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RESUMO

O cultivo da cana-de-agiicar ¢ uma das principais atividades no Nordeste do Brasil,
desempenhando importante fung¢do econdmica para seus estados, além de gerar uma
quantidade significativa de empregos para a regido. Sua importancia ¢ ainda maior quando
consideramos as inumeras possibilidades em relagdo aos seus produtos e subprodutos gerados.
Dessa forma, a tomada de decisdao por parte dos envolvidos na cadeia produtiva ¢ crucial para
a manutengdo dessa fonte de emprego e renda, principalmente no que diz respeito ao
planejamento e, em especifico, na andlise do comportamento dos pregos. Em vista disso, essa
pesquisa explorou o uso da linguagem de programacao Python e a aplicacao de técnicas de
séries temporais para a previsdo de pregos em um contexto especifico, direcionado a cultura
da cana-de-agucar nos Estados de Alagoas, Pernambuco e Paraiba no periodo de 2014 a 2022.
Ao longo deste estudo, identificamos que o modelo AR (1) seria uma maneira simples e
eficiente para se obter os resultados esperados. No processo de modelagem, implementamos
esse modelo e os resultados obtidos demonstram a viabilidade e a eficacia do uso de séries
temporais e modelos autorregressivos para a previsdo de precos no contexto estudado. No
entanto, a pesquisa ainda nao nos permite dizer que esse ¢ o modelo mais adequado e preciso
para a previsao, pois o ideal ¢ que se tenha um comparativo de resultados obtidos com a
aplicagdo de diferentes técnicas e circunstancias.

Palavras-chave: Séries temporais; previsdo de precos; cana-de-agucar; estacionariedade.



ABSTRACT

The cultivation of sugarcane is a key activity in Northeast Brazil, serving as a significant
economic source for its states and generating a considerable number of jobs in the region. Its
importance extends further when considering the numerous possibilities regarding its derived
products and by-products. Consequently, decision-making by stakeholders in the production
chain becomes crucial for maintaining this source of employment and income, particularly
with regard to prices. In light of this, the present research explored the use of the Python
programming language and applied time series techniques for price forecasting in a specific
context, focusing on sugarcane cultivation in the states of Alagoas, Pernambuco, and Paraiba
from 2014 to 2022. Throughout this study, it was identified that the AR(1) model would be a
simple yet efficient approach to achieve the expected results. In the modeling process, this
model was implemented, and the results obtained demonstrate the feasibility and effectiveness
of utilizing time series and autoregressive models for price forecasting in the studied context.
However, further research is necessary to determine whether this model is the most suitable
and accurate for prediction, as a comparative analysis of results specific to the circumstances

of the study is ideal.

Keywords: Time series; price forecast; sugarcane; stationarity.
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1 INTRODUCAO

A cana-de-acucar ¢ uma cultura que possui importancia mundial, e no Brasil ndo ¢
diferente, sendo o primeiro produto de cultivo da histéria do pais e consolidando seu espago
na economia, tornando o pais o maior produtor (IEA, 2021). Esse destaque da cultura se da
principalmente pela sua versatilidade em relagdo aos subprodutos e suas diversas aplicagdes
em outras industrias. Inicialmente podemos dar énfase ao etanol e ao aguicar como principais
subprodutos, pois para o agucar temos o Brasil como segundo maior produtor e maior
exportador e para o etanol o pais também tem protagonismo como o segundo maior produtor
(VIDAL, 2022).

O acucar ¢ parte indispensavel da alimentacdo humana e contribui até mesmo para
a industria farmacéutica na producdo de xaropes. O etanol ¢ usado principalmente como
combustivel, mas ha também o uso em bebidas alcodlicas e na industria quimica. Além disso,
a cana-de-agucar ¢ consumida como bebida in natura, conhecida como caldo de cana ¢ seu
processamento permite a obtengdo do melago, agciicar mascavo e da rapadura. Ademais, temos
o retorno dessa planta para uso agricola por meio da vinhaca que ¢ o residuo da producdo de
alcool, tornando-se rico em macro e micronutrientes e aplicando-se como fertilizante organico
ou incorporado a racdo de animais. O bagago também pode ser convertido em alimento
animal, além de fabricacdo de papel e geracdo de energia. Este ultimo uso, inclusive, se
mostra como uma alternativa vidvel economicamente e com Otimo potencial energético
(BORRERO, 2003).

Diante do exposto e levando em consideragdo o cendrio agricola atual, esse
trabalho tem por motivagao auxiliar o planejamento de diversos setores da cadeia produtiva,
desde o pequeno agricultor que busca seu sustento e alguma forma de agregar valor ao seu
negocio, quanto aos governos que precisam avaliar o mercado global a fim de entender a
demanda e por consequéncia controlar melhor a sua exportacdo. Similarmente, Bressan (2001)
aponta que as técnicas de previsao auxiliam no processo de tomada de decisdes dos agentes
participantes do mercado em atividades que requerem planejamento, analise de politicas e
minimizagdo da incerteza, assumindo importidncia expressiva no setor agropecudrio,
constantemente sujeito a distarbios irregulares.

