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PREVISAO DO COMPORTAMENTO DOS PRECOS DO LEITE USANDO
MODELOS ARIMA E SARIMA

PREDICTING THE BEHAVIOR OF MILK PRICES USING ARIMA AND SARIMA MODELS

Eunice Henriques Pereira Vilela*!
Antonio Sérgio Torres Penedo ?

RESUMO

Considerando a relevancia econdmica e social da cadeia produtiva do leite para o
Brasil e, especialmente para a regido do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba (TMAP)
— principal bacia produtora de leite do pais, bem como o fato do leite ser uma das
commodities agricolas com a maior volatilidade de precos, este trabalho teve por
objetivo desenvolver um modelo de previsdo do comportamento dos precos do leite
na regiao do TMAP. Para tanto, foi utilizado um Modelo Autorregressivo Integrado e
de Médias Moveis na sua forma simples (ARIMA) e com componente sazonal
(SARIMA). Os resultados indicaram que o modelo que apresentou o melhor
desempenho foi o0 modelo SARIMA (0,1,1)(2,1,0)12, com um MSE de 0,285 e um R2
de 0,557. Também foi possivel observar que, dentre os modelos ARIMA e SARIMA
testados, os modelos com componente sazonal apresentaram desempenho superior
aos modelos sem a sua inclusé@o, corroborando a existéncia de comportamento
sazonal nos precos do leite.
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ABSTRACT

Considering the economic and social relevance of the milk production chain for Brazil,
and especially for the Triangulo Mineiro and Alto Paranaiba (TMAP) region — the main
milk producing basin in the country, as well as the fact that milk is one of the
agricultural commodities with the highest price volatility, this work aimed to develop a
model to predict the behavior of milk prices in the TMAP region. For this purpose, an
Integrated Autoregressive and Moving Average Model was used in its simple form
(ARIMA) and with a seasonal component (SARIMA). The results indicated that the
model that presented the best performance was the SARIMA(0,1,1)(2,1,0)12 model,
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with an MSE of 0.285 and an R2 of 0.557. It was also possible to observe that, among
the ARIMA and SARIMA models tested, the models with a seasonal component

performed better than the models without its inclusion, corroborating the existence of
seasonal behavior in milk prices.
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INTRODUCAO

O agronegocio € um dos setores de maior relevancia no cenario brasileiro
apresentando desdobramentos significativos no ambito do comércio internacional e
reconhecimento como um vetor crucial do crescimento econdmico. A producgéo de
leite se caracteriza como uma das principais atividades agropecuarias praticadas no
Brasil, com relevancia tanto do ponto de vista econédmico quanto social. Sua cadeia
produtiva é capaz de gerar impactos em diversos setores da economia, uma vez que
apresenta forte correlacdo e dependéncia com outras cadeias produtivas.

No Brasil, a producdo de leite esta presente em praticamente todos os
municipios e em quase 90% das propriedades rurais, e envolve mais de um milhdo
de produtores no campo, além de gerar outros milhdes de empregos nos demais
segmentos da cadeia (ROCHA, CARVALHO; RESENDE, 2020). Essa producao
concentra-se especialmente em algumas regifes, como € o caso da mesorregiao do
Tridangulo Mineiro e Alto Paranaiba (TMAP) — principal bacia produtora de leite do pais
e responsavel por aproximadamente 7% da producao nacional.

Um dos grandes desafios dessa atividade é a volatilidade dos pregos. As
oscilacdes dos prec¢os desestabilizam o mercado econdmico e afetam as decisdes de
gestdo de produtores, intermediarios e consumidores. Nesse cenario, o leite é
considerado como uma das commodities agricolas mais volateis no mercado
internacional (ACOSTA; IHLE; ROBLES, 2014; BORAWSKI et al., 2020). Essa
volatilidade €, em grande parte, causada pelas proprias caracteristicas do setor como
a extrema perecibilidade do produto e de seus derivados, a elasticidade da demanda
e 0 comportamento sazonal da produgcdo. Porém, fatores como as mudangas nas
politicas ou questdes regulatérias e o aumento da exposicdo aos mercados
internacionais também tém contribuido para o aumento da volatilidade em diversos
mercados (DONG; DU; GOLD, 2011).
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As mudangas climaticas também se tornaram, ao longo das ultimas décadas,
fatores que exercem influéncia sobre os precos do leite. Isto se da pela variacédo de
curto prazo no volume produzido decorrente de oscilacbes na temperatura e na
precipitacdo que podem restringir a disponibilidade de pastagens para a alimentacao
do rebanho, bem como, provocar choques aleatdérios nos custos de insumos de
producdo — como energia elétrica e racdo, por exemplo (NICHOLSON; FIDDAMAN,
2003).

