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RESUMO

Monografia de Especializagao
Programa de Pds-Graduacao em Estatistica e Modelagem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria
PREVISAO DO PRECO DOS PRINCIPAIS GRAOS
DO RIO GRANDE DO SUL

AUTORA: ANALICE MARCHEZAN
ORIENTADOR: ADRIANO MENDONCA SOUZA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 17 de Setembro de 2007.

Este trabalho tem por objetivo realizar previsdes para o ano de 2007, referente ao preco das
principais culturas das Lavouras Temporarias desenvolvidas no Estado do Rio Grande do Sul.
Os dados-base para a defini¢do dos principais graos a serem analisados foram a média anual,
de 1995 a 2006, da quantidade produzida, e as previsdes sao refentes aos precos desses graos,
de janeiro de 1995 a dezembro de 2006, no estado gaucho. A importincia do estudo estd no
fato de a agricultura estar mostrando-se receptiva as tecnologias, bem como aos recursos que
agregam valores ao produto, tornando a atividade cada vez mais competitiva. A viabilizagao
da atividade, com a obten¢do de lucro satisfatorio, estd sempre em risco, em decorréncia de
fatores controldveis e incontroldveis, que definem a producdo agricola. Logo, tendo o
conhecimento dessas previsdes, os gatchos dispdem de informagdes para desenvolverem um
planejamento através das expectativas de lucros e beneficios esperados, agregando valor ao
seu trabalho. Para realizar as previsdes do preco das culturas de soja, arroz ¢ milho no Estado
do Rio Grande do Sul, foi utilizada Metodologia Box & Jenkins. Para as culturas destacadas,
a metodologia captou varios modelos significativos, mas através dos Critérios Penalizadores,
AIC, SBC e Erro Quadrado Médio, foi possivel escolher o melhor modelo para cada série,
sendo o modelo ARIMA (0,1,2)(0,1,0) para a soja; o modelo SARIMA(1,1,0)(1,0,1) para o
arroz e o Modelo ARIMA (2,1,1)(0,1,0) para o milho.

Palavras-Chave: Box & Jenkins; previsdo; graos; preco; arroz; soja; milho.



ABSTRACT

Monograph of Specialization
Post-graduation Program in Statistics and Quantitative Modeling
Federal University of Santa Maria

FORECAST ABOUT THE MAIN GRAIN PRICES IN Rio Grande do Sul

Author: ANALICE MARCHEZAN
Advisor: ADRIANO MENDONCA SOUZA
Place and local of defense: Santa Maria, September 17" 2007.

This work deals with forecasts to the year of 2007 in relation to the main cultivations prices of
temporary farming developed in Rio Grande do Sul state. The database for the definition of
the main grains to be analyzed were selected through the annual average from 1995 to 2006 of
the produced amount. The forecasts are referred to the grain prices from January 1995 to
December 2006 in the ‘gatcho’ state. This study is important since agriculture is likely to be
receptive to new technologies in addition to resources that attribute aggregated values for
products, turning the activity much more competitive. The viability of the activity, with
satisfactory profit, is always in risk due to controllable and uncontrollable factors that define
the farming production. Having knowledge about these forecasts, people who live in Rio
Grande do Sul have tools in order to develop their planning through gain and benefit
expectations, aggregating value to their work. To accomplish the forecasts in relation to prices
of soybean, rice and sweetcorn in RS state, one did use of the Box & Jenkins methodology.
To such cultivations, the methodoly showed many significant models, however, through the
penalizing criterias, AIC e SBC, in addition the square average error, it was possible to
choose the best model for each serie, being the model ARIMA (0,1,2)(0,1,0) to soybean; the
model SARIMA (1,1,0)(1,0,1) to rice and the model ARIMA (2,1,1)(0,1,0) to sweetcorn.

Key-words: Box & Jenkins; forecast; grains; prices; soybean; rice; sweetcorn.
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1 INTRODUCAO

Antes mesmo da Revolucao Industrial e do processo de mecanizagdo da atividade
agricola, os agricultores j& se mostravam capazes de reconhecer a variabilidade espacial de
certas caracteristicas das areas cultivadas. Até entdo, o uso de trabalho bragal ou de tragdo
animal permitia aos agricultores tratar areas com menor ou maior fertilidade, com infestacao
de pragas, doencas e plantas daninhas de forma diferenciada.

Atualmente, identificam-se 4areas manejadas nas regides coloniais galchas, com
propriedades de topografia acidentada e com pequenas areas de cultivo, sendo possivel
observar uma agricultura diversificada, em que a alocacdo das culturas ¢ feita de acordo com
as caracteristicas de cada regido. O produtor nessas areas, conhece o potencial e pratica o
manejo especifico em cada situagdo. Esse tipo de manejo, que prescinde de equipamentos de
alta tecnologia, pode ser considerado, também, uma forma de agregar maior precisdo a
atividade agricola, embora empirica e muitas vezes inconsistente. A variabilidade dos fatores
de produgdo esta associada a multiplas causas, desde a variabilidade climatica até¢ a
representada pelo ambiente em torno de uma Unica semente que ¢ depositada no solo.

O Rio Grande do Sul ¢ um Estado modelo do Brasil, pela diversidade econdmica que ¢
capaz de aglomerar. E nele que se concentra um enorme niimero de empresas e inddstrias,
sejam elas de pequeno, médio ou grande porte. Isso porque o Estado consegue disponibilizar
mao-de-obra qualificada para as mais diversas atividades, bem como adaptar-se facilmente
aos avangos tecnologicos.

Esses avangos sdo percebidos em todos os setores; por isso, € que o povo gatcho
busca especializar-se, como forma de garantir um bom emprego. Eles também atingem a
agricultura, fazendo com que os alimentos cheguem ao seu destino com melhor qualidade.
Nesse sentido, o alto investimento acaba sendo compensado pela redugdo de perdas, agilidade
no plantio e colheita, bem como pelo reconhecimento da produ¢do com qualidade.

A diversidade, a qualidade e a quantidade do desenvolvimento agricola gatcho
ocorrem por haver, no Estado, um clima diversificado e a nao resisténcia aos avangos
tecnologicos, porque, nos tempos atuais, € preciso ter incentivos agricolas, boas maquinas,
irrigacdo e combate a pragas, a fim de se obter uma boa safra. Mas, para se ter acesso a todos
esses implementos, os gatichos necessitam organizar-se, prever quais serdo os seus beneficios,

pesando os lucros e prejuizos.
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Dentre as ferramentas que visam a auxiliar indiretamente os agricultores estdo as
analises estatisticas, as quais mostram uma sintese da realidade da agricultura. Nesse sentido,
apontam aspectos importantes na tomada de decisdes dos agricultores, das empresas e do
proprio Estado. Tais decisdes podem ser embasadas em andlises descritivas e previsoes
futuras.

Deve-se ter bem claro que a andlise descritiva gera uma sintese dos dados que se
deseja analisar, enquanto que uma previsdo ¢ uma manifestacdo relativa a sucessos
desconhecidos em um futuro determinado. Para Morettin (1989), a previsdo ndo constitui um
fim em si, mas um meio de fornecer informagdes e subsidios para uma conseqiiente tomada
de decisao, visando a atingir determinados objetivos.

De acordo com Wheelwrigth (1985 apud Mueller, 1996), a maioria dos métodos de
previsdo de séries temporais se baseia na suposicdo de que observagdes passadas contém
todas as informacgdes sobre o padrdo de comportamento da série temporal, sendo esse padrao
recorrente no tempo. O proposito dos métodos de previsao consiste em distinguir o padrao de
qualquer ruido que possa estar contido nas observacdes e, entdo, usd-lo para prever os valores
futuros da série temporal. Assim, pela identificacdo desse componente, a previsdo para
periodos de tempo subseqiientes ao observado pode ser desenvolvida e representada por um
modelo matematico.

O destaque ¢ atribuido ao modelo de George Box e Gwilyn Jenkins, devido,
principalmente, a sua fundamentag¢do tedrica, sendo a principio capaz de manipular séries
temporais de qualquer natureza. O método de Box & Jenkins consiste na busca de um modelo
ARIMA (Auto Regressive Integrate Moving Average) e na literatura em portugués por Auto-
regressivos Integrados de Médias Mdveis, que represente o processo estocastico gerador da
série temporal, a partir de um modelo ARIMA, aplicavel na descri¢do de séries temporais
estacionarias, estendendo esse conceito para séries temporais nao-estaciondrias.

Portanto, os modelos ARIMA sdao modelos matematicos que almejam captar o
comportamento da correlagdo seriada, ou autocorrelagdo entre os valores da série temporal, e,
com base nesse comportamento, realizar previsdes futuras.

Diante disso, esta pesquisa realizard a previsdo do prego dos principais graos
produzidos no Rio Grande do Sul, a fim de auxiliar os agricultores gauchos na tomada de
decisdes e na criagdo de politicas de incentivo. Essas previsdes podem servir de suporte para a
organizacdo do proprio governo que, ao detectar necessidades no Estado, podera desenvolver

0s incentivos necessarios para sanar problemas enfrentados.
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1.1 Tema da Pesquisa

O tema da pesquisa estard abordando Séries Temporais, mais precisamente o método
de Box & Jenkins, a fim de efetuar previsdes referente ao pre¢o dos principais graos
produzidos no Estado do Rio Grande do Sul para o ano de 2007. Esses grios estdo
relacionados as Lavouras Temporarias, que sdo aquelas culturas que precisam ser replantadas

apo6s cada colheita, por possuirem um curto ciclo vegetativo.

1.2 Justificativa e Importancia

A economia gaucha ¢ formada por um conjunto de atividades, dentre as quais a
agricultura também tem a sua contribui¢@o. Das vérias culturas bem desenvolvidas no Estado,
optou-se pelas principais produgdes das Lavouras Temporarias. A importancia do estudo esta
no fato de que a agricultura estd mostrando-se receptiva as tecnologias, bem como aos
recursos que agregam valores ao produto, tornando a atividade cada vez mais competitiva.
Isso também exige do produtor maior nivel de especializagdo, capacidade de gerenciamento e
profissionalismo. Os produtores, além de administradores, cada vez mais t€ém de assumir a
funcdo de produtores pesquisadores de suas d4reas, atuando diretamente na coleta de
informagdes, interagindo com novas técnicas e tomando decisdes eficazes de manejo. A
viabiliza¢do da atividade, com a obteng¢do de lucro satisfatorio, estd sempre em risco, em
decorréncia de fatores controlaveis e incontrolaveis que definem a produgdo agricola.
Portanto, a aplicacdo dos recursos disponiveis de forma eficiente ¢ indispensdvel como
garantia de sucesso. Para que isso possa acontecer, ¢ crucial a obten¢ao de informagdes sobre
os fatores de producdo que interagem na lavoura, e sobre como eles podem ser maximizados
ou previstos. Logo, prevendo o preco das principais culturas desenvolvidas no Estado, os
gauchos podem desenvolver um planejamento através das expectativas criadas em torno do

seu trabalho.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Realizar previsdes, a curto prazo, do preco dos principais grdos do Estado do Rio
Grande do Sul, por meio da metodologia de Box & Jenkins, a fim de fornecer o conhecimento

prévio do comportamento dos precos da cultura investigada.

1.3.2 Objetivos Especificos

— Fazer uma analise descritiva dos dados;
— Identificar as principais culturas do Estado do Rio Grande do Sul;
— Entender o comportamento gerador da série do prego das principais culturas do Estado;

— Fazer previsdo dos precos das principais culturas do Estado gaucho para o ano de

2007.

1.4  Delimitacdo da Pesquisa

A agricultura brasileira, segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), possui duas divisdes:

Lavouras Permanentes: s3ao culturas que ndo precisam ser replantadas apds cada
colheita, pelo seu longo ciclo vegetativo. E possivel elencar, como exemplo, as lavouras de
laranja, limao, café, entre outros.

Lavouras Tempordrias: sao culturas que possuem um curto periodo vegetativo,
necessitando ser replantadas apés cada safra. Tem-se, como exemplo, as lavouras de soja,
milho, arroz e feijao.

Devido a enorme abrangéncia de culturas que a agricultura engloba, optou-se como
delimitagdo desta pesquisa, o comportamento do preco das principais culturas das Lavouras
Temporarias. Um fator delimitante desta pesquisa o uso de modelos de Séries Temporais
univariados, ndo se estendendo a outros tipos de modelos, como por exemplo, os modelos

fraciondrios e os de analise de regressao.



2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo, estardo sendo apresentadas definigdes de Séries Temporais e a
metodologia de Box & Jenkins, fundamentais para previsao dos pregos dos principais graos

produzidos no Estado do Rio Grande do Sul.

2.1 Analise de Séries Temporais

Uma série temporal € a colecdo das observagdes feitas seqiiencialmente ao longo do
tempo. As caracteristicas mais importantes dessas observagdes vizinhas ¢ sua dependéncia, a
qual se tem por interesse analisar ¢ modelar, considerando a ordem dos dados um fator
crucial. Vale observar, também, que o tempo pode ser substituido por outra varidvel, como
espaco e profundidade. A técnica de analise de Séries Temporais vem sendo utilizada com
freqii€ncia em varias areas de pesquisa e, como a maior parte de procedimentos estatisticos foi
desenvolvida para analisar observagdes independentes, o seu estudo requer o uso de técnicas
especificas, pois os dados surgem dos mais diversos campos de conhecimento, como Ciéncias
Sociais e Politicas, Sociologia, Historia, Meio Ambiente, Economia (pregos didrios de acdes,
taxas de desemprego, produc¢do industrial, etc.), Medicina (eletrocardiograma,
eletroencefalograma, etc.), Epidemiologia (nimeros mensais de meningite, etc.),
Metereologia (precipitacdo pluviométrica, temperatura diaria, velocidade do vento), entre
outros.

Do exposto, podem-se citar as seguintes caracteristicas de uma Série Temporal:

- Observacoes correlacionadas sdo mais dificeis de analisar, além de essa analise
requerer técnicas especificas;

- A ordem temporal das observacdes deve ser considerada;

- Fatores complicadores como tendéncia e variacdo sazonal ou ciclica podem ser
dificeis de estimar e remover;

- A selecdo de modelos pode ser bastante complicada, e as ferramentas podem ser de
dificil interpretagao;

- E mais dificil lidar com observa¢des perdidas e dados discrepantes, devido a

natureza seqiiencial.
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Com base nessas particularidades, os principais objetivos da analise de séries
temporais consiste em:
- Compreender o mecanismo gerador da série:
* Descrever efetivamente o comportamento da série;
* Encontrar periodicidades na série;
* Tentar obter razdes para o comportamento da série (possivelmente através de
variaveis auxiliares);

* Controlar a trajetéria da série.

- Predizer o comportamento futuro da série, possibilitando:

* Fazer planos a longo, médio e curto prazo;

* Tomar decisdes apropriadas.

Sabe-se que esses objetivos estdo relacionados entre si, sendo possivel a ocorréncia
quando o modelo encontrado ¢ adequado. O pesquisador deve ter consciéncia de que o futuro
¢ incerto. Nesse sentido, as previsdes podem ndo ser perfeitas. Portanto, a analise de Séries
Temporais também consiste em reduzir ao maximo os erros de previsao.

