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RESUMO

O Ceara é o maior produtor de caju, tanto de polpa (pedunculo) como de castanha, a area co-
lhida no ano de 2018 correspondeu a 63,5% da area colhida total no Brasil. Como toda ativi-
dade agricola a cajucultura tem riscos proprios (clima, preco e disponibilidade de insumos,
producdo sazonal) que demandam um olhar mais cuidadoso no planejamento e na conducao
da empresa agricola. Uma das ferramentas para melhorar as tomadas de decisdo por parte dos
agentes econdmicos da cadeia produtiva agricola é o conhecimento das causas da flutuagao
dos precos dos produtos comercializados. Por meio de modelos de regressao linear simples
foram decompostas séries de precos de castanha de caju em casca pagos ao produtor de janei-
ro de 2014 a setembro de 2021, e de precos de castanha de caju beneficiada pagos no atacado
de junho de 2014 a setembro de 2021. Os modelos foram submetidos ao teste t de Student
com um nivel de significancia ( @) de 5%. Os modelos de regressdo para as duas séries de
precos mostraram tendéncia de decrescimento, no entanto, o coeficiente linear dos precos ao
produtor foi estatisticamente ndo significativo, portanto, tendéncia de estabilidade. A previsao
de precos para setembro de 2022 com base nos modelos de regressao e levando em conta o
fator sazonal indicam preco de R$ 4,83/Kg para a castanha em casca (produtor). Para a casta-

nha beneficiada, considerando o fator de sazonalidade, o preco chegou a R$ 34,02/Kg.

Palavras-chave: séries temporais; precos da castanha de caju; tendéncia; sazonalidade.



ABSTRACT

Ceara is the biggest cashew producer in Brazil, both the pulp (peduncle) and the nut, the har-
vested area in 2018 was tantamount to 63,5% of Brazil's total harvested area. Like any agri-
cultural activity, cashew production has its own risks (weather, price and availability of re-
sources, seasonal production) which demand a careful approach towards planning and mana-
ging an agricultural enterprise. One of the tools used to improve the decision making of the
economical agents in the agricultural productive chain is the knowledge of the reasons behind
the product's price fluctuation. The price series, of shelled cashew nut prices paid to the pro-
ducer from January 2014 to September 2021 and processed cashew nut prices paid in whole-
sale from June 2014 to September 2021, were decomposed through simple linear regression
models. The models were subjected to Student's t-test with a significance level of 5%. The re-
gression models for the two price series showed a downward trend, however, the linear coeffi-
cient of producer prices wasn't statistically significant, showing a stability trend. The price fo-
recast for September 2022, based on the regression models and taking into account the seaso-
nal factor, indicate a price of R$ 4.83/Kg for the shelled nut (producer). For processed nut,

considering the seasonality factor, the price reached R$ 34.02/Kg.

Key-words: time series; cashew nut price; tendency; seasonality.
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1 INTRODUCAO

A castanha de caju, fruto do cajueiro (Anacardium occidentale L.), é um dos pro-
dutos com maior representatividade na agricultura cearense. Segundo o relatorio de Producao
Agricola Municipal (IBGE, 2020), 99,7% da area colhida no Brasil destinada a producao de
castanha esta na regido Nordeste e apenas o Ceara corresponde a 63,3% da area no pais.

No cendario mundial, os dois maiores produtores, Costa do Marfim e fndia, somam
juntos 44,3% da area colhida mundial. No caso da Costa do Marfim, a area colhida compensa
a produtividade, inferior a média mundial, possibilitando a producao de aproximadamente 847
mil toneladas de castanha de caju em 2020. O Vietna alcanca esse posto de terceiro maior pro-
dutor mundial nao por sua area colhida mas pela sua elevada produtividade (1025 Kg/ha), o
que lhe rendeu uma producdo de aproximadamente 284 mil toneladas de castanha de caju em
2020. (BRAINER, 2021)

Em relacdo a producdao mundial, o Brasil aparece na sexta posi¢ao com 428,86 mil
ha, depois de um longo periodo como a terceira maior area mundial. A queda no ranking de-
veu-se principalmente a longa estiagem (2012-2016) que ocasionou a perda de 40% da area
colhida. A producdo de castanha de caju no Brasil, seja em forma de améndoa da castanha de
caju (ACC) ou castanha de caju com casca, ainda necessita de investimento e pesquisas para
conseguir competir com os principais exportadores deste produto. Tradicionalmente, o cultivo
do caju no Ceara, assim como em toda a regido Nordeste, era realizado em regime de sequei-
ro, com baixo nivel tecnolégico e baixa produtividade (MACEDO; COSTA; NUNES, 2018).
No entanto, esse cenario vem mudando. Além da substituicdo das plantas por clones de caju-
eiro ando precoce, os produtores vém investindo cada vez mais em irrigagdao, o que aumenta
sensivelmente os resultados financeiros das empresas agricolas que investem no setor e reduz
a vulnerabilidade da cultura em periodos de forte estiagem.

