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RESUMO
O presente trabalho analisa e projeta o preco do milho no Brasil, que ¢ um dos maiores
produtores mundiais de matérias primas agricolas e cujo uma parte importante do PIB advém
da agricultura. Ademais, a produgdo brasileira de milho ¢ ampla e possui uma diversificada
cadeia produtiva, incluindo, alimentagdo, producdo de racdo e etanol. Outrossim, o estudo foi
elaborado com séries temporais para analisar e projetar os precos do milho para ajudar os
produtores a maximizar sua eficiéncia tendo mais dados para melhorar seus planejamentos de
comercializacdo, producdo e aumentar a eficiéncia na rentabilidade da escolha de como usar
seu capital. A andlise de séries temporais € importante para compreender as tendéncias. Padroes
sazonais ou ciclicos e flutuacdes aleatdrias nas varidveis exemplo dos precos do milho. Existem
varios métodos analise das séries temporais no trabalho se utilizou o teste de Dickey Fuller para
verificar a viabilidade da série ser utilizada para efetuar uma projegao de precos sendo
necessario que ela fosse estacionaria, uma série estaciondria € uma série temporal que tem uma
média, variancia e autocorrelacdo constantes ao longo do tempo. Dessa forma, os valores sao
estatisticamente consistentes ¢ mudam em torno de uma média constante, caso contrario para
projecao ser eficiente e necessario se faga transformagdes nas variaveis tornando a série
estacionaria, modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) foi utilizado para
se efetuar as previsoes se separando uma % dos dados para treino e outra para teste. Portanto,
tendo como objetivo do trabalho a aplicacdo técnicas de estimacdo e previsoes de séries
temporais para analisar séries de preco da saca de milho no Brasil. Se demonstrou factivel e
viavel e execucao de projecdes com modelos autorregressivos no preco do milho seguindo os
devidos protocolos, outrossim, se conclui que analisar as séries temporais de pregos permite

uma compreensdo melhor do comportamento dos precos e a mitigacao de riscos.

Palavras-chave: preco 1; milho 2; série temporal 3.



ABSTRACT
The present work analyzes and projects the price of corn in Brazil, which is one of the world's
largest producers of agricultural commodities and whose agriculture contributes significantly
to the GDP. Furthermore, Brazilian corn production is extensive and has a diversified
production chain, including feed, feed production, and ethanol. Moreover, the study was
developed using time series to analyze and project corn prices to help producers maximize their
efficiency by having more data to improve their marketing and production planning and
increase efficiency in the profitability of capital allocation. The analysis of time series is
important to understand trends, seasonal and cyclical patterns, and random fluctuations in
variables, such as corn prices. There are several methods for analyzing time series, and in this
work, the Dickey Fuller test was used to verify the viability of using the series to make price
projections. It was necessary for the series to be stationary, which means having constant mean,
variance, and autocorrelation over time. In this way, the values are statistically consistent and
change around a constant mean. Otherwise, transformations in the variables are required to
make the series stationary. The ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) model
was used to make predictions, with a portion of the data separated for training and another for
testing. Therefore, the objective of this work is to apply techniques for estimation and
forecasting of time series to analyze the price series of corn in Brazil. It has been demonstrated
that executing projections with autoregressive models in corn prices is feasible and viable,
following the appropriate protocols. Furthermore, it is concluded that analyzing time series of

prices allows for a better understanding of price behavior and risk mitigation.

Keywords: price 1; corn 2; time series 3.
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1 INTRODUCAO

O PIB brasileiro possui dentre os seus componentes uma parte significativa oriunda
do agronegocio, segundo projegdes do CEPEA em 2022 foi cerca de 25% do produto interno
bruto teve participagdo do agronegdcio sendo o Brasil global trader no setor com notorio
destaque na produgdo de commodities agricolas, como no caso do milho ao qual ¢ o foco do
trabalho presente, compreende-se que € estratégico e necessario que se efetue estudos na area
acerca dos dados aos quais sdo apurados no decorrer dos anos para que possa se tragar
estratégias cada vez mais precisas auxiliando que produtores consigam maximizar sua
eficiéncia de mercado tendo mais competitividade com concorrentes, assim sendo o que ira
pautar esta pesquisa ¢ andlise juntamente com projecdes referentes ao pre¢o do milho, por
intermédio de séries temporais.

A producao de milho, no Brasil, ¢ efetuada em alta escala e com uma grande
competitividade internacional, trazendo a posicdo de terceiro maior produtor do mundo
segundo levantamento da Statista. Trata-se de uma cadeia produtiva bastante ampla e com
diferentes segmentos, desde producao de ragdo para alimentagdo de animais como a produgao
de etanol, com maior valor agregado e rentabilidade.