Em vista disso, as séries de precos se colocam como uma possibilidade clara para
entender o comportamento econdmico. O avango tecnoldgico em diversas areas nos permite

testar possibilidades para esta tematica, uma delas ¢ buscar o auxilio da programagdo para
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facilitar e automatizar processos, como a compilagdo e andlise de dados de modo que se
alcance o resultado esperado.

Partindo dessa explanagdo, as perguntas norteadoras nos levam aos seguintes
problemas: como podemos prever os precos da cana de agticar no Nordeste baseado em suas
séries temporais? Que tipo de modelo ¢ mais adequado para tal?

Portanto, esse trabalho objetiva aplicar os métodos de andlises temporais e
técnicas de estimacdo e previsdo para estudar o comportamento do prego da cana-de-agucar
pago ao produtor nos estados do Nordeste do Brasil.

A pesquisa busca contribuir para os campos do agronegdcio em relagdo a previsao
de precos de commodities e analise de série temporais, especificamente para o nordeste
brasileiro, fornecendo informacdes valiosas para produtores, empresas do setor
sucroenergético e 0rgdos governamentais, contribuindo para a tomada de decisdes estratégicas,
a gestao de riscos e o desenvolvimento sustentavel do mercado de cana de agucar.

O trabalho esta dividido em mais quatro se¢des, além desta introdugdo. Na
proxima secdo, sdo abordados os principais trabalhos e conceitos desta tematica. Em seguida,
na terceira secdo, explicita-se a metodologia adotada, com a descri¢do da base de dados a ser
aplicada no modelo proposto. Na quarta se¢do, apresentam-se os resultados e sua discussao.

Por fim, sdo tecidas as consideracoes finais do estudo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Devido a importancia da previsdo de precos de commodities para ajudar
produtores e investidores a tomar decisdes, hd muitos trabalhos relacionados a esse tema. A
modelagem ARIMA e a técnica de Box e Jenkins (1976) sdo metodologias amplamente
utilizadas para previsdo de seres temporais nesses trabalhos.

No trabalho de Soares et al. (2012) buscou-se estimar modelos de previsao dos
precos médios da castanha de caju recebidos pelos produtores no estado do Ceara e identificar
o modelo que apresenta melhor previsdo no periodo de julho de 1994 a setembro de 2009.
Comparando os métodos Box e Jenkins e as redes neurais artificiais, os resultados
mostraram que o melhor modelo de previsao de precos ¢ o ARIMA (1, 1, 4) obtido pelo
método Box e Jenkins (1976), pois em relagdo ao método de redes neurais a porcentagem de
erro € menor.

Souza (2022) valida os componentes de tendéncia, sazonalidade e volatilidade dos
precos da manga pagos aos produtores do Vale do Submédio Sao Francisco. Em seu trabalho,
também foi realizado um estudo para prever o futuro preco da manga para as proximas 18
semanas em relacdo ao periodo do estudo. Os resultados mostram tendéncias positivas e
sazonalidade nos periodos de 12 e 28 semanas. Os precos da manga Palmer estdo sujeitos a
flutuagdes condicionais, que tém sido mais volateis desde 2016. Esta série usa o modelo
SARIMA (1,1,0) x (0,0,1)® para previsio de pregos, exatamente pela influéncia da
sazonalidade. O modelo se ajusta bem em termos de erro médio absoluto e erro médio
percentual.

A pesquisa de Santos (2016) procurou avaliar se os produtores do estado de Sdo
Paulo seriam guiados em suas decisdes de producdo mais, predominantemente, pelos pregos.
Dentro deste contexto, o trabalho objetivou identificar se ha influéncia dos pregos do agucar,
do etanol e da propria cana-de-actcar na area plantada de cana-de-agticar no estado de Sao
Paulo, no periodo de 1995 a 2015. Faz-se uso da metodologia proposta por Box-Jenkins de
Fung¢do Transferéncia, que se constitui num método multivariado de séries temporais e que
apresenta vantagens em relagdo aos métodos tradicionais de estimagdo. Os resultados
demonstraram que os pregos tém influenciado o aumento na drea de cana-de-aclcar, em
especial, o preco do acucar.