A importancia da cajucultura no Nordeste é justificavel. Conforme destacam Pes-
soa, Miranda e Maia (2020), o cajueiro é considerado uma planta resistente e muito bem adap-
tada as condi¢cOes de seca. No entanto, a incorporacdo de novas tecnologias de cultivo possui
o potencial de alavancar a produtividade e a importancia econdmica da cultura do caju. O au-
mento da produtividade, menor risco de perda de producao, ampliacdo do periodo de colheita
e melhoria da qualidade da castanha e pedinculo sdao algumas das vantagens de plantas que
resultam de pesquisa em melhoramento genético do setor.

A natureza sazonal da comercializacdo da castanha no Ceara influencia no preco

pago ao produtor ao longo do ano e, portanto, requer uma melhor compreensdao do tema para
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nortear tomadas de decisdo que minimizem prejuizos e maximizem lucros. Outros fatores
como periodos de seca podem influenciar na flutuagdo dos precos em comparagao com mes-
mo periodo em outros anos.

Considerando esse cenario, a presente monografia adota como problema de pes-
quisa o estudo sobre o comportamento de precos da castanha de caju ao nivel do produtor e do
atacado no estado do Ceard. O objetivo do trabalho é aplicar técnicas basicas da analise de
séries temporais, identificar componentes de tendéncia e sazonalidade nos precos aplicando
técnicas basicas da andlise de séries temporais e, com base nestes componentes, realizar um

exercicio simples de previsdo de pregos para curto prazo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O controle do risco tem sido utilizado como ferramenta para elevar a eficiéncia
das atividades economicas. Para Lamounier (2007) um aspecto importante para gestao mais
eficiente dos riscos é a melhor compreensao da causa das flutuagdes dos precos pelos agentes
econdmicos, uma vez que ndo podem ser evitadas.

O ambiente em que se desenvolvem as atividades agropecuarias possui algumas
especificidades exclusivas que afetam a forma como gestores devem conduzir os negocios e
tomar decisoes. Dentre as caracteristicas da atividade agropecuaria se destacam a dependéncia
de processos biolégicos e do clima, producdo estacional frente a uma demanda permanente,
além de caracteristicas dos mercados de produtos agricolas que se assemelham ao modelo de
concorréncia perfeita e tornam produtores “tomadores” de preco (KAY; EDWARDS; DUFFY,
2014).

Leite e Waquil (2007) também argumentam que a dependéncia do clima, a produ-
cdo estacional e a especificidade dos produtos sdao algumas caracteristicas que impoe elevado
risco a atividade agricola. Segundo estes autores, estas caracteristicas determinam constantes
flutuagdes nos precos dos produtos agricolas que, por sua vez, possuem comportamentos dis-
tintos entre diferentes produtos e, também, ao longo dos anos.

Tabosa et al. (2020) também destacam que as atividades agropecuarias sao expos-
tas a riscos e incertezas que incluem riscos relacionados a producao, precos, operacoes, liqui-
dez, fatores juridicos e de crédito. Segundo estes autores, a incerteza esta sempre circulando a
vizinhanca da atividade do agronegécio, podendo causar perdas irreparaveis aos agentes eco-
nomicos que a compoem.

Nesse sentido, entender o comportamento dos precos é uma importante ferramen-
ta, ndo apenas para identificar mercados com maior ou menor potencial ao longo do tempo,
mas como forma de visualizar alternativas para viabiliza-los. A andlise do comportamento de
precos ao longo do tempo também constitui uma ferramenta imprescindivel ao planejamento
da atividade agropecuaria, fato este cada vez mais importante frente ao aumento da competiti-
vidade do setor (LEITE; WAQUIL, 2007).

Como destacam Leite e Waquil (2007), o conhecimento do comportamento dos
precos e seus componentes sdo fundamentais, de forma que viabilizem ndo apenas a formula-
cdo de politicas setoriais, mas também como orientacdo aos produtores no planejamento de

suas atividades.
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3 ASPECTOS METODOLOGICOS

A andlise realizada na presente monografia utilizou dados obtidos no site da
Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2020) relativos ao preco (em R$/kg) da
castanha de caju beneficiada (nivel de comercializagdo: atacado) e da castanha de caju em

casca (nivel de comercializagdo: produtor).

