ADF. As demais variaveis ndo sdo estacionarias em

nivel, portanto necessitam de diferencas, as quais se tornam estacionarias quando
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d=1, dessa forma as variaveis A(T4), A(T6), A(U3) e A(U4) se mostraram
estacionarias.
Para certificar a decisdo do teste ADF, utiliza-se o teste de KPSS, com

resultados expostos na Tabela 8.

Tabela 8 - Teste de estacionariedade Kwaiatkowski, Pillips, Schmidt and Shein

(KPSS)
KPSS Série em nivel Série em primeiras diferencas
LM-stat  Valor critico do KPSS 5% LM-stat Valor C“t'SC;O do KPSS
T1 1,0010 0,4630 0,0619 0,4630
T2 1,2646 0,4630 0,0360 0,4630
T3 1,0673 0,4630 0,0524 0,4630
T4 1,5111 0,4630 0,0341 0,4630
T5 1,2106 0,4630 0,0330 0,4630
T6 1,5029 0,4630 0,0323 0,4630
T7 1,3939 0,4630 0,2216 0,4630
Ul 2,6335 0,4630 0,1361 0,4630
u2 2,8113 0,4630 0,0791 0,4630
u3 2,8054 0,4630 0,3643 0,4630
U4 3,2739 0,4630 0,3313 0,4630
U5 3,1807 0,4630 0,2300 0,4630
U6 1,9481 0,4630 0,1102 0,4630
U7 0,5028 0,4630 0,1434 0,4630

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1).

No teste KPSS, as hipéteses séo Hy: As variaveis sdo estacionarias, isto € 1(0)
e a hipotese alternativa H;: A variavel é ndo estacionaria, isto é, I(1) ou I(2). Na
Tabela 8, rejeita-se a hipotese nula de estacionariedade da série, pois, séo
consideradas 1(1), ap0s aplicar uma diferenca as séries, tornam-se estacionarias
1(0).

Comparando o valor tabelado a 5% com o valor calculado, verifica-se que
todas as séries T1, T2, T3, T4, T5, T6, T7, U1, U2, U3, U4, U5, U6 e U7 ndo séo
estacionarias no teste KPSS. Conclui-se que as séries se tornam estacionarias em
primeira diferenca.

O teste KPSS mostrou contradicdo com o teste ADF, pois no ultimo apenas
as seéries T4, T6, U3, U4 ndo sao estacionarios, jA o KPSS mostrou que todas as

séries nao sao estacionarias.
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Pela inspecao visual, observou-se que as séries ndo séo estacionarias, e uma
contradicdo nos resultados do teste ADF e KPSS sinaliza que a diferenca necessaria
deve ser fracionaria, com diferencas realizadas no intervalo de -0,5 < d < 0,5.
Computacionalmente, a modelagem VAR, neste procedimento, ainda nao esta
implementada, opta-se, portanto, por utilizar todas as variaveis em primeiras

diferencas para garantir a estabilidade dos parametros estimados.

4.3 AJUSTE DOS MODELOS DE VETORES AUTORREGRESSIVOS - VAR

Apébs concluir o estudo sobre a estacionariedade das séries, passa-se para o
ajuste do modelo VAR. Inicialmente estima-se um VAR genérico com numero de
lags arbitrario, em que se utilizam oito defasagens diferentes para cada modelo e
verifica-se o efeito dessas defasagens por meio das estatisticas de ajustes.

A determinacdo do numero de defasagens é realizada por meio do critério
Lag Order Selection Criteria em que os critérios de ajuste ou de selecdo do modelo
gue apresentarem os menores valores indicardo o niumero de defasagens que deve
ser utilizado no modelo. Os critérios utilizados nesta pesquisa para determinagéo do
namero de defasagens foram os AIC (Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian

Information Criterion), os quais estdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 - Critérios de Informacdo AIC, BIC, para oito defasagens no modelo VAR

irrestrito
Lag AIC BIC
1 24.71485 25.79289*
2 24.04511 26.12932
3 23.65231 26.74269
4 23.52761 27.62416
5 23.46859 28.57132
6 23.47075 29.57965
7 23.44969* 30.56476
8 23.49465 31.61589

* Indica a ordem de atraso selecionada pelo critério; AIC: Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian
Information Criterion
Fonte: Autor.

Seguindo os critérios de Informacdo Akaike Information Criterion (AIC),

Bayesian Information Criterion (BIC), para a melhor escolha do numero de
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defasagens, conforme Tabela 9, os melhores resultados encontrados utilizando o
critério de defasagens foi de um AIC=23,44969 para sete defasagens, sendo o valor
mais baixo. Pelo critério BIC=25,79289, foi considerado o valor mais baixo para um
lag.

Segundo Bueno (2008), o critério BIC deve ser utilizado para grandes
amostras, considerando sempre um modelo mais parcimonioso, assim o modelo
VAR utilizara uma defasagem.

Recalculando novamente os valores com um lag para os critérios AIC e BIC,
de acordo com a Tabela 10, nota-se que os dois critérios concordam com um lag,
portanto, 0 modelo VAR (1) ser& estimado e utilizado para captar as inter-relacées

das variaveis.

Tabela 10 - Critérios de Informacéo AIC, BIC, realizados com um lag

Lag AIC BIC
0 26.44868 26.52013
1 24.75803* 25.82978*

* Indica a ordem de atraso selecionada pelo critério, AIC: Akaike Information Criterion, BIC: Bayesian
Information Criterion
Fonte: Autor.

Determinado o numero de defasagem das variaveis endogenas, ha a
necessidade de ordenar as variaveis em relacdo ao seu grau de exogeneidade, pois
a ordem em que as variaveis entram no modelo pode influenciar na etapa de impulso
de resposta. O préximo passo é colocar as variaveis em ordem pelo teste Block
Exogenety, de acordo com a Tabela 11.

Cumpridas as etapas de determinacdo do numero de defasagens a serem
incluidos no modelo VAR descrito no APENDICE C, para se encontrar a ordem das
variaveis que irdo compor o modelo VAR com uma defasagem e a constante, a
ordenacgdo das variaveis se da do maior valor da estatistica Qui-quadrado.

A ordenacdo das variaveis é importante no momento em que se realiza o
impulso de resposta, pois se tem a influéncia direta da resposta que uma variavel
causara na outra.

A sequéncia ordenada utilizada para a estimacdo do VAR(1) sera A(Ul),
A(T3), A(T2), A(T1), A(U7), A(T7), A(U2), A(T5), A(U3), A(UB), A(U4), A(T6), A(U5),
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A(T4), dessa forma, a ordenacgéo sera da mais exégena para a mais enddgena, cujo
teste completo esta descrito no APENDICE D e apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 - Ordenacdo das variaveis enddgenas por meio do teste de Block
Exogeneity Wald Tests

Variaveis x? Grau Liberdade Prob.
A(U1) 184.8599 1 0.0000
A(T3) 47.54383 1 0.0000
A(T2) 29.57396 1 0.0000
A(T1) 28.34746 1 0.0000
A(U7) 25.83799 1 0.0000
A(T7) 24.40948 1 0.0000
A(U2) 23.86452 1 0.0000
A(T5) 18.52235 1 0.0000
A(U3) 8.161824 1 0.0043
A(UB) 6.487035 1 0.0109
A(U4) 5.73E-05 1 0.9940
A(T6) 5.273345 1 0.0217
A(U5) 4.773665 1 0.0289
A(T4) 3.040704 1 0.0812

Fonte: Autor.

As variaveis mais exdégenas sao A(U1) com valor de Qui-quadrado de 184.85
e a menos exdgena é A(T4) com valor de Qui-quadrado de 3,040704.

O modelo VAR(1) estabelecido serd utilizado para se realizar o impulso de
resposta com o proposito de observar a reacdo de cada variavel quando um choque
externo ocorrer no sistema.

Considerando que o sistema é composto pelas temperaturas e umidades
relativas internas do protétipo e que sdo dependentes da A(T7) e A(U7), as quais
representam as oscilacbes do meio ambiente e medidas pelo sensor externo ao
protétipo, faz-se um impulso de resposta nessas variaveis e observa-se 0 seu
comportamento seis passos a frente, que corresponde a um turno de servico,
representados na Figura 7.

O modelo VAR estimado com o numero de defasagens e a ordenacédo das
variaveis endégenas pelo grau de importancia esta descrito no APENDICE E, o qual
sera utilizado para se realizar o impulso de resposta mostrados nas Figuras 7, 8, 9 e
10, apresentado no APENDICE F.
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Figura 7 - Impulso realizado na variavel T7 e respostas nas demais variaveis que
compdem o sistema de sensores do protétipo
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Fonte: Autor

De acordo com Figura 7, quando um choque externo em termos de um desvio
padrdo na temperatura A(T7), as temperaturas A(T3), A(T2), A(T1), A(T5) e umidade

A(U4) apresentam uma resposta com um crescimento até o segundo periodo,

voltando a cair no periodo trés e se estabilizando até o sexto periodo. As variaveis
A(U1), A(U3), A(U2), A(U5) e A(U6) apresentam uma resposta de comportamento de

descida até o periodo dois, voltam a subir até o terceiro periodo e se estabilizam até

0 sexto periodo. As variaveis A(T6) e A(T4) apresentam uma resposta de descida até

0 quarto periodo e apos se estabilizam no sexto periodo.