Para Souza (1989), a classe de fendmenos cujo processo observacional e conseqiiente
quantificagdo numérica geram uma seqiiéncia de dados distribuidos no tempo ¢ denominada
série temporal.

Com relacdo ao numero de observagdes necessarias para um estudo em séries
temporais, Box et al. (1994, apud Barbiero, 2003, p. 37) sugerem ser suficiente para a
aplicacdo dos métodos 50 a 100 observagoes, e Kendall (1976 apud Barbiero, 2003, p. 37)

descreve que:

(...) o numero de observagdes em uma séric temporal
ndo ¢ por si uma medida completa de informagao. O que
pode ser observado € que o acréscimo ou decréscimo de
n auxilia no reconhecimento de algum comportamento
nos dados.

Granger (1977) coloca como objetivo inicial da analise de séries temporais, a
realizagdo de inferéncias sobre as propriedades ou caracteristicas basicas do mecanismo
gerador do processo estocastico das observagdes da série. Assim, através da abstragdo de
regularidades contidas nos fendmenos observaveis de uma série temporal, existe a
possibilidade de se construir um modelo matematico como uma representagdo simplificada da

realidade. Barbancho (1970).
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Anderson (1971 apud MUELLER, 1996) considera que a natureza de uma Série
Temporal e a estrutura de seu mecanismo gerador estd relacionada com o intervalo de
ocorréncia das observagdes no tempo. Caso o levantamento das observagdes da Série possa
ser feito a qualquer momento do tempo, a Série Temporal ¢ dita continua, sendo denotada por

Z,, segundo Granger (1977). Além disso, na maioria das séries, as observagdes sdo tomadas

em intervalos de tempo discretos e eqiiidistantes, conforme Nelson (1973).
Uma série temporal pode ser classificada como deterministica ou estocéstica. Diz-se
que ¢ deterministica quando os futuros valores da série podem ser estabelecidos precisamente

por uma relagdo funcional matematica do tipo y = f (t); e estocastica quando seus valores

futuros s6 puderem ser expostos em termos probabilisticos, uma vez que a Série esta descrita
por meio de uma relacdo funcional que envolve ndo s6 o tempo, mas também uma variavel

aleatdria do tipoy = f (t,a), em que a ¢ o tempo aleatdrio residual, cuja inclusdo torna-se

necessaria quando nao se consegue explicar completamente algum movimento irregular da
Série através, unicamente, da relacdo matematica.

Para Barbancho (1970), a investigagdo do poder preditivo do modelo especificado
como o mais adequado para explicar o mecanismo gerador das observagdes de uma Série
Temporal ¢ um processo empirico de verificacdo. Isso acontece porque sao feitas
comparagdes entre as previsdes € as observagdes, a fim de confirmar a habilidade do modelo
matematico em descrever a estrutura definida pelos dados da série temporal analisada. O autor
ainda considera importante salientar que o carater previsional de um determinado modelo nao
pode ser sustentado quando forem identificadas mudangas estruturais nas observagdes obtidas
a partir da origem, em relacdo aquelas utilizadas para a elaboracdo do modelo.

Ap6s a formulagdo do modelo matematico obtido pela selecdo entre as alternativas de
classes de modelos, identificadas como apropriadas para essa representacdo e subseqiiente
estimacao de seus parametros, ¢ possivel utilizd-lo para testar alguma hipotese ou teoria a
respeito do mecanismo gerador do processo estocastico e realizar a previsao de valores
futuros da Série Temporal, conforme Granger (1977) e Nelson (1973).

Mueller (1996) descreve uma previsdo como uma manifestacdo relativa a sucessos
desconhecidos em um futuro determinado. Morettin ¢ Toloi (1987) complementam que a
previsdo ndo constitui um fim em si, mas um meio de fornecer informacdes e subsidios para
uma conseqliente tomada de decisdo, visando a atingir determinados objetivos.

Wheelwrigth (1985 apud MUELLER, 1996) define um método de previsdo como

sendo o conjunto de procedimentos usados no desenvolvimento de uma determinada previsao.
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Os métodos de previsdao de Séries Temporais baseiam suas previsdes na extrapolacdo de
caracteristicas de observacdes passadas e no inter-relacionamento entre essas observagoes,
fornecendo previsdes acuradas se o futuro apresentar comportamento similar ao passado. A
idéia manifestada pelo autor ¢ que a maioria dos métodos de previsao de Séries Temporais se
baseia na suposicao de que observagdes passadas contém todas as informagdes sobre o padrao
de comportamento destas, sendo esse padrao recorrente no tempo. O proposito dos métodos
de previsdo consiste em distinguir o padrao de qualquer ruido que possa estar contido nas
observagdes, e, entdo, usa-lo para prever os valores futuros da Série Temporal. Assim, pela
identificagdo desse componente, a previsdo para periodos de tempo subseqiientes ao
observado pode ser desenvolvida.

Para o autor, hd uma variedade enorme de métodos de previsdao de Séries Temporais,
cada qual com suas capacidades e limitagdes. Qualquer que seja a classificacdo desses
métodos, € possivel utilizar um nimero muito grande de métodos diferentes para descrever o
comportamento de uma série particular. A selecao do método de previsdo adequado depende
de varios fatores, tais como o comportamento do fendmeno observavel ou o conhecimento a
priori que se tenha sobre a sua natureza e do objetivo da analise.

Para Souza (1989), os métodos de decomposicao assumem que uma Série Temporal é
constituida por um conjunto de componentes nao-observaveis. Dessa forma, pela
identificacdo das componentes individuais presentes no padrdo bésico da série histérica de
dados (tendéncia, ciclo, sazonalidade e aleatoriedade), a extrapolacdo para o futuro pode ser
realizada.

Dependendo do valor assumido pelo horizonte de previsdao, Souza (1989) e
Wheelwrigth (1985 apud MUELLER, 1996) classificam as previsdes dos valores futuros de
uma Série Temporal como de curto, médio ou longo prazo. Desse modo, diante da
possibilidade de existéncia de diferentes horizontes de previsao, existem especificas técnicas
distintas para encontrar os valores futuros de uma Série Temporal:

e Previsdo multiplos passos: essa abordagem, adotada para longos horizontes de
previsdo, procura identificar as tendéncias gerais e os pontos de inflexdo mais
relevantes na Série Temporal. Na previsdo multiplos passos, o conjunto de valores
correntes ¢ empregado na realizagdo da previsdo para determinado instante. Essa
previsdo ¢, entdo, introduzida entre as observagdes passadas, compondo, dessa forma,
um novo conjunto de dados, sobre o qual sera obtida a previsdo do tempo subseqiiente.

e Previsdo simples passo: nessa técnica, ndo ha incorpora¢do de previsdes aos dados

utilizados para encontrar a proxima previsdo, sendo esta independente dos valores
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4

anteriormente previstos. A previsdo ¢ feita apenas para o periodo de tempo

imediatamente posterior ao atual, a partir das observagdes da Série Temporal.

Souza (1989) garante que a otimalidade das previsdes de uma Série Temporal
somente ¢ alcangada adotando como horizonte de previsdo o instante de tempo imediatamente
subseqiiente a origem ¢.

Os modelos utilizados para a analise desta pesquisa serdo os Modelos Box & Jenkins,
por serem modelos matematicos que visam a captar o comportamento da correlacdo seriada,
ou autocorrelacdo entre os valores da Série Temporal, e, com base nesse comportamento,
realizar previsdes futuras. E uma das técnicas mais difundidas e descritas por esses autores na
década de 70.

Ao analisar uma Série Temporal, a representacdo grafica dos dados, seqiiencialmente,
ao longo do tempo, ¢ fundamental, e pode revelar padrdes de comportamento importantes, tais
como tendéncia de crescimento ou decrescimento, ciclos, alteracdes estruturais, observacoes
aberrantes, entre tantos outros facilmente identificados. Logo, o primeiro passo em uma
analise temporal ¢ a realizacdo do grafico da série original. Abaixo, seguem as defini¢des

fundamentais para a analise de uma Série Temporal:

2.1.1 Série Temporal

Segundo Morettin e Toloi (2004), Souza & Camargo (1996), Barros (2006), e tantos
outros autores, uma Série Temporal, também podendo ser definida por uma Série Historica, €
uma seqiiéncia de dados obtidos em intervalos regulares de tempo, durante um periodo
especifico, e que apresentam uma dependéncia seriada. A notacdo utilizada para representar

uma Série Temporal Z, no momento t serd Z,, em que ¢ =1,2,...,n indica o tamanho da Série.

Considera-se que uma Série Temporal ¢ uma amostra do processo. O conjunto de
observagoes ordenadas no tempo pode ser:

Discreta (como o niumero de atendimentos didrios em um Pronto Socorro, o nimero
mensal de casos notificados de uma doenga especifica, etc.);

Continua (como o registro de um eletrocardiograma de uma pessoa, o registro dos
valores de temperatura e umidade ao longo do dia, etc.).

Na analise de uma Série Temporal, primeiramente, deseja-se modelar o fenomeno
estudado para, a partir dai, descrever o comportamento da Série, fazer estimativas e, por

ultimo, avaliar quais os fatores que influenciaram o comportamento da Série, buscando definir
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relagdes de causa e efeito entre duas ou mais Séries. Para tanto, ha um conjunto de técnicas
estatisticas disponiveis que dependem do modelo definido (ou estimado para a Série), bem
como do tipo de Série analisada e o objetivo do trabalho.

O pesquisador que se utiliza de uma Série Temporal tem por objetivo estudar o
processo gerador desta, fazer previsdes em funcdo dos seus valores passados e descrever o seu
comportamento. Esse estudo pode ser feito no dominio do tempo, por meio das fungdes de
autocorrelagdes, ou no dominio da freqiiéncia, por meio de analise espectral.

Deve-se sempre levar em consideracdo que as previsoes devem ser a curto prazo, visto

que o nivel de incerteza aumenta em propor¢ao com o horizonte das previsoes.

2.1.2 Modelos para representar uma Série Temporal

- Processo Estocastico

Os modelos utilizados para descrever Séries Temporais sdo Processos Estocasticos,
isto ¢, processos controlados por leis probabilisticas. E uma maneira mais formal utilizada
para dizer que uma Série Temporal ¢ uma realizagdo de um processo estocastico. Denomina-
se um processo todas as possiveis curvas obtida no grafico da Série Historica. Essas curvas
sdao chamadas de trajetorias.

Quando existe a semelhanca entre partes de uma Série Temporal apenas nas suas
propriedades médias, ¢ necessaria a sua descri¢do através de leis probabilisticas ou modelos.
Assim, os valores possiveis de uma Série em um determinado tempo t sdo descritos por uma
variavel aleatéria X () e sua associagio a uma distribuigio de probabilidade. O
comportamento da Série Temporal, para qualquer tempo t, pode ser descrito por um conjunto

de variaveis aleatorias, em que t varia aos extremos do infinito (— oo;+oo), fazendo com que as
Séries sejam descritas com qualquer conjunto de tempo ¢.¢,,...,t,. Logo, um Processo

Estocéstico ¢ o conjunto ordenado de variaveis aleatorias {X(¢)} associado a sua distribuigdo
de probabilidade.

Morettin e Toloi (2004, p. 21) explica um Processo Estocéstico através da defini¢do:

Defini¢ao: Seja T um conjunto arbitrario. Um Processo Estocdastico ¢ uma familia
Z = {Z (t),teT }, tal que, paracada t € T, Z(¢) ¢ uma variavel aleatdria.

Nessas condig¢des, um Processo Estocéstico ¢ uma familia de varidveis aleatdrias, que

suporemos definidas num mesmo espaco de probabilidades (Q,A,P). O conjunto T ¢
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normalmente tomado como conjunto dos inteiros Z = {0,£1,#2,...} ou o conjunto dos reais R .

Também, para cada ¢t € T, Z(t) sera uma variavel aleatoria real.

- Ergodicidade

Para Souza & Camargo (1996, p. 22-23), um processo estocastico ¢ dito ergddigo se
apenas uma realizacdo dele ¢ o suficiente para se obter todas as estatisticas. Para esses
autores, pode-se facilmente verificar que todo o processo ergodigo também ¢ estaciondrio,
visto que uma realizagdo de um processo ndo estaciondrio ndo podera conter todas as
informacodes necessarias para a especificacdo do processo.

Os processos ergddigos embasam-se nas propriedades de que a média e a variancia
precisam ser constantes; e as fungdes de autocovariancia e autocorrelacdo, independentes da

origem dos tempos.

- Estacionariedade

Conforme Morettin e Toloi (2004), uma das suposi¢des mais freqiientes que se faz a
respeito de uma Série Temporal ¢ que ela seja estaciondria, ou seja, desenvolve-se no tempo,
aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio
estavel. Todavia, a maior parte das Séries que encontramos na pratica apresenta alguma forma
de ndo-estacionariedade. Assim, as Séries econdmicas apresentam, em geral, tendéncias. O
caso mais simples ¢ aquele em que a série flutua ao redor de uma reta, com inclinagdo
positiva ou negativa (tendéncia linear). Pode ocorrer, também, uma forma de ndo-
estacionariedade explosiva, como o crescimento de uma coldnia de bactérias.

Os autores destacam que a classe dos modelos ARIMA ser4 capaz de descrever, de
maneira satisfatoria, Séries estacionarias e Séries ndo-estacionarias, mas que nio apresentem
comportamento explosivo. Esse tipo de ndo-estacionariedade ¢ chamado homogéneo. A série
pode ser estacionaria, flutuando ao redor de um nivel, por certo tempo, e depois mudar de
nivel e flutuar ao redor de um novo nivel, e assim por diante, ou entdo mudar de inclinagao,
ou ambas as coisas.

Esses mesmos autores destacam que, como a maioria dos procedimentos de analise
estatistica de Séries Temporais supde que estas sejam estacionarias, sera necessario

transformar os dados originais, até estacionarizé-lo se for necessario. A transformacao mais
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comum consiste em tomar diferencas sucessivas da Série original, até se obter uma Série

estaciondria. A primeira diferenga de Z, ¢ definida por

N, =Z7Z,-7,_,, (1)
a segunda diferenga ¢
NZ =ANAZ)=AZ -2, ,), @)
ou seja,
NZ =7 -27Z,_+Z,_,. ?3)

De modo geral, a n-ésima diferenga de Z, ¢
AnZt =A An—th] (4)

Morettin e Toloi (2004) ainda ponderam que, em situagdes normais, serd suficiente

tomar uma ou duas diferengas para que a Série se torne estacionaria.
2.1.3 Componentes de uma Série Temporal

Uma Série Temporal Z,, t=1,2,...,n é composta por trés componentes, sendo eles a

Tendéncia (7)), a Sazonalidade (S,)e a variagdo aleatoria denominada Ruido aleatério ou

erro (a, ).
Os modelos podem ser construidos através do relacionamento das componentes de
forma:
Aditivo:
Z, =T +8§, +a, (5)
Ou multiplicativo:
Z,=T., a, (6)
Para Morettin e Toloi (1986), a estrutura de uma Série Temporal ¢ aditiva se S,
independe de 7, e ¢ multiplicativa se existe uma dependéncia entre as duas componentes.