3.1 Dados da pesquisa

Os dados relativos ao preco pago aos produtores da castanha de caju em casca re-
ferem-se ao periodo que se estende de janeiro de 2014 a setembro de 2021 (Gréfico 1). Por
sua vez, as informacdes de preco da castanha beneficiada, no atacado, referem-se ao periodo
de junho de 2016 até setembro de 2021 (Grafico 2). No momento do desenvolvimento da pes-
quisa, a base de dados da CONAB ndo disponibilizava as informacdes sobre a série de precos
pagos no atacado antes de junho de 2016, pela mesma razao estdo faltando dados de alguns

meses da série de precos pagos ao produtor.

Grafico 1 — Precos de castanha em casca pago ao produtor de janeiro de 2014 a setembro de
2021.
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Fonte: Elaboracdo propria com dados da CONAB (2021).



13

Gréfico 2 — Precos de castanha beneficiada pagos no atacado de junho de 2016 a setembro de
2021.
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Fonte: Elaboragao propria com dados da CONAB (2021).

3.1.1 Dados faltantes

A série de precos pagos aos produtores apresentava dados faltantes para diversos
meses. Para contornar esse problema, foi adotado um modelo de regressao linear, em que in-
formacdes faltantes foram preenchidas com o valor predito, o que resultou em uma série com-
pleta,ou seja, sem dados faltantes (Grafico 3). O modelo de regressao foi escolhido entre ou-
tros modelos, como interpolacdo e média mével, por se tratar de um modelo simples e sufici-
ente para estimar dados faltantes ao acaso (MAR, do inglés missing at random) para um curto

periodo de tempo, conforme afirma Martins (2017).
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Gréfico 3 - Dados faltantes da série de precos pagos ao produtor preenchidos a partir de
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3.1.2 Deflacionamento

De forma a considerar os valores reais dos precos, descontados os efeitos da infla-
cdo no periodo, as séries de precos mensais nominais foram atualizadas (deflacionadas) de
acordo com o IGP-DI, disponibilizados pelo Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada
(IPEA, 2021). Com os precos deflacionados, foram aplicadas ferramentas matematicas e esta-
tisticas para decompor a série e estimar tendéncia, sazonalidade e fazer um exercicio de previ-
sdao simples para um horizonte de um ano. Os calculos foram feitos com a planilha eletronica

Calc do programa de codigo livre LibreOffice.

3.2 Analise basica de séries temporais

Uma variavel de série temporal (denotada por Y) consiste em dados observados

sequencialmente ao longo do tempo.

Segundo Doane e Seward (2014) uma série temporal Y pode ser decomposta em

quatro componentes:

a) Tendéncia: representa um padrdo de crescimento/decrescimento da variavel
em um certo periodo;

b) Ciclo: Longas ondas, mais ou menos regulares, em torno de uma linha de ten-
déncia;

¢) Sazonalidade: representa padrdes de comportamento que se repetem em espe-
cificas épocas do ano;

d) Irregularidade: representa os efeitos que ndo foram incorporados pela série de
tempo e ndo possuem um padrao aparente, trata-se do componente aleatério da
série.

A decomposicdo emprega métodos estatisticos e pode adotar a suposicdao de que o

processo gerador da série seja um modelo aditivo ou multiplicativo (Quadro 1). Com a identi-
ficacdo destes componentes, é possivel projeta-los para periodos futuros, compondo uma pre-

visdo simples para a variavel em analise.
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Quadro 1 - Modelos dos processos geradores da série.

Modelo Componentes Uso

Dados de magnitudes similares (dados de curto prazo
ou sem tendéncia) com crescimento ou decrescimento
absoluto constante.

Dados de magnitude crescente ou decrescente (dados
de longo prazo ou com tendéncia) com crescimento ou
decrescimento percentual constante.

Aditivo Y=T+C+S+1

Multiplicativo Y=TXCXSXI

Fonte: DOANE e SEWARD, 2014.

Conforme aponta Doane e Seward (2014), a forma aditiva é atraente em virtude
de sua simplicidade, mas o modelo multiplicativo é frequentemente mais ttil quando os dados
variam em ordem de magnitudes. Em sequéncias curtas, particularmente, ndo importa muito o
modelo assumido. Na verdade, as formas dos modelos sdao fundamentalmente equivalentes,
pois o modelo multiplicativo torna-se aditivo se usarmos o logaritmo natural, por exemplo,

como na Equacao 1:

InY = In(TXCXSXI) = InT+InC+InS+InT (1)

A tendéncia é um movimento geral no decorrer dos anos (t=1,2,---,n), mas nao
uma mudanca por uns poucos anos. Algumas tendéncias sdo estaveis e previsiveis. A série
pode crescer constantemente, se manter relativamente estavel ao longo do tempo, ou decair
constantemente. Existem tendéncias sutis dentro de cada uma destas categorias de comporta-
mento. Uma série temporal pode progredir a uma taxa linear estavel, a uma taxa crescente ou
a uma taxa decrescente. Uma tendéncia matematica pode ser ajustada para quaisquer dados,
mas seu valor preditivo depende da situacdao (DOANE; SEWARD, 2014).

