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APONTAMENTOS SOBRE AS TENDENCIAS DO PREGO DO FRANGO DE
CORTE NO BRASIL

Resumo: O objetivo desse artigo ¢ analisar o acompanhamento e previsdo dos pregos futuros
do frango de corte através do modelo ARIMA de previsdo de séries temporais. Assim, esse
artigo fornece subsidios para produtores sobre as tendéncias de mercado e na minimizacao de
situagdes de risco e incerteza no planejamento da producdo. Com base nos resultados obtidos
de previsdo de precos a partir do modelo ARIMA(16,1,2), concluiu-se que o modelo
apresentou um bom desempenho de predi¢ao. Isso resultou numa diferenca média de 0,71%,
nos seis meses analisados, percentual esse considerado satisfatério em modelos de previsao de
pregos.

Palavras- chave: Economia agricola, Pregos futuros, Séries temporais.

1 INTRODUCAO

Atualmente, as discussdes em torno dos subsidios agricolas e politicas de protecdo da
agricultura nos paises centrais tém chamado a atencdo para a melhoria da produtividade e a
criacdo de mecanismos que diminuam os riscos no setor. Até porque o comércio internacional
ndo pode ser menosprezado no crescimento econdmico ¢ tem um papel de destaque no
estimulo da produgdo. Assim, os paises que tiverem custos relativamente menores para
produzir determinado bem, deviam dominar o mercado. Com isso, os produtores
concentrariam seus insumos e sua estrutura produtiva na produc¢do de mercadorias em que
detiverem vantagens comparativas. No geral, todos os paises ganhariam. Diferente de Ricardo
(1986), para a corrente neoclassica do pensamento econdmico, os custos da mao-de-obra
representavam apenas uma parcela dos custos totais. Eles levam em consideracdo os custos
dos recursos naturais, do capital e até mesmo da absorg@o de tecnologia. Essa corrente, que
tem em Ohlin (1933) seu expoente, mantém a idéia das vantagens comparativas, mas incluem
os efeitos do comércio internacional sobre a remuneracdo dos fatores de produgdo. O
comércio internacional, supondo a total mobilidade dos fatores de produgdo, equalizaria a
remuneragdo dos fatores de produgdo entre as nagdes.

Como contraponto a concep¢do de Ohlin (1933), Cardoso (1992) nos apresenta as
idéias oriundas da Comissdao Econdmica para a América Latina e Caribe (CEPAL). Para a
CEPAL as relagdes econdmicas entre os paises capitalistas centrais e os paises capitalistas
subdesenvolvidos tenderiam a acentuar a dependéncias dos ultimos. Assim, como o0s paises
centrais produzem tecnologia de ponta e se apropriam do progresso técnico, sua estrutura
produtiva apresenta sempre maiores vantagens comparativas. Sem contar que o crescimento
da produtividade ¢ maior na produg¢do de manufaturas em relagdo a producdo agricola. Por
isso, a relagdo entre os bens produzidos nos paises centrais e os produzidos na periferia ¢
desigual. Como afirma Cardoso (1992: 35): “o prego dos produtos primarios tende a declinar
como propor¢do dos pregos dos produtos industrializados...”

Da mesma forma que a produtividade dos bens manufaturados cresceu com a
inser¢ao dos avangos tecnoldgicos, 0 mesmo ocorreu na agricultura. Com a “revolucao verde”
ocorreu uma série de transferéncias tecnologicas para a producdo agropecuaria.

No Brasil, essa tendéncia é estimulada pela politica econdmica dos governos na
promogao das exportacdes e pela demanda dos mercados internacionais. De uma agricultura
mista, voltada para o mercado local e internacional, o sistema intensivo marca a transi¢ao para
uma estrutura agraria cada vez mais internacionalizada, dependente do movimento dos
mercados mundiais. De um produtor de géneros agricolas para o mercado interno, a economia