Um teste para verificar se o0 modelo ¢ aditivo ou multiplicativo ¢ baseado em um grafico da
amplitude sazonal contra a tendéncia anual. Se a reta ajustada a esses pontos for paralela ao
eixo das abscissas, ha uma indicagao que a amplitude sazonal ndo depende da tendéncia e o

modelo ¢ aditivo; se a reta apresentar inclinagdo diferente de zero, temos uma dependéncia de
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S, sobre T e o modelo ¢ multiplicativo. Além do grafico, pode-se encontrar a reta dos

minimos quadrados e testar a hipotese de que a inclinagao ¢ zero.

- Tendéncia

Uma Série Temporal possui tendéncia quando suas observagdes apresentam um
comportamento crescente ou decrescente, representados pelo aumento ou declinio gradual.
Em outras palavras, a tendéncia existe quando a Série ndo ¢ estaciondria, com média e
variancia constante.

Segundo Morettin e Toloi (2004), existem varios métodos para se estimar a tendéncia.
Os mais utilizados consistem em:

e Ajustar uma funcao do tempo, como um polindmio, uma exponencial ou outra fun¢do suave
de ¢;

e Suavizar (ou filtrar) os valores da Série ao redor de um ponto, para estimar a tendéncia
naquele ponto;

e Suavizar os valores da Série através de sucessivos ajustes de retas de minimos quadrados
ponderados;

e Tomar sucessivas diferencas. Em situagdes normais, sera suficiente tomar uma ou duas
diferencas para que a Série se torne estacionaria, conforme equagoes (1) a (4).

Apds a estimativa da tendéncia, para analisar os outros componentes, ¢ necessario
construir uma Série livre de tendéncia, em que o procedimento mais utilizado ¢ analisar as
sucessivas diferencas desta.

Um teste indicado para a verificacdo da tendéncia ¢ o Teste do Sinal (Cox-Stuart),

para testar as hipoteses:

H , :ndo existe tendéncia

H, : existe tendéncia

Para mais informacdes sobre esse teste, consultar Morettin e Toloi (1986, p.28-29).

- Sazonalidade

Define-se um fendmeno sazonal como aquele que ocorre regularmente, em periodos
fixos de tempo, no decorrer de um ano. A componente sazonal representa as flutuacdes da

Série, de acordo com algum fator deterministico.
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Um teste indicado para a verificacdo da sazonalidade ¢ o Teste nao-pamétrico de
Kruskal-Wallis, em que:

H  :ndo existe sazonalidade deterministica;

H, : existe tendéncia sazonalidade deterministica.

Para mais informagdes sobre esse teste, consultar Morettin e Toloi (1986, p.46-47).

- Ciclo

O ciclo apresenta um comportamento similar a componente sazonal, com o diferencial
de indicar padrdes que se repetem em periodos superiores a um ano. Logo, sdo movimentos

ondulatorios que, ao longo de vérios anos, tendem a periodicidade.

- Ruido Branco ou Erro Aleatorio

E tudo aquilo que ndo é explicado pelas outras componentes da Série, ou seja, é o que
o modelo estimado ndo consegue captar. O erro compreende a variabilidade intrinseca aos
dados e ndo pode ser modelado. Conforme Murteira; Miiller; Turkman (1993, p. 6), a
componente aleatéria ou o ruido referem-se aos métodos menos sofisticados, os quais
colocam tudo o que nao conseguem definir ou modelar, tendo papel extremamente relevante
nos modernos modelos probabilisticos.

Um erro ¢ dito ruido branco quando possui distribui¢do normal, sendo a média de seus
componentes zero € a varidncia constante, os quais sao nao-correlacionados, indicando, assim,
que o modelo elaborado conseguiu explicar o maximo de série de dados, conforme Souza
(20006).

a,~N (O,af )
Souza & Camargo (1996, p. 23-24) definem ruido branco como uma seqiiéncia

{a,,te N} de varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, nio
necessariamente, mas usualmente com distribuicdo Normal de média zero e variancia

constante o . Tais varidveis sdo chamadas de choques aleatérios, e a seqiiéncia ¢ chamada
ruido branco. Assim, o processo a,,t=0,1,2,... ¢ um ruido branco se:

2 .
a, ~ N(O, o, ), com:

o Média: E[a,]=0.
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e Autocovariancia: Ela,,a,,,|=y, =0
Para k=+1+2,.. ey, =c. para k=0.
e Autocorrelagdo: p, =1 para k=0,
e p, =0 para bk ==x1%2,...
¢ Autocorrelagdo parcial: ¢,, =1 para k=0
e ¢, =0 para k ==x1,%2,...

Para Farias; Rocha; Lima (2000), a analise dos residuos de modelos concorrentes
ajustados ¢ de extrema importancia na escolha final do modelo que melhor explica a dindmica
da Série Temporal em estudo. Se os residuos sdo autocorrelacionados, entdo a dindmica da
Série em estudo ndo ¢ completamente explicada pelos coeficientes do modelo ajustado.
Devem ser excluidos do processo de escolha modelo com essa caracteristica. Uma andlise da
existéncia da autocorrelacdo serial de residuos ¢ feita com base nas Fungdes de
Autocorrelagdo dos Residuos (FAC) e Autocorrelagdo Parcial dos Residuos (FACP) e seus
respectivos correlogramas.

Para Vasconcelos e Alves (2000), os residuos do modelo estimado sdo estimativas do
ruido branco. Sendo assim, devem se comportar como tal se o modelo estiver adequado. Em

particular, seus coeficientes de autocorrelagdo devem ser estatisticamente iguais a zero. Para

essa verificagdo, € utilizado o teste de Ljung-Box, cuja estatistica ¢ dada por:
~2
v,
— (7)
(n—=Jj)

e terd aproximadamente uma distribuicdo y°com K-p-q graus de liberdade (p e q ordens dos

O(K) = n(n+ 2)2_:

parametros do modelo). A hipdtese de ruido branco para os residuos € rejeitada para valores

grandes de Q(K). Em geral, basta utilizar as 10 ou 15 primeiras 7, (autocorrelacdo dos

residuos de ordem k). Se O(K) > y” e rejeita-se a hipotese que os j primeiros coeficientes de

autocorrelagao sao nulos.

Das definicdes apresentadas, tem-se que a Série Temporal representa um conjunto de
observacdes ordenadas no tempo, que exibe dependéncia serial e que pode ser modelado por
um processo estocastico. Um processo estocdstico ¢ o conjunto das possiveis Séries
Temporais, que nada mais ¢ que a distribuicdo das probabilidades conjuntas das varidveis
aleatorias. A variavel ¢ observada em pontos discretos de tempo, em geral, espagada
igualmente. A andlise e a modelagem de Séries Temporais buscam descrever o processo que

gera a seqiiéncia da varidvel determinada, bem como apresentar as suas caracteristicas mais
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importantes. Para estimar uma Série Temporal, € necessario representar o comportamento do
processo, por meio de um modelo matematico que possa ser estendido ao futuro. Uma vez que
o modelo de Séries Temporais ¢ estabelecido, a técnica apropriada de previsdo pode ser
desenvolvida. A Série Temporal, para ser estimada, precisa estar livre de tendéncias e
componentes sazonais, para assim conseguir capturar a estrutura de dependéncia da Série
observada, a partir da combinagdo de ruidos brancos. Logo, se a modelagem da Série
Temporal estiver bem ajustada, ndo deve haver correlacdo serial entre os residuos, € o
comportamento da Série deve ser explicado usando o menor nlimero possivel de pardmetros —
principio da parcimoénia.

Nota-se que para ser possivel realizar as previsdes, necessita-se de uma Série
estacionaria, sendo muito facil encontrar Séries que ndo apresentem esse comportamento.
Logo, necessita-se de um modelo adequado que possa captar o maximo de informagdes da
Série em estudo. Um modelo que atende este requisito ¢ o Box & Jenkins.

O enfoque de Box & Jenkins estd em que os modelos ARIMA resultam da
combinag¢do de trés componentes: Auto-regressivo, Integragao e Médias Moveis. Esse modelo

busca estudar a Série quando esta ndo se apresenta estacionaria.

2.2 Metodologia Box &Jenkins

Durante a década de 60, os professores George E. P. Box e Gwilym M. Jenkins
escreveram diversos trabalhos sobre a teoria de controle e analise de Séries Temporais. Em
1970, publicaram o livro Time Series Analysis, forecasting and control, apresentando uma
metodologia para a andlise de Séries Temporais e, em 1976, foi langcada a versdo revisada
desse livro, que normalmente ¢ a mais mencionada. O grande mérito desse trabalho foi reunir
as técnicas existentes em uma metodologia, a fim de construir modelos que descrevessem,
com precisdo e de forma parcimoniosa, o processo gerador da Série Temporal. Isso
proporcionou previsdes acuradas de valores futuros. A previsdo ¢ uma das principais razdes
da popularidade desta metodologia e, em muitos casos, as previsdes, principalmente de curto
prazo, sao melhores que as obtidas com base nos modelos econométricos tradicionais.

Esta metodologia ¢ composta pelos Modelos ARIMA, que sdo modelos estatisticos
lineares para analise de Séries Temporais. Esses modelos sdo mais sofisticados por usarem a
correlagdo entre as observagdes. No modelo ARIMA, a Série Temporal ¢ gerada por um

processo estocastico, cuja natureza pode ser representada através de um modelo. A notagdo
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utilizada para designar o modelo ARIMA ¢ AR[MA( p,d ,q), em que p € o nimero de termos
auto-regressivos; d, o numero de diferenciacdes para que a Série torne-se estaciondria € ¢, 0
numero de termos de médias moéveis. Os termos p, d e g sdo todos inteiros maiores ou iguais a
zero. Sao casos particulares: o modelo ARMA(p,q), o modelo auto-regressivo AR(p) e o
modelo de médias méveis MA(g), sendo os trés modelos utilizados para Séries Temporais
estaciondrias (d =0).

Uma Série dispdoe de operadores que facilitam a manipulagdo dos modelos. Observa-
se, a seguir:

Operador translag¢do para o passado, denotado por B e definido por:

BZ,=Z2,,—>B"Z,=7,_, ®)

Operador transla¢do para o Futuro, denotado por F e definido por:

FZ,=2,->F"2,=2,, ©)
Operador diferenga:
AZ,=Z,-Z,,—(1-B)Z, (10)
~A=1-B

an

Operador soma, denotado por S e definido por:

SZ,=N7, =7 +Z  +--+(+B+B +.)Z, 1)
=0

sz, =(1-B")z, =A"Z, (13)

LS=A" (14)
Os modelos e equagdes apresentados neste capitulo foram pesquisados em Morettin e
Toloi (2004), Souza & Camargo (1996), Barros (2006) e Vasconcelos e Alves (2000). Todo o
capitulo esta relacionado aos estudos desses autores.
Os modelos de Séries Temporais possibilitam descrever um processo estocastico,
utilizando apenas valores passados da variavel dependente e do termo de erro. Assim, dada

uma Série, para cada ¢ tem-se uma variavel aleatoria (v. a.) Z,, que possui uma média ,u(t) e
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uma varidncia ¥ (¢). Por isso, tem-se os parametros importantes a serem considerados em um
processo estocastico: média e fun¢do de autocovariancia.
Média:
ule)= E[Z(t)] (15)

Para a Funcao de Autocovariancia:

7(t1otz ) = E[Z(tl )Z(tz )]_ E[Z(tl )]E[Z(tz )] (16)
No caso de ¢, =¢, =t, a Funcdo de Autocovariancia € igual a variancia:
W(t.)=v ()= E[2*(t)|- E*[2(c)] (17)
Portanto, a Funcao de Autocovariancia pode ser representada desta forma:
V(tlatz):COV[Z(tl )Z(tz)] (18)

E importante o comentério de que a Fungio de Autocovariancia desempenha um papel muito
importante na analise dos modelos ARIMA. Esses modelos poderiam simplesmente ser

escritos da seguinte forma:
Z, =f(t)+a, (19)
Onde f(¢) é chamada de sinal e @, de ruido.
E partindo dessa fun¢io, de acordo com as hipoteses sobre f (t) e a,, que se chega a

varios modelos, sendo um deles os modelos ARIMA.
A hipdtese de erros ndo-correlacionados ¢ o que impde uma variedade de limitagcdes desse
modelo, quando se deseja descrever o comportamento de séries econdmicas € sociais, nas
quais os erros observados sdo autocorrelacionados e influenciam a evolugao do processo.
A importancia dos modelos ARIMA encontra-se neste proposito, descrito através de trés
classes de processos:

Processos lineares estacionarios, descritos no item (2.2.1), sdo representados da

seguinte forma:
Z,—p=a, 49,0, Y0+ = D Wa, 20)
k=0

Em que a, ¢ ruido branco u = E(Zt), V,,¥,, - € uma seqiiéncia de parametros tal

que:

Sy <o @
k=0
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Existem trés casos particulares do modelo (20), que serdo descritos a seguir:

—Processo auto-regressivo de ordem p: AR(p);
—Processo de médias méveis de ordem g: MA(q);
—Processo auto-regressivo e de médias moveis de ordem p ¢ g: ARMA( D, q)

Processos lineares ndo-estacionadrios homogéneos: constituem uma generalidade dos
processos lineares estacionarios, que supdem que o mecanismo gerador da Série sejam nao-
estacionarias, em nivel ou em inclina¢do. Essas Séries podem tornar-se estaciondrias por um
meio finito de diferengas (geralmente uma ou duas diferencas sdo suficientes para
estacionarizar a Série).

Processo de memoria longa: ¢ um processo estaciondrio que possui uma longa funcao
de autocorrelagdo, com decaimento muito longo (hiperbdlico) e cuja analise necessitara de

uma diferenca fracionaria (0 < d <0,5).
Esses modelos sdo bem descritos pelos modelos ARIMA(p,d,q), que aceitam a

inclusdo de um operador sazonal. Portanto, esta metodologia caracteriza-se por Modelos

Estacionarios (4R(p), MA(q), ARMA(p,q)) e modelos Nio-Estacionarios (4ARIMA(p,d,q))

2.2.1 Modelos Estacionarios

Os Modelos Estacionarios interpretam a Série Temporal como uma realizagdo de um
vetor aleatorio do tamanho das Séries disponiveis, seguindo o principio da parcimodnia ¢ da
constru¢ao de modelos, através de um ciclo iterativo. Os modelos Box & Jenkins determinam
0 processo estocastico adequado para representar uma dada Série Temporal, por meio da
passagem de um ruido branco por um filtro linear.

A representacdo do processo utilizado por Box & Jenkins pode ser observado na

Figura 1.

¥(B)

! Filtro !
— | Linear |——»

Figura 1 — Filtro Linear com entrada «,,

saida Z, e Fungédo Transferéncia ¥(B).
Fonte: Morettin e Toloi (2004, p. 111)
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Modelos derivados do filtro linear sdo capazes de representar estacionariedade e nao-
estacionariedade de uma Série Temporal. Se uma Série Temporal ¢ estacionaria, sua média,
varidncia e autocorrelacdo (a defasagens diversas) permanecem as mesmas ao longo do
tempo, ou seja, constantes.

Formalmente,

Z,=p+a +ya,, +y,a,,+= u+y(Ba, (22)

w(B)=1+y,B+y,B” +--- 23)

A equacdo (23) ¢ denominada Fung¢do de Transferéncia do filtro, e x ¢ o parametro

determinando o nivel da série.