A sazonalidade é um comportamento repetitivo e ciclico dentro do periodo de um
ano. Apesar de pensarmos frequentemente na sazonalidade como ondas senoidais, os padrdes
sazonais podem nao ser suaves. Picos e declinios podem ocorrer em qualquer més ou trimes-
tre, e cada induistria ou mercado pode defrontar-se com seu proprio padrao sazonal exclusivo
(DOANE; SEWARD, 2014).

Um ciclo é um movimento para cima e para baixo, repetitivo, em torno de uma
tendéncia que cobre varios anos. Em qualquer economia de mercado existem ciclos amplos de
negocios que afetam o emprego e a producao (DOANE; SEWARD, 2014).

Depois de extrairmos a tendéncia e a sazonalidade de uma série temporal, um ci-

clo pode ser detectado como autocorrelacdao nos residuos. Apesar de serem importantes, nao
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ha uma teoria geral de ciclos, e mesmo aqueles identificados em industrias especificas tém rit-
mo irregular e causas complexas que desafiam uma generalizacdao. Em um pequeno niimero
de periodos (uma situacgao tipica de previsao), os ciclos nao sao detectaveis ou podem parecer
uma tendéncia.

A irregularidade (I) é dado como um disttrbio aleatério que ndo segue nenhum
padrdo aparente. Também é chamado componente do erro ou ruido aleatério, refletindo todos
os outros fatores que ndo sejam tendéncia, ciclo ou sazonalidade. Grandes componentes de
eITo nNdo sao incomuns, presentes em variaveis que flutuam bastante ao longo do tempo.
Quando o componente irregular é grande, pode ser dificil isolar outros componentes individu-
ais do modelo. Alguns dados sdao puramente irregulares. Nestes casos, para realizar previsoes
de curto prazo é possivel empregar técnicas especificas como as médias méveis ou suavizacao

exponencial.

3.2.1 Regressdo linear simples e estimagdo da tendéncia linear

Existem diferente modelos para a analise de tendéncias. Os trés principais mode-
los de tendéncia e suas respectivas formas funcionais sdao os seguintes:

a) modelo de tendéncia linear

y,=a+bt

b) modelo de tendéncia exponencial

y,=aebt

¢) modelo de tendéncia quadratica

y,=a+bt+ct’

Com t=1,2,---,T.

O modelo de tendéncia linear possui uma forma simples e muito adequada para
séries que crescem ou decaem de forma constante ao longo do tempo. Mesmo quando o com-
portamento da série ndo é tdo claro, costuma ser preferido em aplicacdes de negdcios por ser
um modelo simples e suficiente para previsao a curto prazo, em que nao existam razdes muito
forte para considerar modelos alternativos e mais complexos. O modelo de tendéncia expo-
nencial costuma ser utilizado para avaliar variaveis com crescimento composto ao longo do
tempo, sendo muito utilizado para séries de varidveis financeiras. Por sua vez, o modelo qua-
dratico é preferivel para testar comportamento nao linear quando existe uma aparente inversao

de tendéncia nos dados, um “cotovelo” (DOANE; SEWARD, 2014).
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Pelas razoes acima iremos aplicar uma analise de tendéncia linear, em que os pa-
rametros de coeficiente angular e intercepto sdao estimados adotando um modelo de regressao
linear e a aplicacao do método de minimos quadrados ordinarios (MQO).

Em um modelo linear simples permite a modelagem com uma variavel dependen-
te, ou de resposta, dada por y, e uma variavel independente ou preditora x. A relagdo entre y e
X, que se assume linear, por hipotese, é apresentada como um modelo de regressao populacio-

nal com a seguinte forma funcional ( Equacao 2):

y=a+fx+e ()

Nesta equacdo de regressao simples os termos a e 3 representam, respectivamen-
te, parametros para o intercepto e a inclinagdo. Por sua vez, o termo € corresponde ao erro ale-
atorio, assumindo a existéncia de fatores adicionais, que ndo apenas x, que afetam os movi-
mentos de y, além dos préprios erros de medida de y. Em termos estatisticos, o termo de erro
é dado pela diferenca entre o valor esperado para y e o verdadeiro valor desta variavel.