Santos et al. (2012) avaliaram a eficicia dos modelos de séries temporais ARIMA
(Autorregressivo Integrado de Médias Mdéveis) e SARIMA (Modelo Sazonal Autorregressivo

Integrado de Médias Moveis) na previsdo de precos do boi gordo em Campos dos
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Goytacazes-RJ. Para isso, utilizaram a metodologia de Box-Jenkins para a modelagem da
série de pregos do boi gordo na localidade, sendo o poder de previsao dos modelos medido
pelo indicador Erro Quadrado Médio de Previsao (EQMP). Com base no resultado concluiu-
se que os modelos sdao instrumentos eficazes na previsao dos precos do boi, especialmente o
modelo SARIMA que apresentou 0 menor erro.

Na pesquisa de Reichert e Souza (2020) foram utilizados os modelos
Autorregressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA) para prognosticar o preco da
celulose em atacado e exportada pelo Brasil. Observou-se que o preco da celulose em atacado
e da celulose exportada sofrem oscilagdes em periodos semelhantes, devido a relacdo direta
com a cotagcdo do dolar e com as crises financeiras nos paises importadores. O modelo de
melhor acuricia para prognosticar o preco da celulose em atacado foi o modelo ARIMA (1,1,0)
enquanto o modelo ARFIMAX (1, d*,0) obteve o melhor desempenho para prognosticar o
preco da celulose exportada. Assim, as metodologias empregadas foram eficazes para

prognosticar e analisar as inter-relagdes entre as varidveis.

2.1 Séries temporais

Para Morettin & Toloi (2006) uma série temporal ¢ qualquer conjunto de
observagoes ordenadas no tempo. Para Montgomery (2004), pode ser definida como uma érea
da estatistica dedicada ao estudo de dados orientados no tempo. Portanto, ao analisar séries
temporais, estaremos observando um conjunto de dados que foram compilados ao longo de
um determinado periodo de tempo. Esse mecanismo ¢ amplamente utilizado nas mais diversas
areas e, embora os dados mais comuns sejam em negocios € economia, podemos vé-los em
areas como, saude, populagdo, seguranca publica, esportes e questdes sociais. (DOANE e
SEWARD, 2014).

Segundo Morettin & Toloi (1981), ao se trabalhar com essa metodologia,
podemos estar interessados em:

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

b) Fazer previsdes de valores futuros da série; estas podem ser a curto prazo,
como para séries de vendas, producdo e estoque, ou a longo prazo, como para séries

populacionais, de produtividade, etc.;
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c) Descrever apenas o comportamento da série; nesse caso, a constru¢do do
grafico, a verificagcdo da existéncia de tendéncias, ciclos e variagdes sazonais, a construgdo de
histogramas e diagramas de dispersao, etc., podem ser ferramentas uteis;

d) Procurar periodicidades relevantes nos dados; neste caso, com o auxilio de

analise espectral.

Seja qual for a aplicagdo, os dados obtidos podem atuar como importantes
ferramentas para governos, empresas, vendedores, produtores, entre outras atividades que
sejam contempladas por esses interesses, objetivando fazer previsdes que auxiliem na tomada
de decisao.

Para se alcangar o objetivo, hd diversos métodos de previsdo, de acordo com a

situacdo. A figura 1 mostra os principais modelos utilizados para previsdes:

Figura 1: Modelos de previsao.

Métodos
de previsdo
|
| |
Modelos de Modelos causais
séries temporais (regressao)
|
| | | |
Modelos de Modelos de Modelos de Modelos
tendéncia decomposicdo suavizacao ARIMA

Fonte: Doanne e Seward (2014, p.615).

Em seu trabalho, Fava (2000) decompde uma série temporal em quatro
componentes, sao eles:

a) Tendéncia (T): trata-se de movimento continuo dos dados numa certa diregao,
refletindo o declinio, a elevacao ou a estabilidade (ndo havendo tendéncia) do valor médio de

uma série historica no longo prazo;
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b) Ciclo (C): refere-se a movimentos nao regulares em torno do nivel médio da
tendéncia, com um periodo maior que um ano;

¢) Sazonalidade (S): assim como componente ciclo, a sazonalidade apresenta
movimento oscilatério em torno do nivel médio da tendéncia. No entanto, ocorre em
subperiodos de tempo fixo de um ano;

d) Volatilidade (I): ocorre devido a fatores estritamente aleatdrios.

Um exemplo de tendéncia pode ser visto no valor do Produto Interno Bruto (PIB)
ou nos precos das agdes que tendem a crescer, decair ou permanecerem constantes. Ja o
componente ciclo pode ser encontrado na venda de bens de capital. A sazonalidade representa
as vendas de produtos em uma época determinada ou estagdo do ano, por exemplo.
Finalmente, a volatilidade (frequentemente chamada de irregularidade) decorre de causas
sociais ou naturais, como epidemias ou guerras. Vale ressaltar que ¢ possivel que apenas um

componente esteja presente na série, a combinacdo de alguns ou todos eles a0 mesmo tempo.