A equagdo (22) ¢ um processo linear. Dessa forma:
E (at ) =0,Vt;
Var(at ) = af ,Vt;
E(atas)= 0,s =t

Chamando Z , =Z, — u Série centrada na média x, tem-se:

~

Z,=y(B)a, 24)

4

Se a seqiiéncia de pesos {z//_/., jzl}for convergente, o filtro & estavel e Z, ¢

estaciondria. Nesse caso, u ¢ a média do processo. Caso contrario, Z, ¢é ndo-estaciondria e u

ndo tem significado especifico, a ndo ser como ponto de referéncia da Série.
Da equagao (22), tem-se que:

E(Z,)= pu+ E[a, + iw,at_,«] 25)

=1
E como E(a,)=0,Vz, temos que E(Z,)=u se a série iy/ ; convergir. Quanto a
=1
Fung@o de Autocovarianciay; de Z,, ela ¢ dada por:
V= 0321//,%” 26)
J=

Com y, =1. Um caso particular € para i =0, onde a y, ¢ igual a varianciade Z, :
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vo=Var(Z,))=0c.) v; 27)
j=o

A condicdo de existéncia das equagdes (26) e (27) € que Zl/l jz <o,

j=0
Por conseguinte, percebe-se que a média e a variancia de Z, apresentam-se

constantes, ¢ y,s6 depende dos valores de j, sendo, portanto, estacionaria.

~

Pode-se escrever Z, em uma forma alternativa, como uma soma ponderada dos

t
valores passados € mais um ruido:

Z,=mZ_ +x, (28)

(29)

Ou, simplesmente, ¢ possivel representar um modelo estacionario da seguinte forma:

m(B)Z, =a, (30)
Em que 7(B) ¢ o operador do modelo:
7(B)=1-nB-7,B> —--- 31)
Unindo as equagdes (30) e (24), resulta-se na seguinte equagao:
(B (B)a, =a, (32)
Ou, também, representa-la da seguinte maneira:
7(B)=yw'(B) (33)

Essa equagdo ¢ utilizada para obter os valores de 7, em fung¢do y; e vice-versa.

Com base nas particularidades dos processos estaciondrios estabelecidos acima, serdo

descritos, abaixo, os modelos que compdem esse processo: (4R(p), MA(q), ARMA(p,q)).
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Modelos Auto-Regressivos de Ordem p - AR( p)

Esse modelo corresponde a defasagem da série Z,. A versdo mais simples de um
modelo AR ¢ o de ordem um, sendo aquele em que Z, depende somente de Z, | e de a,, no
instante z. O modelo que contém ¢@(B)=1 ¢ chamado modelo auto-regressivo, sendo denotado
por AR( p), em que p indica a ordem do modelo, isto ¢, o niimero de defasagens.

Na equagdo (28), os parametros sdo representados por 7 ;. Se, nessa mesma equagao,
0 parametro assumir o valor de 7; =0,/ > p, em que p € a ordem do modelo, a equagdo se
reduzira a um modelo auto-regressivo de ordem p, denotado por AR(p). Entdo, ¢ possivel
reescrever a equagdo auto-regressiva de acordo com a equagao usual, e renomear 0s pesos 7,
para ¢;. Os parametros desse modelo sdo representados por ¢ :

Z,=¢Z _ +¢, Z_2+...+¢p Zt_pﬂlt (34)

O operador auto-regressivo estacionario de ordem p:

#(B)=1-$B—¢$,B* —-—¢,B". (35)

Podendo, entdo, ser reescrito da seguinte forma:

$(B)Z, =a,. (36)

Nas equagdes (37) e (38), encontram-se os modelos Auto-Regressivos de ordem 1 e 2

respectivamente:
AR(1)
Z,=$ 7, +a, (37
AR(2)
Zz:¢1 Zt—1+ 9, szz"'a: (38)

A identificacdo do modelo adequado comeca pelos valores dos parametros, ou seja, o

modelo serd considerado estacionario se |¢1| <1, satisfazendo a condi¢do da estacionaridade.

A condigao de estacionaridade do AR(p) estabelece que todas as raizes da equacdao devem

cair fora do circulo unitario.
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Em contrapartida, o modelo que apresenta ordem finita sempre sera inversivel. Como
7Z'(B)= ¢(B):1—¢1B—---—¢pB" ¢ finito, ndo existem restricdes sobre os parametros para
assegurarem a invertibilidade.

Além de |¢1| <1, € necessario recorrer as Fun¢des de Autocorrelagdo. Voltando para
equagdo (34), multiplica-se todos os membros desta por Z, ;, e tomando-se a esperanga, tem-

S¢:

EZZ )-pEZ 7 )+8,EZ 7 )+.+9,EZ 7 )raEZ ) (39)

t-p~t—j t=t-j

Como Z s6 envolve ruidos até a ndo-correlacionados com a, e

t=j t=j?

E(a Z ) 0, j > 0, resulta que:

t=t—j
7‘;:¢1 7j—1+¢2 7/]'—2+"'+¢p Vip ,J >0 (40)
Para j =0em (40):

ﬁ_¢1 YV ath Vi teto +O—a2
Yo Yo

(41)

como y ; =y, tem-se que y, = Var(Z): Var(Z,):

2

O-a
l=¢p +d0,++¢,p, +— (42)
0
Ou seja:
@) %
Var\Z. )= O'Z2 = ¢ (43)
t 1_¢1p1_"'_¢jpj

Logo, dividindo (35) por y, = Var(Z,): Var(Z, ), obtem-se:
Pi=h P +h Pttt p, >0 (44)
Que também pode ser escrita como:
#(B)p, =0 (45)
Em que o operador defasagem passa a agir agora em j:

Bp,=Bp, - (46)

As Fungdes de Autocorrelacio ¢ Func¢do de Autocorrelagdo Parcial sao muito

importantes, pois a analise visual permite identificar a ordem do modelo:
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FAC FACP

Figura 2 - Comportamento das func¢des de autocorrelacao e autocorrelagio parcial de um modelo AR (1).

A Fungdo de Autocorrelacdo de um processo auto-regressivo ¢ constituida de uma
mistura de polindmios, exponenciais e sendides amortecidas, e a Funcdo de Autocorrelagdo
Parcial (FACP) apresenta um corte rapido no /ag significativo, indicando a ordem p do
modelo.

Para Morettin e Toloi (2004), a funcdo de autocorrelacdo decai exponencialmente

quando¢, ¢ positivo; quando ¢, € negativo, a fun¢do de autocorrelagdo também decai

exponencialmente, mas apresenta alternancia de sinais positivos € negativos.

Modelo de Médias Moveis de ordem q - MA(q)

O modelo de Médias Moveis ¢ a combinag¢do do ruido branco «,, do periodo atual
com 0s ocorridos anteriormente. A notagdo do modelo ¢é MA(q), na qual ¢ indica a ordem do
modelo. Voltando a equagéo (22), suponha-se que y; =0, j > g, passa-se, entdo, a utilizar a
notagao:

Zt=p+a,-6a, ,—..=0,a, ; (47)

Chamando Z =Z, — u, resulta que:

Z,=(1-6,B-..-6,B")a, = 0(B)a, (48)

O operador de médias moveis estacionario de ordem g:

0(B)=1-6,B—0,B> —---—6 B". (49)

E possivel observar como sio descritos os modelos de ordem:

MA(1)
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Z =a,-0,a, , (50)
MA(2)
=a,~6a,_,-0,a,, (51)
O proximo passo sera analisar as condi¢des de estacionaridade e invertibilidade, que
precisam ser satisfeitas. Dado que 8(B)=1-6,B—-0,B*> —---— 6,B%, ndo existem restrigoes
sobre os pardmetros 6, para que o processo seja estaciondrio. Para isso, usaram-se

argumentos completamente similares aos modelos AR(p), a fim de verificar a
estacionariedade, as condigdes de invertibilidade para um modelo MA(q), observando que as
raizes da equagdo caracteristica &(B)=0 estejam fora do circulo unitario. Esse modelo ¢
igual a um modelo AR( p) , em que p ¢ infinito.

A proxima analise a ser feita no modelo ¢ a da Funcdo de Autocorrelagdo.

Primeiramente, a Fun¢do de Autocovariancia desse modelo é:

yj—EZ,Z,]]EKa —29 a,k]( Ze a,ﬂﬂ

(52)
q q 9 4
= E(atat—j )_ Z ekE(at—jat—k )_ Z elE(ataz—j—l )+ z z ekelE( ke j )
k=1 I=1 k=1 I=1
Nao esquecendo que:
. c2,j=0
7.0)=Elaa,;)= { "
0,j#0 (53)
V= Var(Z,)z a§ = (14—612 +---+6’;): O'j
Em termos de 7, (), a fungdo de autocovariancia de Z, fica:
q-J s
Vi (‘ 0,2.0,0,.. jaa
I=1
(54)

y=(-0,+60,,+6,0 ,+--+60, )2, j=1-,

Jj+l
V= 0,j>q
Unindo as equacgdes (53) e (54), obtem-se a Fungao de Autocorrelagao do processo:

—49+¢96 +6,0.,, +- +06

J+l Jj+2

=1,
p = 1467 +02 +--+6 K ! (55)

0,/>q
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Permite-se verificar que a fungdo de autocorrelacdo de um processo MA(q) ¢ igual a
zero para lag’s maiores que g, ao contrario do que acontece em um processo AR( p).

Dessa forma, identificando a condi¢do de estacionariedade, o processo apresenta
ordem finita, portanto, sera sempre estacionario.

Quanto a condicdo de invertibilidade, ¢ imposta a restricdo de que o parametro em

modulo € menor que um, ou seja, 91| <.

A identificagdo do modelo ¢ feita através das autocorrelagdes parciais, sendo que a

fun¢ao de autocorrelagdo fornece a ordem do modelo:

. L,

Figura 3 - Comportamento das fungdes de autocorrelagdo parcial e autocorrelagdo de um modelo MA (1)

Para Souza (1991), a autocorrelagdo apresentara um corte rapido no /ag significativo,
indicando a ordem do modelo, enquanto que a autocorrelacdo parcial decaird
exponencialmente, se todos os parametros forem positivos, conforme Figura 2. Caso

contrario, formara uma senoide amortecida.

Modelo Auto-Regressivo de Médias Moveis - ARMA( D, q)

Esse modelo ¢ a unido dos modelos vistos anteriormente, os auto-regressivos ¢ o de
médias moéveis. Ele € utilizado em Séries encontradas na pratica, para as quais nao se deseja
nimeros muito grandes de parametros.

Um modelo ARMA( D, q) apresenta-se da seguinte forma:

Zt:¢lzt—l +"'+¢pzt—p +a, _alat—l —-—0.a

q7t—q

AR(p) MA(q) 56)
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Se #(B) e 6O(B)sio os operadores auto-regressivos e de médias moveis,

respectivamente, pode-se reescrever um modelo ARMA( D, q) através dos seus operadores:

#(B)Z, = 0(B)a,
57)

Um modelo fregiientemente usado é o ARMA(L,1), no qual a ordem de ambos os
parametros ¢ igual a um (p =q= 1). Tem-se, também, que @(B)=1-¢Be O(B)=1-6B, ou
seja, reduz-se a equacdo (56) em:

Zt = ¢Zt—l +a, _eat—l
58)

Facilmente, pode-se escrever (58) na forma de um processo linear ou de médias

moveis infinito, apenas substituindo Z, |,Z, ,,---:

Z,=y(B)a,
59)
Emque y; = ¢! (¢ - 0),]' >1, sendo o processo:
Estacionario: 21//‘]. = (¢ - 6’)2 ¢’ <0, ou seja, ¢| <1.
Também podendo ser escrito da seguinte forma:
7(B)Z, = a,
60)

_ nj-l . ;. ’
Em que os pesos 7, =60 (¢—0), j =1, de modo que o processo ¢ irreversivel se

gl <1.

Em seguida, percebe-se que as condi¢des de estacionariedade de um processo

Zﬂ'j < o0, ou seja,

ARMA(1,1) sdo as mesmas que as de um processo AR(1), e as condigdes de invertibilidade
sdo as mesmas que as de um processo MA(I).
Essas conclusdes se generalizam para qualquer ordem de um modelo ARMA( D, q).
Dessa forma, pode-se concluir que o processo ¢ inversivel, se todas as raizes de
¢(B) =0c¢ 9(8) =0 cairem fora do circulo unitario.

Quanto a Fung¢do de Autocorrelacao, sua ordem vem da multiplicacdo da equagao (55)

por Z,_ ;e tomando a esperanga. Logo:

Vi= E[(¢1ZH +"'+¢p2t—p +a, _elaxfl _'“_antfq )Zt*j]
61)
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}/j :¢17t—1 +'“+¢p7/1‘—p +7/za(j)_017/za(j_1)_.“_ qyza(j_q)
62)
Em quey_ (/) é a covaridncia cruzada entre Z, e a, , definida por:
]/za (]) = E(atZt—j)
63)

Como Z_ ; 80 depende dos choques até a,, ocorridos ate o instante ¢ — j, obtem-se:
) =0,7>0
De modo que (62) ¢ reescrita:

]/j=¢1}/j—l +...+¢p7/j7p’j>q
65)

E a Fungao de Autocorrelagao € obtida através de (65):

pj=¢lpj—l +”.+¢ppj7p’j>q
66)

Observa-se que os lag’s,1,2,---,q das autocorrelagdes sdo afetados diretamente pelos
parametros das médias moveis, mas, para j > g, as fungdes de autocorrelagdo assumem o
comportamento de um modelo 4R(p). Ao verificar-se que:

- g<p, a fungdo de autocorrelagio ¢ uma mistura de exponenciais ou senoides

amortecidas;

- g = p, os primeiros g — p—1 valores da fungdo de autocorrelagdo nio seguem este
padrio.

Até agora, os processos estaciondrios, que sdao os modelos AR(p), MA(q),
ARMA( D, q), apresentam Fun¢ao de Autocorrelagdes (FAC) especiais:

AR(p): FAC decai de acordo com exponenciais e ou sendides amortecidas, infinita
ou em extensao;

MA(q) : FAC finita e com um corte apds o lag g;

ARMA(p,q): tem o mesmo comportamento da FAC de um modelo AR(p), apos o
lag q-p.

A FAC possui importante papel na identificagdo do modelo em estudo. Box, et.al,

1994 propdem a utilizagdo da Fun¢do de Autocorrelagdo Parcial (FACP), para facilitar o
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procedimento de identificagdo do modelo, o qual se denotard ¢, de um modelo AR(k), de tal

modo que ¢, seja o ultimo coeficiente:

pP;= ¢k1pj—l +"'+¢kkpj_kaj =1,k

Para os processos estudados, tem-se que:

AR(p): FACP %{

#0,k<p
=0,k>p

67)

MA(g): a FACP desse modelo se comporta da mesma forma que a FAC do

modelo AR(p), denominado por exponenciais e senides amortecidas.

ARMA(p,q): a FACP se comporta da mesma forma que a FACP de um processo

MA(g).

Considerando os seguintes parametros, abaixo segue a Tabela 1 com o resumo dos

padrdes teodricos da FAC e FACP dos modelos Estacionarios.