Dada uma amostra de N observacoes, indexadas por , i=1, ", N temos N pares

(X,-,y,-). A partir dos dados amostrais podemos calcular estimativas para os parametros o e f3,

denotadas respectivamente por a e b, e obter uma versao amostral do modelo de regressao, re-

presentada na Equacdo 3:

y;=a+bx, (3)

Na Equacdo 3, Y; representa uma estimativa para y;. A diferenca entre os valores
observados na amostra e os valores ajustados pela regressao corresponde ao residuo e,. (Equa-

cdo 4)

e=y,~y; 4)

A estimacado dos parametros do modelo pode ser realizada com a aplicacdo do mé-
todo de minimos quadrados ordinarios (MQO), que permite a obtencdo de estimadores com
propriedades desejaveis como auséncia de viés e variancia minima, garantidas pelo Teorema
Gauss-Markov (GUJARATI; PORTER, 2011).

A aproximacdo pelo método de MQO (Equacdo 5) minimiza a soma do quadrado

dos residuos.
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ZeizzZ(yi_a_bxiz 5)

i=1 i=1

A resolucdo deste problema de otimizacgado resulta nos estimadores dos parametros
do modelo. O estimador do parametro de inclinacdo do modelo b é calculado de acordo com a
Equacao 6.

, (xi—i)(yi—y)
b= (6)

g(xi—xf

Por sua vez, o estimador do intercepto a é calculado na forma da Equacao 7.

a=Y-bX (7)

Uma medida de ajuste total é o erro padrdo da regressdo, denotado por S, (Equa-

cdo 8).

2¢ ®)

5=\ N2

Uma vez que temos o erro-padrdo S,, podemos construir intervalos de confianca
para os coeficientes e realizar testes de hipdteses sobre os valores estimados.

O erro padrao do coeficiente angular b é dado pela Equagdo 9.

S,= :

\/Zn:(xi_x)z ©

(10)

Esses erros padroes sao utilizados para construir intervalos de confianca para os

verdadeiros valores do coeficiente angular (Equacdo 11) e do intercepto (Equagdo 12). Com
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base na distribuicdo t de Student com N — 2 graus de liberdade e definido um nivel de signifi-
cancia (5%, por exemplo).

b_ta/ZSbSBSb-'-ta/ZSb (]-]-)
a-t,,S,Sa<a+t,,S, (12)

Testes de hipotese sobre os parametros também podem ser realizados. Uma hipo6-
tese bastante comum € a de que o verdadeiro valor do coeficiente angular é diferente de zero,
indicando associacdo entre as variaveis independente, x, e dependente, y. Nesse caso o teste

de hipotese envolve uma hipotese nula (Equacdo 13) e uma hipotese alternativa (Equacao 14).

H,: =0 (13)
H,:B#0 (14)

Adotando um nivel de significancia, o objetivo é definir uma regido de rejeicao da
hipo6tese nula e tomar uma decisdo de rejeicdao ou ndo da hipétese nula com base na seguinte
estatistica de teste:

_b-b,

e =
teste
S,

(15)

Se o valor de {4, estiver na regido de rejeicao, tem-se evidéncia de que a hip6tese
nula pode ser rejeitada.
Sob posse de uma série de dados temporais, (t ,yt) comt=1,---,T, a estimagdo da

tendéncia linear pode ser realizada ajustando um modelo amostral de regressao linear simples

da seguinte forma:

y,=a+bt (16)

Em que o coeficiente angular (Equacao 17) e o coeficiente linear (Equacao 18)

sao calculados da seguinte forma:

T

;(t—f)(yt—i)

b= (17)

2(t—f)2

t=
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a=y-bi (18)

A grande finalidade de estimacdo deste modelo é decompor componentes da série

e ajustar um modelo adequado, que permita previsdes.
3.2.2 Medidas de “ajuste”

Existem diferente medidas de “ajuste”, que indicam qudao bem o modelo de ten-
déncia estimado se ajusta a série temporal. Dentre os principais se destacam:

a) o desvio médio absoluto (DMA):

T
DMA:%E‘yt_yJ (19)
t=

b) o desvio quadratico médio (DMQ):

DMI=2 [y~ 5[ 20)

t=1

¢) o coeficiente de determinagao:

R=1-|&8t—— (21)

Conforme destacam Doane e Seward (2014), o “ajuste” se refere aos dados his-

toricos, e um bom ajuste ndo garante boas previsoes.
3.2.3 Andlise da sazonalidade

No tratamento de dados com periodicidade mensal ou trimestral, deve-se calcular
um indice sazonal e aplica-lo para destacar ou remover a sazonalidade da série. Em um mode-
lo multiplicativo, que normalmente é a suposicdao usual, um indice sazonal é uma razdo entre
o valor observado e a média movel centrada mensal ou trimestral.