Um choque externo pode ser considerado uma alteracdo abrupta da

temperatura ou da prépria umidade da estocagem.
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Figura 8 - Impulso realizado na variavel U7 e respostas nas demais variaveis que
compdem o sistema de sensores do protétipo

Response to Cholesky One S.D. Innovations + 2 S.E.
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Fonte: Autor

De acordo com Figura 8, quando ocorre um choque externo em termos de um
desvio padrdao na A(U7), a umidade A(U1l) responde com um crescimento até o
segundo periodo, voltando a cair até o quarto periodo e se estabilizando até o sexto
periodo. De modo geral, as variaveis A(T6), A(U3) e A(U5) apresentam uma resposta
com o mesmo comportamento de subida, descida e estabilizacdo. J& as variaveis
A(T3), A(T5), A(T2), A(T1) respondem com um comportamento inverso, decrescem
atée o segundo periodo e voltam a subir até se estabilizar no sexto periodo. A
variavel umidade A(U2) apresenta uma resposta de subida até o segundo periodo e,
apos, decresce até se estabilizar no sexto periodo, a varidvel umidade A(U4)
apresenta uma resposta de subida até o segundo periodo, voltando a cair até o
terceiro periodo e, apods, se estabiliza no sexto periodo. A variavel temperatura A(T4)
responde com acréscimo até o periodo dois, no qual ja se estabiliza. A variavel

umidade A(U6) decresce até o terceiro periodo e se estabiliza.
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Figura 9 - Impulso realizado na variavel U1 e respostas nas demais variaveis que
compdem o sistema de sensores do protétipo
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De acordo com Figura 9, é realizado o impulso de resposta na variavel A(U1),
por ela ser considerada a variavel mais exdégena do modelo por ter o maior valor
Qui-quadrado e por este motivo € interessante aplicar um choque externo em termos
de um desvio padréo, 0 que se constatou que as temperaturas A(T3), A(T2), A(T4),
A(T5) e umidade A(U4) respondem com um decrescimento até o segundo periodo,
voltando a subir até quarto periodo e estabilizando até o sexto periodo.

As variaveis A(U2) e A(U5) apresentam uma resposta de subida na umidade
até o segundo periodo, ap6s a umidade decresce até o quinto periodo e se
estabiliza no sexto periodo.

As variaveis A(U3) e A(T6) respondem com uma descida até o terceiro e
guarto periodo e apds crescem até o quinto periodo e se estabilizam no sexto
periodo.

A variavel temperatura A(T1) responde um comportamento de subida até o
quinto periodo, apds se estabiliza no sexto periodo. A varidvel umidade A(U6)
apresenta um comportamento de subida até o terceiro periodo, apos decresce até o

quarto periodo, volta a subir até o quinto periodo e se estabiliza no sexto periodo.
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Figura 10 - Impulso realizado na variavel A(T3) e respostas nas demais variaveis que
compdem o sistema de sensores do protétipo

Response to Cholesky One S.D. Innovations + 2 S.E.
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Fonte: Autor

De acordo com Figura 10, quando um choque externo em termos de um
desvio padréo ocorrer na temperatura A(T3) que € a segunda variavel mais exdgena,
as temperaturas A(T1), A(T2), A(T5), A(T6) e umidade A(U4) ocorre um
decrescimento até o terceiro e quarto periodo, voltando a se estabilizar até o sexto
periodo.

As variaveis A(Ul), A(U3) e A(U5) apresentam um comportamento de subida
na umidade até o segundo periodo, apdés a umidade decresce até o quinto periodo e
se estabiliza no sexto periodo. As variaveis A(U2) e A(U6) tém um comportamento
de subida na umidade até o quarto periodo e apds decrescem até o quinto periodo e
se estabilizam no sexto periodo.

A variavel A(T4) apresenta um comportamento de descida na temperatura até
0 segundo periodo, apOs cresce até o terceiro periodo e na sequéncia se estabiliza
ja no quinto periodo.

Essa analise de impulso de resposta € importante porque o operador do silo
terd a oportunidade de verificar 0 que acontece com as demais variaveis do silo

guando ha um impacto em uma dessas variaveis.
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Determinada a inter-relacdo entre essas variaveis e 0 modo como elas se
transmitem dentro do silo, ha a necessidade de se realizar uma previsdo dessas
variaveis, de modo que o operador possa tomar uma acao corretiva para manter a

temperatura ideal e o produto de qualidade.

4.5 PREVISAO DAS VARIAVEIS DO PROTOTIPO

Determinados os impulsos de resposta das variaveis e 0 seu comportamento
frente a um choque externo, busca-se agora realizar uma previsdo também com seis
passos a frente, utilizando a metodologia de equacdes dindmicas, pois todas as
variaveis estao interligadas dentro do protétipo, e a modelagem VAR sinalizou que
as defasagens séo importantes para a explicacao do sistema.

No protétipo elaborado para esta pesquisa, as variaveis T7 e U7 sao
externas, captando as variagcdes da temperatura e da umidade do meio ambiente,
neste caso estas variaveis foram consideradas como variaveis instrumentais, isto €,
variaveis que irdo compor o modelo, mas ndo terdo uma equacao para representa-
las.

Dessa forma, realiza-se uma estimagcédo conjunta por meio de equacdes
dindmicas representadas na Tabela 12 com o intuito de conhecer o comportamento
futuro das variadveis em seis periodos a frente.

Os testes ADF e KPSS apresentaram-se inconclusivos em relacdo ao grau de
diferenciacéo, sinalizando uma diferenciacao fracionaria. Frente a esse fato, optou-

se por realizar a estimacao das equacdes dinamicas com as variaveis em nivel.

Tabela 12 - Modelo dindmico estimado pelo método trés estagios das variaveis: U1,
U2, U3, U4, U5, U6, T1, T2, T3, T4, T5 e T6.

(continua)
Equacdo para T1
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
T1i4 0.699042 0.03640 19.2 p<0,05
Uly, -0.187866 0.02274 -8.26 p<0,05
Ulio 0.195161 0.02254 8.66 p<0,05
T3i1 0.163440 0.04590 3.56 p<0,05
U3t1 -0.094003 0.02259 -4.16 p<0,05
U3io 0.088951 0.02240 3.97 p<0,05
T5t1 0.168483 0.04260 3.95 p<0,05

TSt -0.144957 0.02687 -5.39 p=<0,05
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Tabela 12 - Modelo dinamico estimado pelo método trés estagios das variaveis: U1,
U2, U3, U4, U5, U6, T1, T2, T3, T4, TS5 e T6.

(continuacéo)

T7i1 0.094414 0.00596 15.8 p<0,05
U71 0.004437 0.00101 4.39 p<0,05
Equacéo para Ul
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
Tlio 0.071613 0.02856 2.51 0.012
Ul 0.922847 0.01202 76.8 p<0,05
T3t 0.384268 0.03950 9.73 p<0,05
T5¢1 -0.412842 0.04158 -9.93 p<0,05
U5 0.064511 0.01174 5.49 p<0,05
Equacdo para T2
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
Tl 0.121225 0.02176 5.57 p<0,05
Ulio -0.004227 0.00164 -2.58 0.010
T2:1 0.556231 0.02400 23.2 p<0,05
T3t 0.068936 0.02496 2.76 0.006
T4 0.051361 0.01460 3.52 p<0,05
T6¢.1 0.171607 0.02460 6.98 p<0,05
T7:1 0.033644 0.00334 10.0 p<0,05
U741 0.003513 0.00071 4.92 p<0,05
Equacdo para U2
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
Tl -0.072018 0.02482 -2.90 0.004
Tlio 0.076673 0.02261 3.39 0.001
Ulis 0.099064 0.01061 9.34 p<0,05
T2:1 0.115905 0.02289 5.06 p<0,05
U2¢.1 0.829517 0.03071 27.0 p<0,05
U2 0.077654 0.02926 2.65 0.008
T5¢1 -0.111143 0.03269 -3.40 0.001
T7:1 -0.029217 0.00376 -7.76 p<0,05
Equacdo para T3
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
Tl 0.383618 0.03317 11.6 p<0,05
Ulis -0.037233 0.00936 -3.98 p<0,05
U2 0.039414 0.00784 5.03 p<0,05
T3i1 0.295300 0.03946 7.48 p<0,05
U3i1 -0.156735 0.01828 -8.57 p<0,05
U3io 0.152339 0.01809 8.42 p<0,05
T5t1 0.154406 0.03637 4.24 p<0,05
T6¢.1 0.112846 0.02025 5.57 p<0,05
T7:1 0.068573 0.00542 12.6 p<0,05
T7: -0.014796 0.00456 -3.24 0.001
Equacéo para U3
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
Tl -0.165277 0.03798 -4.35 p<0,05
Ulis 0.494566 0.02939 16.8 p<0,05
Uleo -0.409118 0.02781 -14.7 p<0,05
T3t 0.251599 0.04418 5.69 p<0,05
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Tabela 12 - Modelo dinamico estimado pelo método trés estagios das variaveis: U1,
U2, U3, U4, U5, U6, T1, T2, T3, T4, TS5 e T6.