TABELA 1 - Padroes Teoricos das FAC e FACP

PROCESSO FAC FACP
Ruido Branco o, =0,Vk =0,V k
Queda Exponencial Direta
AR (1): ¢, >0 Lk P11~ Py
P =9
ueda com Oscilagao = p;
AR(1): g, <0 |Quedac ¢ pUT A
P =9 Prk=0,V k>2.
AR Queda em Direcéo a zero. Apresenta Pico na Defasagem
(p) Coeficientes podem oscilar p; Pc=0, V k>p.
Pico Positivo na defasagem 1 I
MA(1): 0< 6, p =0, Vk>2. Queda com Oscilagao p ;>0
_ Pico Negativo na defasagem 1 Queda sem Oscilagao
MA(D): 0> 6, P =0, Vk>2. o1 <0.

ARMA(L,1): ¢, <0

Queda Exponencial comeg¢ando na
defasagem 1
Sinal p, = Sinal (¢, +6,)

Queda Exponencial comeg¢ando
na defasagem 1
piu = p;; Sinalp =Sinal

P 11-

ARMA(p,q):

Queda com Oscilagao comegando na
defasagem q

Queda com Oscilagao
comeg¢ando na defasagem q

P, = Autocorrelagao;

Pk = Autocorrelagdo Parcial;
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k = Defasagem das FAC e FACP;
¢ = Coeficiente do processo AR(p);

¢ = Coeficiente do processo MA(q);
p = Defasagem do processo AR;
q = Defasagem do processo MA.

2.2.2 Modelos Nao-Estacionarios

Séries ndo-estaciondrias sdo aquelas que ndo se desenvolvem ao longo do tempo ao
redor de uma média constante. Mas, essas Séries podem tornar-se estacionarias, ao recorrer-se
ao processo de diferenciagao.

Seja Z, uma Série ndo-estacionaria:

VV; :Zz_Zt—l :(I_B)Zz :AZt (68)

Com um numero finito de diferengas, d, transformou-se Z,em estaciondria. Essas

Séries também sdao chamadas de estacionarias homogéneas ou, ainda, de portadoras de raizes

unitarias.

Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis- ARIMA( p.d, q)

Dada Z,, ndo-estacionaria, se W, =A’ Z, for estaciondria, pode-se representar W, por
um modelo ARMA (p,q), isto é:
p(BYW,=0(B)a,. (©69)
Sendo W, uma diferenca de Z,, pode-se dizer que Z, segue um modelo auto-
regressivo, integrado de médias méveis, de ordem (p,d ,q), ou seja, ARIMA(p,d,q), em que
p € ¢, sdo as respectivas ordens de ¢(B) ¢ 8(B) .
$(BYA" Z,=0(B)a, . (70)

No modelo (69), estdo fora do circulo unitario. Portanto, escrever (70) equivale a

€SCrever:

@(B) Z,=60(B)a,. (71)
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Em que @(B) ¢ um operador auto-regressivo nao-estacionario de ordem p + ¢ ,com d
raizes iguais a um (sobre o circulo unitario), e as restantes p fora desse circulo:

o (B)=¢(B)A" = ¢(B)(1-B)". )

Observa-se que ¢ indiferente escrever @(B) Z, ou w(B) Z,, pois A’ Z, =A? Z,, para
d>1.

E importante destacar que os modelos ARIMA nao apresentam especificidade grafica,
somente plotando a Série Temporal, ndo sendo possivel identificar qual o modelo que a
representa. Para que se possa determinar qual o modelo dessa familia que melhor representa a
Série, e que podera ser utilizado para fazer as previsdes, a sua constru¢do sera baseada no
ciclo iterativo, no qual a escolha da estrutura do modelo ¢ baseada nos proprios dados.

Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo ¢ repetido, voltando a fase de identificacdo.
Um procedimento que muitas vezes ¢ utilizado ¢ identificar ndo um s6 modelo, os quais serdo
entdo estimados e verificados. Se o proposito € previsao, escolher-se-a, entre os modelos
ajustados, o melhor; por exemplo, no sentido de fornecer o menor erro quadratico médio de
previsao.

Para os autores, a fase critica do procedimento ¢ a identificagdo, pois € possivel que
varios pesquisadores identifiquem diferentes modelos para uma tnica Série em estudo. Isso ¢
possivel, inclusive, pelo critério de decisdo adotado para escolher o modelo adequado. Em
geral, os modelos postulados sdo parcimoniosos, por terem um pequeno numero de
parametros e pelas previsdes obtidas serem bastante precisas.

A estratégia utilizada para a constru¢ao de modelos, pela metodologia Box & Jenkins,

¢ baseada no ciclo iterativo, descrito no Quadro 1.
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Passos para a analise de uma Série Temporal Z,

e Média
e Variancia

N
[ ]

Estacionariedade {

Tendéncia
Sazonalidade
Ciclo

Erro Aleatorio

Identificacao
Exame da Série

Componentes

A —
[ ]
[

Analise dos dados { e Autocorrelagdes

L FAC/FACP
( 3
) e Modelos Estacionarios o
Estimacdo Significancia dos
Parimetros { > Par@metros Estimados
e Modelos Nao-Estacionarios

\ J
Diagnéstico o ~
Rui e Critérios de Sele¢dao do Modelo

uido Branco
Modelo encontrado ¢
adequado?
| | | |
Sim Nao
Retorna-se a Etapa de Estimacio de
Pode-se realizar as Previsoes novos Parametros

QUADRO 1 — Quadro representativo dos Estagios do Ciclo Iterativo de Box & Jenkins.

Identificacdo do modelo

Para Barros (2006), no passo de identificacdo de um modelo ARIMA, busca-se
encontrar procedimentos que permitem identificar os parametros do modelo para a Série
Temporal em estudo. Um ponto importante na identificagdo ¢ a parcimdnia, pois de dois

modelos com ajustes igualmente bons, escolhe-se aquele com menor ntimero de parametros.
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Isso deve-se a simplicidade da estrutura, permitindo uma melhor compreensdao do processo,
enquanto que os modelos superparametrizados se ajustam bem ao que acontece dentro da
amostra, mas ndo generalizam o comportamento da Série. O primeiro passo para a
identificacdo ¢ realizar a ordem da diferenciacdo da Série, que tende a introduzir correlagdes
negativas. Por isso, ¢ importante ter o cuidado de ndo diferenciar a Série original mais do que
0 necessario para estacionariza-la.

Nesse sentido, considera-se essa a fase mais critica do processo. A escolha do melhor
modelo ajustado ¢ feita principalmente com base nas Fungdes de Autocorrelacdo (FAC) e
Fungdes de Autocorrelagao Parcial (FACP) estimadas.

A FAC p; ¢ estimada por:

¢, |
r,=—,j=01--,N-1.
Co 73)

Em que ¢, ¢ estimada pela Fung@o de Autocovariancia (FACV) y ;-

1 o _—
¢ :N p [(Zt _ZXZt+j _Z)]’] =0,1,---,N -1. 74)

= 1 1 .
Em que Z = —ZZt ¢ a média amostral. E importante lembrar que r , =r;:
t=1

A variéncia aproximada de 7; :

~ 1 . 2 2 .2
Var(r/): ﬁ Z[pu +pu+/pu—/ _4p/pupu—j + 2pl)pj ]' 75)
Em um processo no qual as autocorrelagdes sdo nulas para v > g, todos os termos do
lado direito de (75) anulam-se para j > g, exceto o primeiro, obtendo-se:

Var(@);%{l+2ipj},j>q.

v=l

76)
Como as autocorrelagdes sdo desconhecidas, substitui-se p, por r,, obtendo-se as

estimativas para (76):

O'z(l"j)5 %{1+2Z:rf}j >q.

Para N suficientemente grande e sob a hipotese de p; =0, para j > ¢, seré criado

77)

um intervalo de confianga aproximado para as autocorrelagdes, pois a distribuicdo da
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estimativa aproxima-se de uma distribui¢do normal, com média igual a zero e varidncia

encontrada através da equagdo (77). Logo:
ryxt,.6(r,). (79)
Em que 7 ¢ o valor de ¢ de Student com N-I graus de liberdade, tal que
P(—t ,<t< t7)= 7 - Na pratica, € utilizado ¢, =2, sendo assim, possivel considerar o, como
sendo significativamente diferente de zero, se:
| 260 )i > 4. (79

A FACP ¢ analisada sob a hipdtese de um modelo AR( p), em que:

Var(éjj); %,j >p (80)

Como as FAC sao analisadas através de estimativas:

N Y

0(¢,j)=—m,1>p (81)
No caso de N apresentar-se muito grande e sob hipdtese de o modelo ser AR( p), (3

Y/

terd uma distribuigdo aproximadamente normal, com média zero e variancia encontrada
através da equacédo (80), sendo possivel considerar ¢, significativamente diferente de zero,

S¢:

¢jj

[
>_9_]>p 82
N )

O objetivo do processo de identificacdo ¢ encontrar a ordem dos parametros do

modelo ARIMA(p,d,q). Essa fase do modelo consiste em trés partes:

- Verificar a necessidade de transformagdo da Série original, com o objetivo de
estabilizar a variancia, que pode ser identificada através de uma andlise visual do grafico da
Série;

- Tomar diferencas da Série até tornd-la estaciondria. O nimero de diferengas
necessarias ¢ alcangado quando a FAC da Série decresce rapidamente para zero;

- Encontrar o processo através das FAC e FACP estimadas, no qual essas encontram
seus valores dentro dos limites de confiabilidade estipulado.

Nesse processo de identificagdo, busca-se determinar a ordem dos modelos, tomando-
se por base o comportamento das Fungdes de Autocorrelagcao (FAC) e Autocorrelagdo Parcial

(FACP), além dos seus respectivos correlogramas (exposi¢ao grafica das FAC e FACP contra
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as defasagens temporais). Para identificar os modelos, pode-se utilizar a Tabela 1 (pag. 35)

como suporte, observando o comportamento das Funcdes de Autocorrelagao.

Estimacdo dos pardmetros

Nesta fase da metodologia, cada um dos modelos sugeridos na fase de identificagao ¢
ajustado, e os varios parametros sao examinados. Os modelos ajustados sdo comparados
usando os critérios de parcimodnia e os de estacionaridade e invertibilidade.

A estimagdo pode ser por minimos quadrados e por maxima verossimilhanga. Para a
estimacdo da maxima verossimilhanga, ¢ necessario admitir, inicialmente, que os ruidos
brancos tém a distribuicao Normal.

Experimentos com simulagdo pelo método de Monte Carlo, realizados por varios
autores, indicam que o método de maxima verossimilhanga ¢ superior a0 método de minimos
quadrados, quando o tamanho da Série ¢ pequeno e, sobretudo, quando os valores dos
parametros aproximam-se dos limites da condi¢dao de invertibilidade. Para mais detalhes, ver

Vasconcelos e Alves (2000, p.69-82)

Diagnostico ou adequacgdao do modelo

Como ja comentado anteriormente, existe a possibilidade de serem encontrados varios
modelos, candidatos a representagdo em estudo. Dentre esses, somente um deve ser escolhido.
Portanto, recorre-se aos seguintes critérios de decisao:

- Parcimoniosidade nos parametros. Deve-se escolher, preferencialmente, entre os modelos
de melhor ajuste, aqueles com um nimero menor de parametros;

- Invertibilidade e estacionariedade dos coeficientes dos modelos estimados;

- Ajustamento do modelo aos dados da Série Temporal em estudo, com base nos critérios
Akaike Information Criterion, AIC, e Schwartz Bayesian Criterion, SBC.

Esses critérios permitem a comparacdo de diferentes modelos para a Série e, por
conseguinte, a escolha do modelo com melhor ajustamento. E nesse critério que se minimiza a
variancia dos residuos e que se estabelece a conseqiiente penalidade pela inclusdo de mais
parametros. Isso porque se busca modelos parcimoniosos e, geralmente, a inclusdo de mais

parametros leva a melhora do ajuste do modelo, mas peca pelo excesso de parametrizagao.



44

Criado por Akaike, em 1974, o critério AIC (Akaike Information Criterion) estabelece
que o modelo 6timo para uma Série ¢ aquele que minimiza o AIC, e ¢ representado por:
AIC =T In(SQOR) + 2n (83)
Segundo Barros (2006), esse critério tende a superestimar os modelos auto-
regressivos. Com o intuito de corrigir esse problema ¢ que se desenvolveu o proximo critério,

Schwartz Bayesian Criterion, SBC.
SBC =T In(SQOR) +nlIn(T) (84)

Em que:
SQR = soma do quadrado dos residuos;
n = numero de parametros estimados;
T = nimero de observagoes utilizadas.

Criado por Schwartz, em 1978, esse critério vem a ser um refinamento do critério
AIC, desenvolvido justamente para resolver o problema encontrado nele.

Os critérios AIC e SBC podem ser negativos. Isso ocorre quando a soma do quadrado
dos residuos ¢ menor que 1 e 7'In (SQR) > 2xn ou T In (SQR) > n In(T).

Um fator a ser observado ¢ quanto aos residuos do modelo estimado, se sdo

estimativas do ruido branco a,. Assim sendo, devem comportar-se como um ruido branco, se

o modelo estiver adequadamente especificado. Em particular, seus coeficientes de
autocorrelagdo devem ser estatisticamente iguais a zero. Os residuos se distribuem como uma

Normal de média zero e variancia 1/n.

Previsao

Essa ¢ a ultima etapa do processo dos modelos ARIMA, seguindo o Ciclo Iterativo
mostrado no Quadro 1. Os passos construidos até aqui se devem ao interesse de utilizar o
modelo identificado e estimado para se realizar as previsdes. Tais Previsdes sdo representadas

por Z,..,,h>1, sendo que se tem uma Série original Z, ¢ até o instante ¢, e a previsdao de

t+h

origem ¢ e horizonte h serd denotada por Z, (). Também, sera assumido que W, =(1-B)' Z

t t

¢ estaciondrio e invertivel, e os parametros sdo conhecidos.
Ja que o objetivo agora € a previsao, € possivel reescrever os modelos ARIMA(P,d,q)

nas trés formas basicas:
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Forma de Equagdo de Diferenca:

Ziy =L gy + o F0,,2 5 4 —ba, ., — eanh ¢ T (85)
Forma de Choques Aleatorios:
t+h t+h

Z.,, Z'//th ; Zt//] e (86)

Emque y, =1.

Forma Invertida:

Zt+h =zﬁjzt+h -j +a+h (87)

- Previsao do Erro Quadratico Médio Minimo - EQM
Seja Z , (h)uma fungado linear, utilizada para representar as observagdes até o instante ¢

e a equagao (86) uma funcao de a

BT
Zz(h):‘//haz TVt TV ad (88)
Deseja-se determinar os valores 1,//; que minimizem o EQM da previsao dada por:

2

Elz,., - 2,0)|=E v, v a, (89)

Jj+0 Jj+0

Com base nas equagoes (86) e (88), chega-se ao erro de previsao dado por:

o0
~

e,(h)=Z, = Z,(0) = yoa, + 0@y o Wt = 2 W~V (90)
j=0
Chegando a equacdo (91), devido o fato de a, serem ndo-correlacionados:
Ele, ()} =(1+y7 +-+yi o+ >, -wi, ) ol C
j=0

A equagdo (91) ¢ minimizada caso v, ; = w,. ;»J =0,1,--+,h. Portanto, a previsdo do

EQM minimo ¢ dada por:
Z,(h)=y4a, + Va0, + va, a,, ©2)

E o erro de previsao apresentado na equagao (90):

€, (h) =a,, Ty, et y,aa, (93)
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Ou, também, tem-se que:

A

Z., =e(h)+Z(h),h>1 (94)

E[Zt+h]=E[Zt+h |Zqu—1] 95)
O método de minimos quadrados tem o objetivo de estima¢do de um modelo ARIMA

(p,d,q). Para isso, passa-se a achar o vetor auto-regressivo ¢ e o vetor dos pardmetros médias

moveis @, tais que minimizem a soma das diferengas quadradas entre os pontos observados

na amostra e o esperado pela estimativa obtida com os parametros estimados.