Assim, o aumento na volatilidade dos precos do leite ndo € mais percebido
como um fenémeno temporario, mas como a nova tendéncia dos mercados globais.
Para contornar as dificuldades impostas, é necessario que, cada vez mais, produtores
e formuladores de politicas publicas busquem aprimorar seu conhecimento a respeito
do funcionamento dos mercados, bem como do comportamento dos precos. O estudo
e conhecimento a respeito do comportamento dos precos, bem como dos fatores que
o influenciam tornam-se fundamentais tanto para o desenho de politicas publicas
apropriadas para reduzir o nivel de volatilidade dos precos do leite, quanto para
subsidiar a tomada de decisédo em condi¢des incertas (ACOSTA; IHLE; ROBLES,
2014; HANSEN; LI, 2017).

Nessa perspectiva, a negociacdo em mercados futuros vem sendo defendida
como uma possivel e interessante ferramenta de gerenciamento de risco. No entanto,
para que os produtores possam negociar neste tipo de mercado, € necessario que
consigam fazer estimativas de precos a longo prazo de modo a subsidiar a tomada
de decisédo. Hansen e Li (2017), afirmam que compreensdo do comportamento dos
precos €, nesses casos, um elemento critico que pode influenciar significativamente
os retornos dos participantes do mercado de laticinios. Com este intuido, o interesse
por modelos de previsdo de precos tem se tornado crescente.

Considerando tal cenario este trabalho se propde a desenvolver um modelo de
previsdo do comportamento dos precos do leite na regido do Triangulo Mineiro e Alto
Paranaiba. A regido foi escolhida como objeto de estudo, uma vez que se tratar da
principal bacia produtora de leite do Brasil. O modelo utilizado adota é uma ARIMA
(Autorregressivo Integrado e de Médias Moveis) na sua forma padrédo e com a

inclusdo do componente sazonal (SARIMA).
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Além desta introdugcdo, o trabalho estd dividido em 5 sessbes, que
compreendem o referencial tedrico utilizado para a constru¢cdo do trabalho, os
aspectos metodoldgicos pertinentes a elaboracdo da pesquisa, a apresentacao dos

resultados obtidos e as consideragdes finais sobre os achados da pesquisa.

REFERENCIAL TEORICO

A cadeia produtiva do agronegoécio apresenta uma complexidade inerente
devido aos diversos fatores envolvidos em sua producdo e comercializacdo, o que
acarreta inumeros riscos e incertezas no setor (RODRIGUES et al. 2018). A
eliminacao desses riscos, contudo, ndo viavel e nem desejavel, uma vez que poderia
também limitar a possibilidade de maiores rendimentos. Dessa forma faz-se
fundamental que os produtores utilizem ferramentas para a gestdo de riscos
(MOREIRA; PROTIL; SILVA, 2014).

Uma das tarefas cruciais para o gerenciamento de riscos € a previsdo de
precos dos produtos agricolas, fator importante para todo o processo de tomada de
decisdo (RODRIGUES et al. 2018). Todavia, como explicam Pinheiro e Sena (2017),
o fato de as atividades agropecuérias serem caracterizadas por movimentos ciclicos,
elevada volatilidade e sofrerem influéncia de varios fatores do mercado constitui-se
num obstaculo para sua previsibilidade.

Nesse sentido, Shyian et al. (2021) explicam que a previsdo é um elemento
importante do processo de tomada de decisdo econdmica em qualquer nivel
hierarquico de gestdo e em qualquer area da atividade humana, inclusive econémica.
Sendo especialmente importante em areas da economia com producdo sazonal e um
periodo significativo de rotagdo de capital. Tais areas incluem a agricultura e a
pecuaria.

Esta ultima possui caracteristicas proprias no desenvolvimento e operacao,
uma das quais € um longo periodo de giro do capital investido. Portanto, a previsdo
de indicadores financeiros e econémicos de suas atividades é relevante para que as
empresas planejem suas receitas e despesas futuras das atividades operacionais e
desenvolvam a estratégia correta. De modo que a previsao dos precos dos produtos
pela administracdo da empresa cria condi¢@es favoraveis para a tomada de decisfes
fundamentadas (SHYIAN et al., 2021).
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A previsédo dos pregos passa, portanto, a ser uma das principais ferramentas
para execucdo do planejamento e avaliacdo das atividades agricolas uma vez que é
fator de decisdo dos investimentos. No caso do leite, a previsdo dos precos futuros &
importante para a gestao de risco, por possibilitar o uso dos mercados futuros e de
opcOes para gerenciar a variagao no risco do preco do leite, a gestao oportuna de
possiveis déficits de fluxo de caixa, e as decisbes de expansdo ou descarte do
rebanho — tendo em vista que as decisdes para aumentar a producéo tém um lapso
de tempo; de modo a tornar fazendas mais resilientes aos ciclos de pregcos (HANSEN;
LI, 2017).