2.1.1 Transformacoes e ajustes

Hyndman e Athanasopoulos (2021) acreditam que ajustes aos dados podem levar
a uma série temporal mais simples. Logo, o objetivo desses ajustes ¢ simplificar os dados
historicos por meio da remogao de fontes conhecidas de variacdo ou tornando o padrdo mais
consistente em todo o conjunto de dados. Geralmente padrdes mais simples levam a previsdes

mais precisas.

2.2 Estacionariedade

Souza et al. (2009) afirmam que ao se trabalhar com séries temporais € importante
que as varidveis sejam estacionarias ou passiveis de sua estacionariedade. Essa caracteristica ¢
fundamental para previsao do futuro com base na regressao de séries temporais, solidificando
a premissa de que o futuro se comportard de acordo com o passado. Os autores deixam claro
ainda que a primeira tarefa realizada no trabalho ¢ a verificacdo quanto a estacionariedade das
variaveis utilizadas.

Uma série temporal € estacionaria quando suas caracteristicas estatisticas (média,

varincia, autocorrelacdo, ...) sdo constantes ao longo do tempo. E uma série que se
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desenvolve aleatoriamente no tempo, em torno de uma média constante, refletindo alguma

forma de equilibrio estatistico estavel. (MADDALA e LAHIRI, 2009)

2.3 Técnica Box-Jenkins

A obra “Time series analysis: forecasting and control (1970)” publicada por Box
e Jenkins, foi precursora de uma nova geracao de ferramentas de previsao. Popularmente
conhecida como metodologia Box-Jenkins (BJ), mas tecnicamente como modelagem ARIMA.
A énfase desses métodos ndo estd na constru¢do dos modelos de equagdes Unicas ou de
equacdes simultdneas, mas na analise probabilistica, ou estocastica, das propriedades da
propria série temporal economica. (GUJARATI, 2011)

Segundo Morettin e Toloi (2004) a metodologia de Box e Jenkins (1970) “consiste
em ajustar modelos autorregressivos integrados a medias moveis — ARIMA (p, d, ¢) — a um
conjunto de dados. Os autores mencionam ainda que a estratégia para construcdo deste
modelo ¢ baseada em um ciclo interativo, no qual a escolha da estrutura do modelo baseia-se
nos proprios dados (MORETTIN e TOLOI, 2004). De acordo com Werner e Ribeiro (2003),
estes modelos matematicos abordam o comportamento da autocorrelagdo entre os valores da
série temporal e, a partir disso, possibilitam realizar previsdes, principalmente para curto
prazo.

Conforme Vasconcellos e Alves (2000), a relagdo temporal considerada pela
metodologia de Box e Jenkins (1976) ¢ representada por um conjunto de caracteristicas
estocasticas, definidas como modelo ARIMA, que incorpora termos autorregressivos (AR),

filtro de integragdo e termos de Médias Moveis (MA).

2.4 Modelo ARIMA

De acordo com Ediger e Akar (2007), o ARIMA ¢ um dos mais populares
modelos para andlise da previsdo de demanda para series temporais. O modelo ARIMA ¢ um
caso especial do modelo ARMA. ARMA ¢ um modelo autorregressivo de médias moveis,
enquanto o ARIMA ¢ um modelo autorregressivo integrado de médias moéveis. Portanto, o
modelo ARIMA se originou a partir de modelos de autorregressao e das médias moveis, sendo

uma combinag¢ao dos dois. (GUJARATTI, 2000)
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Os modelos ARIMA sdo modelos que utilizam apenas dados historicos de series
temporais com o intuito de expressar como as series reagem de acordo com a variacao
estocastica anterior (BABAI et al, 2013).

Uma das suposicdes mais comuns sobre uma série temporal ¢ que ela ¢
estacionaria, ou seja, evolui aleatoriamente em torno de um valor médio constante, refletindo
alguma forma de equilibrio continuo. No entanto, a maioria das séries que encontramos na
pratica possuem alguma forma de ndo estacionariedade. Sob o mesmo ponto de vista, Gujarati
(2000) menciona que “muitas series temporais econdomicas sdo nao-estacionarias, ou seja, sao
integrais”. Logo, se para andlise de uma série temporal for necessaria a sua diferenciacdo “d”
vezes para tornd-la estaciondria, diz-se que esta série temporal ¢ ARIMA (Auto Regressiva
Integrada de Média Movel). Assim, serd representada por ARIMA(p,d,q), onde p indica o
nimero de termos autorregressivos, d o numero de vezes que a série deve ser diferenciada
para se tornar estacionaria e, q indica o nimero de termos de média movel (GUJARATI,

2000).
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3 METODOLOGIA

O presente trabalho realizou uma pesquisa descritiva, iniciando com consulta a
base de dados do Google Académico, Scielo e Periddicos Capes. As palavras chave utilizados
foram: cana-de-aglcar, séries temporais e previsdo de precos. Dessa forma, por meio da
técnica de revisdo bibliogréfica, foram escolhidos trabalhos semelhantes a esta linha de
pensamento a fim de avaliar seus métodos e resultados. As buscas ocorreram entre agosto e
setembro de 2022 e o critério de inclusdo levou em consideracao a relevancia, profundidade e
atualidade dos estudos.