Simbolicamente, deve-se achar ¢, 6, de modo que S (¢,0)=Za’ seja um minimo.

2.2.3 Modelos Sazonais

Esses modelos sdo uma adicao dos modelos ARIMA, ou seja, ¢ um modelo ARIMA
mais a Sazonalidade, chamado de SARIMA, podendo ser escrito como:
ARIMA( p.d ,q)(P,D, Q)) ou SARIMA(p,d ,q)(P,D, Q)), no qual as letras minudsculas
representam a ordem do modelo e diferenciacio ARIMA; e as maiusculas representam a
ordem dos modelos e diferenciagao Sazonal.

Para Farias, Rocha; Lima (2000), as Séries Temporais apresentam comumente
padroes de comportamento periddico, ou seja, repetem-se a cada s periodos de tempo (s > 1).
Um dos casos mais comuns de dados periddicos € a série sazonal, sendo aquela em que existe
o periodo de repeticdo. As Séries Temporais sazonais, em geral, exibem intervalos de tempo

de um més e periodo anuais (s = 12); no entanto, € possivel ocorrer casos em que o periodo é
trimestral (s = 4). O tratamento das Séries Temporais sazonais é normalmente feito usando-se

o componente sazonal como fator de ajustamento. Todavia, alguns dos métodos de
ajustamento sazonal ndo sdo adequados para fazer previsdo com modelos de Séries
Temporais, visto que o ajustamento sazonal provoca a perda de informagdes cruciais para o
processo de previsao com os modelos de Séries Temporais.

Para esses autores, os modelos ARIMA exploram a autocorrelagdao entre os valores da
Série em instantes sucessivos; mas, quando os dados sdo observados em periodos inferiores a

um ano, a Série também pode apresentar autocorrelacdo para uma estacdo de sazonalidade s.
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Os modelos que contemplam as Séries, os quais apresentam autocorrelacdo sazonal sdo

conhecidos como SARIMA.

Os modelos SARIMA contém uma parte ndo sazonal, com parametros (p,d ,q); € uma

sazonal, com pardmetros (P, D,Q). O modelo ARMA(p,q)P,Q) é dado por:

(1-¢B-..—¢,B")1-®B° —...-®,B")Z

96
—(1-0,B—..—0,B°)(1-0,B° —..—0 ,,B% )a, ©0)
Conforme Farias, Rocha; Lima (2000), se a Série em estudo for ndo-estacionaria com

sazonalidade, temos um ARIMA(p,d,q)(P,D, Q), no qual d representa a ordem de

diferenciacdo nao sazonal; e D, a ordem de diferenciacdo sazonal. A diferenciagdo sazonal
pode ser realizada da seguinte forma:
NZ=Z-Z,_, (97)

A ocorréncia de estacionaridade estd relacionada a uma queda brusca no valor dos
picos sazonais. A FAC também mostrard se hd componente sazonal, o que pode ser observado
quando esta segue um padrdo de picos e depressdes ano a ano. Da mesma forma, a FAC
mostrara a ndo-estacionaridade sazonal.

A diferenciagdo da Série em termos ndo sazonal e sazonal tem por objetivo torna-la
estaciondria, o que possibilita a aplicacao da metodologia de Box & Jenkins.

E através da metodologia apresentada, que sera analisado o preco dos principais graos
produzidos no Estado do Rio Grande do Sul, os quais estdo apresentados no Capitulo 3 e

Capitulo 4.
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo, serdo apresentadas as etapas da analise do comportamento dos pregos
dos principais graos do Estado do Rio Grande do Sul, por meio da andlise de Séries

Temporais.

Dados: os dados analisados referem-se as culturas das Lavouras Temporarias do
Estado, as quais sdo assim caracterizadas pelo seu curto ciclo vegetativo e por requererem um
replantio apds cada colheita. Analisaram-se 24 culturas pertencentes a essas lavouras
desenvolvidas no Estado, através das médias anuais da quantidade produzida, no periodo de
janeiro de 1995 a dezembro de 2006. Esses dados foram coletados no sife do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE e, por meio da estatistica descritiva,
identificaram-se as trés culturas mais desenvolvidas, em toneladas. Optou-se pela quantidade
produzida com a finalidade de identificar as culturas que sdo preferéncia na agricultura,
consequentemente as quais se tem mais interesse em prever os seus precos futuros, devido a
dedicacao dos agricultores

Ap0s identificar as principais culturas produzidas no Estado, e levar em consideragdo
a necessidade de, no minimo, 50 observacdes para analisar o comportamento da Série em
estudo, utilizaram-se os dados mensais, de janeiro de 1995 a dezembro de 2006, das culturas
de Soja, Arroz e Milho. Os referidos dados foram fornecidos pela Emater/RS-ASCAR. Essas
Séries referem-se ao preco médio mensal dessas culturas, em Reais, visto que se deseja

analisar o comportamento dos precos dos principais graos do Estado.

Anadlise Descritiva: recorreu-se a Analise Descritiva para identificar as principais
producdes desenvolvidas no Estado, dentre as 24 culturas analisadas. Escolheu-se a trés
culturas com maior produgdo, em toneladas, através das medidas descritivas: média, desvio-

padrdo e coeficiente de variagdo.

Séries Temporais: a analise das Séries dos precos da Soja, Arroz e Milho foi feita
através da Metodologia Box & Jenkins, descrita no Capitulo 2. Para apresentar as analises,

seguiu-se o Ciclo Iterativo apresentado no Quadro 1.
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A selegdo das lavouras temporarias se dara pela analise das médias das quantidades
produzidas, no periodo de 1995 a 2006, no Estado do Rio Grande do Sul, ¢ possivel
identificar as culturas que apresentaram o maior numero de producdo em Toneladas. Ganham

destaque, portanto:

Tabela 2- Média, em tonelada, da quantidade produzida nas lavouras temporarias de 1995 a 2006.

Lavouras Temporarias | Média da Quantidade Produzida de 1995 a 2006 | Classificacao
Milho 203.354.148 1°
Soja 174.086.546 2°
Arroz 74.519.863 3°
Mandioca 61.460.898 4°
Trigo 36.753.201 5°
Batata - inglesa 13.245.288 6°
Feijao 10.725.246 7
Fumo 7.430.523 8°
Cebola 6.899.786 9°
Tomate 4.193.963 10°
Melancia 3.695.180 11°

Fonte: IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

Através da Tabela 2, pode-se perceber quais foram as culturas selecionadas para a
analise, devido a enorme diferenca das trés primeiras culturas em relagdo as demais. A partir
deste momento, serdo apresentadas as analises dos precos das Séries dessas principais
culturas: Soja, Arroz e Milho, fornecidos pela Emater/RS — ASCAR. Os dados que compdem
cada uma das trés Séries sdo referentes ao periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 2006.
Como a Emater forneceu os dados até o més de maio de 2007, os dados referentes a 2007
servirdo para comparagdo e calculo do Erro Quadrado Médio (EQM), que serda muito 1til na
decisdao do modelo que represente a Série. Isso porque um modelo bem ajustado ¢ aquele que

apresenta um pequeno EQM.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serd apresentado os resultados da analise dos pregos das lavouras

temporarias, destacadas no Estado do Rio Grande do Sul de 1995 a 2006

4.1 Soja

A soja ¢ uma cultura de origem Asidtica que veio para a Europa e depois para o
continente americano. As primeiras referéncias sobre a cultura em Sao Paulo datam de 1892 e
foram realizadas pelo Dr. Franz Wilhelm Daffert, no Instituto Agronomico de Campinas. Em
1900, a Secretaria da Agricultura distribuia alguns quilos de sementes de soja. No Rio Grande
do Sul, a cultura de soja chegou em 1917 e teve como centro de irradiagdo o municipio de
Santa Rosa.

Entre os produtos agricolas que presentemente alimentam o mundo, a soja vem
ocupando uma posi¢do de crescente destaque, com extraordindria expansdo, considerando-se
sua fun¢do de producao de graos de uso na alimentacdo. Em uma década, a produg¢do de soja ¢
capaz de duplicar, no Brasil, por sua facil adaptacdo as condi¢des climaticas. Apesar dos
problemas de condicdes climaticas, pragas e moléstias, que impdem a agricultura novos
desafios, o crescimento de novas areas de cultivo segue expandindo-se por todos os
continentes. Hoje, a soja ¢ a mais importante oleaginosa em cultivo extensivo ou rotacional. A
soja produz mais proteinas por hectares do que qualquer outra planta de lavoura. O
desenvolvimento de novas areas de producdo e a difusdo do consumo de soja pode ser
fundamental para o suprimento alimentar didrio de grande parte da populacdo mundial, nas
diferentes latitudes.

Segundo a Emater, no segundo semestre de 2001 e no primeiro semestre de 2002, os
pregos da soja no mercado interno foram mais atrativos que os do milho. As cotagdes do dolar
deram sustentacao aos precos da soja no mercado interno, fator este que acabou influenciando
os produtores a optarem por plantar mais soja do que milho na proéxima temporada, ou seja,
no ano de 2002. Outro fator relevante foi a primeira estimativa para safra 2002/03, a qual
apontava que o Brasil, a Argentina e o Paraguai produziriam juntos 80,7 milhdes de toneladas.
Os americanos, principais produtores mundiais de soja, seriam responsaveis sozinhos por 77,8

milhdes de toneladas na proxima safra.
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Ainda, para a Emater, o que baliza os precos da soja no mercado internacional € o
comportamento da oferta e da demanda, que faz as cotagdes de Chicago oscilarem para cima
ou para baixo, dependendo do tamanho da safra. Outros fatores também contribuem para a
formacgao dos precos internamente, tais como, logistica, taxa de cambio, taxa de juros, fatores
climaticos. Os sojicultores devem sempre ficar atentos a todas as informagdes relacionadas ao
mercado e ao processo produtivo, para assim tomar a decisdo mais adequada possivel em
relagdo aos investimentos a realizar na sua propriedade, nunca esquecendo de analisar
sistematicamente as atividades, principalmente levando-se em consideracdo os custos da

formagao da lavoura e o comportamento dos pre¢os no mercado.

Série Original do Prego da Soja
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Figura 4 - Comportamento do prego da Soja, para o periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 2006. Fonte dos
dados ¢ a Emater/RS — ASCAR.

Para analisar o comportamento da Série do preco da soja, de janeiro de 1995 a
dezembro de 2006, no Rio Grande do Sul, o primeiro passo serd desenvolver um Grafico da
Série Original, que possibilite observar o comportamento da Série ao longo do periodo de

analise. Na Figura 4, encontra-se a Série do prego da soja.
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Func&o de Autocorrelacao Func&o de Autocorrelacao Parcial
SOJA SOJA

Lag Corr. S.E. Q0 p Lag Corr. S.E.
1 +,976 ,0825 v 140,0 0,000 1 +,976 ,0833 \ |
2 4,939 ,0822 « [ 270,5 0,000 2 -,270 ,0833 | |
3 +,899 ,0819 : % 390,9 0,000 3 -,034 ,0833 : [ :
4 +,859 ,0816 | 501,8 0,000 4 +,025 ,0833 |
5  +,818 ,0813 ( :' 603,0 0,000 -,086 ,0833 (|: )
6 +,777 ,0810 1 694,9 0,000 6 +,018 ,0833 1 1
7 +,743 ,0807 : ; 779,5 0,000 7 +,120 ,0833 : :l:
8 4,718 ,0804 i [ 859,1 0,000 8 +,110 ,0833 « O
9 +,704 ,0801 LT 936,2 0,000 9 4,150 ,0833 L :‘
10 +,699 ,0798 : H 1013, 0,000 10 +,095 ,0833 : :||
11 +,694 ,0795 O 1089, 0,000 11 -,083 ,0833 od
12 +,686 ,0792 LT 1164, 0,000 12 -,080 ,0833 ¢ |: )
13 +,674 ,0789 Np 1237, 0,000 13 -,081 ,0833 ! 0 !
14 +,655 ,0786 : 1306, 0,000 14 -,116 ,0833 :E :
15 +,630 ,0783 + (] 1371, 0,000 15 -,018 ,0833 ! '

0_1,0 05 00 05 wo —  Conf. Limit a_w o5 00 o5 70 = Conf. Limit

Figura 5- Fungdes de Autocorrelagdo da Série Original

E possivel observar que a Série nio assume um comportamento estacionario por
apresentar uma tendéncia crescente. A Série também apresentou dois picos, que representam a
alta do seu preco no més de novembro de 2002, e voltou a apresentar esse pico em abril de
2004. Percebe-se que, a partir de abril de 2004, esses picos ndo tornaram a se repetir. Através
das Fungdes de Autocorrelagdo da Série Original, ¢ notdvel a ndo-estacionariedade da Série,
uma vez que a FAC apresenta decaimento muito lento.

Como a série original e as fung¢des de autocorrelacdo indicam uma série com
tendéncia, sua significancia serd apresentada através do Teste do Sinal (Cox-Stuart), para
testar as hipoteses:

H  :ndo existe tendéncia
H, : existe tendéncia

Como o p =0,000, para a =5%, p < a, rejeita-se a hipotese nula, logo a tendéncia
apresentada na série original ¢ significativa.

Além da componente tendéncia a série apresenta sazonalidade, a qual pode ser
verificada através do Teste ndo-pamétrico de Kruskal-Wallis, em que:

H,, :ndo existe sazonalidade deterministica;

H, : existe tendéncia sazonalidade deterministica.

Como o p=0,000, para a=5%, p<a, rejeita-se a hipotese nula, logo a
sazonalidade anual apresentada na série original ¢ significativa.

Segue, na Figura 6, a série original e diferenciada, na qual uma diferencga foi suficiente

para estacionariza-la.
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Série Original e Diferenciada do Prego da Soja
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Figura 6- Série Original e Diferenciado Preco da Soja

Transformada a série em estaciondria, o proximo procedimento ¢ identificar os
modelos representativos desta. Para essa série, dentre os varios modelos investigados, foram
encontrados seis modelos significativos. E importante salientar que quando uma Série
Temporal apresenta outliers, a metodologia recorre aos modelos com intervengdo; mas, essa
Série dispensa esse auxilio, pois quando utilizados, os modelos apresentaram-se sem
significancia. Isso pode estar relacionado a sazonalidade existente na Série. Como dentre os
modelos significativos precisa-se optar por um, recorre-se aos critérios penalizadores AIC e
SBC e ao Erro Quadrado Médio, como regra de decisdo. Sabe-se que o modelo que mais se
ajusta a série ¢ o que apresentar os menores valores correspondentes a esses critérios.

O modelo que melhor representa a Série em estudo, identificado pelo menor Erro
Quadratico Médio e AIC e SBC, ¢ o ARIMA(0,1,2)(0,1,0);,. Analisando os critérios de
estacionariedade e invertibilidade, estes sdo satisfeitos, visto que os parametros de cada
modelo encontrado, em modulo, sdo menores que um.