As previsBes desempenham também um papel fundamental na definicdo de
politicas econémicas adequadas. A estimacao do preco futuro do leite pode subsidiar
as autoridades na formulagcédo de politicas para conter a instabilidade de precos,
reduzir os riscos do mercado e aumentar o bem-estar dos produtores e consumidores
(FAHIMY ET AL., 2011; SHAHRIARY; MIR, 2016). Varios métodos sao usados e
explorados para prever variaveis econémicas, sendo 0s mais tradicionais a regressao
ou técnica polinomial, a regressdo espontanea, a média animada, os modelos de Box-
Jenkins, os modelos estruturais, os modelos de séries temporais (SHAHRIARY; MIR,
2016).

Dentre essas técnicas, a mais popular € a metodologia Box-Jenkins, utilizada
para a construcdo de modelos paramétricos para séries temporais univariadas. Tais
modelos s&o popularmente conhecidos como modelos ARIMA (Autorregressivos
Integrados e de Médias Moveis). A metodologia de Box Jenkins pressupfe que as
informacdes estdo contidas na propria serie temporal. Assim, os modelos
Autorregressivos Integrados e de Médias Mdéveis (ARIMA), sdo modelos matematicos
gue possuem por objetivo compreender o comportamento da correlacao seriada ou
autocorrelacdo entre os valores da série temporal e, com o embasamento nesse
comportamento, realizar previsdes futuras. Ou seja, € o comportamento da variavel
em estudo que respondera por sua dinamica futura.

A relacdo temporal considerada pela metodologia de Box e Jenkins (1976) e
representada por um conjunto de caracteristicas estocasticas, que incorporam trés
componentes, também denominados “filtros”. Assim o modelo é denotado como

ARIMA (p,d, g), onde p representa o componente Autorregressivo (AR), d € o filtro
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de Integracdo (I) e g o componente de Médias Modveis (MA). Outra possibilidade
€ aincorporacdo de componentes sazonais no modelo, adotando um Autorregressivo
Integrado e de Médias Moveis Sazonais (SARIMA), definido como
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q), onde P € o Componente Autorregressivo Sazonal, D é o
termo de diferenciacdo sazonal do modelo, e Q € o Componente de Médias Moveis
Sazonais (GUJARATI; PORTER, 2008).

Atraveés de revisao da literatura foram encontrados dos trabalhos de Fachinello
e Bacchi (2006); Fachinello e Ponchio (2006); Alves, Sousa e Ervilha (2014);
Shahriary e Mir (2016); e Bergmann, O’connor e Thummel (2019) que buscaram
realizar a previsao de precos no mercado do leite adotando os métodos ARIMA ou
SARIMA. De modo geral as conclusfes desses trabalhos apontam para uma elevada
capacidade preditiva dos modelos, configurando assim boas alternativas para a
previsdo do comportamento dos pregos no mercado do leite.

METODO

Nesta secdo séo descritos os procedimentos metodoldgicos utilizados para a
construcédo dos modelos de previsdo do comportamento de precos do leite pago ao
produtor na mesorregido do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba. A operacionalizacao
do Modelo ARIMA é composta por quatro etapas: identificacdo, estimacao,
diagnostico e previsao.

Na etapa de identificacdo, busca-se verificar se a série € estaciona, para tanto
sdo utilizados os Testes de Dickey Fuller Aumentado (ADF) e o Teste de Phillips-
Perron (PP). Caso seja identificada a ndo estacionariedade da série é necessario
transformar os dados em séries temporais estacionarias, obtendo a primeira diferenca
da série temporal, antes de construir o modelo preditivo. O nivel de integracéo (ou
diferenciacdo) da série sera denotado pelo componente . De modo que, caso seja
identificado que a série € estacionaria em nivel, o | (d) do modelo ARIMA assumira a
ordem 0; se a série nao for estacionaria em nivel, mas tornar-se quando diferenciada
em primeira ordem, o | assumira o valor 1, e assim sucessivamente.

Nessa etapa, também € necessario verificar se a série apresenta padrao
sazonal, o que leva a escolha da ado¢cdo de um modelo ARIMA, ou ARIMA sazonal

(SARIMA). Para verificar se a série apresenta comportamento sazonal, é utilizada a
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analise dos gréficos decompostos por meio do método de Decomposicdo de
Tendéncia Sazonal (STL), e a analise das funcdes de autocorrelacdo (FAC) e funcéo
de autocorrelacdo parcial (FACP). Nos correlogramas da FAC e da FACP é
necessario observar as carateristicas do comportamento da série. Caso a série
apresente um comportamento senoidal, isto indica a existéncia de um comportamento
sazonal na série de precos.