Assim, tratando-se de um mercado de suma importancia que envolve interesses do
setor publico e da iniciativa privada, o estudo acerca do comportamento de pregos ¢ de grande
importancia, podendo-se aplicar técnicas de séries temporais na analise da varidvel com o
objetivo de gerar previsdes e auxiliando na elaboracao de projetos agropecuarios. A andlise de
séries temporais de preco constitui, assim, uma ferramenta importante para o planejamento da
produgdo, além de poder ser muito util em analises financeiras.

O conceito de séries temporais, bem como o conjunto de ferramentas deste campo
de estudo, ¢ muito util, com aplicagdes em diferentes areas como agricultura, financas e
meteorologia. O estudo de séries temporais ¢ importante para a compreensdo de tendéncias,
padrdes sazonais, ciclos e flutuagdes aleatdrias. Neste campo existem varios métodos, entre as
fungdes e utilidades mais recorrentes estdo a modelagem da série temporal juntamente com
técnicas para realizar previsoes.

Ademais, pode-se efetuar andlises com a intenc¢do de identificar pontos de mudanca
ou anomalias nos dados. Por exemplo, no caso do preco do milho, pode-se analisar como a
pandemia de COVID-19 teve influéncia na demanda e na oferta por esta commodities agricola,
acarretando mudancgas nos pregos ao longo do tempo. Esse tipo de andlise ¢ importante para

entender o impacto de eventos externos na economia e na producdo agropecuaria, possibilitando
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a elaboracdo de estratégias mais adequadas para lidar com a possibilidade de crises. Outrossim,
para a analise de séries temporais de precos do milho, pode ser utilizada uma ampla gama de
ferramentas e métodos, dos quais se destacam os modelos derivados da modelo ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), o modelo de suavizagdo exponencial, entre
outros. Cada uma das técnicas existentes possui vantagens e limitacdes, e a escolha da mais
adequada para cada situa¢do depende dos dados e do objetivo da analise.

Tratando-se em especifico da andlise dos precos do milho, objeto deste trabalho, ¢
importante salientar as diversas varidveis que podem interferir no mercado de commodities
agricolas, relacionados com a oferta e a demanda, como a politica econdmica e agricola do
governo, as condigdes climdticas, o custo dos insumos, que muitas vezes importados e
relacionados intrinsecamente ao valor do cambio, além de outros fatores. Desta forma, a analise
de séries temporais deve ser aplicada de forma atrelada a outras ferramentas e técnicas de
analise, considerando todas as variaveis relevantes para a tomada de decisdes estratégicas.

Considerando a justificativa apresentada acima, esta monografia busca analisar o
comportamento do prego médio da saca de milho no Brasil durante o periodo de uma década,
entre 2012 e 2013, bem como realizar projegdes com a aplicagdo e ajuste de um modelo

autorregressivo.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Analise de dados e agricultura

Segundo Gomes e Mangabeira (2004), o uso de Analise de Envoltoria de Dados
(DEA) para medir a eficiéncia relativa de agricultores pode servir como apoio a decisdo na
producdo agricola, ao indicar as fontes de ineficiéncia e as unidades que podem servir de
referéncia as praticas adotadas. O emprego de modelos DEA, do inglés (Data Envelopment
Analysis) em agricultura pode apoiar as decisdes dos agricultores, ao indicar as fontes de
ineficiéncia e as unidades que podem servir de referéncia as praticas adotadas (benchmarks).

A andlise de dados ¢ um processo que pode extrair informacdes valiosas de
informacdes coletadas de varias fontes. Esse conhecimento pode ajudar a impulsionar a tomada
de decisdes, melhorar o processo, aprimorar a experiéncia do cliente e desenvolver novos
produtos. Por isso, a analise de dados ¢ crucial para o desenho de politicas publicas efetivas,
especialmente em regides exemplo de semidridas que possuem uma oscila¢do caracteristica do

clima.
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As vulnerabilidades economicas que decorrem da geragdo e da apropriagdo desigual
da renda estdo associadas a um conjunto de sinergias. Em geral, se atribui a
instabilidade climatica as causas das dificuldades observadas na maioria dos
municipios do Nordeste, sobretudo aqueles posicionados no Semiarido (reconhecido
ou ndo pelo governo federal). (LEMOS, 2019, p. 14).