(continuacéo)

U3i1 0.583678 0.02693 21.7 p<0,05
U3io 0.333866 0.02497 13.4 p<0,05
T4 -0.111769 0.01732 -6.45 p<0,05
U4, 0.165944 0.01812 9.16 p<0,05
U5t -0.146315 0.02148 -6.81 p<0,05
T7i1 -0.027462 0.00540 -5.08 p<0,05
Equacéao para T4
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
Tl -0.033278 0.00869 -3.83 p<0,05
T2i1 0.126906 0.01528 8.30 p<0,05
T4 4 0.906623 0.00855 106. p<0,05
Equacao para U4
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
U241 -0.002401 0.00109 -2.20 0.028
U4 0.857894 0.03063 28.0 p<0,05
U4, 0.141092 0.03063 4.61 p<0,05
T7i1 0.009013 0.00190 4,72 p<0,05
U741 0.003521 0.00088 4.00 p<0,05
U7 -0.002379 0.00077 -3.06 0.002
Equacdo para T5
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
Tl 0.144909 0.02735 5.30 p<0,05
Ulis -0.052834 0.01861 -2.84 p<0,05
Ulio 0.052283 0.01861 2.81 p<0,05
T3t 0.319847 0.03296 9.70 p<0,05
U3i1 -0.082458 0.01579 -5.22 p<0,05
U3io 0.082507 0.01573 5.24 p<0,05
T5t1 0.351002 0.03046 11.5 p<0,05
T6¢.1 0.135319 0.01790 7.56 p<0,05
T7:1 0.060160 0.00492 12.2 p<0,05
T72 -0.014991 0.00429 -3.49 0.001
U741 0.00257112 0.00084 3.03 0.003
Equacao para U5
Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
Tl -0.141815 0.02389 -5.94 p<0,05
Ul 0.263015 0.02743 9.59 p<0,05
Ulio -0.093325 0.02641 -3.53 p<0,05
U241 0.033945 0.01394 2.43 0.015
U3i1 -0.072936 0.01020 -7.15 p<0,05
T4, -0.052823 0.02030 -2.60 0.009
U4, 0.165309 0.01800 9.18 p<0,05
T5¢. 0.114631 0.03095 3.70 p<0,05
U5t 0.463121 0.02414 19.2 p<0,05
U6, 0.268006 0.02187 12.3 p<0,05
T7:1 -0.043097 0.00636 -6.78 p<0,05
T7o 0.041103 0.00688 5.97 p<0,05
U7 0.004943 0.00113 4.35 p=<0,05




60

Tabela 12 - Modelo dinamico estimado pelo método trés estagios das variaveis: U1,
U2, U3, U4, U5, U6, T1, T2, T3, T4, TS5 e T6.

(concluséao)

Equacao para T6

Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
T2 0.088200 0.01726 5.11 p<0,05
T5¢1 0.054543 0.01144 4.77 p<0,05
T6t1 0.839293 0.01369 61.3 p<0,05
T7i1 0.012917 0.00254 5.08 p<0,05
U71 0.001579 0.00058 2.68 0.008

Equacédo para U6

Variavel Coeficiente Erro padrao t-calc p-valor
U241 0.015762 0.00448 3.51 p<0,05
U6t 0.737608 0.03041 24.3 p<0,05
U6¢.o 0.246942 0.03033 8.14 p<0,05

Fonte: Autor

O modelo de equacdes dinamicas estimado apresenta residuos com
caracteristicas de ruido branco e sdo nao autocorrelacionado, o que pode ser
verificado pelas Figuras nos APENDICES G, H, | e J, e os residuos mostram-se
normalmente distribuidos.

O modelo geral estimado apresenta valores para as estatisticas de ajuste de
AIC = -21,6854 e BIC = -21,3974, sendo esses 0s menores valores para essa
estatistica.

Como todas as autocorrelacfes parciais estdo muito proximas de zero, ndo
existe dependéncia nos residuos oriundos do modelo, dessa forma o modelo
proposto foi capaz de captar todas as caracteristicas das séries estudadas.

Observa-se nas equagdes estimadas que nem todas as variaveis do prototipo
sao importantes para se realizar as previsdes de cada uma das variaveis exdégenas,
representadas pelos seus sensores.

Os valores previstos e ajustados do modelo estdo na Figura 11.

Uma forma de confirmar se os modelos ajustados das variaveis em estudo
convergem para a série original é realizada pela comparacao visual dos graficos dos
valores ajustados com os valores reais, e todas as séries ajustadas se movimentam

muito préximas dos valores reais.
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Figura 11 - Valores previstos e ajustados do modelo
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Os modelos dinamicos estimados serdo utilizados para se realizar previsdes
de curto prazo com um horizonte de 6 passos a frente, que corresponde a doze

horas de trabalho, conforme Figura 12.

Figura 12 - Valores previstos 6 passos a frente das variaveis internas ao protétipo

—— Fobecasts —— 3w B
25k |
L
70.0 - - L1
| L
955 960
27.5
T —— Fopacasts —— 3u —
s0F | 100.0 |- —=
225+ 97.5 '%____;
200 950 <1 |
1 Pl " " 1 Ml
955 960 955 960
27.5 [—Fopemts —= - -‘—Fn scasts — | T |
250 — T I
sl r 24 = L 74 -
2 74 = L
I | 1] 23 L 73
20.0 . - e | 1 I . 11
955 960 955 960 955 960 55 960
Fonte: Autor



62

Na Figura 12, estdo apresentadas as previsfes das varidveis internas ao
prototipo as barras verticais e horizontais representam os intervalos de confianca
das previsoes.

Para maiores detalhes dos valores previstos na Tabela 13, estdo

apresentados os valores previstos para cada variavel.

Tabela 13 - Valores previstos para as variaveis internas ao prototipo, com um
horizonte de 6 passos a frente

(continua)

Previsao para a variavel 1t

h data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 23.5039 24 0.7384
956 21/10/2016 00:00:00 23.1668 24 1.1880
957 21/10/2016 02:00:00 22.9282 23 1.5840
958 21/10/2016 04:00:00 22.7104 23 1.9590
959 21/10/2016 06:00:00 22.5141 22 2.3300
960 21/10/2016 08:00:00 22.3338 22 2.6960

Previsdo para a variavel 1u

h data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 71.9105 72 0.7250
956 21/10/2016 00:00:00 71.9302 72 0.9694
957 21/10/2016 02:00:00 71.9708 72 1.1200
958 21/10/2016 04:00:00 72.0134 72 1.2180
959 21/10/2016 06:00:00 72.0428 72 1.2920
960 21/10/2016 08:00:00 72.0603 71 1.3540

Previsao para a variavel 2T

h data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 24.5229 24 0.3459
956 21/10/2016 00:00:00 24.1785 24 0.4792
957 21/10/2016 02:00:00 23.9288 24 0.6382
958 21/10/2016 04:00:00 23.7372 24 0.8261
959 21/10/2016 06:00:00 23.5729 24 1.0330
960 21/10/2016 08:00:00 23.4231 23 1.2520

Previsdo para a variavel 2U

h data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 70.2700 70 0.4687
956 21/10/2016 00:00:00 70.4913 70 0.6738
957 21/10/2016 02:00:00 70.6900 71 0.8777
958 21/10/2016 04:00:00 70.8723 71 1.0840
959 21/10/2016 06:00:00 71.0468 72 1.2910
960 21/10/2016 08:00:00 71.2123 72 1.4970
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Tabela 13 - Valores previstos para as variaveis internas ao protétipo, com um

horizonte de 6 passos a frente

(continuacéo)

Previsdo para a variavel 3T

id data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 23.5587 24 0.6169
956 21/10/2016 00:00:00 23.2185 24 0.9416
957 21/10/2016 02:00:00 22.9943 23 1.2540
958 21/10/2016 04:00:00 22.7848 23 1.5560
959 21/10/2016 06:00:00 22.6027 23 1.8600
960 21/10/2016 08:00:00 22.4313 22 2.1650

Previsdo para a variavel 3U

id data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 96.5133 96 0.759
956 21/10/2016 00:00:00 96.6652 96 1.059
957 21/10/2016 02:00:00 96.8570 96 1.248
958 21/10/2016 04:00:00 97.0016 96 1.386
959 21/10/2016 06:00:00 97.1444 96 1.489
960 21/10/2016 08:00:00 97.2701 96 1.569