As assinaturas AR e MA também devem ser determinadas usando gréaficos de
funcdo de autocorrelacéo (FAC) e funcéo de autocorrelacao parcial (FACP). A FAC
define a defasagem do MA e a FACP define a defasagem do AR. No primeiro caso,
sabe-se que a funcdo de autocorrelacdo decai com o aumento de defasagens, e a
funcdo de autocorrelacéo parcial € truncada a partir da defasagem p. No segundo
caso, ocorre o inverso: a funcdo de autocorrelacao é truncada na defasagem q, e a
funcdo de autocorrelacdo parcial decai. No caso de uma ARMA p, q , ambas as
funcdes decaem a partir da defasagem de truncagem.

A partir da andlise do comportamento dessas funcdes devem ser definidos os
parametros de ajuste dos modelos potenciais e selecionar o melhor modelo usando
critérios adequados. O modelo selecionado deve ser aquele que apresenta 0s
menores valores dos critérios de informacdo (PEPPLE; HARRISON, 2017). Esse
processo pode ser realizado por meio de sucessivas estimacdes e da analise de suas
respectivas estatisticas t e dos critérios de informacéo, buscando identificar o modelo
gue apresente os melhores resultados.

Uma vez selecionada a estrutura de modelo ARIMA que apresenta os melhores
resultados, procede-se a sua estimacdo. Apos a estimagdo do modelo é necessario
proceder a etapa de diagndstico dos resultados. Nessa etapa devem ser analisadas
as funcdes de autocorrelacédo (FAC) e autocorrelacéo parcial (FACP) dos residuos da
estimacdao, buscando identificar se estes apresentam caracteristicas de ruido branco.
De acordo com Bueno (2012), uma sequéncia é um ruido branco se cada valor nela
tiver média zero, variancia constante e nao for correlacionado a qualquer realizagcédo
da propria série (autocorrelacéo igual a zero).

Na etapa de diagnostico também devem ser verificados eventuais problemas
de autocorrelacdo e heterocedasticidade do modelo, por meio da andlise da
estatistica de Durbin-Watson e da aplicacdo do Teste de ARCH. Caso os residuos
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apresentem caracteristicas de ruido branco e ndo sejam identificados problemas de
autocorrelacdo e heterocedasticidade no modelo, o passo seguinte consiste na
utilizacdo do modelo para realizar as previsfes. Por fim, € necessario analisar a
confiabilidade dos valores previstos, para tanto sédo utilizadas como métricas o

coeficiente de correlacdo (R)2, e o Erro Médio Quadrado (MSE).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Como explicado no topico anterior, o primeiro passo para a operacionalizacéo
de um modelo ARIMA consiste na identificacao das caracteristicas dos dados, que é
feita em duas etapas. A primeira consiste em verificar se a série € ou ndo estacionaria,
para tanto foi inicialmente utilizada a analise grafica, que pode ser observada na

Figura 1:

Figura 1. Série de precos pagos os produtores no TMAP — janeiro de 2015 a dezembro de 2021.
TMAP

0.8
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos resultados.

Por meio da andlise grafica é possivel observar que precos do leite pago aos
produtores no TMAP apresentam um comportamento irregular com uma tendéncia de
alta ao longo do periodo analisado. Para melhor analisar esse comportamento a série
foi decomposta por meio do método de Decomposi¢do de Tendéncia Sazonal (STL),

como pode ser observado na Figura 2:

Figura 2: Decomposicao de Tendéncia Sazonal (STL) da série de pregos:
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Fonte: Elaboracao prépria com base nos resultados.

A andlise grafica das séries obtidas por meio da Decomposicéo de Tendéncia
Sazonal (STL), permite afirmar que os prec¢os do leite pagos aos produtores no TMAP
sao influenciados por fatores sazonais, apresentando um comportamento de alta dos
precos no inicio segundo trimestre do ano que perdura até o fim do terceiro trimestre
— que coincide com o periodo de estiagem na regido, e uma reducao expressiva dos
precos no inicio do quarto trimestre, com 0s pre¢os permanecendo reduzidos até
meados do primeiro trimestre do ano subsequente. Também é possivel observar que
0s precos do leite pago aos produtores no TMAP apresentam uma tendéncia de alta
irregular ao longo do periodo analisado, sendo esse um comportamento tipico de uma
série ndo estacionaria.

A segunda parte da identificacdo dos dados consistiu em verificar se a série de
precos € estacionaria. Para a verificar a presenca de raiz unitaria na série de precos
foram aplicados os Testes de Dickey Fuller Aumentado (ADF) e Philips Peron (PP),
em nivel e na primeira diferenca. Seus resultados sao apresentados na Tabela 1:

Tabela 1: Resultados do Teste de Raiz Unitaria - Modelo ARIMA

ADF Philips Peron
Nivel 12 dif Nivel 123 dif
Critério SC AIC SC AIC
TMAP -3,195* -1,987 -5,125* -5,125* -2,763 -4,979*

Legenda: (Nivel) equacdo do teste em nivel, (12Dif) equacdo do teste na primeira diferenca, (AIC)
critério de informacédo de Akaike Modificado, (SC) critério de informacédo de Schwarz.