O clima tem participa¢ao substancial ao desenvolvimento das regides do semiarido
brasileiro, em decorréncia, da atividade economica das cidades muitas vezes serem oriundas de
agricultura em muitos casos de subsisténcia. Os dados sdo importantes fontes de informacao
que permitem analises, estudos e at¢ mesmo o desenvolvimento de politicas publicas baseadas
em evidéncias que possam garantir melhor acesso da populacao aos seus direitos. A analise de
politicas publicas pode contribuir para os estudos da ciéncia da informagado sobre politicas de
informagao publica. Isso requer uma compreensao do papel do Estado como produtor e
acumulador de informagdes e suas implicagdes para a sociedade ganha cada vez mais
importancia e € aplicada cada vez mais em areas estratégicas das mais diversas areas possiveis,
devido a alta competitividade e eficiéncia almejada. Um exemplo ¢ a agricultura que usa analise
de dados para otimizar o cultivo e comercializacao de milho.

A agricultura ¢ um importante atividade econdmica no Brasil, respondendo por 24,8
% do produto interno bruto (PIB) do pais. A agricultura brasileira se desenvolve sob uma
estrutura agraria concentrada e desigual, praticada de diferentes formas: tradicional, moderna,
familiar, empresarial e organica. A modernizagdo da agricultura brasileira resultou na
mecanizacdo do campo, aumento da produtividade e aumento da producdo de produtos
agricolas, como soja, milho, café, cana-de-actcar e algodao. A agricultura familiar € a principal
responsavel pelo abastecimento de alimentos e matérias-primas para o mercado interno
brasileiro.

A andlise de dados agricolas pode ajudar os agricultores a entender melhor o
presente e poder predizer o futuro. A combinacdo de ferramentas e registro detalhado de
informagdes agrega valor a tomada de decisdo. Dados e tecnologias como GPS, drones,
inteligéncia artificial (IA) podem monitorar a saidde do solo, clima, pragas, colheitas e
equipamentos, além de projetar pregos para saber analisar as possibilidades de alocagdo de
capital. A analise de dados pode revelar gargalos e instabilidades que precisam ser resolvidos
por meio de projetos especificos. O uso e andlise de grandes volumes de dados (big data) na
agricultura também permite a avaliagao do ciclo da cultura, o que garante melhores decisdes do

uso do solo.

2.2. O agronegocio e a producao de milho no Brasil
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O agronego6cio brasileiro ¢ um dos setores mais importantes da economia do pais,
gerando empregos e contribuindo para o abastecimento interno e externo de alimentos e
biocombustiveis. Dentre as culturas cultivadas no pais, o milho ¢ uma das mais relevantes,
sendo utilizado tanto na alimentag¢do animal quanto na produgao de etanol.

De acordo com a Conab tem como perspectivas para a safra de milho de 2022/2023
Para o ano, estima produgao total de 123,7 milhdes de toneladas de milho, volume 9% acima
da safra anterior. O Brasil € o terceiro maior produtor mundial da cultura, atrds apenas dos
Estados Unidos e da China. A importancia do milho € substancial na alimentacao animal tendo
em vista que cerca de 60% da producao brasileira ¢ utilizada na fabricacdo de racao. Os setores
de avicultura, suinocultura e bovinocultura sdo os principais consumidores de ragdo a base de
milho no pais. Além disso, a cultura ¢ utilizada na alimentagdo de animais de produgdo como
peixes e camardes tendo uma contribuicao no papel do Brasil de maior produtor de proteina
animal do mundo.

No setor de biocombustiveis, o milho ¢ uma importante matéria-prima para a
producdo de etanol. De acordo com a Unido Brasileira do Biodiesel e Bioquerosene (Ubrabio),
o milho responde por cerca de 10% da produgdo de etanol no pais. A utilizagdo do milho como
matéria-prima para a producdo de biocombustiveis tem crescido nos ultimos anos, incentivada
pelo aumento da demanda pelo combustivel renovavel.

A exportagao de milho ¢ mais um aspecto importante do setor. O Brasil ¢ um dos
principais exportadores da cultura, com destaque para paises da Asia como Japdo, Coreia do
Sul e Taiwan. De acordo com As exportagdes brasileiras de milho alcangaram o recorde de
43,17 milhdes de toneladas em 2022, e mais que dobraram em relagdo aos 20,6 milhdes
embarcados em 2021, mostraram dados da Anec (Associacao Nacional dos Exportadores de
Cereais),Além da exportacao, o mercado interno de milho € robusto e diversificado. A cultura
¢ utilizada na alimenta¢do humana em diversos produtos, exemplo de paes e bolos juntamente
com uma gama de alimentos processados. Ademais, o milho também ¢ utilizado na produg¢ao
de amido, utilizado em diversos segmentos industriais, como na fabrica¢do de papel, plésticos,
téxteis e alimentos.