se especializa cada vez mais na producdo de commodities. Assim, a viabilidade do aumento
da producdo ficou dependente do aumento dos rendimentos fisicos e da oscilagdo dos precos
no mercado internacional. Nesse sentido, o planejamento futuro das atividades ¢ fundamental
para o sucesso dos empreendimentos agropecuarios, em particular, na criagdo de mecanismos
de protecdo contra a oscilagdo dos precos e a garantia das receitas. Esse é o caso do frango de
corte, ramo produtivo em que o Brasil vem ganhando espago no mercado internacional. Sob o
ponto de vista do produtor agropecuario de frango de corte, esta necessidade estd, em grande
parte, relacionada com o comportamento dos pregos que lhe serdo pagos pela producao futura.
Conforme salienta Barros (2003) na producdo de qualquer bem, em especial no setor
primario, a decisdo sobre o uso dos insumos devem ser feitas antes da produgao. Por isso, o
produtor precisa basear sua decisdao ndo nos precos presentes, mas nos pregos futuros. A
tomada de decisdo do produtor lhe faz entrar numa situacdo de risco e incerteza. Isso acentua
a necessidade de se conhecer algumas varidveis que influenciam o comportamento dos precos,
bem como seus coeficientes, para serem utilizados no planejamento e nas decisdes de
investimento futuro no setor. Nesse sentido, o objetivo desse artigo € fornecer subsidios para
0 acompanhamento e previsdo dos pregos futuros através de modelos de séries temporais. Os
modelos de séries temporais podem ser empregados para ajuste da série do preco do frango de
corte e, conseqlientemente, para previsdao de valores futuros. Esse estudo foi elaborado com o
objetivo de testar a aplicabilidade de um modelo ARIMA de previsdo de séries temporais, no
caso, previsdo do preco do frango de corte no Brasil. Assim, esse artigo fornece subsidios
para produtores sobre as tendéncias de mercado, e, conseqiientemente, na minimizag¢do da
situacdo de risco e incerteza em que se encontram.

2 METODOLOGIA DE ANALISE.

A metodologia utilizada neste trabalho fundamenta-se na constru¢do de modelos
univariados de previsdo de pregos com base em dados de séries temporais. Estes tipos de
modelos diferem dos modelos estruturais aplicados @ economia pelo fato de considerarem
como essencial o comportamento das varidveis no tempo. Dessa forma, esses modelos nao se
preocupam com as varidveis explicativas, e sim com o estudo da evolu¢do no tempo e da
elabora¢do de uma fun¢do, na qual a variavel dependente aparece em funcdo dela mesma,
regredida no tempo e/ou com os termos de erros, também defasados.

O modelo que sera abordado nesse trabalho ¢ o modelo Box-Jenkins univariado
(UBJ), de acordo com Pankratz (1983), essa denominacdo ¢ devido aos dois pesquisadores
que mais contribui¢des fizeram a suas construgdes e aplicacdes: George E. P. Box e Gwilym
M. Jenkins.

Este modelo também ¢é denominado de Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), ele baseia-se na idéia de que uma série temporal ndo-estacionaria pode ser
modelada a partir de d diferencia¢des e da inclusdo de um componente auto-regressivo € um
componente média movel.

O modelo pode ser expresso por: ARIMA (p, d, g), onde p representa a ordem da
parte autoregressiva, ¢ a ordem da parte de média mével e d o nimero de diferenciagdes
realizadas para estacionarizé-la. Os modelos, quando ndo apresentam diferenciacdo em suas
séries, podem ainda ser denominados como ARMA (p, ¢); quando s6 apresentam a parte
autoregressiva, como AR (p), ou quando apresentam apenas a parte de médias moveis, MA
(9)-

Outra importante maneira de expressdo do modelo ARIMA ¢ a utilizagdo dos
operadores de defasagem, geralmente através das letras B (backward shift operator) ou L (lag



operator). O objetivo do operador ¢ simplificar as expressdes e colocar tudo expresso no
tempo t.

A importancia da estimag@o desses modelos reside na sua natureza extrapolativa ou
de carater “preditivo”. Sua vantagem no caso de previsdes, em relacdo aos chamados modelos
estruturais, ¢ que nos modelos ARIMA as extrapola¢des ndo acumulam os erros de outras
variaveis explicativas. Assim, quando se faz uma previsdo com um modelo estrutural do tipo

(1] (1]

Y = f{x, z,) se estimam valores no futuro para “x” e “z” no intuito de prever o valor de “Y”, o
que faz a previsdo acumular os erros associados as variaveis “x” e “z”. No caso do modelo
Box-Jenkins, do tipo: ¥ = f(Yes, Yeo ., Yen €1, €12,..., €1y, €;), Nd0 ocorre o ja mencionado
actimulo dos erros.

