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Modelo de Previsdo Univariado para Precos de Leite pagos aos

Produtos nas Principais Regifes Brasileiras'

RESUMO

Este trabalho visa estimar um modelo de previsdo univariado, com horizonte de trés
meses, para a serie preco médio real de leite pago aos produtores nos estados de Minas
Gerias, Goids S&o Paulo e no Parana. Foram entdo testados varios modelos ARIMA e
SARIMA, do qual foram selecionados oito modelos, sendo dois modelos para cada estado. A
metodologia utilizada foi 0 modelo de Box-Jenkins. Constatou-se neste trabalho que tanto os
modelos ARIMA como SARIMA mostram-se adequados na previsdo dos pregos reais nos
quatro estados pesquisados. Ademais, 0s modelos univariados demonstram ser uma

ferramenta Gtil para previsdes no curto prazo, dada a sua simplicidade e capacidade preditiva.

PALAVRAS-CHAVE: Previsdes, modelos univariados, preco de leite.

1. INTRODUCAO

O objetivo central deste trabalho é poder gerar um modelo univariado que possa
prever os precos do leite pagos aos produtores. Desta forma, a preocupagéo ficou centrada no
produtor de leite, que produz diariamente seu produto sem saber ao certo o quanto recebera
por ele. Problema que poderia ser parcialmente solucionado se existisse no pais o mercado
futuro, que possibilitasse o produtor a praticar o chamado hedge na bolsa de valores. Contudo,
embora haja estudos a respeito, ndo ha ainda no pais tal instrumento para o setor.

Consequentemente, o planejamento da atividade bem como a administracdo
estratégica dos laticinios e cooperativas fica deficitario, que em muitos casos, perdem
competitividade por tal deficiéncia. Fato que prejudica diretamente o produtor, pois ele
entrega o leite durante um més para saber somente no proximo més, quanto ao certo, ele ira

recebera.

! Os autores agradecem a Profa. Mirian R. P. Bacchi pela orientagéo para realizacio dos testes constantes deste
trabalho. Tendo os autores qualquer responsabilidade sobre os possiveis erros cometidos.



E nesse ambiente de incerteza quanto a definicdes de precos futuros que modelos
criados para gerar previsdes podem contribuir. Neste sentido, o objetivo deste trabalho é
estimar um modelo univariado visando gerar previsdes de preco de leite pago ao produtor no
horizonte de seis meses. A metodologia utilizada é conhecida como Box-Jenkins.

Essa técnica € bem difundida e baseia-se na idéia de que cada valor da série temporal
pode ser explicado por valores prévios, a partir de uma estrutura de correlacdo temporal
existente na serie. Segundo Morettin & Toloi (2004), modelos ARIMA s&o modelos
paramétricos capazes de descrever de maneira satisfatoria séries estacionarias. Muitos
trabalhos, em diversas areas, tém sido publicados utilizando essa metodologia. No ambito
nacional pode-se citar Werner & Ribeiro (2003) que realizaram previsdes de demanda por
computadores, Gomes (1989) que estimou previsdes para o indice IBOVESPA, Russo &
Camargo (2003) que realizaram previsfes de producdo de sacaria na industria téxtil e Bacchi
& Hoffmann (1995) que realizaram previsdes para preco de produtos do mercado de carnes.
Né&o foram encontrados trabalhos publicados visando estimar modelos de previsdo para pregos
de leite pagos aos produtores.

O artigo estd dividido em seis secOes: inicia-se apds essa breve introducdo uma
contextualizacdo do mercado de leite e formagdo de precos, na sequéncia faz-se uma
apresentacdo da metodologia Box-Jenkins. Na se¢do sdo apresentados os resultados e na

quatro as consideracdes finais.

2. REFLEXOES SOBRE OS PRECOS PAGOS AOS PRODUTORES

Dada a relativa fragilidade do produtor dentro da cadeia lacteo é oportuno refletir
sobre o desempenho dos laticinios e das cooperativas quanto a forma de pagamento do leite
feito por estas duas entidades.

O mercado brasileiro de produtos lacteos tem sido integrado ao mercado internacional
cada vez mais rapido, tanto pelo lado das importacbes com das exportaces. Ademais, as
exigéncias por uma melhora na qualidade como as continuas quedas nos precos reais dos
derivados tanto no atacado como no varejo obrigam o produtor a obter ganhos em
produtividade.

Entretanto, por de traz dos ganhos de produtividade estdo os fatores socioecondémicos
que afetam principalmente os pequenos produtores, que necessitam cada vez mais de
tecnologia para se tornarem competitivos no cenario atual. Na tabela 1 ilustra a grande

preocupacdo do setor hoje, onde 60,53% que sdo pequenos produtores (<100 litros/dia)



participam com apenas 16,94% da producéo. Por sua vez, 6,78% dos grandes produtores (> de

1.000 litros/dia) representam com 36,48% do volume total produzido por estes produtores.