Posteriormente foram coletados dados de séries de preco da cultura da cana-de-
acicar para os estados do Nordeste do Brasil no site da Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB), foram compiladas 108 observagoes, representadas em reais por
tonelada, com frequéncia mensal, iniciando no més de janeiro de 2014 até dezembro de 2022.
Esses dados foram tratados via excel e compilados no Google Colaboratory, que utiliza a
linguagem de programacdo python e submetidos aos testes estatisticos para alcangar o
objetivo proposto. Vale destacar que foi utilizada uma abordagem quantitativa na analise dos

dados e resultados.

3.1 Compilacio e visualizacio dos dados

A parte pratica se deu inicio no ambiente do Google Colaboratory com a
importagdo das principais bibliotecas da plataforma e a adicao dos dados tratados previamente.
A visualizagdo foi feita inicialmente em forma de tabelas e graficos, que serdo mostrados a

seguir:



Figura 2: Ambiente do Google Colab.

co £ TCC IGOR_analise_preco_cana.ipynb

Arguivo

+ Codigo

Editar Ver Inserir Ambiente de execupdo Ferramentas Ajuda  Todas as alteracoes foram salvas

+ Texio

q ‘/ [1] # Importar bibliotecas

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

{#}

import seaborn as sns

2 # Envio do arquive
59 q

from google.colab import files

arquivo =

dados_preco_cana.csv

files.upload()

- dados_preco_cana.csvitsxtosy) - 5801 bytes, last modified: 13/03/2023 - 100% done
saving dados_preco_cans.csv to dados_preco_cana.csw

2 [3] # Importar dados
s

df = pd.read_csv( dados_preco_cana.csv', sep='

« [4] # wizualizar informacBes dos dados

<> df.info()

= ¢class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 188 entries, 8 to 187

-} Data columns (total 18 columns):
PSP VIR s S

Fonte: Elaborado pelo autor.

i

+~ 0s conclusdo:14:24

Tabela 1: Dados iniciais e finais da série de precos.

DATA

2014-01

201402

201403

2014-04

201405

2022-08

202208

202210

2022-11

202212

AL

58335

5877

5877

58.95

55.86

Mar

Mak

141 .85

141.71

141.71

BA

Mak

Mafd

M afd

G639

72.00

181.00

182.00

185.00

Ma

Mar

108 rows = 10 columns

Fonte: Resultados da pesquisa.

CE

57.36
58.10
59.70
60.00

60.60

188.38
193.50
194 .26
194 .26

194 86

MA

85.00

55.00

55.00

85.00

55.00

16042

1868.76

1868.76

186.67

186.67

PB

62.54

62 .63

65.22

65.20

65.03

183.77

1658.30

158.32

184 .64

161.49

PE

62.54

6263

64,22

65.20

65.06

183.44

165.67

1585.38

157.30

165.89

PI

85.00

g5.00

g5.00

85.00

g5.00

168.39

163.10

15526

161.54

16473

B comentério

RH

62.18

g.3.12

B .22

67.21

65.06

186.59

187.35

168.58

160.37

162.18

+~

SE

§5.00

62.51

63.50

65.01

65.22

Mar

Mak

15117

150.70

151.05

20

-
i)

&% compartiihar %% -

RAM A
v Disco

voBH DR

DATA

2014-01-31

2014-02-28

2014-03-31

2014-04-30

2014-03-31

2022-08-31

2022-08-30

2022-10-31

2022-11-30

2022-12-31

Ap0s visualizar os dados, notamos que os estados da Bahia, Maranhao e Sergipe

possuem muitos dados faltantes (representados pela sigla NaN, ou not a number) em suas

respectivas séries, dessa forma tomamos a decisdo de ndo trabalhar com eles para ndo
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mascarar o resultado. Em adicdo, as séries de Piaui e Ceara possuem uma flutuagdo muito alta
e incomum entre 2015 e 2019, sendo totalmente discrepantes em relacdo aos demais, logo,
vamos trabalhar apenas com os seguintes: Alagoas, Paraiba e Pernambuco, que nao sé
possuem as maiores produgdes da regido Nordeste como também uma maior area destinada a

elas. Os dados faltantes dos estados escolhidos foram preenchidos com interpolacdo linear.