O Brasil ¢ um dos principais produtores de sementes de milho do mundo, com
destaque para a regido Centro-Oeste do pais. Essa atividade também possui grande relevancia
para o setor. De acordo com dados da Associacdo Brasileira de Sementes e Mudas (Abrasem),
o mercado de sementes movimenta R$ 10 bilhdes ao ano no Brasil, sendo o terceiro maior

produtor do mundo, atras apenas de Estados Unidos e China.
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Estes nimeros apresentados demonstram a importancia do agronegdcio e do cultivo
de milho para a economia brasileira. Além disso, destacam a diversidade e a relevancia do setor,
abrangendo desde a producdo de alimentos até a fabricacdo de biocombustiveis e produtos

industriais.

2.3. Analise de séries temporais

Segundo Sharpe et al. (2011), sempre que tivermos dados registrados
sequencialmente ao longo do tempo e considerarmos o tempo um importante aspecto dos dados,
temos uma série temporal. A maioria das séries temporais sao igualmente espacadas em
intervalos aproximadamente regulares, como mensal, trimestral e anual.

Ademais, de acordo com Vasconcelos (2015, p. 25), dentro da chamada teoria
neoclassica ou marginalista, o objetivo da firma ¢ sempre maximizar o lucro total. Portanto, o
planejamento se torna um ponto estratégico para seguir as melhores praticas e verificar a
viabilidade de investimento do produtor agricola, analisando a viabilidade e a forma de investir,
com projecdes que sao uteis para se ter uma ideia do custo real de oportunidade na cultura do
milho, por exemplo.

Nessa perspectiva, as empresas utilizam dados de séries temporais para monitorar
se um processo em particular estd estavel ou instavel e auxiliar na previsao do futuro, um
processo chamado de previsao (DOANE e SEWARD, 2014, p. 597).

Além disso, dados de séries temporais econdmicos também estdo presentes em
publicagdes como The Wall Street Journal, BusinessWeek, USA Today, Time e na navegacao

na Web.

E costumeiro visualizar dados de séries temporais como um grafico de linhas ou de
barras, com o tempo no eixo horizontal para mostrar como a variavel de interesse
muda. Em um grafico de linha, os pontos X-Y estdo conectados a segmentos de linha
para facilitar a visualizaco de flutuagdes. (DOANE e SEWARD, 2014 p.598).

Tratando-se da analise de variaveis temporais, uma primeira analise ¢é realizada pela
avaliagdo gréfica, obtendo-se, por conseguinte, uma visualizagdo mais ampla do
comportamento da série. Outra andlise importante para a compreensdo do comportamento da
série ¢ a decomposicdo deste, observando suas componentes como tendéncia, sazonalidade e
ciclos.

Conforme Sharpe et al. (2011), uma série temporal é composta por trés
componentes principais: sazonal, ciclica e aleatoria. A componente sazonal refere-se a variacao

regular que ocorre ao longo do tempo, seguindo padrdes estaveis e previsiveis. A componente
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ciclica envolve ciclos de variagdo com periodos mais longos que um ano, geralmente
relacionados a fendmenos econdmicos ou de negodcios. Ja a componente aleatdria representa a
variagdo ndo sistematica e imprevisivel da série temporal, decorrente de fatores ndo
controlaveis ou eventos aleatdrios. Esses componentes desempenham papéis distintos na
analise ¢ modelagem das séries temporais, permitindo compreender e capturar os diferentes

padrdes e variagdes presentes nos dados.

2.4. O modelo autorregressivo

Na andlise de dados as projecdes podem ser efetuadas de diversas formas e seguir
um amplo espectro de metodologias que devem ser definidas de acordo com as especificidades
e necessidades de estudo. A defini¢do do modelo de previsdo ¢ de suma importancia. Além
disso, deve-se verificar se a série de dados € condizente com os objetivos da andlise e se sdo
necessarias transformacoes sobre os dados.

Tratando-se de séries temporais e projecoes, dentre os mais diversos modelos, um
dos mais adotados ¢ modelo autorregressivo. Conforme Sharpe et al. (2011, p.629), o modelo
autorregressivo € um modelo de regressao baseado em uma média de valores anteriores da série,
ponderados de acordo com a regressdao em termos de valores defasados da propria variavel.
Ainda de acordo com estes autores, a correlacdo entre a série e a versao (defasada) da mesma
série que € contrabalangada por um niimero de periodos de tempo ¢ chamada de autocorrelagao.