Participacéo no nimero de produtores Participacdo no volume produzido

36,48% 16,94%

2,98% 6,78%

60,53%

13,38%
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Figural. Participacdo no numero de produtores e no volume captado por faixa de produgdo
diaria, 2001.
Fonte: OCB/CBCL, CEPEA-Eslag/USP e Embrapa Gado de Leite.

Desta forma, é comum que laticinios e cooperativas tenham na captacdo uma amostra
de um pequeno namero de produtores que correspondem ao significativo volume na
producdo. Isso acarreta para esses agentes uma grande discrimina¢do nos precos pagos, uma
vez que ha uma grande dependéncia dos laticinios por estes grandes produtores.

Diferente de diversos paises considerados avancados na producdo leiteira, a grande
maioria das empresas brasileiras ainda ndo remunera os produtores com base exclusivamente
na qualidade do leite produzido. Dos seis estados pesquisados em 2002, o maior percentual de
laticinios que pagam por qualidade foi observado nos estados do Parana e Sdo Paulo, sendo
que em casos extremos como Bahia e Goiés ndo foram encontradas cooperativas que paguem
exclusivamente por qualidade (Figura 2). Assim, na maior parte das regides pesquisadas o
pagamento ocorre pela combinacdo entre volume coletado e qualidade do leite, ja que apenas
nos estados de Sdo Paulo e Bahia o percentual de cooperativas que pagam apenas por volume
foi maior que a combinagdo destas duas variaveis.
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Figura 2. Participagdo no numero de produtores e no volume captado por faixa de produgdo
diaria, 2002.
Fonte: CEPEA-Eslag/USP

Isso evidencia que num Pais de dimensdes continentais como o Brasil, com
cooperativas muitas vezes distantes dos produtores, deve haver uma compensagdo pela
quantidade de leite entregue e, sempre que possivel, associado com uma qualidade também
satisfatoria. Ja em paises menores, como a Nova Zelandia, e onde a logistica de coleta é mais
eficiente, normalmente néo se premia por volume coletado, apenas exige-se uma quantidade
minima por produtor sendo que 0 preco pago € Unica e exclusivamente dependente da
qualidade do leite entregue.

Para Barros et.al (2004), ha de fato duas questdes a tratar com respeito a possivel
exploracdo dos produtores de leite por parte das empresas: (a) os pregos recebidos pelos
produtores sdo inferiores aos que seriam recebidos em regime de concorréncia (e, logo, a
producédo de leite seria menor); (b) h& discriminacdo de pregos por parte das empresas que
pagam pregos diferenciados pelo mesmo produto.

A analise da questdo do nivel de precos fica facilitada quando o produto em aprego é
comercializavel: hd que se comparado 0s precos domésticos aos precos internacionais e
considerados o0s custos de internalizagdo quando o produto é importado ou de exportacao,
caso contrario (BARROS et al., 2004).

Assim, o Brasil comeca a apresentar duas vertentes principais na formacéo de pregos
ao produtor. Uma delas sdo os precos do leite e dos derivados no proprio mercado doméstico,
como o leite UHT. Do outro lado desta vertente, sdo 0s precos praticados no mercado

internacionais, ditados pelos pregos do leite em po.



3. PREVISAO COM MODELOS BOX-JENKINS

Segundo Vandaele (1983), uma série temporal € uma colecdo de observacGes geradas
seqliencialmente ao longo do tempo e com a caracteristica especial de serem, as observacdes,
dependentes ao longo do tempo. A partir dessa caracteristica, os modelos ARIMA univariados
desenvolvidos por Box & Jenkins (1976), procuram captar essas relacdes e assim realizar
previsdes de valores a partir dos dados j& observados. Para isso se faz uso de trés filtros: o
auto-regressivo (AR), de integracdo (1) e de médias moveis (MA). Uma forma esquematica
pode ser visualizada na Figura 3, na qual se observa numa série Z(t) é aplicado um filtro de
integracdo, resultando em uma série w(t). Em seguida é aplicado um filtro auto-regressivo
produzindo uma série e(t) e aplicado outro de médias moveis, gerando uma série &(t), que é

ruido branco? e portando imprevisivel.

Figura 3 — Modelos Arima

Z() |  Filtrode w(t) Filtro e) | Filtrode

£()
~ - Ll s - ’ -
Integracéo Auto-regressivo Médias Moveis

Fonte: Vandaele (1983)

O Filtro de Integracdo esta relacionado a estacionariedade da série ao longo do tempo.
A importancia dessa caracteristica € garantir as propriedades estocasticas que, conforme
Pindick (2004), ao serem invariantes em relagdo ao tempo, permitem modelar o processo
atraves de uma equacdo com coeficientes fixos que podem ser estimados a partir dos dados
passados. Elas propriedades sdo: médias e variancia constante no tempo, assim como a fungéo
de autocovariancia depende apenas da defasagem entre os instantes de tempo.