Intmeros trabalhos utilizando os modelos ARIMA sao realizados nas mais diversas
areas de estudo da economia, principalmente com relagdo a determinacdo e previsdo de precos
para produtos industriais, commodities agricolas, derivativos no mercado futuro, entre outras

aplicagdes.

2.1 Aspectos tedricos dos modelos ARIMA

Os Modelos ARIMA (Auto-regressivo — Integrado — Média movel), inicialmente
formulados por Box e Jenkins (1976), baseiam-se na idéia de que uma série temporal nao-
estaciondria pode ser modelada a partir de d diferenciagdes e da inclusdo de um componente
auto-regressivo € um componente média mével.

A maioria das séries econdmicas sdo nao-estacionarias, no sentido de que a média e a
varidncia ndo sdo constantes ao longo da amostra (GRANGER ¢ NEWBOLD, 1986). No
entanto, tais séries podem ser transformadas em séries estacionarias por diferenciagdo, ou
seja, trabalhando com a diferenga da série de ¢ para #-1/.

Séries nao-estacionarias, em que as observagdes sdo descritas por tendéncias
estocasticas, sdo conhecidas como séries nao-estaciondrias homogéneas (ABRAHAM e

. . Ay, , A s o
LEDOLTER,1983). Tomando sucessivas diferengas Vi,V ..., a série ndo-estacionaria
homogénea y¢ pode ser convertida em uma série estacionaria z,.

Z zAdyz :(l_ﬂ)dyt (1)
sendo z, um processo estacionario, ele pode ser descrito através de uma modelagem
ARMA (p, q), da seguinte forma:

$,(P)z, =0, +0,(Ha, )

que, ao se considerar a diferenciacdo (d) de y;, corresponderda a um Modelo
ARIMA(p,d,q), com

®p(ﬂ)(1_ﬂ)dyl :®0+®q(ﬂ)at (3)

em que o primeiro termo de (3) ¢ o operador auto-regressivo AR(p), ao passo que o
segundo termo representa o operador média mével MA(q), sendo a; € um processo ruido
branco. Se O, for diferente de zero, a série integrada apresentara tendéncia deterministica, ou
seja, a série apresenta tendéncia crescente ou decrescente, que ¢ independente dos disturbios
aleatorios (PINDYCK e RUBENFIELD, 1991).

De acordo com Box e Jenkins (1976) e Gujarati (2000) a modelagem ARIMA deve
seguir trés passos basicos antes de se proceder aos calculos das previsdes para a variavel y; :

a) identificagdo/selecdo do modelo;



b) estimagao; e

¢) verificagdo.

O passo mais importante € o primeiro, em que se determinam os valores apropriados
de p, d e q. Nessa etapa, os usos do correlograma e do correlograma parcial auxiliam nessa
tarefa.

Com relagdo a série diferenciada (e, portanto estacionaria) z, pode-se reescrever a
equagao (2) como

a=04a,+..+0.4a,  +z,-Pz,_,-..-D z

o @
dado o pressuposto de que a;, ¢ independente e representado por uma distribuicdo

t-1

normal com média zero e variancia O . A equacdo (4) descreve o modelo ARIMA (p,d,q) na
sua forma generalizada, para construgdo de previsdes de séries estacionarias.

O processo de estimag@o ¢ complexo, porém com o auxilio dos pacotes estatisticos
essa tarefa torna-se rotineira. Inicialmente, deve-se identificar os componentes do modelo,
através de teste de raiz unitaria e analise do correlograma, de modo a conduzir a estimagao.
Obtida a estimagao, procede-se com a verificacdo do modelo. Esta ¢ realizada analisando-se o
comportamento dos residuos. Especificamente, deve-se verificar se os residuos d; seguem um
processo tipo ruido branco, ou seja, com média proxima de zero, varidncia constante e
correlacdes ndo significativas Abraham e Ledolter, (1983). Nessa etapa de verificacdo
procura-se ver se 0 modelo escolhido se ajusta aos dados razoavelmente bem, pois é possivel
que um outro modelo ARIMA possa desempenhar o mesmo papel. Segundo Gujarati (2000),
dai por que a modelagem ARIMA de Box-Jenkins ¢ mais uma arte do que uma ciéncia, ¢
necessaria habilidade para escolher o modelo correto.