3.2 Correlagao serial

Em seguida, verificamos a correlacdo serial, visando comprovar se os valores
observados em um determinado periodo da série sdo influenciados por valores de periodos
anteriores ou futuros. Essa verificacdo também busca identificar a presenga de padrdes de

dependéncia citados anteriormente, tais como ciclo, tenéncia e sazonalidade.

3.2.1 Estacionariedade da série

Para caracterizar se a série ¢ de fato estaciondria ¢ preciso realizar um teste de
estacionariedade. O resultado do teste mostra uma analise estatistica pelo teste de Dickey-
Fuller que apresenta graficos de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial. No caso de haver
componentes de tendéncia e sazonalidade ou outro padrdo anormal, tem-se que retirar ou

modelar esses componentes.

3.2.2 Primeira diferenca

A decomposicdo ¢ uma etapa que pode ser realizada previamente para
visualiza¢do individual dos componentes. Realizamos a decomposi¢ao aditiva e multiplicativa
da nossa série e comprovamos a presenca de sazonalidade, que pode ser retirada com a
diferenciacao.

Uma vez que a série ndo ¢ estacionaria, aplica-se uma diferenciacdo de primeira
ordem com o objetivo de remover fontes de variacdo e tornar a série estaciondria. Ao aplicar
essa fungdo, conseguimos tornar a série mais propicia a modelagem e previsdao. Apds essa
etapa, as estatisticas de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial fazem um maior sentido e a

interpretacdo nos permite decidir qual método serd utilizado para estimar o modelo.
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3.3 Modelo Autorregressivo de primeira ordem (AR1)

Apos os testes foi decidido pela utilizacgdo de um modelo autorregressivo de
primeira ordem (AR1). Nesse modelo, o valor atual da série ¢ determinado pela soma de uma
constante ¢ um multiplo do valor anterior, juntamente com o erro aleatério. O modelo pode

ser representado matematicamente de forma simples pela equagao 1:

Yt= @Yt-1 +ut (1)

Nessa representagdo, Yt € o valor atual da série, o simbolo “phi” é o coeficiente
que indica a relagao entre os valores atual e anterior, Yt-1 ¢ o valor anterior no tempo t-1 e ut

¢ o ruido ou erro aleatorio.

3.4 Validacao de treino e teste

Para a estima¢do do modelo e previsdo vamos adotar a estratégia de dividir os
dados da amostra em um conjunto de dados de treino e um conjunto de dados de teste.
Adotando este procedimento, vamos estimar o nosso modelo empregando os dados de treino
e, com o modelo estimado, vamos realizar previsdes que terdo sua acuracia verificada nos
dados de teste. Na presente aplicagdo vamos separar os 12 ultimos meses como dados de teste.
Essa metodologia busca comprovar a eficacia do modelo. Em caso de eficacia comprovada, o

modelo esta apto para ser utilizado com valores posteriores ndo conhecidos.

3.5 Erro quadratico médio (EQM) e erro absoluto médio (EAM)

Para avaliar o desempenho de um modelo, sdo utilizadas algumas medidas, como
o erro quadratico médio e o erro absoluto médio. O EQM ¢ uma métrica que avalia os erros
com um peso maiot, pois € calculado somando o quadrado das diferencas do valor previsto e
do valor real, dividido pelo numero de observacdes. Logo, diferengas grandes entre a previsao
e a observacado levardao a um valor de erro maior. (RABELO, 2019)

Ja o EAM ¢ til para avaliar a média das previsdes sem levar em consideracdo a
direcdo do erro (positivo ou negativo), somando as diferengas absolutas entre os valores
previstos e os reais e dividido pelo numero de observagdes.

Os respectivos resultados de cada etapa serdo apresentados no capitulo seguinte.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O grafico 1 a seguir apresenta o registro completo das séries de precos pagos ao

produtor de cana-de-agticar no Nordeste.

Grafico 1: Séries de precos pagos ao produtor da Cana-de-agucar nos estados do Nordeste
(2014-2022).

Preco da Cana-de-acucar no Nordeste (2014-2022)

2251

2004

175 1

150 4

Preco

125 4

100 4

757

50 -

T T T T T T
2014-01 2015-09 2017-05 2019-01 2020-09 2022-05
Ano

Fonte: Resultados da pesquisa.

Como citado anteriormente, a presenga de dados faltantes em meses do conjunto,
pode inviabilizar a previsdo ou enviesar o resultado. Alagoas, Pernambuco e Paraiba possuiam
menos dados faltantes e flutuagdes semelhantes, além de serem os maiores produtores da
regido, logo, optamos por trabalhar com uma média desses 3 estados, conforme graficos 2 e 3

a seguir.
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Grafico 2: Série de precos para os estados da Paraiba, Pernambuco e Alagoas (2014-2022).