De acordo com Enders (2014), um modelo autoregressivo (AR) de ordem p, com p

defasagens, possui a seguinte estrutura geral:

Ve = U+ P1Yi1 + P2Yep+ - + ¢pyt—p+ &t

Nesse modelo, y; representa o valor da série temporal no momento t, 4 ¢ uma
constante, ¢;, P, ..., ¢, sdo os coeficientes que indicam a relagdo entre o valor atual e os
valores passados da série, e &; € o termo de erro aleatdrio no momento t. Para o modelo AR(1),
a equacao se simplifica para:

Ve = U+ $1Yeo1 + &

No modelo autorregressivo se observa que o valor atual da série ¢ uma fungao linear
dos valores passados, juntamente somado a um residuo aleatério. Os coeficientes do modelo

demonstram a influéncia relativa dos valores passados na previsdo do valor atual. A ordem p
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do modelo AR ou seja, o nimero de valores passados usados na previsao, ¢ geralmente definido

com a analise da funcao de autocorrelagao da série.

2.5. Séries estacionarias e teste Dickey-Fuller

Antes de se efetuar uma proje¢ao de série temporal em modelos autorregressivos €
importante que se verifique a adequacao da série em questdo para a modelagem. Para uma
projecao eficiente existe uma premissa de estacionariedade da série. Caso a condi¢do de
estacionariedade ndo esteja presente, serdo necessarias algumas transformagdes na série para
que a modelagem e a proje¢cdo sejam eficientes.

A estacionariedade ¢ um atributo fundamental em séries temporais. Conforme
Sharpe et al. (2011), uma série temporal que apresenta uma variagdo relativamente constante €
chamada de estaciondria na variancia. Quando uma série temporal € considerada simplesmente
estacionaria, isso geralmente significa que ela possui uma variancia estacionaria, pois denota
que as propriedades da série permanecem inalteradas ao longo do tempo. Desse modo, para que
uma série seja considerada estacionaria, ¢ necessario que ela mantenha um comportamento
consistente em relacdo as suas caracteristicas estatisticas, como média ¢ varidncia constantes
ao longo do tempo.

A série nao deve manifestar uma inclinagao, tratando-se de uma alteragao continua
na média ao decorrer do tempo, nem regularidade sazonal ou seja, uma variacdo também
continua na dispersdo no decorrer do tempo. A premissa da estabilidade desempenha um papel
crucial no modelo AR, pois possibilita que a relacao entre os valores passados e presentes da
série tenham uma constancia temporal. Isso ¢ importante pois permite previsoes que almejam
maior precisdo. No que tange uma série ao qual ndo ¢ estaciondria, o modelo AR pode ndo
detectar comportamentos importantes nas flutuagdes dos dados, e assim previsdes menos
eficientes e de menor precisao.

Um modo para avaliar se os dados tém estabilidade e compde uma série estacionaria
¢ verificar se a média e a variancia permanecem constantes ao longo do tempo. Outra
abordagem ainda mais sofisticada e de maior precisdo, consiste em analisar a fungdo de
autocorrelacdo da série, que mensura a correlagdo entre os valores da série em diferentes
intervalos. O critério formal para analisar a estacionariedade de uma série consiste na aplicagao
de testes estatisticos, dos quais se destacam os testes de Dickey-Fuller (DF) e de Dickey Fuller

Aumentado (ADF — Augmented Dickey—Fuller ), como mencionado por Greene (2003).
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Nestes testes, a primeira etapa ¢ a definicdo de uma hipdtese nula, que assume a
presenca de uma raiz unitéria, indicando que a série de dados ¢ ndo estacionaria. Segundo, a
hipotese alternativa sugere a auséncia de raiz unitaria, indicando que a série ¢ estaciondria.
Essas hipoteses sdo essenciais para a aplicagdo correta e interpretacdo adequada do teste de
Dickey Fuller Aumentado na andlise de séries temporais.

O teste de Dickey Fuller Aumentado (ADF) ¢ um teste estatistico que verifica se a
série possui raiz unitaria. Quando a série € estacionaria, rejeita-se a hipotese nula. Assim sendo,

as duas hipoteses do teste sao definidas da seguinte forma:

e Hipotese nula (HO): A série possui uma raiz unitaria e, portanto, € ndo estacionaria.

e Hipotese alternativa (HA): A série € estaciondria e ndo possui raiz unitaria.