Com a conclusdo dos trés passos basicos (identificacdo, estimacdo e verificagdo), ¢
possivel calcular previsdes para os valores futuros de y,.. O modelo (4) ¢ entdo, conforme
Abraham e Ledolter (1983), representado em um formato equivalente, considerando a série
original y;:

yt :ﬁlyt—l +7[2yt—2 +“'+at (5)

sendo os pesos © [Jdados por

o Bemp - IBN=B)
l-mp-m,pB —..= o.07) o

O objetivo dessa estimagdo consiste em prever yr+; (/ >[17) como resultado de uma
combinagdo linear das observagoes yr, yr.s,... .Consideraram-se, entdo, previsdes do tipo

yr(l)z NoYr Y MYroy T 1Yy T 7)

que podem também serem representadas por uma combinacdo linear dos disturbios
passados:

50)= sty + i+ Bty N
A atualizagdo da previsdo ¢ uma combinag¢ao linear da previsdo anterior de yr+;

feita no instante 7 com o erro de previsio um passo a frente mais recente,
representado por

eM) =yr —yr(h=ar, (€)



Segundo Pankratz (1983) e Granger e Newbold (1986), a metodologia Box- Jenkins
deve ser aplicada em séries com mais de 50 observacdes, em casos onde as caracteristicas
estruturais sao desconhecidas. Fischer (1982) ressalta outro importante aspecto dos modelos
ARIMA, relacionado ao limite do horizonte de previsdao. Segundo o autor, os ARIMA
apresentam a caracteristica geral de suas previsdes reverterem a média quando o horizonte de
previsdo aumenta. Nesse sentido, o potencial de previsdo destes modelos esta limitado a
horizontes de curto prazo.

2.2 ldentificagdo dos modelos ARIMA

A seguir s3o mostrados alguns passos que devem ser seguidos quando da
identificacdo do modelo, ou seja, da determinacdo das ordens de p (parte auto-regressiva), de
d (quantidade de diferenciacdo) e ¢ (parte dos termos de erros defasados — média movel). Na
pratica utiliza-se um conceito de parcimdnia que depende da sensibilidade do pesquisador,
mas que invariavelmente ndo permite assumir valores de p, d e g maiores que 2.
Evidentemente, em alguns casos os valores podem ser mais elevados, principalmente de p e g.
Assim, os passos a serem seguidos sao:

Determinar se a série € estaciondria: Utiliza-se o grafico da fungdo de autocorrelagdo
(FAC) e de seu intervalo de confianga. Se a FAC apresenta um decréscimo acentuado nos
seus primeiros valores, significa que a série é estacionaria ¢ d=0. Se o decréscimo for suave
até atingir zero, significa que ndo ¢ estacionaria e tera o valor de d determinado pelo nimero
de diferenciacdo. A cada diferenciagdo realiza-se e novo teste de estacionaridade. Se apds
algumas sucessivas diferenciagdes ndo se tornar estacionaria, a série nao sera homogénea e os
modelos ARIMA nao serdo aplicaveis. Caso a avaliacdo visual da FAC nado seja
conclusiva, pode-se proceder a testes especificos de raizes unitarias; um dos mais utilizados ¢é
o de Dickey-Fuller.

Determinar a ordem da parte auto-regressiva (valor de p) através do grafico da
funcdo de autocorrelacdo parcial, FACP. O niimero de valores da FACP que estiverem acima
do intervalo de confianga sera considerado o valor maximo que p podera atingir. E claro que
devemos sempre olhar o critério de parcimonia. A FAC ¢ FACP sdo facilmente obtidas por
comandos dos softwares especializados em séries temporais, neste trabalho utilizou-se o
EVIEWS.

Determinar a ordem da parte de média movel (valor de ¢) através do grafico da
fungdo de autocorrelagdo (FAC). Assim como na parte auto-regressiva, o nimero de valores
da FAC que estiverem acima do seu intervalo de confianga representa o valor méximo que ¢
podera atingir.