Reescrevendo o modelo encontrado, temos que o prego da soja é representado:

Z, =a, —0,6414a, , —0,3584,

t

SOJA:D(1);
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Tabela 3- Modelos significativos para a Série do Prego da Soja no Estado do Rio Grande do Sul.

Estimativas dos parametros do
Modelos P EQM AIC SBC
modelo
¢, =0,3859
ARIMA (2,1,0)(0,1,0);, 39,91 40,67 46,59
$, =0,1938
¢ =0,2816
, =0,1960
SARIMA (2,1,1)(1,1,0 8,45 26,09 37,92
@.11)(11.0)2 6, = 09999
®, =0,2605
¢, =0,9379
¢, =0,5042
ARIMA (2,1,2), 4,51 367,13 378,95
6, = 0,8540
6, =0,7648
¢, = 0,6495
@, =0,8420
SARIMA (2,1,2)(0,0,1),, 6, =0,8612 11,01 355,71 370,52
6, =0,9964
®, =0,2828
6, =0,9999
SARIMA (0,1,1)(0,1,1) 12 343 347,29 353,20
©, = 0,2678
< 6, =0,6414
ARIMA (0,1,2)(0,1,0, 2,12 25,62 31,54
(0,1,2)(0,1,0) 1, 0, = 0358

O proximo passo ¢ analisar as Funcdes de Autocorrelacdo, na Figura 7, na qual €
possivel verificar que o modelo ajustado apresenta alguns lags fora do intervalo de
confiabilidade. Como a FAC e FACP aceitam até¢ 5% dos seus valores fora do intervalo de

confiabilidade, o modelo ¢ significativo.



Lag Corr. S.E
1 -,033 ,0830
2 +,143 ,0827
3 -,116 ,0824
4 4,079 ,0822

-,007 ,0819
6 -,112 ,0816

-,120 ,0813

-,201 ,0810
9 -,176 ,0806
10 +,029 ,0803
11 +,054 ,0800
12 +,094 ,0797
13 +,108 ,0794
14 +,074 ,0791

15 +,074

,0788

0
-1,0

Funcéo de Autocorrelacéo

SOJA - ARIMA (0,1,2)(0,1,0) residual

= 0

it i R P

o [ [ =]

;16
3,16

6,07
6,08
7,96
10,13
16,31
21,09
21,22
21,68

24,91

-0,5

e
o

o
o

© o

5,15 ,
,1940

,6913
,2056

1610

,2988
,2413
,1816
,0381
,0123
,0196
,0270
23,07 ,027
,0238
5,78 ,0276
26,66 ,

0316

= Conf. Limit

Func&o de Autocorrelacéo Parcial

Lag Corr. S.

SOJA - ARIMA (0,1,2)(0,1,0) residual
S.E.
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1 -,033,0839 v
2 4,143 ,0839 { |:||
3 -,110 ,0839 l|:| |
4 +,055 ,0839 : i :
5 +,027 ,0839 0
-,148 ,0839 i
-,115 ,0839 ([:] I
8 -,184 ,0839
9 -,209,0839 [E :
10  +,055 ,0839 { D
11 +,088 ,0839 0
12 +,076 ,0839 gt
13 +,146 ,0839 : |:|:
14 +,033 ,0839 |
15 -,037 ,0839 ' u '
0
-1,0 -0,5 0,0 0,5

Figura 7- Fungdo de Autocorrelagdo e Autocorrelagdo Parcial Residual

Identificado o melhor modelo, pode se realizar as previsoes da Série.

Tabela 4 — Previsdo da Serie Original da Soja, no RS, para o Ano de 2007.

10" Conf. Limit

Meses Previsoes Valores Reais Inferior 95% Superior 95% Erro Padrio
Jan/07 26,52 26,58 22,91 30,13 1,826
Fev/07 26,62 27,49 20,53 32,71 3,081
Mar/07 26,72 27,63 18,90 34,55 3,956
Abr/07 26,82 27,33 17,59 36,06 4,671
Mai/07 26,93 26,39 16,47 37,39 5,291
Jun/07 27,03 15,47 38,58 5,846
Jul/07 27,13 14,57 39,69 6,353
Ago/07 27,23 13,74 40,72 6,822
Set/07 27,33 12,97 41,69 7,262
Out/07 27,43 12,25 42,61 7,677
Nov/07 27,53 11,57 43,49 8,071
Dez/07 27,63 10,93 44,33 8,447

Transformada a Série original em estacionaria, encontrou-se o modelo mais adequado

através dos critérios penalizadores e identificaram-se os pardmetros menores que um e as

Fungdes de Autocorrelagdo entre os limites de confiabilidade. Desse modo, pode-se realizar

as previsdes para o ano de 2007. As previsoes, até maio, serviram para o calculo do Erro

Quadrado Médio, como um recurso adicional, aumentando a confiabilidade no modelo

ajustado.
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Figura 8 — Série Original e a Previsdo para o ano de 2007.
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Através da Tabela 4 e da Figura 8, € possivel visualizar as previsdes mensais para o

ano de 2007. Além disso, podem-se observar os valores reais até maio de 2007, o erro padrao

e os limites com 95% de confiabilidade. Comparando os valores previstos com o0s reais,

conclui-se que esta metodologia conseguiu captar o padrao encontrado na Série em estudo e

fazer a previsdo para o preco da soja no ano de 2007, através do modelo selecionado:

VA

t

=a, —0,64a, , —0,358a,
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4.2 Arroz

O arroz, cujo nome cientifico é Oryza Sativa, ¢ o segundo alimento mais consumido
no mundo e seu cultivo € tdo antigo quanto a prépria civilizagao. Diversos autores acreditam
que ele seja originario da Asia e as primeiras culturas iniciadas ha sete mil anos. Porém,
referéncias concretas aparecem por volta de 2800 a.C., na China. O arroz € rico em
carboidratos e, quando combinado com feijdo ou outras leguminosas, transforma-se em rica
fonte de proteinas. Da Asia, seu provavel berco, foi impondo a sua presenca na Europa e no
norte da Africa, e batizado como “aruz” na Espanha, para onde foi levado pelos arabes, no
século XV.

O arroz foi introduzido no Brasil pela frota de Pedro Alvares Cabral. No Rio Grande
do Sul, lavouras comerciais surgem em Pelotas, no ano de 1904. Segundo o Instituto Rio
Grandense do Arroz - IRGA, o Rio Grande do Sul € responsavel por 50% do arroz produzido
no pais; outros produtores sdo de Mato Grosso, segundo maior produtor; Santa Catarina;
Tocantins ¢ Goias. O Brasil € o grande produtor mundial de arroz (11 milhdes de toneladas) e
0 seu consumo ¢ o terceiro mais elevado da América Latina (entre 40 a 45 quilos por
habitante). J4 na era primitiva, os japoneses trangavam a palha de arroz na confecgdo de
tatamis. Existem, pelo menos, nove variedades de arroz: Vermelho, Parboilizado, Basmati,

Tailand€s, Selvagem, Japonés, Raris, Agulha e Integral.

Série Original do Preco do Arroz

45 - - - - - - - - - - - - - - - 45
40 | {40
35 | {35
23
C 30t 130
N
e 251 {25
<
S 20+t 120
o8
& 15} {15
[a
10 | {10
5t 15

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
Janeiro/1995 a Dezembro/2006
Figura 9 - Comportamento do preco do Arroz, para o periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 2006.

Fonte dos dados é a Emater/RS — ASCAR.
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Para analisar o comportamento do preco do arroz no Estado do Rio Grande do Sul,
primeiramente, realizou-se o grafico da Série Original, conforme a Figura 9. Nesse grafico, ¢
possivel identificar que a Série ndo ¢ estaciondria, por haver em seu comportamento uma
tendéncia crescente. Nota-se, também, através da andlise visual, que esta apresenta
sazonalidade.

E possivel observar, na figura 10, que a Fung¢io de Autocorrelacdo ndo decresce

rapidamente para zero.

Funcéo de Autocorrelacéo da Série Original Funcao de Autocorrelagao Parcial da Série Original
ARROZ ARROZ
Lag Corr. S.E. o p Lag Corr. S.E.
1 +,976 ,0825 | 139,9 0,000 1 +,976 ,0833 ) 1 !
2 +,940 ,0822 ! 270,8 0,000 2 -,237 ,0833 T (
|
3 +,911 ,0819 | 394,4 0,000 3 4,160 ,0833 I j
4 +,882 ,0816 I [} 511,2 0,000 N ~ 076 ,0833 ) D i
| 4 , ,
+,851 ,0813 | 620,7 0,000 5 -,018 ,0833 : :
6 +,818 ,0810 : ( 722,7 0,000 6 -,070 ,0833 ) I: .
7 7 6,50,
+,782 ,080 | 816,5 0,000 2 o5 0833 : [ :
8 +,748 ,0804 =il 903,0 0,000
&  +,034 ,0833 ) [| ¢
9 +,714 ,0801 ! 982,4 0,000 | |
1 9 -,065 ,0833 0
10 +,676 ,0798 1+ 1054, 0,000 | |
10 -,068 ,0833 0«
11 +,638 ,0795 ! 1118, 0,000 | |
| 11 +,012 ,0833
12 +,5% ,0792 ! 1175, 0,000 |
12 -,165 ,0833 |
13 +,550 ,0789 1 1224, 0,000
\ 13 -,041 ,0833 | [ 1
14 +,505 ,0786 | 1265, 0,000 | |
14 +,002 ,0833
15 +,462 ,0783 ll:l 1300, 0,000 | |
. 15 -,039 ,0833 I
0 0 — Conf. Limit
o0 0 — Conf. Limit
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 .

Figura 10- Fungdes de Autocorrelagdo da Série Original

Recorrendo as Fungdes de Autocorrelacdo, complementa-se que Série do Prego do
Arroz no Estado do Rio Grande do Sul ndo ¢ estacionaria.

Para verificar se esta tendéncia apresentada ¢ significativa aplicou-se o Teste do Sinal
(Cox-Stuart), para testar as hipoteses:

H  :ndo existe tendéncia

H, : existe tendéncia

Como o p =0,000, para ¢ =5%, p <, rejeita-se a hipotese nula, logo a tendéncia
apresentada na série original € significativa.

Baseado nessa informagdo, como medida principal para ser possivel aplicar a
metodologia de Box & Jenkins, o proximo procedimento sera estacionariza-la. Além disso,
pode-se perceber que a Série também apresenta sazonalidade anual ao longo do periodo.

A sazonalidade pode ser verificada através do Teste ndo-pamétrico de Kruskal-Wallis,
em que:

H , :ndo existe sazonalidade deterministica;
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H, : existe tendéncia sazonalidade deterministica.

Como o p=0,000, para a=5%, p<a, rejeita-se a hipdtese nula, logo a

sazonalidade anual apresentada na série original ¢ significativa.

Transformando a Série Original, por meio de uma unica diferenca, € possivel observar

que a Série Diferenciada possui um comportamento estacionario, ou seja, oscila em torno de

uma média.

Série Original e Diferenciada do Prego do Arroz
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—— Série Original --- Série Diferenciada

Figura 11- Série Original e Diferenciada

Ap0s estacionarizada a Série, o passo seguinte ¢ identificar o modelo significativo que
a represente. Através da andlise da Tabela 5, é possivel observar que foram identificados
quatro modelos significativos, dos quais se deve escolher apenas um. Como regra de decisdo,
tem-se os Critérios Penalizadores, o AIC e o SBC, que buscam encontrar modelos
parcimoniosos, € 0o Erro Quadrado Médio (EQM). Quanto menor o EQM, mais condizente
esse modelo estd com a realidade da Série. Logo, o modelo escolhido ¢ o SARIMA

(1,1,0)(1,0,1);,, por apresentar menor EQM e menores AIC e SBC.

00 010 020 030 040 050 060 070 080 090 0100 0110 0120 0130 0140 0150

-8
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Tabela 5 - Modelos significativos para a Série do Pre¢o do Arroz no Estado do Rio Grande do Sul.

Estimativas dos parametros do

Modelos EQM AIC SBC
modelo
@, =0,19492
@, =-0,8401
SARIMA (1,1,0)(1,0,1) > ®, = -0,9768 4,22 283,38 | 292,27
ARIMA (1,1,0)(0,1,0) 12 ¢, =-0,2767 24,56 | -336,05 | -333,10
ARIMA (0,1,1)(0,1,0) 12 6, =0,90134 17,25 | 348,69 | 351,65
6, =0,91879
ARIMA (0,1,1)(1,1,1) 12 @, =-0,7551 5,03 348,38 | 357,25
0, =-0,9088

Esse modelo também satisfaz os critérios de estacionariedade e invertibilidade, pois
durante a anélise do parametro que representa a ordem do modelo, em mddulo, observou-se
que todos sdo menores que um. Na Série original, percebe-se que o preco do arroz teve uma
alta, entre maio de 2003 e maio de 2004, mas o modelo conseguiu captar o comportamento da

Série sem a necessidade da aplicagdo de uma intervencgao.

Fungdo de Autocorrelagio Fungio de Autocorrelagio Parcial
ARROZ - ARIMA (1,1,0)(1,0,1) residual ARROZ - ARIMA (1,1,0)(1,0,1) residual
Lag Corr. S.E. o p Lag Corr. S.E.
1 +,031 ,0828 h 14,7091 1 4,031 ,0836 1
2 ,162 ,082 1 3,99 ,1359 2 -,163 ,0836 ': :
| N
3 ,048 ,0822 ,ﬂ, 4,34 ,2273 3 -,038 ,0836 I [ I
4 +,018 ,0810 :I: 4,38 ,3565 4 -,006 ,0836 : :
050 08a
5 4,071 ,0816 ([l) 5,15 ,3982 +,059 ,0836 | [l |
1l 6 +,082 ,0836 ) :ll
6 +,083 ,0813 |[|| 6,19 ,4023 | |
) ) -,029 ,0836 | |
044 ,081 (I]) 6,49 ,4838
! 8 +,006 ,0836 ) |
8 027 ,0807 I 6,60 ,5798 | |
K 9 +,119 ,0836 O
9 +,120 ,0804 ID 8,85 ,4514
| 10 -,085 ,0836 IR
10 -,063 ,0801 i 9,46 ,4887 |
11 +,183 ,0836 i
11 +,140 ,0798 ! 12,55 ,3236 -
I 12 -,024 ,0836 ) t
9,07 P
12 4,009 ,0 :II) 12,56 ,4015 13 +,020 ,0836 : :
13 -,032 ,0792 |||| 12,73 ,4688 14 - oer 0836 ,[ H
14 -,058 ,0789 :I]: 13,28 ,5048 15 4,072 ,0836 ! :I !
15 4,079 ,0786 ] 14,28 ,5042 o -
- f.
40 05 00 05 10~ Con. Limit

0 0 _ .
1,0 05 00 05 10 Conf. Limit

Figura 12- Fungdo de Autocorrelagdo e Autocorrelagdo Parcial Residual

A adequagdo do modelo esta confirmada na Figura 12, em que se pode perceber que
os dados encontram-se dentro dos limites de confiabilidade.
Na Tabela 6, apresenta-se as previsdes para todo o ano de 2007, bem como os valores

reais, os limites de Confiabilidade em 95% e o erro.
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Tabela 6 — Previsdo da Serie Original do Arroz, no RS, para o ano de 2007.