A remocado de sazonalidade em uma série temporal é realizada aplicando os se-

guintes passos:
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a) Calcular uma média mével centrada (MMC) para cada més (ou trimestre).

b) Dividir cada valor observado (Y,) pela MMC para obter razdes sazonais.

c¢) Tomar a média das razdes sazonais por més (ou trimestre) para obter indices
sazonais brutos.

d) Ajustar os indices sazonais brutos de maneira que eles somem 12 (para dados
mensais) ou quatro (para dados trimestrais).

e) Dividir cada Y, por seu indice sazonal para obter dados sem sazonalidade.

Apbs a remocao da sazonalidade dos dados, a tendéncia pode entdo ser ajustada.

Qualquer variacao remanescente em torno da tendéncia (T) é uma evidéncia dos movimentos

irregulares (I) ou “ruido aleatorio”.
3.2.4 Previsdo sazonal usando preditores bindrios

Outra maneira de tratar a sazonalidade é estimar um modelo de regressao usando
variaveis binarias sazonais como preditores.

Para dados mensais, por exemplo, teriamos doze variaveis binarias, uma para cada
meés, mas em um procedimento de estimacdo devemos omitir uma delas de forma a evitar
multicolinearidade perfeita entre elas. A variavel bindria excluida passard entdo a compor o
intercepto do modelo estimado.

A Equacdo 22 apresenta um modelo com varidveis bindrias para dados mensais
d, ,comm=1,---,12. Os coeficientes relativos a estas variaveis sdo dados por y,,.

12
y=a+bt+ Y y,d, (22)

m=2

3.2.5 Médias moveis

Quando uma série ndo apresenta uma tendéncia consistente ou apresentar Compor-
tamento muito erratico, uma abordagem conservadora é o uso de médias méveis, que podem

ser simples ou centradas (DOANE; SEWARD, 2014).

A média moével simples:

N Ye¥Yeat Y ma

t,m—

(23)
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A média movel centrada:

~ _ YtttV

yt,m_ 3 (24)

Existem também os modelos de suavizagdo exponencial, que sdo um tipo especial
de médias moveis, usados para fazer previsoes de “um passo a frente”, e que vao sendo atuali-
zados para dados que oscilam para cima e para baixo, mas sem uma tendéncia consistente.

Deve-se mencionar que na analise de séries temporais existem classes de modelos
mais sofisticados e complexos, como os modelos autorregressivos e de médias moveis, per-
tencentes a familia de modelos ARMA (sigla do termo em inglés, autoregressive imoving ave-
rage), ou sua generalizacdo para séries ndo-estacionarias, ARIMA (autoregressive integrated
moving average). Esses modelos podem ser usados em um trabalho mais avangado no futuro

por se tratar de métodos mais sofisticados que escapam do escopo deste trabalho.
3.2.6 Previsoes

A equacdo de regressao é um estimador da média condicional de y, isto €, o valor
esperado de y para dado valor de x, denotado E| y|x |=x,. Uma vez estimada, a equacdo pode
ser utilizada para fazer previsdes ou projecoes do valor de y dados valores de X, ou no contex-
to de dados de séries de tempo, valores de t.

Dessa forma temos uma estimativa pontual, mas costuma ser usual obter estimati-
vas de valores possiveis em um intervalo. Para obter estimativas de intervalo o primeiro é ter
uma estimativa pontual com o calculo do valor de y; com base na equacdo de regresso ajus-
tada e um valor de i. Posteriormente, pode-se obter intervalos com base nas seguintes expres-
soes:

a) Para a média de y

(25)
b) Para um valor de y individual
1 (Xi—>_<)2 1 (Xz‘_i)z
.’)}i+tgse 1+E+N7 < y < yi_tgse 1+E+N7 (26)
2 Z(Xi_x)2 2 (Xi_})Z

i=1 i=1
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A Equacdo 25 produz um intervalo de confianca para a média condicional de y,

enquanto a Equacao 26 é um intervalo de predicdo para valores individuais de y.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Conforme o objetivo do trabalho, realizou-se a decomposicdo da série em compo-
nentes de tendéncia e sazonalidade. Com base nestes componentes, foi possivel fazer previsao

do comportamento do preco a curto a prazo (horizonte de 1 ano no futuro).
4.1 Tendéncia

A Tabela 1 apresenta os resultados dos testes estatisticos para os coeficientes do
modelo de regressao que foi usado para estimar a componente de tendéncia da série de precos

pagos ao produtor.