Estimar as combinagdes possiveis de modelos utilizando-se os maximos para p, d ¢ g
encontrados nas etapas anteriores. Desta forma, teremos um conjunto de modelos que devem
ser escolhidos por alguns critérios estatisticos.

Apoés a estimagdo dos modelos provaveis, procede-se ao diagndstico dos mesmos,
através dos seguintes critérios:

Estatistica t-Student: os valores de 1 em modulo de todos os coeficientes devem ser
superiores a 2, ou seja, para 5% de significancia.

Ruido branco: o modelo estatisticamente adequado, segundo Pankratz (1983), ¢
aquele cujos erros sao estatisticamente independentes, ou seja, ndo sdo auto-correlacionados.
Se os erros forem serialmente correlacionados, existe uma relagdo na varidvel dependente y,
que ndo esta sendo considerada no modelo Box-Jenkins univariado (UBJ). O critério € o de
que os valores de p-value da estatistica Q (Box-Pierce e Ljung) com aproximacdo da



distribuicdo qui-quadrada até pelo menos a 20 defasagem (Q 20) seja maior do que 0,05, ou
seja, Pi>0,05(G=1,...,20).

Se apds o diagnostico descrito anteriormente, mais de um modelo for aprovado,
deve-se proceder a uma previsdo ex-post para cada modelo remanescente. O modelo que
apresentar para essa previsao a menor soma dos desvios ao quadrado dos valores originais
sera o mais adequado.

O critério estatistico utilizado serda o Erro Quadrado Médio de Previsdo (EQMP),
derivado do Erro Médio Percentual de Previsdo conforme definido em Armstrong e Fildes
(1995) e por Bressan e Lima (2002). A estatistica ¢ definida como sendo:

Vl)Hl B V0t+1 )2

EQMP, = ( (10)
n

2.3 Fonte dos dados

A série estudada para analise, ¢ a série historica de precos mensais do quilo do
frango no Brasil, em reais observados no periodo de agosto 1994 a agosto de 2005. Para o
ajuste do melhor modelo considerou-se os meses de agosto de 1994 a fevereiro de 2005 e
reservou-se o periodo de marco a agosto de 2005 para ser usado como fonte de comparagéo
dos dados da previsdo para escolha do melhor modelo.

Os dados foram obtidos junto ao site da FGVDADOS, na pasta: pregos recebidos
pelos produtores - Frango de Corte em Reais.

3 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Primeiramente, considera-se oportuno apresentar um grafico da evolu¢do dos pregos
do frango de corte no Brasil no periodo de agosto de 1994 a agosto de 2005.
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Fonte: FGVDADOS, 2005.
Figura 1 — Evolugao do preco do frango de corte em reais, no periodo de ago/1994 a ago/2005



Essa série sera utilizada para determinar a tendéncia no comportamento dos pregos e
portanto para determinar se a série € ou ndo estacionaria. Visualmente, através da analise da
Figura 1, percebe-se que esta série tende para cima, dando-nos a sensac¢do de que ela ndo ¢
estacionaria

Analisando o grafico de correlograma da saida do EVIEWS e através da funcao de
autocorrelagdo (FAC) e de seu intervalo de confianga, pode-se através de seu comportamento
ter uma sinalizagdo sobre a estacionaridade ou ndo da série. Como nesse caso a FAC,
apresenta um decréscimo suave até atingir zero, significa que ndo ¢ estacionaria e tera o valor
de d determinado pelo nimero de diferenciacdo. Outra forma de visualizar a ndo
estacionaridade da série ¢ através do intervalo de confianga, que neste caso foram calculadas
para 36 observacdes, tem-se que acima da observacdo 32 os valores ndo sdo significativos, o
que pode-se concluir pela rejeicdo da hipotese de que a série € estacionaria.

O primeiro passo para o ajuste do modelo ¢ a realizagdo do teste de raiz unitaria, o
qual nos permitira detectar ou ndo a presenca de estacionaridade. Inicialmente, formam feitos
os teste de raiz unitaria em nivel, com intercepto e também o teste em nivel, com tendéncia e
intercepto, conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Teste de raiz unitaria em nivel, com tendéncia e intercepto.