A interpretacdo do teste de ADF ¢ baseada no valor da estatistica do teste. Se o
valor da estatistica de teste for menor que o valor critico, a hipdtese nula (HO) € rejeitada, o que
significa que a série € estaciondria. Se o valor da estatistica de teste for maior que o valor critico,
a hipotese nula ndo ¢ rejeitada, e a série nao ¢ estacionaria.

Ademais, ha a possibilidade de calcular o p-valor (valor-p) do teste, que representa
a probabilidade de obter um valor do estatistico de teste tdo ou mais significativo que o valor
observado, assumindo que a hipdtese nula seja verdadeira. Se o valor-p for menor que um nivel
de significancia determinado na analise, geralmente de 5%, a hipdtese nula ¢ rejeitada e a série

¢ considerada estacionaria.

3. METODOLOGIA

Nesta secdo sera explanado acerca do aspecto metodologico do trabalho para
levantamento dos dados, juntamente com os métodos aplicados na analise, modelagem e
construgdo de previsdes de preco.

Foram utilizados dados secundarios, obtidos em sites aos quais efetuam os registros
historicos, formando assim a série temporal de preco do milho. De forma especifica, se utilizou
o banco de dados do Cepea/USP, obtendo-se um recorte temporal de 10 anos, entre janeiro de
2013 e dezembro de 2022. Os dados sdo referentes ao preco médio mensal a vista, em Reais,
da saca de milho de 60 quilos. Apos a coleta, os dados foram organizados e armazenados por
intermédio do programa Microsoft Excel.

Para efetuar a andlise, executar os testes estatisticos, projecdes, formatacdo de
tabelas e a producdo de graficos, foi empregada a linguagem de programacao Python, bem como

bibliotecas direcionadas a analise de dados como Pandas e Statsmodels. Utilizou-se também a
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plataforma Google Colab, que oferece um ambiente gratuito, baseado em nuvem, e que permite

a elaboragdo e execucdo de cddigos em um navegador da web.

3.1. Série temporal 2013-2022

Dando-se inicio a analise, dentre as primeiras etapas esta a plotagem dos dados para
se obter uma perspectiva mais ampla quanto ao comportamento da série; no caso em questao,

o preco médio mensal do milho entre 2013 e 2022, correspondendo a 120 valores.
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Figura 1. Séries de prego do milho (R$/saca), média mensal (jan/2013 — dez/2022).
Fonte: CEPEA.

3.2. Treino e teste

O processo de modelagem empregou a técnica de divisao dos dados em conjunto
de treino e conjunto de teste, muito comum em modelos preditivos e de aprendizado de
maquina. A partir do conjunto de dados original, foi utilizado 75% para o conjunto de treino,

obtendo-se 96 observacdes e 25 % para o conjunto de teste, perfazendo 24 observagoes.
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Figura 2. Séries de preco do milho (R$/saca): dados de treino e teste.
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Fonte: Elaboragao do autor.

3.3. Estacionariedade e teste de raiz unitaria e ajuste do modelo

Na sequéncia da pesquisa se efetuou o teste de Dickey Fuller sobre os dados de

treino, para verificar se a série temporal ¢ estacionaria.

Teste Estatistico Dickey Fuller -8.4141
Valor-P 8.9a877
Lags Usados 1.00066
Ndmero de observac@es usadas 948808
Valores Criticos (1%) -3.5819
Valores Criticos (5%) -2.8928
Valores Criticos (18%) -2.5835

dtype: floated

Figura 3. Resultados do teste Dickey Fuller sem transformacg&o na série.

Fonte: Elaboracdo do autor.

O que se verificou foi que a série de precos, em escala original, ndo ¢ estacionaria.
Observando um valor-p maior que o nivel de significancia, decide-se por aceitar a hipdtese nula
do teste. Assim para se ter continuidade ao processo de modelagem, € necessario que se efetue
alguma transformacdo na série para que se obtenha uma série estaciondria. A transformacgao
aplicada foi a primeira diferenga.

A Figura a seguir mostra a aplicagdo do codigo em linguagem Python e a

visualizagdo de uma amostra dos dados em primeira diferenga.

° # Gerar dados em 12 diferenca
treino_dif = treino[['dif preco’
treino dif.head()

].dropnay )

dif preco

data
2013-02-01 -0.41
2013-03-01 -1.63
2013-04-01 -4.30
2013-05-01 -0.39
2013-06-01 0.43

Figura 4. Processo de primeira diferenca nos dados.