Previsdo para a variavel 4T

id data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 24.1329 24 0.2726
956 21/10/2016 00:00:00 24.2094 24 0.3735
957 21/10/2016 02:00:00 24.2462 24 0.4456
958 21/10/2016 04:00:00 24.2559 24 0.5022
959 21/10/2016 06:00:00 24.2476 24 0.5500
960 21/10/2016 08:00:00 24.2257 24 0.5933

Previsao para a variavel 4U

id data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 86.0381 86 0.2326
956 21/10/2016 00:00:00 86.0564 86 0.3077
957 21/10/2016 02:00:00 86.0747 86 0.3716
958 21/10/2016 04:00:00 86.0910 86 0.4282
959 21/10/2016 06:00:00 86.1057 86 0.4813
960 21/10/2016 08:00:00 86.1188 86 0.5330

Previsdo para a variavel 5T

id data hora previsdo real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 24.1681 24 0.468
956 21/10/2016 00:00:00 23.8008 24 0.736
957 21/10/2016 02:00:00 23.5390 24 0.999
958 21/10/2016 04:00:00 23.3256 23 1.270
959 21/10/2016 06:00:00 23.1393 23 1.549
960 21/10/2016 08:00:00 22.9681 23 1.834
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Tabela 13 - Valores previstos para as variaveis internas ao protétipo, com um
horizonte de 6 passos a frente

(concluséao)

Previsdo para a variavel 5U

id data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 74.5737 75 0.6444
956 21/10/2016 00:00:00 74.6870 75 0.8099
957 21/10/2016 02:00:00 74.6824 75 0.9033
958 21/10/2016 04:00:00 74.6660 75 0.9706
959 21/10/2016 06:00:00 74.6567 75 1.0250
960 21/10/2016 08:00:00 74.6517 75 1.0710

Previsdo para a variavel 6T

id data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 24.1114 24 0.2762
956 21/10/2016 00:00:00 24.1557 24 0.3688
957 21/10/2016 02:00:00 24.1285 24 0.4428
958 21/10/2016 04:00:00 24.0590 24 0.5210
959 21/10/2016 06:00:00 23.9650 24 0.6144
960 21/10/2016 08:00:00 23.8570 24 0.7278

Previsdo para a variavel 6U

id data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 73.9602 74 0.3722
956 21/10/2016 00:00:00 73.9350 75 0.4622
957 21/10/2016 02:00:00 73.9101 75 0.5476
958 21/10/2016 04:00:00 73.8887 75 0.6170
959 21/10/2016 06:00:00 73.8696 75 0.6786
960 21/10/2016 08:00:00 73.8530 75 0.7339

Previsao para a variavel 7T

id data hora previsao real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 22.6597 22 3.463
956 21/10/2016 00:00:00 22.4850 21 5.033
957 21/10/2016 02:00:00 22.3217 19 6.210
958 21/10/2016 04:00:00 22.1602 19 7.185
959 21/10/2016 06:00:00 21.9999 18 8.031
960 21/10/2016 08:00:00 21.8407 19 8.785

Previsdo para a variavel 7U

id data hora previsdo real erro padrao
955 20/10/2016 22:00:00 65.3471 68 9.883
956 21/10/2016 00:00:00 65.3914 74 14.44
957 21/10/2016 02:00:00 65.4160 81 17.90
958 21/10/2016 04:00:00 65.4392 86 20.79
959 21/10/2016 06:00:00 65.4625 89 23.33
960 21/10/2016 08:00:00 65.4857 85 25.62

h: horizonte de previséao.

Fonte: Autor

De posse dos valores previstos de cada variavel, € possivel que o operador

conheca o comportamento futuro de cada variavel, analisando a equacao vetorial



65

estrutural e a equacédo dindmica para determinar o caminho que os efeitos das
variaveis percorrerdo. Dessa forma, é necessario realizar um esfor¢co para manter a
temperatura e a umidade relativa préximas de seus valores alvos estabelecidos para
manter a qualidade do produto estocado.

A forma de manipulac@o dessas variaveis envolvidas no estudo se dé& pela
aeracdo do silo, que é equipado com ventiladores que realizam o processo de
aeracao.

O operador terd como auxilio para esta tarefa o tempo que cada ponto do silo
leva para receber um impulso, representado pelas defasagens. Também foi possivel

determinar quais sao as variaveis mais importantes em cada ponto do silo.
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5 CONCLUSAO

Considerando que a soja € um dos principais produtos agricolas produzidos
no Brasil apresentando bons resultados em termos de produtividade e financeiro,
surge a necessidade de um estudo para analisar o comportamento das variaveis
temperatura e umidade na estocagem.

Outro aspecto a ser levado em consideracao é o valor econémico agregado a
soja ao apresentar boas condicdes de estocagem, pois o grdo, além de ser
consumido no mercado interno, € exportado, apresentando nas ultimas décadas um
superavit na balanca comercial brasileira.

O gréo da soja apresenta as caracteristicas de respiracdo e aquecimento, que
devem ser consideradas em conjunto para a qualidade do produto. Conforme Demito
e Afonso (2009), a reducdo da temperatura € uma caracteristica boa para a
manutencdo do produto e uma técnica economicamente viavel para preservar a
gualidade das sementes armazenadas.

Segundo Silva (2008), quando ha um incremento na taxa respiratoria, ha um
aumento proporcional na temperatura, que fica proporcional também na
dependéncia do teor de agua das sementes. Com o teor de 4gua superior a 14% no
grdo de soja, a respiracdo aumenta rapidamente, ocasionando a deterioracdo do
cereal.

Um diferencial nesta pesquisa foi a elaboracdo de um protétipo que
possibilitou a coleta das temperaturas e umidades relativas do ar simultaneamente,
pois os silos atuais apenas trabalham com o valor da temperatura. Sendo assim,
mais uma variavel é disponibilizada para o controle interno da temperatura e da
umidade relativa do silo, sendo as variaveis interdependentes uma da outra
conforme a sua localizacdo no silo, o que € comprovado pelo posicionamento dos
sensores e pelas equacodes estimadas.

Também foi possivel verificar a resposta das variaveis quando uma mudanca
externa ocorreu por meio da metodologia de impulso de resposta. Um choque ou
mudanca externa foi realizado nas variaveis que representam o meio ambiente, pois,
pelo teste de causalidade, as mudancgas externas de temperatura e umidade relativa
influenciaram diretamente a temperatura interna e a umidade.

Dessa forma, silos que possuem armazenagem por periodos de um ano ou

mais devem demandar um cuidado e o monitoramento dos operadores, pois
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periodos de frios, geadas, secas e chuvas irdo interferir nas condi¢des internas de
estocagem.

O impulso de resposta também foi realizado nas variaveis de maior
importancia de exogeneidade, aquelas com maior valor da estatistica de Qui-
quadrado. Todas as variaveis que sofreram o impulso fizeram com que as respostas
se estabilizassem em um periodo de cinco ou seis passos, ou seja, as mudancas
atuaram no prototipo por até 12 horas.

Com o intuito de se obter previsbes assertivas, estimou-se um modelo de
equacOes dinamicas, as quais possibilitaram que permanecessem no modelo
apenas as variaveis significativas para cada variavel exdgena. O processo de
eliminacao de variaveis foi possibilitado pelo estimador de Trés Estagios, quando as
equacles apresentam caracteristicas SUR; diferentemente do VAR estrutural, cada
equacao tera uma composicao diferente das demais. Os valores previstos estdo de
acordo com a realidade do prototipo proposto, pois todas as séries convergiram para
o valor real.

A partir dos resultados obtidos, foi possivel identificar qual a relacdo entre as
variaveis e quais sado as mais relevantes para a realizacdo das previsbes das
variaveis envolvidas, de modo que o operador possa manter uma estratégia para a
qualidade do produto estocado.

A previsao proporciona o conhecimento antecipado para realizar a aeracédo no
silo, de modo a manter a temperatura e a umidade relativa controlada. O operador
tera doze horas no maximo para realizar essa operagcdo, dado que € o tempo
necessario para estabilizar as variaveis.

Uma restricdo apresentada nesta pesquisa foi a impossibilidade de testar a
metodologia em um silo real, pois, além de instalar os sensores com os silos vazio,
teria que esperar que o mesmo tivesse sua capacidade de estocagem completa.
Outro fator que restringiu essa acéao foi a de que, para o pesquisador entrar no silo
para instalacdo do equipamento, teria que ter curso de seguranca em altura e de
identificacdo de gases.

Em relacdo ao prototipo, ele ndo foi equipado com aerador, o que
possibilitaria o controle das variaveis, mas no mercado existem silos com essa
caracteristica, que sao os utilizados em pequenas propriedades.