Fonte: Elaborag¢&o Prépria com base nos resultados.

Tanto os resultados do Teste ADF quanto do Philips Peron, indicam que a série
de precos é ndo estacionaria, porém torna-se quando diferenciada em primeira
ordem. Esse resultado indica que, para a estimacdo do modelo ARIMA, a série deve
ser utilizada na sua forma diferenciada. Portanto, o parametro “I” do modelo deve ter

valor 1, indicando o niumero de vezes que a série deve ser diferenciada.
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Identificada a ordem de integracao da série (d), o proéximo passo foi identificar

EVIS

0 numero de termos autorregressivos (p) e o numero de termos de média movel (q)
no modelo. Para isso, foi usada a Funcdo de Autocorrelacdo (FAC) e a Funcéo de
Autocorrelagao Parcial (FACP). Como pode ser observado na Figura 3, a FAC inicia
com um valor alto e diminui gradualmente, tendo 13 defasagens fora do intervalo de
confianca de 95%, o que deixa os coeficientes estatisticamente diferentes de zero. O
gue é um indicativo de nao estacionariedade. Observa-se também pela Figura 3 que
a FACP possui uma defasagem fora do intervalo de confianca. Diante desse
resultado, obteve-se também a FAC e FACP da série de precos em primeira diferenca
(Figura 4).

Os resultados mostraram que a FAC da primeira diferenca da série nao
apresenta caracteristicas de uma série ndo estacionaria, corroborando os resultados
dos testes de raiz unitaria. Outra caracteristica observada é a presenca de
comportamento senoidal, 0 que sugere a existéncia de um comportamento sazonal
na série de precos, corroborando os resultados da Decomposicdo de Tendéncia

Sazonal (STL).

Figura 3: FAC e FACP da série em nivel: Figura 4: FAC e FACP da série em diferenca:
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vom [ ] 23 0.137 -0.003 O == ] [ = 23 0204 0144
[T [ 24 0147 -0017 v = [ 24 0228 -0029
=T [ 25 0.147 -0.028 =] [ 25 0.198 0.054
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Uma vez identificada a necessidade de se trabalhar com a série de precos
diferenciada em primeira ordem e a presenca de comportamento sazonal, procede se
a segunda etapa da operacionalizacdo do modelo, que consiste na estimacdo dos
parametros do modelo a ser adotado. Nesse processo, foram estimados 8 modelos,

cujos resultados séo apresentados na Tabela 2:

Tabela 2: Resultados da Estimacao dos Modelos ARIMA

Variavel ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
1200 (210 (10 (@111 (211 (21,2 (011

SIGMA 0,006* 0,006* 0,006* 0,006* 0,006* 0,006* 0,006*

AR(1) 0,509* 0,616* 0,603* 0,257 1,189 1,167

AR(2) -0,201* -0,171 -0,491* 0,445*

AR(3) -0,061

MA(1) 0,357 -0,617* -0,071 0,557*

MA(2) 0,006*

R2 0,241 0,275 0,277 0,270 0,288 0,289 0,257

R2 gjustado 0,232 0,256 0,249 0,252 0,261 0,252 0,248

Critério de Inf. de Akaike -2,188  -2,208 -2,188 -2,202 -2,203 -2,179 -2,201

Critério de Inf. de Schwarz -2,129  -2,121 -2,071  -2,115 -2,086 -2,034 -2,150

Critério Inf. Hannan-Quinn -2,165 -2,173 -2,141  -2,167 -2,155 -2,121 -2,185

Estatistica de Durbin-Watson 1,773 2,006 1,998 1,977 1,961 1,984 1,853
Fonte: Elaboracado prépria com base nos resultados.

O primeiro modelo testado foi um modelo ARIMA (1,1,0), e apresentou um
coeficiente estatisticamente significativo ao nivel de 1% do componente

autorregressivo (AR), de 0,509, e um R2 de 0,241 e um R? ajustado. O segundo
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modelo testado foi um ARIMA (2,1,0), que também apresentou um coeficiente
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estatisticamente significativo ao nivel de 1% do componente AR (1) de 0,616, e um
coeficiente estatisticamente significativo ao nivel de 5% do componente AR (2) de -
0,210. O R? do modelo foi de 0,275 e 0 R? ajustado foi de 0,256 apresentado uma
melhora de desempenho em relagcdo ao modelo ARIMA (1,1,0). Com relagéo aos
critérios de informacéo, o valor do critério de Schwarz diminuiu (de -2,129 para -
2,121), j4 os dos critérios de Akaike e Hannan-Quinn aumentaram (de -2,188 para -
2,208, e de -2,165 para 2,173, respectivamente) o que indica uma melhora no ajuste
do modelo.