Null Hypothesis: FRANGO has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.154362 0.5105
Test critical values: 1% level -4.029595
5% level -3.444487
10% level -3.147063

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Fonte: Dados da pesquisa

Dados os resultados da Tabela 1, do teste de raiz unitaria em nivel com tendéncia e
intercepto sendo o valor de t-Statistic menor do que os valores criticos ao nivel de 10% de
significancia, conclui-se pela ndo estacionaridade da série.

Realizando o teste de raiz unitaria com uma diferenca, com tendéncia e intercepto,
conforme dados da Tabela 2, observa-se que fazendo a primeira diferenca torna-se a série
estacionaria, ou seja, essa ¢ a ordem que € preciso diferenciar a série para que ela se torne
estacionaria.

Tabela 2 — Teste de raiz unitdria com uma diferenca, com tendéncia e intercepto.

t-Statistic | Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.424910 0.0000
Test critical values: 1% level -4.029595
5% level -3.444487
10% level -3.147063

Fonte: Dados da pesquisa
Nota: *MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Para determinar a ordem da parte autoregressiva (valor de p) utilizou-se o grafico da
funcdo de autocorrelagdo parcial, FACP, inicialmente, selecionou-se o numero de valores da
FACP que estiveram acima do intervalo de confianga. Para determinar a ordem da parte de



média movel (valor de ¢) utilizou-se o grafico da funcdo de autocorrelagdo (FAC), assim
como na parte autoregressiva, os nimeros de valores da FAC que estiverem acima do seu
intervalo de confianga representam o valor maximo que g podera atingir. Conforme dados do
Gréfico 1, de correlograma com uma diferenga seleciou-se para rodar a primeira regressao um
modelo com os componentes AR(1,4 ¢ 12) e os componentes MA (1,4,5,8 ¢ 9), conforme
Tabela 3.

Tabela 3 — Regressdo ARIMA (12, 1, 9), utilizando a varidvel dependente D(PFRANGO)

Variable | Coefficient Std. Error | t-Statistic | Prob.

C 0.009861 0.006059 1.627524 0.1066

AR(1) -0.137401 0.180616 -0.760737 0.4485

AR(4) 0.600729 0.265405 2.263445 0.0257

AR(12) 0.084239 0.147479 0.571196 0.5691

MA(1) 0.373948 0.189640 1.971887 0.0513

MA(4) -0.854508 0.283389 -3.015318 0.0032

MA(5) -0.257665 0.144728 -1.780338 0.0779

MA(8) 0.342390 0.148418 2.306940 0.0230

MA(9) 0.120587 0.117877 1.022989 0.3087
R-squared 0.208616 Mean dependent var 0.009035
Adjusted R-squared 0.148320 S.D. dependent var 0.043150
S.E. of regression 0.039821 Akaike info criterion -3.533173
Sum squared resid 0.166502 Schwarz criterion -3.317157
Log likelihood 210.3908 F-statistic 3.459872
Durbin-Watson stat 1.868949 Prob(F-statistic) 0.001410

Fonte: Dados da pesquisa

Os resultados obtidos com o modelo ARIMA(12,1,9), apresentam alguns resultados
nao significativos para as variaveis AR(1), AR(12) e MA(9).

Realizando o teste de Breusch-Godfrey, que ¢ uma alternativa ao teste Q de Ljung-
Box e pertence a classe dos testes assintoticos conhecidos como testes do multiplicador de
Lagrange. Esse teste contempla a possibilidade de erros do tipo ARMA(p,q) ¢ é aplicado caso
haja ou ndo termos defasados do lado direito da equagdo. Conforme resultados da Tabela 4,
observa-se que o valor da probabilidade de Obs*R-squared é maior que 10%, indicando nesse
caso que deve-se aceitar hipotese nula (HO), ou seja, de que todos coeficientes autos-
regressivos sdo simultaneamente iguais a zero, indicando que a ndo existe a presenca de
autocorrelacdo nos residuos.