O estudo é importante, pois possibilita uma visdo geral de como essas

variaveis se comportam, tanto entre elas quanto em relacdo ao clima. Sabe-se que o
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estudo de impulso de resposta e as previsoes realizadas, sao de grande valia. No
futuro um estudo que desenvolva um controlador para manter as variaveis no alvo
estabelecido podera ser criado, assim como sera significativa a elaboracdo de um
programa computacional que indicara por quanto tempo o aerador tenha que estar
ligado, o que resultard em um silo mais informatizado e auxiliara ha manutencdo da

qualidade do produto.
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APENDICE A — ESTATISTICA DESCRITIVA DAS VARIAVEIS TEMPERATURA E
UMIDADE RELATIVA, MINIMO, MAXIMO E MEDIA DOS MESES
DE JULHO, AGOSTO, SETEMBRO, OUTUBRO, NOVEMBRO E
DEZEMBRO DE 2016

JULHO/2016 AGOSTO/2016 SETEMBRO/2016

Minimo Maximo Média Minimo Maximo Média | Minimo Méaximo Média
T1 14 26 18,86 15 27 20,72 14 25 20,42
Ul 67 76 72,67 68 75 73,16 69 74 71,88
T2 16 21 18,53 16 25 20,62 16 23 20,36
uz2 69 80 74,38 71 78 73,93 69 77 71,98
T3 14 24 18,35 15 26 20,55 14 24 20,19
U3 69 71 70,21 69 73 70,93 70 79 73,60
T4 17 20 18,23 17 24 20,52 16 23 20,48
u4 69 71 70,21 69 73 70,93 70 79 73,60
T5 15 22 18,35 16 26 20,73 15 24 20,45
U5 71 75 73,12 68 75 73,52 73 75 74,00
T6 17 20 18,37 17 24 20,60 16 23 20,53
U6 72 74 72,95 71 75 73,46 72 75 73,86
T7 13 24 18,72 8 37 20,29 9 43 20,74
u7 52 69 60,37 25 99 63,57 25 99 69,24

OUTUBRO/2016 NOVEMBRO/2016 DEZEMBRO/2016

Minimo Maximo Média Minimo Maximo Média | Minimo Maximo Média
T1 18 27 22,82 19 28 24,25 24 27 25,51
Ul 69 73 70,85 69 73 71,05 69 71 70,00
T2 19 26 22,88 20 27 24,17 24 26 25,43
uz2 68 79 70,21 67 78 69,97 67 70 68,26
T3 19 26 22,48 19 27 23,90 24 26 25,09
U3 79 88 84,07 86 91 89,47 90 90 90,00
T4 20 25 22,72 21 27 23,92 25 26 25,38
u4 79 88 84,07 86 91 89,47 90 90 90,00
T5 19 26 22,77 20 27 24,11 24 26 25,25
U5 73 75 74,24 73 75 74,31 73 75 74,25
T6 20 25 22,75 21 27 23,92 24 26 25,26
U6 73 75 74,42 73 75 74,54 74 75 74,83
T7 15 42 23,33 15 40 24,76 20 38 25,45
u7 26 99 75,66 27 99 61,51 40 99 66,47

Fonte: Autor
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APENDICE B — ESTATISTICA DESCRITIVA DA TEMPERATURA E UMIDADE
RELATIVA, MEDIA POR TURNO DOS MESES DE JULHO,

AGOSTO, SETEMBRO, OUTUBRO, NOVEMBRO
DEZEMBRO DE 2016
(continua)
JULHO/2016 AGOSTO/2016
horas 00:00 06:01 12:01 18:01 00:00 06:01 12:01 18:01
as as as as as as as as
06:00 12:00 18:00 24:00 06:00 12:00 18:00 24:00
Média Média Média Média | Média Média Média Média
T1 17,75 18,11 20,71 19,00 19,94 20,14 22,23 20,87
Ul 73,46 72,42 71,43 73,50 73,63 72,37 72,94 73,80
T2 18,33 18,05 18,90 18,93 20,52 20,21 20,96 20,94
u2 74,75 74,84 73,76 74,07 73,97 74,48 73,49 73,65
T3 17,63 17,68 19,48 18,79 19,94 19,88 21,89 20,72
u3 70,29 70,00 70,19 70,36 70,94 70,88 70,94 70,96
T4 18,25 18,26 18,19 18,21 20,44 20,51 20,61 20,56
u4 70,29 70,00 70,19 70,36 70,94 70,88 70,94 70,96
T5 17,88 17,79 19,10 18,79 20,29 20,05 21,81 21,02
us 73,46 73,05 72,67 73,29 73,99 73,61 72,61 73,81
T6 18,29 18,37 18,33 18,57 20,66 20,44 20,61 20,74
u6 7296 72,84 73,05 72,93 73,35 7354 73,52 73,46
T7 17,58 18,37 20,24 18,86 18,26 21,27 22,30 19,74
u7 61,17 59,95 59,10 61,50 66,73 61,37 59,87 66,39
SETEMBRO/2016 OUTUBRO/2016
horas 00:00 06:01 12:01 18:01 | 00:00 06:01 12:01 18:01
as as as as as as as as
06:00 12:00 18:00 24:00 | 06:00 12:00 18:00 24:00
Média Média Média Média | Média Média Média Média
T1 19,94 19,99 21,23 20,82 2255 22,29 23,36 23,33
Ul 72,28 71,31 71,67 72,23 71,17 70,48 70,63 71,16
T2 20,33 20,09 20,49 20,63 2290 22,54 22,98 23,20
u2 72,16 72,37 71,63 71,53 70,18 70,63 70,12 69,75
T3 19,90 19,73 20,81 20,53 22,33 22,08 22,77 22,92
U3 73,55 73,56 73,60 73,77 8398 84,14 84,06 84,18
T4 20,46 20,51 20,53 20,42 22,73 22,76 22,70 22,67
U4 73,55 73,56 73,60 73,77 83,98 84,14 84,06 84,18
T5 20,26 20,01 2091 20,80 22,69 22,38 22,99 23,18
us 74,24 73,98 73,73 73,97 74,38 74,34 74,04 74,14
T6 20,56 20,42 20,54 20,62 22,84 22,74 22,64 22,78
U6 73,83 73,86 73,90 73,85 74,45 74,44 7441 74,37
T7 16,59 24,36 23,62 19,22 19,81 25,51 26,16 22,41
u7 83,25 61,79 5654 7169 87,18 71,16 64,22 78,06
NOVEMBRO/2016 DEZEMBRO/2016
horas 00:00 06:01 12:01 18:01 00:00 06:01 12:01 18:01
as as as as as as as as
06:00 12:00 18:00 24:00 | 06:00 12:00 18:00 24:00
Média Média Média Média | Média Meédia Média Média
T1 24,03 23,71 2471 2481 2530 24,92 26,08 24,81
Ul 71,44 70,84 7064 71,16 70,15 69,77 69,83 71,16
T2 24,19 23,91 2426 2440 2545 25,00 25,67 24,40
u2 70,038 70,20 69,88 69,66 6855 68,62 67,83 69,66
T3 23,82 23,47 24,13 24,36 24,95 24,77 25,42 24,36
u3 89,46 89,48 89,44 8950 90,00 90,00 90,00 89,50
T4 23,82 23,93 24,00 23,97 2540 25,31 25,33 23,97
u4 89,46 89,48 89,44 8950 90,00 90,00 90,00 89,50
T5 24,08 23,76 24,24 2447 2515 24,92 25,50 24,47

E



(concluséao)

NOVEMBRO/2016 DEZEMBRO/2016
horas 00:00 06:01 12:01 18:01 00:00 06:01 12:01 18:01
as as as as as as as as

06:00 12:00 18:00 24:00 | 06:00 12:00 18:00 24:00
Média Média Média Média | Média Média Média Média

us 74,46 74,47 74,03 74,16 7450 74,46 73,75 74,16
T6 23,97 2381 2390 24,00 2535 25,23 25,17 24,00
u6 74,46 7464 7455 7453 7495 74,92 74,75 74,53
T7 21,65 2553 28,36 24,71 22,70 25,77 29,25 24,71
u7 68,87 6295 51,17 59,64 70,50 68,08 59,25 59,64

Fonte: Autor



76

APENDICE C — TESTE DE BLOCK EXOGENEITY DE WALD PARA TODAS AS

VARIAVEIS
(continua)
Dependent variable: A(U1)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(T3) 8.591043 1 0.0034
A(T2) 29.57396 1 0.0000
A(T1) 3.629722 1 0.0568
A(U7) 4.022922 1 0.0449
A(T7) 0.190101 1 0.6628
A(U2) 23.86452 1 0.0000
A(T5) 0.114675 1 0.7349
A(U3) 1.141505 1 0.2853
A(UB) 4.446247 1 0.0350
A(U4) 0.164835 1 0.6847
A(T6) 1.171213 1 0.2792
A(U5) 3.748934 1 0.0528
A(T4) 1.462723 1 0.2265