Preco da Cana-de-acucar no Nordeste (2014-2022)

PE
— AL

-

T T T T T T
2014-01 2015-09 2017-05 2019-01 2020-09 2022-05

Fonte: Resultados da pesquisa

Grafico 3: Série de precos pagos ao produtor de Cana-de-acticar correspondentes aos estados

de AL, PE e PB, incluindo o prego médio (2014-2022).

Preco da Cana-de-agucar - AL/PE/PB (2014-2022)
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Fonte: Resultados da pesquisa

A nova série que sera alvo do estudo foi chamada de “preco m”. Com ela,
podemos dar inicio a andlise, que comegou com os logaritmos do preco que € o valor de todas

as entradas da série e do prego defasado, valor anterior de cada entrada, buscando comprovar
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a correlagdo entre os valores. O valor preco e o logaritmo do mesmo, passou por diferenciagao

e o resultado pode ser conferido em um grafico de dispersdo a seguir.

Grafico 4: Correlacao serial entre o prego e o prego defasado.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Na tabela 2, temos ainda o coeficiente de correlagdo, onde o preco € representado

por “preco_m” e o preco defasado ¢ representado por “lag_preco”.

Tabela 2: Coeficiente de correlagdo entre o prego e o preco defasado.

preco m lag preco

preco m 1.000000 0.994231

lag_preco 0994231  1.000000

Fonte: Resultados da pesquisa.



26

Analisando o grafico e os valores dos coeficientes, podemos perceber que existe
uma alta correlacdo entre o preco de um periodo e o valor anterior a esse periodo. Isso nos
mostra que a série ¢ previsivel, entretanto, ainda ndo nos garante que haverao bons resultados
nessas previsdes. Em adicdo, um modelo autorregressivo de primeira ordem, parece ser o
mais adequado para estimar a série nesse momento, visto que o valor de um periodo anterior
j4 mostrou a correlagdo elevada.

Apos a divisao de treino e teste, foi plotado um grafico com essa representagao.

Grafico 5: Séries de preco pagos ao produtor da Cana-de-acgtcar: dados de treino e dados de

teste.

Prego da Cana de Acticar
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Com base no grafico 5, podemos perceber que existe uma quantidade significativa
de dados para treino, para que o modelo consiga captar os padrdes da série e executar uma

previsdo mais precisa.



A Tabela 3 apresenta estatisticas descritiva da série de pregos.

Tabela 3: Estatisticas descritivas da série de pregos (dados de treino).

Dados em nivel Dados em 1* diferenca

N° de observagdes 96.000000 95.000000
Média 91.058299 1.116667
Desvio-padrao 25.238355 2910214
Valor minimo 61.230000 -6.693333
Percentil 25 77.270000 0.910000
Percentil 50 (Mediana) 87.133333 0.603333
Percentil 75 97.033333 2.560000
Valor maximo 167.553333 9.350000

Fonte: Resultados da pesquisa.

27

Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados do teste de Dickey-Fuller para as

séries em nivel e em primeira diferenca. Verifica-se que os dados em nivel ndo sdo

estaciondrios, mas ao tomar a primeira diferenca da série temos uma série estacionaria.

Tabela 4: Resultados do teste de Dickey-Fuller (dados de treino).

Dados em Dados em 1?

nivel diferenca

Valor do teste 0.9106 -3.0968
Valor-p 0.9932 0.0268
Lags usados 3.0000 2.0000
N° de observagdes usado 92.0000 92.0000

Valor Critico de referéncia (1%) -3.5035

Valor Critico de referéncia (5%) -2.8935

Valor Critico de referéncia (10%)  -2.5838

Fonte: Resultados da pesquisa.

Como apresentado, os dados em nivel, sdo inferiores em moddulo aos valores

criticos de referéncia para 1%, 5% e 10%. Isso nos mostra que nao podemos rejeitar a
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hipdtese nula de que a série ndo ¢ estaciondria. J4 os dados em primeira diferenca sdo
superiores em modulo aos valores criticos de referéncia para 5%, rejeitando a hipdtese nula,
refor¢ado pelo p-valor menor que 0,05. Ou seja, a série se tornou estacionaria em primeira
diferenca.

Na Figura 3 temos a variagdo dos precos da série, os graficos das funcdes de
autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial, e a distribuicdo da série de precos em primeira

diferenca.

Figura 3: Série e distribuicdo de precos em 1% diferenca, fungdes de autocorrelacdao e

autocorrelacao parcial (dados de treino).
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Analisando o grafico da imagem, temos uma série livre de tendencias. Obtendo
uma série estaciondria, a analise dos graficos das func¢des de autocorrelagdo e autocorrelagao
parcial permite inferir a respeito de diferentes possibilidades de modelagem. A autocorrelacao
evidencia que ndo temos componentes de médias moveis, que seria representado por um
decaimento constante nos lags. Na autocorrelagdo parcial podemos notar os lags 1 e 3 fora do
intervalo de confianga (destacado pela sombra azul do grafico), na presente aplicagdo vamos
optar por uma op¢do parcimoniosa € aplicar uma estrutura de um modelo autorregressivo de
ordem 1, visto que o primeiro lag parece mais relevante para se definir a ordem de atraso.