Tabela 4 -Teste de Breusch-Godfrey para o modelo ARIMA(12,1,9)

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 2.144266  Probability 0.122355
Obs*R-squared 4.549604  Probability 0.102817

Fonte: Dados da pesquisa

A andlise de estacionaridade dos residuos para o modelo ARIMA(12,1,9), sdo
apresentados na Tabela 5, conforme o valor obtido do teste de Dickey-Fuller aumentado,
conclui-se pela estacionaridade dos residuos, dado ser o valor da estatistica de Dickey-Fuller
maior do que os valores criticos.
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Tabela 5 - Teste de raiz unitria dos residuos para 0 modelo ARIMA(12,1,9)

‘ t-Statistic | Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.920075 0.0000
Test critical values: 1% level -2.585587
5% level -1.943688
10% level -1.614850

Fonte: Dados da pesquisa
Nota: *MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Conforme foi descrito na metodologia ¢ necessario estimar diversas combinagdes
possiveis de modelos de forma que teremos um conjunto de modelos que deverdo ser
escolhidos de acordo com o critérios estatisticos apresentado, ou seja, Erro Quadrado Médio
de Previsao (EQMP).

Para este trabalho foram estimados 14 modelos como os mais provaveis, € cujos
resultados dos EQMP sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Modelos estimados e resultados dos EQMP.

Ordem \ MODELO \ EQMP
1 AR(1,4,12); MA(1,4,5.8,9) 0,0205
2 AR(4,12); MA(1) 0,0051
3 AR(1,4,12) 0,0047
4 AR(4,8,12); MA(1) 0,0040
5 AR(4,8,12); MA(1,2) 0,0030
6 AR(1,4,8,12); MA(1,2) 0,0024
7 AR(1); MA(1) 0,0023
8 AR(1,4,8,12,16) 0,00053
9 AR(1,4,8,12,16); MA(1,2) 0,00030
10 AR(4,8,12,16); MA(L,2) 0,00028
11 AR(1,4,8,12); MA(1) 0,00074
12 AR(4,8,12); MA(1) 0,0011
13 AR(4,8,12,16,20); MA(1,2) 0,0004
14 AR(4,8,12,16,20); MA(1) 0,0011

Fonte: Dados da pesquisa

Conforme dados da Tabela 6 o modelo que apresentou o menor EQMP, foi o modelo
10, ou seja, o modelo ARIMA(16,1,2), e utilizando-se do conceito de parciménia em que
invariavelmente ndo permite-se assumir valores de p, d e ¢ maiores que 2, onde porém, em
alguns casos os valores podem ser mais elevados, principalmente de p e ¢, estimou-se também
modelos ARIMA(1,1,1), ARIMA(2,1,1) entre outros, porém, devido a esses apresentarem
EQMP maiores do que o modelo ARIMA(16,1,2), optou-se para efeito de apresentacdo dos
resultados, apenas os dados do modelo de menor EQMP.
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Tabela 7 - Modelo 10 — ARIMA(16,1,2), utilizando a varidvel dependente D(PFRANGO)

Variable ‘ Coefficient ‘ Std. Error ‘ t-Statistic ‘ Prob.

C 0.010981 0.008109 1.354093 0.1787

AR4) -0.253036 0.097648 -2.591309 0.0109

AR(8) 0.117470 0.095891 1.225033 0.2234

AR(12) 0.320297 0.094808 3.378382 0.0010

AR(16) 0.139659 0.098192 1.422298 0.1580

MA(1) 0.297206 0.098731 3.010273 0.0033

MA(2) 0.147447 0.099782 1.477684 0.1425
R-squared 0.204057 Mean dependent var 0.009636
Adjusted R-squared 0.157692 S.D. dependent var 0.043281
S.E. of regression 0.039722 Akaike info criterion -3.552285
Sum squared resid 0.162520 Schwarz criterion -3.380436
Log likelihood 202.3757 F-statistic 4.401046
Durbin-Watson stat 1.995522 Prob(F-statistic) 0.000533

Fonte: Dados da pesquisa

Os resultados obtidos com o modelo 10 e que estdo representados através da Tabela
7, apresentam trés variaveis nao significativas ao nivel de 10%, porém, quando se estima um
novo modelo, excluindo-se essas variaveis, ou seja, o0 modelo 2, tem-se que o valor do EQMP
¢ maior, dado que nesses modelos de previsdo, o mais importante ¢ a proximidade do valor
previsto com o valor observado, do que a significancia do parametro estimado.