All 224.1060 13 0.0000
Dependent variable: A(T3)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 31.24301 1 0.0000
A(T2) 0.059095 1 0.8079
A(T1) 28.34746 1 0.0000
A(U7) 1.417466 1 0.2338
A(TT) 9.147339 1 0.0025
A(U2) 0.094901 1 0.7580
A(T5) 4.335802 1 0.0373
A(U3) 8.105108 1 0.0044
A(UB) 1.400179 1 0.2367
A(U4) 0.463416 1 0.4960
A(T6) 0.023506 1 0.8781
A(U5) 1.395442 1 0.2375
A(T4) 0.595545 1 0.4403

All 298.9832 13 0.0000
Dependent variable: A(T2)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 1.028530 1 0.3105
A(T3) 18.39823 1 0.0000
A(T1) 10.79447 1 0.0010
A(U7) 0.001340 1 0.9708
A(T7) 5.565788 1 0.0183
A(U2) 2.307574 1 0.1287
A(T5) 8.606861 1 0.0033
A(U3) 1.248954 1 0.2638
A(UB) 0.770602 1 0.3800
A(U4) 0.352981 1 0.5524
A(T6) 5.273345 1 0.0217
A(U5) 4.076970 1 0.0435
A(T4) 1.299812 1 0.2542

All 195.5986 13 0.0000
Dependent variable: A(T1)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 80.47564 1 0.0000
A(T3) 17.27152 1 0.0000
A(T2) 3.460090 1 0.0629
A(U7) 4.374716 1 0.0365




(continuacao)

Dependent variable: A(T1)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U2) 0.417386 1 0.5182
A(T5) 18.52235 1 0.0000
A(U3) 1.931116 1 0.1646
A(U6) 0.156718 1 0.6922
A(U4) 1.050641 1 0.3054
A(T6) 0.052362 1 0.8190
A(U5) 3.128788 1 0.0769
A(T4) 0.137155 1 0.7111

All 245.4648 13 0.0000
Dependent variable: A(U7)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 7.060934 1 0.0079
A(T3) 1.587000 1 0.2078
A(T2) 3.895479 1 0.0484
A(T1) 0.525797 1 0.4684
A(TT7) 0.748226 1 0.3870
A(U2) 6.624615 1 0.0101
A(T5) 0.992104 1 0.3192
A(U3) 1.892925 1 0.1689
A(U6) 0.092639 1 0.7608
A(U4) 4.893044 1 0.0270
A(T6) 2.090677 1 0.1482
A(U5) 0.027182 1 0.8690
A(T4) 3.040704 1 0.0812

All 52.51154 13 0.0000
Dependent variable: A(T7)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 15.56124 1 0.0001
A(T3) 0.901218 1 0.3425
A(T2) 12.97590 1 0.0003
A(T1) 2.400329 1 0.1213
A(U7) 25.83799 1 0.0000
A(U2) 7.097423 1 0.0077
A(T5) 1.347989 1 0.2456
A(U3) 2.048061 1 0.1524
A(UB) 5.27E-05 1 0.9942
A(U4) 2.818439 1 0.0932
A(T6) 0.421413 1 0.5162
A(U5) 0.004263 1 0.9479
A(T4) 1.614030 1 0.2039

All 107.4904 13 0.0000
Dependent variable: A(U2)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 0.143631 1 0.7047
A(T3) 3.626668 1 0.0569
A(T2) 0.574050 1 0.4487
A(T1) 16.81565 1 0.0000
A(U7) 0.283575 1 0.5944
A(T7) 7.143375 1 0.0075
A(T5) 9.314047 1 0.0023
A(U3) 0.103527 1 0.7476
A(U6) 1.499487 1 0.2208
A(U4) 0.143840 1 0.7045
A(T6) 3.225913 1 0.0725
A(U5) 4.773665 1 0.0289
A(T4) 2.056073 1 0.1516
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(continuacao)

All 157.7449 13 0.0000
Dependent variable: A(T5)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 7.010101 1 0.0081
A(T3) 47.54383 1 0.0000
A(T2) 0.462075 1 0.4967
A(T1) 18.36445 1 0.0000
A(U7) 0.666388 1 0.4143
A(TT) 24.40948 1 0.0000
A(U2) 0.292430 1 0.5887
A(U3) 0.353084 1 0.5524
A(U6) 3.561315 1 0.0591
A(U4) 0.398820 1 0.5277
A(T6) 0.015216 1 0.9018
A(U5) 0.301039 1 0.5832
A(T4) 0.009643 1 0.9218

All 431.9291 13 0.0000
Dependent variable: A(U3)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 184.8599 1 0.0000
A(T3) 4.751318 1 0.0293
A(T2) 3.949567 1 0.0469
A(T1) 5.012077 1 0.0252
A(U7) 1.011052 1 0.3147
A(T7) 0.641191 1 0.4233
A(U2) 15.57104 1 0.0001
A(T5) 0.214309 1 0.6434
A(U6) 0.093320 1 0.7600
A(U4) 0.344194 1 0.5574
A(T6) 0.952644 1 0.3290
A(U5) 0.001387 1 0.9703
A(T4) 0.062799 1 0.8021

All 418.3945 13 0.0000
Dependent variable: A(U6)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 1.749055 1 0.1860
A(T3) 0.746429 1 0.3876
A(T2) 1.556894 1 0.2121
A(T1) 1.849106 1 0.1739
AU7) 1.245434 1 0.2644
A(T7) 0.439390 1 0.5074
A(U2) 2.452063 1 0.1174
A(T5) 0.160171 1 0.6890
A(U3) 0.152580 1 0.6961
A(U4) 1.437085 1 0.2306
A(T6) 0.196504 1 0.6576
A(U5) 0.579985 1 0.4463
A(T4) 0.755856 1 0.3846

All 12.09209 13 0.5201
Dependent variable: A(U4)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(U1) 1.345011 1 0.2462
A(T3) 3.321165 1 0.0684
A(T2) 2.927060 1 0.0871
A(T1) 0.538681 1 0.4630
A(U7) 7.214489 1 0.0072
A(TT7) 2.369759 1 0.1237
A(U2) 0.003776 1 0.9510




(concluséao)

Dependent variable: A(U4)

Excluded Chi-sq df Prob.
A(T5) 2.800869 1 0.0942
A(U3) 0.252132 1 0.6156
A(UB) 0.523558 1 0.4693
A(T6) 5.051712 1 0.0246
A(U5) 0.368839 1 0.5436

All 38.66288 13 0.0002
Dependent variable: A(T6)

Excluded Chi-sqg df Prob.
A(U1) 1.371821 1 0.2415
A(T3) 2.062888 1 0.1509
A(T2) 0.232220 1 0.6299
A(T1) 0.558588 1 0.4548
A(U7) 3.487071 1 0.0618
A(T7) 1.096792 1 0.2950
A(U2) 5.922447 1 0.0149
A(T5) 5.893908 1 0.0152
A(U3) 8.161824 1 0.0043
A(UB) 0.019024 1 0.8903
A(U4) 0.007299 1 0.9319
A(U5) 0.118246 1 0.7309
A(T4) 0.069734 1 0.7917

All 55.89319 13 0.0000
Dependent variable: A(U5)

Excluded Chi-sqg df Prob.
A(U1) 61.48495 1 0.0000
A(T3) 0.028287 1 0.8664
A(T2) 0.127349 1 0.7212
A(T1) 12.30805 1 0.0005
A(U7) 1.285856 1 0.2568
A(T7) 17.53596 1 0.0000
A(U2) 16.73895 1 0.0000
A(T5) 4.602665 1 0.0319
A(U3) 1.809551 1 0.1786
A(UB) 6.487035 1 0.0109
A(U4) 5.73E-05 1 0.9940
A(T6) 0.507973 1 0.4760
A(T4) 0.533775 1 0.4650

All 335.5944 13 0.0000
Dependent variable: A(T4)

Excluded Chi-sqg df Prob.
A(U1) 3.238430 1 0.0719
A(T3) 0.488989 1 0.4844
A(T2) 2.066648 1 0.1506
A(T1) 4.646370 1 0.0311
A(U7) 0.000423 1 0.9836
A(T7) 0.000177 1 0.9894
A(U2) 1.026856 1 0.3109
A(T5) 2.098384 1 0.1475
A(U3) 0.628184 1 0.4280
A(UB) 0.023329 1 0.8786
A(U4) 0.547336 1 0.4594
A(T6) 4.031532 1 0.0447
A(U5) 2.580069 1 0.1082

All 15.97681 13 0.2504

Fonte: Autor
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APENDICE D - TESTE DE BLOCK EXOGENEITY DE WALD APENAS PARA AS

VARIAVEIS SIGNIFICATIVAS

(continua)
Variavel Dependente A(T1)

Variaveis x° df Prob.
A(U1) 80.47564 1 0.0000
A(T3) 17.27152 1 0.0000
A(T5) 18.52235 1 0.0000

Variavel Dependente A(U1)

Variaveis x° df Prob.
A(T2) 29.57396 1 0.0000
A(U2) 23.86452 1 0.0000
A(T3) 8.591043 1 0.0034

Variadvel Dependente A(T2)

Variaveis x° df Prob.
A(T1) 10.79447 1 0.0010
A(T3) 18.39823 1 0.0000
A(T5) 8.606861 1 0.0033

Variavel Dependente A(U2)

Variaveis x? df Prob.
A(T1) 16.81565 1 0.0000
A(T5) 9.314047 1 0.0023
A(T7) 7.143375 1 0.0075

Variadvel Dependente A(T3)

Variaveis x? df Prob.
A(T1) 28.34746 1 0.0000
A(U1) 31.24301 1 0.0000
A(U3) 8.105108 1 0.0044
A(T7) 9.147339 1 0.0025

Variavel Dependente A(U3)

Variaveis x° df Prob.
A(U1) 184.8599 1 0.0000
A(U2) 15.57104 1 0.0001

Variavel Dependente A(T4)
Variaveis x° df Prob.
Nenhuma variavel significativa
Variavel Dependente A(U4)

Variaveis x° df Prob.