A Tabela 5 apresenta um resumo do modelo AR(1) e seus coeficientes e

estimativas.
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Tabela 5: Sumario do modelo AR(1) (dados de treino).

coeficiente | erro-padr y/ P>z [0,025 0,975]
Intercepto 1,1172 0,541 2,064 0,039 0,056 2,178
ar.L1 0,4529 0,099 4,592 0,000 0,260 0,646
sigma 6,6325 0,0886 7,486 0,000 4,896 8,369
N. de obs 96
Log Likelihood -224,784
AIC 455,568
BIC 463,261

Fonte: Resultados da pesquisa.

Adotando um nivel de nivel de significancia de 5%, tem-se que o intercepto € o
coeficiente autorregressivo sao estatisticamente significantes. Interpretando os valores, temos
que o intercepto ¢ de 1,1172 quando todas as outras varidveis estiverem no valor zero. O
coeficiente ar.LL1 refere-se ao primeiro lag da variavel de resposta, com valor de 0,4529 indica
uma autocorrelagdo positiva. A estimativa de sigma representa a variancia do erro aleatorio,
quanto maior o seu valor, maior sera a variabilidade dos residuos e por consequéncia, menor a
precisdo do modelo em prever a série. Considerando este resultado temos uma equacao

estimada dada por:

Ape=1,1172 + 0,45294pc-1+er ; e~M0; 6,6325) 2)

Na presente andlise foram realizadas previsdes “més a més”. Assim, com base

nesse modelo podemos fazer estimagdes de precos para cada periodo (més) ¢ da seguinte

forma:

Pe=pPr-1+ Apr 3)

O grafico 6 mostra as séries de precos observados e precos previstos aplicando o

modelo estimado e os dados de treino.



Grafico 6: Série de precos observados e precos previstos (dados de treino).
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Fonte: Resultados da pesquisa.
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Com base no grafico, podemos afirmar que os precos previstos seguem de perto

0s pregos observados, apontando para um modelo que capta bem o comportamento da série

temporal. Apds calcular as medidas de erro para o conjunto de treino, temos uma medida de

erro quadratico médio de 2,9656 e de erro absoluto médio de 1,2800.

A partir do modelo estimado, a verdadeira performance preditiva do modelo deve ser avaliada

no conjunto de dados de teste. Conforme indicado anteriormente, os valores observados em

2022 foram destacados da base como dados de teste. O grafico 7 apresenta a série de pregos

médios observados em 2022 e a série prevista com o emprego do modelo estimado.

Grafico 7: Série de precos observados e pregos previstos (dados de teste - 2022).
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Fonte: Resultados da pesquisa.
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Assim como nas previsdes geradas no conjunto de dados de treino, deve-se avaliar
o ajuste das previsdoes ao conjunto de dados de teste; que sdo as previsdes que realmente
importam para a analise. Para os dados de teste, os valores de precos previstos mais uma vez
acompanharam a tendéncia dos pregos observados, mesmo que com maior distdncia. Em
situagdes em que se compara diferentes modelos, estas estatisticas permitem avaliar qual deles
apresenta o melhor resultado em termos de acurdcia das previsdes. Para as previsdes geradas
sobre a série definida como teste, foi calculada uma medida de erro quadratico médio de

9,4111 e de erro absoluto médio de 2,1969.
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5 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou que o uso de técnicas de séries temporais, como o modelo
AR(1), pode ser uma abordagem promissora para a previsao de pregos e atendeu o objetivo
proposto de aplicar técnicas de estimagdo e previsdes para analisar séries temporais da cana-
de-agticar produzida na regido Nordeste.

Na andlise da série temporal contendo o preco médio da cana-de-agtcar entre o
ano de 2014 e 2022 nos estados de Alagoas, Pernambuco e Paraiba, o modelo escolhido se
ajustou bem em termos de erro quadratico médio e erro absoluto médio, obtendo EQM de
9,4111 e EAM de 2,1969 no conjunto de teste.

O trabalho contribui para o campo da previsdo de precos, fornecendo uma base
solida para pesquisas futuras. Recomenda-se a continuacdo da pesquisa, explorando
abordagens mais avangadas, considerando e comparando diferentes modelos preditivos.

Tais técnicas podem ser de grande valia para as atividades de planejamento dos
agentes que atuam no mercado de cana-de-agucar na regido, como produtores e beneficiadores.
Analisar as séries temporais de pregos permite uma compreensao melhor do comportamento

dos pregos e a mitigacao de riscos.
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