Uma vez que houve melhora do ajuste com a inclusdo do componente AR (2),
testou-se a inclusdo do componente AR (3), de modo que o terceiro modelo testado
foi um ARIMA (3,1,0). Nesse modelo, os coeficientes dos componentes AR (1) e AR
(2) continuaram sendo estatisticamente significativos ao nivel de 5%, ja o componente
AR(3) ndo apresentou significancia estatistica ao nivel de 5%. O R2 aumentou para
0,277, porém o R2? ajustado diminuiu para 0,249, e todos os critérios de informacao
apresentaram reducdo em suas estatisticas, o que indica que que a inclusao do
componente AR (3) ndo melhora o desempenho do modelo.

O quarto e o quinto modelos testados tiveram a inclusdo do componente de
médias moveis (MA), sendo o quarto modelo um ARIMA (1,1,1) e o quinto um ARIMA
(2,1,1). No modelo ARIMA (1,1,1) o componente MA (1) ndo apresentou um
coeficiente estatisticamente significativo, e tanto os valores de R? e R? ajustado
guando os dos critérios de informacdo apresentacdo uma elevacdo em relacdo ao
primeiro modelo testado, o que indica que a inclusdo do componente de médias
moveis (MA) melhorou o desempenho do modelo. O mesmo ocorre quando se
compara as estatisticas do quinto modelo em relacdo ao terceiro. Ja quando se
compara o desempenho dos modelos ARIMA (1,1,1) e ARIMA (2,1,1), observa-se que
todos os valores do R?, do R? ajustado e do critério de informacdo de Akaike
aumentam, ja os valores dos critérios de informacdo de Schwarz e Hannan-Quinn se
reduzem.

No sexto modelo testado houve a inclusdo do componente MA(2), sendo este,
portanto, um modelo ARIMA (2,1,2). Nesse caso, houve uma elevacdo do R? e uma
reducdo do R2 ajustado e dos trés critérios de informacéo, o que indica que a incluséo
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do componente MA(2) ndo melhora o desempenho do modelo. O sétimo modelo
testado foi um ARIMA (0,0,1), este apresentou o maior valor dos critérios de Schwarz
e Hanann-Quinn com relacdo a todos os demais modelos ja testados, do entanto,
tanto 0 R2 quanto o R2 ajustado e o valor do critério de Akaike diminuiram,
apresentando um desempenho inferior aos modelos ARIMA (2,1,0), ARIMA (1,1,1) e
ARIMA (2,1,1).

Para validar os resultados identificados anteriormente, foi utilizada uma funcéo
do Eviews 12 denominada automatic ARIMA forecasting (previsao ARIMA
automatica), que realiza o teste com diversos estrutura de modelo ARIMA e ranqueia
os resultados de acordo com o critério de informacdo selecionado. Foi testada
também a possibilidade de inclusdo do componente Autorregressivo Sazonal (SAR)
e do componente de Médias Mdveis Sazonais (SMA), configurando a possibilidade
da adogdo de um modelo ARIMA com componente sazonal (SARIMA).

Conforme os resultados apresentados na Tabela 3, foram testados 81 modelos
ARIMA e SARIMA, com composicfes de até 2 componentes Autorregressivos (AR),
2 componentes de Médias Mdveis (MA), 2 componentes Autorregressivos Sazonais
(SAR) e 2 componentes de Médias Mdveis Sazonais (SMA).

Tabela 3: Resultados da Aplicacdo da Previsdo ARIMA Automética.

Variavel Dependente Selecionada D(TMAP)

Amostra: 2015M01 a 2021M12 Obs: 83
Modelo Maximo: (2,2)1(2,2) Modelos ARMA Estimados: 81
Modelo Selecionado: (0,2) (0,0) Valor SIC: -2,150
Modelo AlC SIC** HQ
(0,1) (0,0) -2,208 -2,150* -2,185*
(1,0) (0,0) -2,188 -2,129 -2,165
(2,0) (0,0) -2,208 -2,121 -2,173
(1,1) (0,0) -2,202 -2,115 -2,167
(0,2) (0,0) -2,199 -2,112 -2,164
(0,1) (1,2) -2,225* -2,109 -2,179
(0,1) (1,0) -2,195 -2,108 -2,160
(0,1)(0,2) -2,192 -2,105 -2,157
(0,1) (2,0) -2,212 -2,096 -2,165
(2,1) (0,0) -2,203 -2,087 -2,157

Legenda: (AIC) critério de informagdo de Akaike Modificado, (SIC) critério de informagdo de
Schwarz, (HQ) critério de informagdo de Hannan-Quinn.
Nota:* Modelo com melhor desempenho de acordo com o critério; ** critério de ranqueamento
adotado.