Meses Previsoes Valores Reais Inferior 95% Superior 95% Erro Padrio
Jan/07 20,98 21,75 17,98 23,98 1,52
Fev/07 20,92 19,71 15,80 26,04 2,59
Mar/07 20,86 21,01 14,15 27,57 3,39
Abr/07 20,80 20,74 12,71 28,89 4,09
Mai/07 20,74 20,56 11,39 30,10 4,73
Jun/07 20,68 10,13 31,24 5,34
Jul/07 20,62 8,91 32,34 5,93
Ago/07 20,57 7,72 33,41 6,50
Set/07 20,51 6,55 34,46 7,06
Out/07 20,45 5,40 35,50 7,61
Nov/07 20,39 4,25 36,52 8,16
Dez/07 20,33 3,11 37,55 8,71

Previséo para o Prego do Arroz
Modelo (1,1,0)(1,0,1) 45

45 45
40 | {40
35 | {35
30 | {30
25 | 125
20 | Sommy {20
15 | {15
10 | {10
51 {5
0 - 0
40 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170

— Série Original --- Previsdo - + 95,0000%

Figura 13 — Série Original e a Previsdo para o ano de 2007.

Na Figura 13, encontra-se a Série Original e a Previsdo para o Modelo SARIMA
(1,1,0)(1,0,1),2, adequado para representar a Série do Arroz no Estado do Rio Grande do Sul,
e recorrer a ele para fazer as previsoes para o Estado no ano de 2007.

Através da Tabela 6 e da Figural3, ¢ possivel visualizar as previsdes mensais do prego
do arroz para o ano de 2007. Além disso, podem-se observar os valores reais at¢ maio de
2007, o erro padrao e os limites com 95% de confiabilidade. Comparando os valores previstos
com os reais, conclui-se que esta metodologia conseguiu captar o padrdo encontrado na Série

em estudo e fazer a previsdo para o preco da soja no ano de 2007, através do modelo

slecionado: (1+0,194928' 1- B)(1-0,840182 )1 - B)? Z, = (1-0,97B" ),
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4.3 Milho

Segundo a Embrapa, o milho ¢ um conhecido cereal cultivado em grande parte do
mundo. E extensivamente utilizado como alimento humano ou racdo animal, devido as suas
qualidades nutricionais. Todas as evidéncias cientificas levam a crer que seja uma planta de
origem americana, ja que ai era cultivada desde o periodo pré-colombiano. E um dos
alimentos mais nutritivos que existem, contendo quase todos os aminoacidos conhecidos,
sendo excegdes a lisina e o triptofano. Tem alto potencial produtivo e ¢ bastante responsivo a
tecnologia. Seu cultivo geralmente é mecanizado, beneficiando-se muito de técnicas
modernas de plantio e colheita. A producdo mundial de milho chegou a 600 milhdes de
toneladas, em 2004. No Brasil, um grande produtor e exportador, Sdo Paulo e Parana sdo os
estados lideres na sua producdo. Atualmente, somente cerca de 5% da producdo brasileira
destina-se ao consumo humano e, mesmo assim, de maneira indireta na composi¢ao de outros
produtos. Isso se deve principalmente a falta de informagao sobre o milho e a auséncia de uma
maior divulgacdo de suas qualidades nutricionais, bem como aos habitos alimentares da
populacao brasileira, que privilegia outros graos.

Para analisar a Série do pre¢o milho no Estado do Rio Grande do Sul, utilizou-se
também a Metodologia Box & Jenkins, seguindo os mesmos procedimentos da andlise das
Séries da soja e do arroz. Primeiramente, analisou-se visualmente a Série Original,

observando que esta apresenta comportamento tendencioso ao longo do tempo.

Série Original do Prego do Milho
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Figura 14 - Comportamento do preco do milho, para o periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 2006.
Fonte dos dados ¢ a Emater/RS — ASCAR.

Como foi feita uma andlise apenas visual para comprovar que realmente a Série ndo se

encontra estacionaria, serao analisadas as Fun¢des de Autocorrelacao.
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Através das FAC, comprova-se o descrito acima: a Série do Preco do Milho no Rio
Grande do Sul ndo ¢ estacionaria, pois ela ndo apresenta um decaimento rapido dos lags.

Portanto, serao realizadas diferengas sucessivas até se encontrar uma Série estacionaria.

Funedo de Autocorrelagdo Fungdo de Autocorrelagdo Parcial
MILHO MILHO
lag Corr. S.E. e p Lag  Corr. S.E.
G MY e W= )
3 | %I 0o 2 -,374,0833 ::: :
IR — SR o
845 | % [ 4 +,076,0833 e
5 4,808 ,0813 | 590,9 0,000 5 -,035,0833 : [ :
6 +,772 ,0810 1 ;l 681,6 0,000 6,024 ,0833 ¢ [ )
7 +,739 ,0807 : i} 765,4 0,000 7 +,068 ,0833 : :I :
8  +,714 ,0804 L 844,2 0,000 8 +,125,0833 " :l,
9  +,696 ,0801 : : 919,7 0,000 9 +,016 ,0833 lI :
10 +,681 ,0798 1 992,5 0,000 10 -,009,0833 | |
11 +,667 ,0795 : R 1063, 0,000 11 +,033,0833 { ] )
12 +,650 ,0792 = 1130, 0,000 12 -,069,0833 : |: :
13 +,633 ,0789 ! 1194, 0,000 13 +,033,0833 ¢
14 +,615 ,0786 : | 1255, 0,000 14 -,014,0833 : :
15 +,599 ,0783 [T 1314, 0,000 15 +,068 ,0833 . :| .
C-I B 0 1 1 0 — Conf. Limit ?1,0 -0,5 0,0 0,5 107 Conf. Limit

Figura 15- Fungdes de Autocorrelagdo da Série Original

Para verificar a significancia da tendéncia apresentada aplicou-se o Teste do Sinal
(Cox-Stuart), para testar as hipoteses:
H  :ndo existe tendéncia
H, : existe tendéncia

Como o p =0,000, para a =5%, p < a, rejeita-se a hipotese nula, logo a tendéncia
apresentada na série original ¢ significativa.

Pela andlise visual também ¢ identificada uma sazonalidade anual, a qual pode ser
verificada através do Teste ndo-pamétrico de Kruskal-Wallis, em que:

H  :ndo existe sazonalidade deterministica;

H, : existe tendéncia sazonalidade deterministica.

Como o p=0,000, para a=5%, p<a, rejeita-se a hipotese nula, logo a
sazonalidade apresentada na série original ¢ significativa.

Apos comprovada a tendéncia e a sazonalidade, o proximo procedimento sera realizar

diferencas sucessivas até estacionarizar a série original.
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Série Original e a Série Diferenciada do Preco do Milho
25 y y y y y y y y y y y y y y y 5

Preco do Milho - R$
MILHO:D(1);

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
—— Série Original do Milho --- Série Diferenciada do Milho

Figura 16- Série Original e Diferenciada

A Figura 16 mostra a Série Original e a Diferenciada, em que foi necessaria a
realizacdo de apenas uma diferenca, sendo desnecessaria mais diferenciagcdes, para nao se
pecar no excesso de diferencas realizadas.

Depois de encontrada a Série estaciondria, pode-se partir para a identificacio do
modelo que represente a Série. Dentre os modelos investigados, apenas trés se mostraram
significativos, sendo que alguns foram descartados por realizarem previsdes constantes. Esse
ndo € o objetivo, pois nunca se desenvolverd um estudo para prever algo constante, uma vez
que ndo ocorrera a hipdtese de, em todos os meses do ano, o pre¢go do milho ser igual,

inclusive nos centavos.

Tabela 7 - Modelos significativos para a Série do Prego do Milho no Estado do Rio Grande do Sul.

Estimativas dos pardmetros do
Modelos EQM AIC SBC
modelo
ARIMA (1,1,1)(0,1,0 % =0.59877 800 | 33723 | 343,14
(:9)(: 3)12 01:0,96874 ) 3 B

#, =0,70394
SARIMA (2,1,1)(0,1,0), ¢, = 0,2065 0,64 | 323,55 | 332,42

01 =0,95807

Na Tabela 7, encontram-se os modelos ajustados, com seus respectivos Pardmetros,

EQM ¢ Critérios Penalizadores, AIC ¢ SBC. Através dos critérios estabelecidos, o modelo
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que melhor representa a Série do pre¢o do milho, sendo o mais adequado para realizar as

previsoes, ¢ o modelo ARIMA (2,1,1)(0,1,0) 5.

Funcao de Autocorrelacédo

MILHO - ARIMA (2,1,1)(0,1,0) residual

Lag Corr E. Q P
1 -,035 ,0830 ,|| \ .18 ,6732
2 +,097 ,0827 ! Dl 1,56 ,4589
|

3 185 ,0824 h 6,57 ,0869
4 +,033 ,0822 : I : 6,74 ,1505
5 091 ,0819 ) [ ,98 ,1573
6 040 ,0816 :|] : 8,22 ,2223
7 005 ,0813 1 I ¢ 8,23 ,3132
8 -,205 ,0810 D : 14,62 ,0669
9 +,066 ,0806 ) [|) 15,29 ,0832
10 -,104 ,0803 :D' 16,96 ,0753
11 +,121 ,0800 ) [‘ 19,26 ,0567
12 +,022 ,0797 : II 19,34 ,0808
13 -,047 ,0794 (ﬂ ) 19,68 ,1034
14 074 ,0791 :[l: 20,56 ,1135
15 +,027 ,0788 Hp 20,68 ,1475

0 0

01 01 00 oI o0l

— Conf. Limit

MILHO - ARIMA (2,1,1)(0,1,0) residual
Corr. S.E.

-,035 ,0839
+,096 ,0839
-,180 , 0839
+,016 ,0839
+,132 ,0839
-,080 ,0839
020 ,0839
161 ,0839
+,041 ,0839
,085 ,0839
+,059 ,0839
+,078 ,0839
,075 ,0839
,082 ,0839
+,075 ,0839
0

-01

Funcao de Autocorrelacéo Parcia

Figura 17- Fungdo de Autocorrelagdo e Autocorrelagdo Parcial Residual

R o il e = e e

—o—

=3

]

— Conf. Limit

A adequagao do Modelo pode ser verificada através das Funcdes de Autocorrelagao,

em que os residuos encontram-se, no minimo, 95% dentro dos limites de confiabilidade. Os

Parametros dos modelos sdo descritos conforme a ordem estabelecida na Tabela 7, em que ¢

possivel identificar que todos os modelos significativos satisfazem a condi¢do de

estacionariedade e invertibilidade, porque os valores destes, em méddulo, sdo menores que um.

Tabela 8 — Previsdo da Serie Original do Milho, no RS, para o Ano de 2007.

Meses Previsdes Valores Reais Inferior 95% Superior 95% Erro Padrao
Jan/07 16,89 16,55 15,54 18,25 0,69
Fev/07 16,76 16,68 14,03 19,48 1,38
Mar/07 16,69 16,92 12,74 20,64 2,00
Abr/07 16,69 16,24 11,71 21,68 2,52
Mai/07 16,73 16,22 10,84 22,63 2,98
Jun/07 16,78 10,06 23,49 3,40
Jul/07 16,82 9,33 24,31 3,79
Ago/07 16,86 8,63 25,10 4,17
Set/07 16,91 7,94 25,87 4,53
Out/07 16,95 7,27 26,62 4,89
Nov/07 16,99 6,61 27,37 5,25
Dez/07 17,03 5,95 28,11 5,61
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Na Tabela 8, encontram-se as previsdes realizadas com o modelo ajustado 4RIMA
(2,1,1)(0,1,0),,. Encontram-se, também, na tabela, os valores reais e os intervalos com 95% de

confiabilidade, além do erro.

Previsédo para o Prego do Milho
Modelo (2,1,1)(0,1,0) 4,

35 35
30 | 130
25 | {25
20 t 120
15 | N {15
10 | 110
5| 5
- g
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170

— Original --- Observado - + 95,0000%

Figura 18 — Série Original e a Previsdo para o ano de 2007.

A Figura 18 apresenta a Série Original com os dados previstos para o ano de 2007.
Conclui-se que o modelo ajustado satisfez os critérios necessarios para modelar uma Série
através da Metodologia Box & Jenkins.

Através da Tabela 8 e da Figura 18, ¢ possivel visualizar as previsdes mensais para o
ano de 2007. Além disso, podem-se observar os valores reais at¢ maio de 2007, o erro padrao
e os limites com 95% de confiabilidade. Comparando os valores previstos com os reais,
conclui-se que esta metodologia conseguiu captar o padrdo encontrado na Série em estudo e
fazer a previsdio para o preco da soja no ano de 2007, através do modelo

selecionado: Z, = 0,70394Z, , +0,2065Z, , +a, —0,95807a, _,



5 CONCLUSAO

Utilizando a Metodologia de Box & Jenkins, € possivel analisar o comportamento do
preco das principais Lavouras Temporarias do Rio Grande do Sul, sendo as culturas que
apresentaram maior produ¢do no periodo de 1995 a 2006 foram Soja, Arroz e Milho. A
metodologia aplicada apresenta eficiéncia quando sua construcao ¢ baseada no Ciclo Iterativo,
seguindo as fases de Identificacdo, Estima¢do, Verificacdo e Previsdo. Dessas, a fase critica
do procedimento ¢ a Identificacdo, porque se busca escolher Modelos Parcimoniosos
(pequeno nimero de parametros e previsdes precisas).

As andlises realizadas permitem tecer alguns comentérios a respeito das variaveis
estudadas. E fundamental escolher-se bem o modelo para a Série, pois todo o processo de
previsao depende dessa escolha. O melhor instrumento para tal escolha ¢ a analise do grafico
da Série, que deve sempre antecipar-se a qualquer estudo.

Logo, através dessa metodologia, foi possivel encontrar varios modelos significativos
para cada Série e ter a op¢do de escolher o melhor modelo, por meio de critérios
penalizadores, que buscam minimizar seus parametros. Foram encontrados os seguintes
modelos para as Séries dos Precos dos Principais Graos: Soja: ARIMA (0,1,2)(0,1,0); Arroz:
SARIMA(1,1,0)(1,0,1) e Milho: ARIMA (2,1,1)(0,1,0).

Esses resultados sdo extremamente relevantes para a agricultura, pois ela estd
mostrando-se receptiva a tecnologias e a recursos que agregam valor ao produto, tornando a
atividade cada vez mais competitiva. Este estudo permite aos agricultores analisarem a
viabilidade da atividade com a obtencdo de lucros satisfatorios, mesmo considerando que
estes dependem de fatores controlaveis e incontrolaveis.

Com o conhecimento de tais previsdes, os gauchos, sejam eles da agricultura, de
empresas ou do Estado, dispdem de informagdes para desenvolverem um planejamento,
através das expectativas de lucros e beneficios esperados, agregando valor ao seu trabalho.

Deixa-se como sugestdo serem desenvolvidos novos estudos envolvendo a aplicacao
de modelos ARFIMA, que sdo modelos com memoria longa. S3o processos niao-estacionarios
que possuem uma longa fun¢do de autocorrelagdo, com decaimento muito longo e cuja analise

necessitara de uma diferenca fracionaria.
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