A(U7) 7.214489 1 0.0072
Variavel Dependente A(T5)

Variaveis x° df Prob.
A(T1) 18.36445 1 0.0000
A(U1) 7.010101 1 0.0081
A(T3) 47.54383 1 0.0000
A(T7) 24.40948 1 0.0000

Variavel Dependente A(U5)

Variaveis x° df Prob.
A(T1) 12.30805 1 0.0005
A(U1) 61.48495 1 0.0000
A(U2) 16.73895 1 0.0000
A(T7) 17.53596 1 0.0000
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(concluséo)

Variavel Dependente A(T6)

2

Variaveis 4 df Prob.
A(U3) 8.161824 1 0.0043
Variavel Dependente A(U6)
Variaveis x° df Prob.
Nenhuma variavel significativa
Variavel Dependente A(T7)

Variaveis x° df Prob.
A(U1) 15.56124 1 0.0001
A(T2) 12.97590 1 0.0003
A(U2) 7.097423 1 0.0077
A(U7) 25.83799 1 0.0000

Variavel Dependente A(U7)

Variaveis x° df Prob.

A(U1) 7.060934 1 0.0079

Fonte: Autor
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APENDICE E - MODELO VAR(1) SEGUINDO A ORDENACAO DAS VARIAVEIS DO TESTE DE BLOCK EXOGENEIDADE DE
WALD

(continua)

AU1

AT3

AT2

AT1

AU7

AT7

AU2

ATS5

AU3

AUG6

AT6

AU4

AU5

AT4

AUl¢q

AT3t1

AT2¢1

ATl

AU71

AT7

AU2;1

AT5¢1

0.063201
(0.04007)
[1.57718]

0.147430
(0.05030)
[ 2.93105]

0.354630
(0.06521)
[ 5.43819]

0.090990
(0.04776)
[ 1.90518]

0.007653
(0.00382)
[ 2.00572]

-0.005025
(0.01152)
[-0.43601]

-0.250790
(0.05134)
[-4.88513]

-0.017882
(0.05281)
[-0.33864]

-0.208003
(0.03721)
[-5.58955]

-0.242525
(0.04671)
[-5.19209]

0.014721
(0.06056)
[ 0.24310]

0.236137
(0.04435)
[ 5.32423]

-0.004219
(0.00354)
[-1.19057]

0.032369
(0.01070)
[ 3.02446]

0.014686
(0.04767)
[ 0.30806]

0.102109
(0.04904)
[ 2.08226]

-0.021909
(0.02160)
[-1.01416]

0.116312
(0.02712)
[ 4.28932]

-0.179450
(0.03516)
[-5.10447]

0.084592
(0.02575)
[ 3.28549]

-7.53E-05
(0.00206)
[-0.03660]

0.014658
(0.00621)
[ 2.35919]

-0.042042
(0.02768)
[-1.51907]

0.083517
(0.02847)
[ 2.93375]

-0.376579
(0.04198)
[-8.97082]

0.218983
(0.05269)
[ 4.15590]

-0.127071
(0.06831)
[-1.86013]

-0.198654
(0.05003)
[-3.97062]

-0.008361
(0.00400)
[-2.09158]

0.030854
(0.01207)
[ 2.55566]

0.034744
(0.05378)
[ 0.64605]

0.238073
(0.05532)
[ 4.30376]

1.418765
(0.53392)
[ 2.65724]

0.844285
(0.67019)
[ 1.25976]

1.714896
(0.86888)
[ 1.97370]

0.461426
(0.63635)
[0.72512]

0.145461
(0.05084)
[ 2.86103]

-0.132825
(0.15355)
[-0.86500]

-1.760562
(0.68402)
[-2.57383]

-0.700803
(0.70359)
[-0.99604]

-0.723072
(0.18330)
[-3.94477]

-0.218421
(0.23008)
[-0.94932]

-1.074498
(0.29829)
[-3.60221]

-0.338461
(0.21846)
[-1.54930]

-0.088722
(0.01745)
[-5.08311]

-0.061013
(0.05272)
[-1.15738]

0.625606
(0.23483)
[ 2.66410]

0.280440
(0.24154)
[1.16103]

0.010332
(0.02726)
[ 0.37899]

-0.065171
(0.03422)
[-1.90438]

0.033615
(0.04437)
[0.75766]

-0.133244
(0.03249)
[-4.10069]

0.001382
(0.00260)
[0.53252]

-0.020956
(0.00784)
[-2.67271]

-0.116727
(0.03493)
[-3.34196]

-0.109644
(0.03593)
[-3.05189]

-0.077692
(0.02934)
[-2.64766]

0.253971
(0.03683)
[ 6.89520]

0.032460
(0.04775)
[0.67976]

0.149871
(0.03497)
[ 4.28538]

0.002281
(0.00279)
[0.81633]

0.041695
(0.00844)
[ 4.94060]

-0.020329
(0.03759)
[-0.54077]

-0.263508
(0.03867)
[-6.81460]

0.590506
(0.04343)
[ 13.5963]

0.118831
(0.05452)
[ 2.17975]

0.140461
(0.07068)
[ 1.98735]

-0.115885
(0.05176)
[-2.23877]

0.004158
(0.00414)
[ 1.00551]

-0.010002
(0.01249)
[-0.80074]

-0.219560
(0.05564)
[-3.94602]

0.026495
(0.05723)
[ 0.46294]

-0.027532
(0.02082)
[-1.32252]

0.022576
(0.02613)
[ 0.86396]

-0.042270
(0.03388)
[-1.24776]

-0.033738
(0.02481)
[-1.35982]

0.002212
(0.00198)
[1.11599]

0.003969
(0.00599)
[ 0.66287]

-0.041763
(0.02667)
[-1.56591]

0.010979
(0.02743)
[0.40021]

0.019342
(0.01651)
[1.17125]

0.029773
(0.02073)
[ 1.43628]

-0.012951
(0.02687)
[-0.48189]

0.014710
(0.01968)
[ 0.74739]

0.002937
(0.00157)
[1.86737]

0.004974
(0.00475)
[ 1.04728]

-0.051488
(0.02116)
[-2.43361]

0.052832
(0.02176)
[ 2.42774]

-0.015048
(0.01298)
[-1.15975]

0.029682
(0.01629)
[ 1.82241]

0.036126
(0.02112)
[1.71087]

-0.011350
(0.01546)
[-0.73395]

0.003319
(0.00124)
[ 2.68598]

0.005745
(0.00373)
[ 1.53940]

-0.001022
(0.01662)
[-0.06145]

0.028616
(0.01710)
[1.67358]

0.304840
(0.03888)
[ 7.84123]

0.008207
(0.04880)
[0.16819]

0.022577
(0.06327)
[ 0.35686]

-0.162553
(0.04633)
[-3.50828]

-0.004198
(0.00370)
[-1.13396]

-0.046821
(0.01118)
[-4.18760]

-0.203771
(0.04981)
[-4.09133]

0.109908
(0.05123)
[ 2.14538]

-0.028720
(0.01596)
[-1.79956]

-0.014008
(0.02003)
[-0.69928]

0.037336
(0.02597)
[ 1.43758]

-0.041000
(0.01902)
[-2.15554]

3.13E-05
(0.00152)
[0.02057]

6.10E-05
(0.00459)
[ 0.01330]

-0.020719
(0.02045)
[-1.01334]

0.030465
(0.02103)
[ 1.44858]
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AU3:1 -0.044396 -0.109858 0.025035 -0.060491 0.761741 -0.272014 0.009096 -0.018081 -0.317537 0.008432 0.048923 0.006756 0.054229 0.013117