Fonte: Elaboragéo propria com base nos resultados.
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Os resultados indicaram que, conforme os critérios de informacdo de Schwarz
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e Hannan-Quinn o modelo que apresentou os melhores resultados foi o ARIMA
(0,1,1), e de acordo com o critério de informacéo de Akaike o melhor resultado foi
obtido pelo modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,1), esse modelo também foi apontado pelo
critério de Hannan-Quinn como o segundo melhor desempenho. Ja o segundo modelo
gue apresentou o melhor desempenho de acordo com o critério de Schwarz foi o
ARIMA (1,1,0), e de acordo com o critério de Akaike, o segundo modelo que
apresentou o melhor desempenho foi 0 modelo SARIMA (0,1,1)(2,1,0)12.

Assim, optou-se por estimar os modelos SARIMA (0,1,1) (1,1,1)12 e SARIMA
(0,1,1) (2,1,0)12, fazer a o diagnostico e a previsado utilizando esses quatro modelos e
comparar o desempenho destes na etapa de previsdo. Os resultados da estimacao
dos modelos SARIMA (0,1,1) (1,1,1)12 e SARIMA (0,1,1) (2,1,0)12, bem como dos
modelos ARIMA (1,1,0) e ARIMA(0,1,1) sao apresentados na Tabela 4.

Comparando os resultados dos modelos testados, todos apresentaram
coeficientes estatisticamente significantes ao nivel de 5% para 0os componentes
Autorregressivos (AR), de Médias Moveis (MA), Autorregressivos Sazonais (SAR) e
de Médias Mébveis Sazonais (SMA) testados. Com relacdo ao desempenho dos
modelos, o Modelo ARIMA (1,1,0) apresentou um R2de 0,241 e um R2 ajustado de
0,232, o Modelo ARIMA(0,1,1,) apresentou um R2 de 0,257 e um R2 ajustado de
0,248, o Modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,1)12 apresentou um R? de 0,391 e um R?
ajustado de 0,368, sendo portanto aquele que apresentou o melhor desempenho
entre os testados, e o Modelo SARIMA (0,1,1)(2,1,0)12, apresentou um Rz de 0,311
e um R2? ajustado de 0,285.

Tabela 4: Resultados da Estimac8o dos Modelos ARIMA e SARIMA

Variavel ARIMA ARIMA SARIMA SARIMA
(1,1,0) (011 (01,1111  (0,1,1)(2,1,0)
SIGMA 0,006* 0,006* 0,005* 0,006*
AR(1) 0,509*
SAR(12) 1,000* 0,107
SAR(24) 0,264*
MA(1) 0,557+ 0,556* 0,549*
SMA(12) -0,999*
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R2 0,241 0,257 0,391 0,311
R2 ajustado 0,232 0,248 0,368 0,285
Critério de Inf. de Akaike -2,188 -2,201 -2,225 -2,212
Critério de Inf. de Schwarz -2,129 -2,150 -2,109 -2,096
Critério de Inf. de Hannan-Quinn -2,165 -2,185 -2,179 -2,165
Estatistica de Durbin-Watson 1,773 1,853 1,945 1,950

Fonte: Elaboracao prépria com base nos resultados.

Outro indicativo importante que pode ser observado € que todos os modelos
apresentaram resultados da estatistica de Durbin-Watson dentro do intervalo de
confianca do teste, de modo que é possivel afirmar que os modelos ndo apresentam
indicios de autocorrelacdo. O passo seguinte no diagndstico, consistiu em analisar

os residuos da regressdo. A Figura 5 apresenta o comportamento dos residuos da
estimacao:

Figura 5: Residuos da Estimacao dos Modelos

ARIMA (1.1,0) ARIMA (0,1,1)
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Fonte: Resultados da pesquisa.

A andlise gréfica permite observar que, em todos os modelos testados, o0s
residuos das estimacdes séo estaveis, ou seja, flutuam em torno de zero. No entanto,
observa-se que estes apresentam certa volatilidade. Para aprofundar a analise dos
residuos da estimacdo, foram analisados os correlogramas das Funcbes de