Tabela 1 — Resultados da estimacdo do modelo de tendéncia linear simples para o preco pago
ao produtor ( a=5%; t«=2,2795).
2

) 0,
Coeficientes Err(~) Statt | valor-P | . 95.@ 954)
padrao inferiores | superiores
Intercepto 52044 02423 21,4809  0,0000 4,7231 5,6856
Coef. Angular 20,0015  0,0045 -0,3271 0,7444  -0,0104 0,0074
(tempo)

Fonte: Elaboragado propria com dados da pesquisa.

Conforme visto no Grafico 1 anteriormente, a série de precos nominais apresenta
uma tendéncia clara de aumento ao longo do periodo considerado. No entanto, considerando
precos reais, ou seja, precos deflacionados, o resultado da estimacdo indica que os movimen-
tos de precos nominais durante o periodo analisado ndo sdo significantes.

A Tabela 1 mostra que a série de precos pagos aos produtores nao apresenta uma
tendéncia estatisticamente significante ao nivel de significancia de 5%. O teste de hipotese re-
alizado sobre o coeficiente angular ndo permite a rejeicdao da hipotese de que o coeficiente é

igual a zero.

Tabela 2 — Resultados da estimacao do modelo de tendéncia linear simples para o preco pago
no atacado ( @=5%; t«=2,2962).
2

o (o)
Coeficientes Err(3 Statt | valor-P | . 95/) 95.%)
padrao inferiores superiores
Intercepto 70,8303 1,8250 38,8112  0,0000 67,1822 74,4784
Coef. Angular -0,4828  0,0488 -9,8888  0,0000 -0,5803 -0,3852

(tempo)
Fonte: Elaboragao propria com dados da pesquisa.
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Com os resultados da estimacdao do modelo apresentados na Tabela 2 observa-se
que o preco pago ao atacado apresenta tendéncia de decrescimento estatisticamente signifi-
cante ao nivel de significancia de 5%. Portanto rejeita-se a hipdtese de que o coeficiente angu-

lar é igual a zero.

4.2 Tendéncia e Sazonalidade

Fazendo a suposi¢dao de um modelo multiplicativo, foram analisados os compo-
nentes de tendéncia e sazonalidade em conjunto.

Os valores médios mensais da série de precos reais pagos aos produtores e os fato-
res sazonais estimados sdao apresentados na Tabela 3. Cada fator sazonal mostra a propor¢ao
do preco de cada més em relacdo a média mensal. Por exemplo, o valor em janeiro correspon-
de a 95% da média mensal. Na Tabela 3 é possivel verificar que entre setembro e margo pre-
dominam valores abaixo da média mensal, enquanto entre os meses de abril e agosto predomi-
nam precos acima da média mensal. O periodo de colheita da castanha no Ceara, que incia en-
tre os meses de setembro e outubro, pode influenciar esse comportamento visto que com o

mercado abastecido aumenta a oferta o que causa a sensivel queda no preco do produto.

Tabela 3 — Valores médios mensais do preco da
castanha em casca pago ao produtor e fator sazonal.

Valor médio para o més

Meés (razio sazonal) Fator sazonal
Janeiro 4,89 0,95
Fevereiro 5,12 1,00
Marco 5,10 0,99
Abril 5,32 1,04
Maio 5,32 1,04
Junho 5,38 1,05
Julho 5,54 1,08
Agosto 5,79 1,13
Setembro 4,91 0,96
Outubro 4,71 0,92
Novembro 4,66 0,91
Dezembro 4,72 0,92

Fonte: Elaboragdo prépria com dados da pesquisa.
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Na Tabela 4 observa-se um comportamento nos valores médios mensais dos pre-
¢os reais pagos no atacado inverso ao apresentado na Tabela 3. O periodo que apresenta valo-
res médios acima da média mensal compreende os meses de agosto a marco, enquanto os me-

ses de abril a julho apresentam valores médios abaixo da média mensal.

Tabela 4 — Valores médios mensais do preco da
castanha beneficiada pago no atacado e fator sazonal.

Valor médio para o més

Mes (razdo sazonal) Fator sazonal
Janeiro 56,90 1,03
Fevereiro 56,21 1,02
Marco 55,18 1,00
Abril 54,50 0,99
Maio 53,76 0,97
Junho 53,87 0,98
Julho 54,57 0,99
Agosto 56,01 1,02
Setembro 54,95 1,00
Outubro 56,02 1,02
Novembro 54,92 1,00
Dezembro 55,03 1,00

Fonte: Elaboracdo propria com dados da pesquisa.