Tabela 8 -Teste de Breusch-Godfrey para o modelo ARIMA(16,1,2)

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 0.024070 Probability 0.976223
Obs*R-squared 0.052403 Probability 0.974139

Fonte: Dados da pesquisa

Realizando o teste de Breusch-Godfrey, conforme resultados da Tabela 8, observa-se
que o valor da probabilidade de Obs*R-squared ¢ maior que 10%, indicando nesse caso que
deve-se aceitar hipotese nula (HO), ou seja, ndo existe a presenca de autocorrelagdo nos
residuos.

A andlise de estacionaridade dos residuos para o modelo ARIMA(16,1,2), sdo
apresentados na Tabela 9, conforme o valor obtido do teste de Dickey-Fuller aumentado,
conclui-se pela estacionaridade dos residuos, por ser o valor da estatistica de Dickey-Fuller
maior do que os valores criticos.

Tabela 9 - Teste de raiz unitria dos residuos para 0 modelo ARIMA(16,1,2)

‘ t-Statistic | Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -10.36912 0.0000
Test critical values: 1% level -2.586350
5% level -1.943796
10% level -1.614784

Fonte: Dados da pesquisa
Nota: *MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Para obter os valores dos precos estimados, relativos ao periodo de margo a agosto de
2005 para o modelo selecionado, utilizou-se a ferramenta Forecast do Eviews 4.1. Os dados
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da Tabela 10 apresentam os precos observados e os precos estimados, bem como a diferenga
percentual entre eles. O que se pode observar dado ao modelo utilizado ¢ que os valores
obtidos na previsdo sdo muito proximos aos valores observados, no intervalo de seis meses de
estimativa a diferenga na previsdo em cinco deles ficam abaixo de 1% e em apenas um més o
erro da estimativa ultrapassou a 1,4%, o bom desempenho de previsdo do modelo resultou
numa diferenca média de 0,71%, percentual esse considerado satisfatorio em modelos de
previsdo de pregos.

Tabela 10 - Resultado da previsdo de prego de frango, utilizando o modelo ARIMA(16,1,2), e
a diferenca percentual entre o preco real e o estimado, no periodo de margo a agosto de 2005.

Periodo Preco observado | Preco estimado %
mar/05 1,83 1,82 -0,419
abr/05 1,82 1,83 0,731
mai/05 1,83 1,84 0,780
jun/05 1,84 1,86 0,828
jul/05 1,84 1,87 1,425
ago/05 1,86 1,88 0,925
Média - - 0,712

Fonte: Dados da pesquisa

4 A GUISA DE CONCLUSAO

Os modelos de séries temporais no dominio do tempo podem ser empregados para
ajuste da série do preco do frango de corte e, conseqlientemente, para previsdo de valores
futuros.

O presente trabalho foi elaborado com o objetivo de testar a aplicabilidade de um
modelo de previsdo de séries temporais, no caso, previsao do preco do frango de corte no
Brasil e 0 modelo especificamente estudado foi o ARIMA.

Os resultados s3o analisados a partir do desempenho “preditivo”, para tanto foram
estimados 14 modelos ARIMA e a escolha do melhor modelo se deu com base no menor
EQMP de cada um dos modelos.

Com base nos resultados obtidos de previsao de precos a partir do modelo ARIMA(
16,1,2), pode-se concluir que o modelo apresentou um bom desempenho “preditivo”, o que
resultou numa diferenga média de 0,71%, nos seis meses analisados, sendo esse percentual
considerado satisfatério em modelos de previsdo de pregos.

Os resultados desse modelo ARIMA(16,1,2), embora diferencie do conceito da
parcimoOnia em que invariavelmente ndo permite-se assumir valores de p, d e ¢ maiores que 2.
Porém, em alguns casos os valores podem ser mais elevados, principalmente de p e ¢, que
podem ser considerados aceitaveis devido a natureza da atividade ser de planejamento a
médio e longo prazo.

Finalizando ¢é importante salientar que, ao trabalhar com séries econdmicas, as
previsdes a longo-prazo podem diferir dos valores reais, devidos a fatos ndo previstos que
possam ocorrer no periodo. No caso do produtor de frango é necessario ter sempre em mente
a possibilidade de ocorréncia de fatos ndo esperados que possam afetar o preco do seu
produto, tais como: a desvalorizacdo do Real frente ao Dolar, e ao uso de barreiras tarifarias e
ndo-tarifarias pelos paises importadores, medidas essas que acabam afetando o preco do
frango.
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