Fonte: Elaboragdo do autor.
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Apds essa transformagdo, aplicou-se mais uma vez o teste de Dickey-Fuller.
Também, se analisou o ajuste do modelo pelos aspectos de mensuracdo de autocorrelagdo e
autocorrelacao parcial. Demais, o modelo matematico estimado para se obter a equagdo que

descreve e prevé os dados de série temporal foi feito através do modelo AR(1).

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. A Série do milho

O presente trabalho teve como foco efetuar a previsao de pregos futuros da saca de
milho, assim, séries completas apresentaram 120 observagdes no periodo de janeiro de 2013 a
dezembro de 2022. Figura 1 apresenta as séries de precos da saca de milho (60 kg) para o
periodo de analise. Desta forma verificou-se que com os ajustes de primeira diferenca foi
possivel se obter um conjunto de dados estacionario e desta forma ser eficiente aplicacdo de um
modelo autoregressivo.
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Figura 5. Séries de prego do milho (R$/saca), média mensal (jan/2013 — dez/2022).
Fonte: CEPEA.

4.2 Treino e teste do modelo

Para estimar o 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-se este
procedimento, estima-se o0 modelo empregando os dados de treino e, com o modelo estimado e
ajustado, realiza previsdes que terdo sua acuracia verificada nos dados de teste. Na presente
aplicagdo foi definido que os tltimos 24 meses (equivalente a 25% da amostra) iriam compor
o conjunto de dados de teste, ou seja, o periodo correspondente aos periodos dos tltimos 2 anos

da série ao qual se coletou.



27
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Figura 6. Séries de preco do milho (R$/saca) com destaque para divisao dos dados em conjunto de dados de treino
e dados de teste.

Fonte: Elaboracdo do autor.

Na Tabelas 1, a seguir, ¢ possivel observar as estatisticas descritivas da série de

precos, seja da série em escala original, seja em primeira diferenga.

Tabela 1. Estatisticas descritivas da série de pregos (dados de treino).

Dados em nivel Dados em 1? diferenca

N° de observacdes 96.000000 95.000000
Média 36.861146 0.448211
Desvio-padrao 11.433706 2.995984
Valor minimo 22.020000 -5.450000
Percentil 25 27.647500 -1.515000
Percentil 50 (Mediana) 35.085000 0.340000
Percentil 75 41.715000 1.960000
Valor maximo 80.310000 12.650000

Fonte: Elaboragao do autor.

Na Tabela 2 estdo presentes os resultados do teste de Dickey-Fuller para as séries
em nivel e em primeira diferenca. observa-se que os dados em nivel ndo sdo estacionarios,

entretanto ao tomar a primeira diferenga da série obtém uma série estacionaria.
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Tabela 2. Resultados do teste de Dickey-Fuller (dados de treino).

Dados em nivel Dados em 1? diferenca

Valor do teste 0.4141 -6.8275
Valor-p 0.9077 0.0000
Lags usados 1.0000 0.0000
N° de observagoes usado 94.0000 94.0000
Valor Critico de referéncia (1%) -3.5019
Valor Critico de referéncia (5%) -2.8928
Valor Critico de referéncia (10%) -2.5835

Fonte: Elaboragio do autor.

4.3. Ajuste do modelo

Na Figura 7 temos a série de precos em primeira diferenca, os graficos das fungdes
de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial, e a distribuicdo da série de pregos em primeira
diferenca. Com a obtencdo de uma série estacionaria, a andlise dos graficos das funcdes de
autocorrelacdo (ACF - Autocorrelation Function) e autocorrelagdo parcial (PAC - Partial

Autocorrelation Function) possibilita inferir a respeito de diferentes possibilidades de

modelagem.
Autocorrelation Partial Autocorrelation
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0.75 0.75 -

0.50 0.50 A
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Figura 7. Fun¢des de autocorrelaco e autocorrelagio parcial (dados de treino).

Fonte: Elaboragao do autor.

Na presente aplicagdo vamos optar por uma op¢do parcimoniosa e aplicar uma
estrutura de um modelo autorregressivo de ordem 1, ou seja, um modelo AR(1). A ACF
apresenta apenas a 1* defasagem significativa. O mesmo se observa na PAC, em decorréncia de
se ter oscilagdes com as lags, ora subindo, ora descendo. Caso ocorresse um decaimento maior
e continuo poderia se perceber um comportamento de médias méveis. Se o comportamento
tivesse uma um decaimento pequeno mais contido poderia se caracterizar como um modelo

ARMA sendo uma junc¢do de autorregressivo e de médias moveis.
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Dessa forma, foi estimado um modelo AR(1) usando a biblioteca Statsmodels. A
Tabela 3, a seguir, mostra os resultados do modelo AR(1) cuja especificagdo de ajustou melhor
aos dados. Nesta versao, apresentada na Tabela 3, adotando um nivel de significancia de 5%
percebe-se que o intercepto e o coeficiente autorregressivo sio estatisticamente significantes.
Também foram estimadas versdes com intercepto, mas estes ndo se mostraram estatisticamente

significantes ao nivel de significancia adotado.