(0.04155) (0.03859) (0.02240) (0.04353) (0.55366) (0.19007) (0.02827) (0.03043) (0.04504) (0.02159) (0.01712) (0.01345) (0.04031) (0.01655)

[-1.06841] [-2.84695] [1.11757] [-1.38965] [1.37584] [-1.43110] [0.32176] [-0.59421] [-7.05066] [0.39061] [2.85689] [0.50213] [1.34520] [0.79258]

AUB1 0.127667 0.066531 0.028653 0.025109 0.245536 -0.002011 -0.050442 0.083668 -0.020046 -0.264596 0.003442 0.014185 -0.149606 0.003683

(0.06055) (0.05623) (0.03264) (0.06343) (0.80671) (0.27695) (0.04119) (0.04434) (0.06562) (0.03145) (0.02495) (0.01960) (0.05874) (0.02411)

[2.10861] [1.18329] [0.87784] [0.39588] [0.30437] [-0.00726] [-1.22454] [1.88714] [-0.30548] [-8.41230] [0.13793] [0.72357] [-2.54697] [0.15274]

AT6r1 0.089172 -0.011731 0.102006 0.019752 1.587423 -0.244671 0.100687 0.007443 0.087164 -0.018975 -0.053348 0.059967 0.056974 0.065890

(0.08240) (0.07652) (0.04442) (0.08632) (1.09787) (0.37690) (0.05606) (0.06034) (0.08930) (0.04281) (0.03396) (0.02668) (0.07994) (0.03282)

[1.08223] [-0.15332] [2.29638] [0.22883] [1.44592] [-0.64916] [1.79608] [0.12335] [0.97603] [-0.44329] [-1.57103] [2.24760] [0.71272] [2.00787]

AU4, 0.041078 -0.063962 -0.032407 -0.108641 -2.982027 0.776973 0.026107 0.046789 0.064335 -0.063011 -0.003562 -0.168789 0.000743 -0.029812

(0.10118) (0.09396) (0.05455) (0.10599) (1.34810) (0.46281) (0.06884) (0.07409) (0.10966) (0.05256) (0.04170) (0.03276) (0.09816) (0.04030)

[ 0.40600] [-0.68075] [-0.59412] [-1.02501] [-2.21202] [1.67882] [0.37926] [0.63152] [0.58668] [-1.19878] [-0.08543] [-5.15205] [0.00757] [-0.73982]

AUS¢ 1 0.082334 0.046648 0.046288 0.078794 0.093412 -0.012700 -0.063210 -0.017085 0.001716 0.016824 -0.006026 0.008362 -0.373124 -0.027203

(0.04252) (0.03949) (0.02292) (0.04455) (0.56658) (0.19451) (0.02893) (0.03114) (0.04609) (0.02209) (0.01752) (0.01377) (0.04125) (0.01694)

[1.93622] [1.18129] [2.01915] [1.76884] [0.16487] [-0.06529] [-2.18487] [-0.54867] [0.03724] [0.76157] [-0.34387] [0.60732] [-9.04444] [-1.60626]

AT4 -0.103347 0.061239 0.052521 0.033152 -1.985373 0.496582 0.083363 -0.006145 -0.023209 0.038594 0.009299 0.010113 -0.060568 -0.004184

(0.08545) (0.07935) (0.04607) (0.08952) (1.13856) (0.39087) (0.05814) (0.06257) (0.09261) (0.04439) (0.03522) (0.02767) (0.08290) (0.03403)

[-1.20943] [0.77172] [1.14009] [0.37034] [-1.74376] [1.27044] [1.43390] [-0.09820] [-0.25060] [0.86940] [0.26407] [0.36549] [-0.73060] [-0.12294]

Cc 0.001726 0.005261 0.003203 0.002628 0.034911 -0.002985 -0.000314 0.003841 0.029086 0.001578 0.004085 0.018837 0.002703 0.006142

(0.02335) (0.02169) (0.01259) (0.02447) (0.31118) (0.10683) (0.01589) (0.01710) (0.02531) (0.01213) (0.00962) (0.00756) (0.02266) (0.00930)

[0.07388] [0.24257] [0.25443] [0.10743] [0.11219] [-0.02794] [-0.01977] [0.22459] [1.14907] [0.13009] [0.42439] [2.49096] [0.11931] [0.66029]

R%squared 0.194525 0.250419 0.173717 0.235822 0.091553 0.128678 0.146192 0.318020 0.315537 0.081506 0.056293 0.056973 0.311846 0.016765
Adj. R-

squared 0.182490 0.239219 0.161371 0.224404 0.077980 0.115659 0.133435 0.307830 0.305310 0.067783 0.042193 0.042883 0.301564 0.002075
Sum sq.

resids 483.2713 416.7641 140.4543 530.3397 85795.45 10111.69 223.6977 259.1409 567.6905 130.4261 82.07770 50.66986 454.8632 76.65512

S.E.
equation 0.718167 0.666922 0.387166 0.752328 9.568907 3.285051 0.488608 0.525894 0.778370 0.373089 0.295967 0.232544 0.696740 0.286023
F-statistic ~ 16.16351 22.35937 14.07096 20.65383 6.745074 9.884100 11.45975 31.21005 30.85398 5.939161 3.992377 4.043514 30.32957 1.141212
Log
likelihood  -1028.108 -957.6322 -439.9164 -1072.347 -3493.380 -2475.562 -661.4532 -731.4616 -1104.743 -404.6567 -184.2017 45.38984 -999.2710 -151.6672
Akaike AIC 2.191403 2.043345 0.955707 2.284342 7.370546 5.232272 1.421120 1.568197 2.352401 0.881632 0.418491 -0.063844 2.130821 0.350141
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(concluséo)

Schwarz

SC 2.267956 2.119898 1.032260 2.360895 7.447099 5.308825 1.497673 1.644750 2.428954 0.958185 0.495044 0.012709 2.207374 0.426694
Mean

dependent  0.004202 0.002101 0.004202 0.000000 0.008403 -0.001050 0.000000 0.004202 0.025210 0.000000 0.005252 0.016807 0.003151 0.006303
S.D.

dependent  0.794290 0.764620 0.422778 0.854259 9.965341 3.493271 0.524880 0.632109 0.933879 0.386415 0.302415 0.237696 0.833695 0.286320

Determinant resid

covariance (dof adj.) 2.53E-07
Determinant resid

covariance 2.02E-07
Log likelihood -11574.82
Akaike information

criterion 24.75803
Schwarz criterion 25.82978

Fonte: Autor
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CONFIANCA DE + 2 DESVIOS PADROES PARA TODAS AS

VARIAVEIS

~

~

INOVACOES DE 1 DESVIO PADRAO E INTERVALO DE

APENDICE F — IMPULSO DE RESPOSTA PELO METODO DE CHOLESKI COM

Fonte: Autor
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AUTOCORRELOGRAMA DOS RESIDUOS ORIUNDOS DO

APENDICE G

MODELO VAR(1)

Fonte: Autor
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APENDICE H — AUTOCORRELOGRAMA DOS REQDQOS DO MODELO DE
EQUACOES DINAMICAS DAS VARIAVEIS INTERNAS AO

PROTOTIPO
I ==y !l ey ==
0_____.____-_-____Il_ 0_“__-_.___-L 0 S— = - = -
PRI BT L L N R L PR R 1 | - 1
0 5 10 0 5 10 0 5 10 0 5 10
l = l === l ==
0 = - -L 0 1~ = m 0 - —r - =
" PR | I P R T N T L PRI BT 1 PR R 1
0 5 10 0 5 10 0 5 10 0 5 10
l—=s ==  —=ss ol e
0 = 'I— 0w = DFr-me—m—=—g—-==— 0 = R =
| - 1 M L 1 Il M| 1 | - 1
0 5 10 0 5 10 0 5 10 0 5 10

Fonte: Autor
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APENDICE | - AUTOCORRELOGRAMA PARCIAL DOS RESiDUOS DO MODELO
DE EQUACOES DINAMICAS DAS VARIAVEIS INTERNAS AO

PROTOTIPO
0 ‘-‘-‘-‘-‘r-‘t-‘r-'-L ‘_'_._____-___-___-L = 0 = all
1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 0 5 10 0 5 10 0 5 10
L l —=w
0 wr-fL Nl = 0 = = =
L | | I L | | | | | I 1
0 5 10 0 5 10 0 5 10 0 5 10
1 l s
0 f=—u - n=-n Ufege=-gg=-===
L | | L | | | | L L | 1
0 5 10 0 5 10 0 5 10 0 5 10

Fonte: Autor
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APENDICE J — HISTOGRAMA DOS RESIDUOS DAS EQUACOES DINAMICAS

0.75
0.50

0.25

DAS VAR~IAVEIS INTERNAS DO PROTOTIPO PARA
VERIFICACAO DA NORMALIDADE

0.50

0.25

0.75 =
0.50

0.25

Fonte: Autor
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