Considerando as estimativas de tendéncia e fatores sazonais, o Grafico 4 apresenta
a dindmica do preco pago aos produtores e destes componentes no periodo analisado. Neste
grafico temos uma linha de tendéncia que parece indicar um leve decrescimento do preco ao
longo do periodo; mas como vimos nos resultados do modelo de regressao, esta tendéncia nao
€ estatisticamente significante, o que qualifica uma relativa estabilidade do preco real no peri-
odo. Por sua vez, a série que incorpora tendéncia adicionada de fatores sazonais permite veri-

ficar a presenca clara de padrdes nas flutuacdes de precos ao longo do ano.
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Gréfico 4 — Preco real pago ao produtor, tendéncia estimada e tendéncia com componente

sazonal.
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Fonte: Elaboracao propria com dados da pesquisa.
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Quanto aos precos no atacado (Grafico 5), estes apresentam uma tendéncia clara
de reducdo no periodo, como confirmado pela estimacdo do modelo de regressao linear. Con-
siderando a percepcao de uma analise gréfica, nesta série os padroes sazonais nao demostram
ser significantes. A suavizacdo da flutuacao dos precos no atacado ao longo do ano pode estar
relacionada com o nivel de estoques que possibilitam equilibrar a oferta em épocas de entres-

safra e minimizar o efeito do fator sazonal.

Grafico 5 — Preco real pago no atacado, tendéncia estimada e tendéncia com componente
sazonal.
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Fonte: Elaboragao proprio com dados da pesquisa.

4.3 Previsao

Uma das principais aplicagdes da analise de séries temporais é a realizacdo de pre-

visoes. Conforme os objetivos do presente trabalho, com base na anélise de tendéncia e sazo-
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nalidade, foi aplicado um exercicio de previsdao do comportamento do preco a curto a prazo,
adotando um horizonte de 1 ano no futuro. Considerando dados que seguem até setembro de
2021, a previsdo é realizada até setembro de 2022. Nesse sentido, os Graficos 6 e 7 mostram

as estimativas de tendéncia e de “tendéncia + sazonalidade” para os precos da castanha de

caju pagos ao produtor e no atacado.

Grafico 6 — Preco real pago ao produtor, tendéncia estimada e tendéncia com componente
sazonal com previsao de um ano.
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Fonte: Elaboragao proprio com dados da pesquisa.

Grafico 7 — Preco real pago no atacado, tendéncia estimada e tendéncia com componente
sazonal com previsdo de um ano.
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Fonte: Elaboragdo proprio com dados da pesquisa.

As estimativas de tendéncia e de “tendéncia + sazonalidade” mostram a manuten-
¢do do padrdao observado no periodo. Adotando um modelo bastante simples de anélise, op-

tou-se por previsoes de curto prazo, dadas as restricoes do proprio tipo de analise aqui realiza-
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do. Modelos de séries temporais mais elaborados podem permitir previsdes em prazos mais

longos com maior seguranga.
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5 CONCLUSOES

Realizando uma andlise basica de séries temporais, a presente monografia anali-
sou séries de precos da castanha de caju pagos aos produtores no periodo de janeiro de 2014 a
setembro de 2021, e a série de precos da castanha de caju beneficiada no atacado, no periodo
de junho de 2016 até setembro de 2021. A metodologia aplicada realizou a decomposicao de
componentes de tendéncia e sazonalidade.

Para o preco da castanha de caju pagos aos produtores, verificou-se a auséncia de
uma tendéncia estatisticamente significante ao nivel de confianca de 95% e um componente
sazonal bastante perceptivel. Para o preco da castanha de caju beneficiada no atacado, os re-
sultados indicaram uma tendéncia de queda real de precos estatisticamente significante ao ni-
vel de confianca de 95%, e um componente sazonal muito discreto pela analise grafica.

Com base nas estimacoes, aplicou-se um exercicio simples de previsdo para um
periodo de um ano. Como resultado, chegou-se ao valor de R$ 5,05/Kg de castanha de caju
em casca (produtor) em setembro de 2022 e aplicando o fator de sazonalidade chega-se ao va-
lor de R$ 4,83/Kg para o mesmo meés. E para o nivel de comercializagdo do atacado o calculo
de previsdo indica um preco de R$ 34,14/Kg de castanha de caju beneficiada também em se-
tembro de 2022 e depois de aplicado o fator de sazonalidade verifica-se o valor de R$ 34,02/
Kg.

O presente trabalho mostrou que, apesar de adotar técnicas simples da analise es-
tatistica de séries temporais, este tipo de ferramenta pode auxiliar a compreensdao do compor-
tamento de precos de um produto especifico como é o caso da castanha de caju. As séries ge-
radas nas estimacoes podem ser de grande utilidade para o planejamento dos agentes envolvi-

dos neste mercado que possui muita relevancia econémica no Estado do Ceara.
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