Tabela 3. Sumario do modelo AR(1) - dados de treino.

coeficiente | erro-padrao z P>|z| [0,025 0,975]
Intercepto - - - - - -
ar.LL1 0,3236 0,079 4,103 0,000 0,169 0,478
sigma 8,1385 0,839 9,705 0,000 6,495 9,782
N. de obs 95
Log Likelihood | -234,443
AIC 472,887
BIC 477,995

Fonte: Elaborag¢ao do autor.

Com este resultado tem-se uma equacao estimada dada por:

AL = 03236A0, _, + 1, D~0(0; 8,1385)

Na presente analise realizou-se previsdes “més a més”. Dessa forma, com base
nesse modelo, em que o valor previsto no tempo t ¢ igual 0,3236 vezes o preco no tempo t
menos 1 mais o erro, pode-se fazer estimagdes de pregos para cada periodo (més) [ da seguinte

forma:

[H = [u_[ +A/[\u

O gréfico da Figura 5 mostra as séries de pregos observados e precos previstos

aplicando o modelo estimado e os dados de treino.
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Resultado do treinamento do modelo

— Prego observado

801 Prego previsto \

S

A | A
40 \\-\ j AV \ /\/\
1A s

204

Preco

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Data

Figura 9. Série de precos observados e pregos previstos (dados de treino).
Fonte: Elaboracdo do autor.

No conjunto de treino temos uma medida de erro quadratico médio de 8,1387 e de

erro absoluto médio de 2,1517.

A verdadeira performance preditiva do modelo estimado deve ser avaliada no
conjunto de dados de teste. Conforme indicado outrora, os valores observados nos tltimos dois

anos foram destacados da base como dados de teste.

O grafico da Figura 9 explana a série de pregos médios observados no conjunto de

dados de teste e a série prevista, aplicando-se o modelo estimado anteriormente.

Resultado do modelo - dados de teste
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Figura 8. Série de pregos observados e pregos previstos (dados de teste).

Fonte: Elabora¢do do autor.
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Dessa forma, como nas previsdes geradas no conjunto de dados de treino, deve-se
avaliar o ajuste das previsdes ao conjunto de dados de teste; que sdo as previsdes que realmente
importam para a analise. Quando se trata em ocasides as quais se comparam diferentes modelos,
estas estatisticas permitem avaliar qual deles apresenta o melhor resultado em termos de

acuracia das previsoes.

Nesta situacao em especifico as previsdes geradas sobre a série definida como teste,
obteve uma medida de erro quadratico médio de 23.4710 e de erro absoluto médio de 3.6492.
Ademais, € possivel verificar com a aplicagdo do modelo aos dados de teste, obteve-se valores
de erro mais elevados quando se aplicou o modelo aos dados de treino. Essa diferenca ¢ um
resultado comum, uma vez que o modelo foi ajustado aos dados de treino, mas nao aos dados
de teste. Dessa forma, ao aplicar o modelo aos dados de teste, tem-se uma simulacao do
comportamento do modelo ao ser aplicado em dados desconhecidos. Situagdo que

verdadeiramente ocorre nos processos de analise e de previsdes com séries temporais.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo do presente trabalho foi aplicar técnicas de estimagdo e previsdes de
séries temporais para analisar e projetar séries de preco da saca de milho no Brasil. Para esse
objetivo se aplicou um modelo autorregressivo de ordem 1, bastante tradicional na andlise
estatistica de séries temporais.

O milho ¢ um produto de grande importancia, consistindo em um dos principais
insumos para a producdo de alimentos, seja para o consumo humano ou alimentagdo animal.
As técnicas de previsdo sdo de grande valia para as atividades de planejamento dos agentes que
atuam no mercado de milho, como produtores, consumidores e beneficiadores. Portanto, o
modelo autorregressivo se demonstrou adequado para atividades de carater preditivo dos pregos
desse produto agricola. Esse tipo de andlise permite uma compreensdo melhor do
comportamento dos pregos e, com um modelo bem ajustado, pode auxiliar na tomada de

decisdes e assim mitigagdo de riscos.
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