Autocorrelagao (FAC) e Autocorrelacao Parcial (FACP), que podem ser observadas
no Figura 6.
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Figura 6: FAC e FACP dos residuos da estimagéo dos Modelos:
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Os correlogramas das Funcdes de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelagéao
Parcial (FACP), mostram que, para todos os modelos testados, os coeficientes dos
residuos estédo dentro do intervalo, o que indica que estes né&o sao estatisticamente
significativos, ou seja, o comportamento da FAC e da FACP dos residuos das
estimacdes se comportam como um ruido branco, o que se trata de uma propriedade

desejavel.
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Por fim, para verificar a existéncia de heterocedasticidade nos residuos da

estimacao dos modelos, foi aplicado o teste estatistico ARCH, cujos resultados estao

dispostos na Tabela 5:
Tabela 5: Resultados do Teste ARCH

ARIMA (1,1,0) ARIMA (0,1,1) SARIMA SARIMA
(0,1,1)(1,1,1)12 (0,1,1)(2,1,0)12
Estatistica F 6,429 5,613 6,029 8,723
Obs. R? 6,099 5,376 5,746 8,062
Prob.F(1,80) 0,0132 0,020 0,016 0,041
Prob. Chi.2 0,0135 0,0204 0,016 0,045
C 0,004* 0,004 0,004* 0,004*
RESID2(-1) 0,272* 0,256* 0,264* 0,313
R2 0,074 0,065 0,070 0,098
R Ajustado 0,062 0,054 0,058 0,087
Obs 82 82 82 82

Fonte: Elaboracéo propria com base nos resultados

O teste de heterocedasticidade ARCH, apresentou uma estatistica t de 0,0123
para o Modelo ARIMA (1,1,0), de 0,020 para o Modelo ARIMA(0,1,1), de 0,016 para
0 Modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,1)12, e de 0,041 para o Modelo SARIMA (0,1,1)(2,1,0)12,
0 que permite aceitar, ao nivel de significancia de 1%, a hipétese nula do teste -
presenca de homoscedasticidade.

Assim, uma vez realizado a diagndstico dos modelos e descartada a presenca
de autocorrelacdo e heterocedasticidade em seus residuos, bem como identificado o
comportamento de ruido branco destes, 0 passo seguinte consiste utilizacdo dos
modelos para realizar previsdes e na analise dos seus resultados.

As previsfes foram realizadas para o periodo de janeiro de 2020 a dezembro
de 2021, utilizando o método de previsdo dinamico. Os valores previstos pelos
modelos, juntamente com os precos praticados no TMAP no periodo de janeiro de
2020 a dezembro de 2021 s&o apresentados na Figura 7:
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Figura 7: Resultados da Previsdo Modelos ARIMA e SARIMA.
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Fonte: Resultados da Pesquisa.

Analisando os valores pelos modelos em comparacdo com 0S precos pagos
aos produtores do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba, observa-se que o modelo que
apresentou o melhor desempenho preditivo foi o modelo SARIMA(0,1,1)(2,1,0)12. Este
modelo conseguiu prever os movimentos de alta e baixa, apresentando, no entanto,
variacfes de menor magnitude do que aquelas efetivamente ocorridas no periodo.
Esse desempenho foi corroborado pelas estatisticas das métricas de erro adotadas

(MSE e R?) cujos resultados podem ser observados na Tabela 6:

Tabela 6: Estatisticas de Desempenhos dos Modelos ARIMA e SARIMA

Modelo MSE R2

ARIMA (1,1, 0,5565 -0,6733

ARIMA (0,1,1) 0,5458 0,0000

SARIMA (0,1,1)(1,1,1)12 0,5349 -0,0401

SARIMA (0,1,1)(2,1,0)12 0,2850 0,5570
Fonte: Elaboragéo propria com base nos resultados.

De acordo com as métricas de desempenho consideradas, o modelo que
apresentou o melhor desempenho preditivo foi 0 modelo SARIMA (0,1,1) (2,1,0)12,
com um MSE de 0,285 e um coeficiente de correlagédo de 0,557. J& o segundo melhor
desempenho, medido pelo MSE, foi o do modelo SARIMA (0,1,1) (1,1,1)12, com um
erro médio quadrado (MSE) de 0,5349, este modelo, jA quando medido pelo

coeficiente de correlagéo (R?) houve uma grande reducao de desempenho preditivo,
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apresentando um R2 de -0,0401, valor que, por ser muito proximo de zero, indica uma
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baixa capacidade do modelo de prever o preco do leite pago aos produtores no TMAP.

CONSIDERACOES FINAIS

A partir dos resultados obtidos, considera-se que o objetivo proposto para este
artigo foi atingido, de modo que foi possivel elaborar um modelo que apresenta
desempenho satisfatorio para realizar previsdes para o comportamento dos precos
do leite no Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba. Dessa forma, é possivel afirmar que
utilizacdo de modelos de autorregressivos para previsdo de precos é uma alternativa
vidvel para auxiliar os produtores no planejamento de suas atividades de modo a
mitigar os riscos provocados pela flutuacdo dos precos do leite. Destaca-se também
0s modelos com componente sazonal apresentaram desempenho superior aos
modelos sem a sua incluséo, corroborando a existéncia de comportamento sazonal
nos precos do leite apontada por Marin, Cavalheiro e Anschau (2011), Nicholson e
Stephenson (2015) e Paura e Arhipova (2016).
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