Séries ndo estacionarias, devido a uma tendéncia estocastica, podem tornar-se
estacionarias apos diferengas. O numero de diferencas necessarias para que a série se torne
estacionéria est4 relacionado a ordem de integracdo da série (d), ou seja, uma série que
necessita uma diferenca para tornar-se estacionaria é dita integrada de ordem um. Entre os
testes para verificacdo de raiz unitaria (ndo estacionariedade) pode-se citar o de Dickey-Fuller

aumentado e de Phillips-Perron, apresentados em Enders (2004) e Hamilton (1994).

2 Segundo Gujarati (2000:724), ruido branco é um termo advindo da engenharia e denota um termo de erro
estocastico que segue as hipoteses de média zero, variancia constante e sdo ndo-correlacionados.



Ja o Filtro Auto-regressivo visa capturar a relacdo da série com seus valores passados.

Um Modelo Auto-regressivo (AR) de ordem p (AR(p)) pode ser representado por:

Z_t:¢1z_t—1+¢2z_t—2+'” +¢pzt—p+gt (3.1)

emque Z , ; sdo variaveis centradas e & 0 erro.

O modelo acima também pode ser representado utilizando o operador de defasagem B.
Assim tem-se:
(1-¢,B-9,B? - ...—¢ BP)Z,=4¢(B)Z = ¢, (3.2)
A condicdo para a estacionariedade da série representada na equacgédo 3.2 € de que a
equacao caracteristica ¢ (B) = 0 tenha raizes fora do circulo unitario (Morettin & Toloi, 2004).
O Filtro de Meédias Mdveis (MA) fornece a combinacdo dos choques aleatorios
ocorridos no periodo atual e passados relacionados a série em estudo. Um Modelo MA(p)

pode ser representado pela seguinte expressao:

Z,=¢,-0,e,, -0, ,—-...—0,¢,,

(3.3)
A equacdo 3.3 também pode ser representada utilizando operadores de defasagem B,

COmMo segue:

Z.,=(1-60,B-0,B>—...—9B")e, = 06(B)e, (3.4)

Para evitar 0 uso excessivo de parametros, seja num modelo puramente AR ou MA, é
possivel compor o modelo incluindo tanto componentes auto-regressivos como de médias
moveis (ARMA). Segundo Maddala (1992), esse método tem a vantagem de conduzir a uma
representacdo parcimoniosa de modelos auto-regressivos ou de média mdveis com elevadas

defasagens. O modelo ARMA (p,q) pode ser representado por:

Zo=$Z L+t ¢pz_t—p te —08 -0, ,—-...-0,6_, (39
O modelo 3.5 também pode ser escrito como:
(1-¢B-¢,B°-..-¢,B")Z, =(1-6,B-6,B°~...-0,B%)¢, (3.6)

A identificacdo do processo representativo da série temporal € feita principalmente
pelo comportamento das autocorrelagbes e autocorrelagdes parciais. Elas mostram o grau de
interdependéncia existente entre pontos vizinhos da série Z(t), de tal forma que é possivel

criar um modelo de previsdo baseado nessas relagdes.



O uso da Fungdo de Autocorrelacdes (FAC) e Funcdo de Autocorrelagdes Parciais
(ACP) para a identificacdo do modelo pode ser complementado com o uso de outros métodos
estatisticos. Segundo Enders (2004), entre os mais utilizados estdo os Critérios de Informacéo
de Akaike (AIC) e Critério Bayesiano de Schwartz (SBC). Quanto menor os valores de AIC e
SBC obtidos através dos residuos dos modelos alternativos de previsdo melhor o modelo
representa os dados. Seus valores sdo obtidos por meio das seguintes formulas:

AIC =T.In(soma do quadrado dos residuos) + 2.n

SBC =T. In(soma do quadrado dos residuos) + n. In(T)
em que, n é o numero de parametros estimados e T € o nimero de observagdes utilizadas no

ajustamento do modelo.

3.1 Modelagem do Componente Sazonal das Séries

As autocorelacdes entre os valores de uma determinada série em instante sucessivos
podem estar relacionadas a um componente sazonal estocastico. Neste caso, o tratamento das
séries temporais sazonais € realizado via inclusdo de um componente sazonal como fator de
ajustamento. Tem-se, entdo, um modelo ARIMA sazonal ou SARIMA. Nessa classe de
modelos, hd& um componente ndo sazonal, indicado pelos pardmetros (p,d,q) e um sazonal
indicado pelos parametros (P,D,Q). De forma geral, um modelo que inclui componentes
sazonais pode ser representado por SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s. Os parametros P e Q
representam a ordem auto-regressiva sazonal (SAR) e de médias moveis sazonal (SMA),
enquanto que D representa as diferencas sazonais e (s) é o periodicidade do componente
sazonal>. Um modelo SARIMA multiplicativo de ordem (p,d,q)x(P,D,Q)1> pode ser

representado por:

¢p(B)D (B*)A‘A’Z, =6(B)O (B*?)e, (3.7)
em que,
AYARZ. = (1-B™)°(1-B)" sio as diferencas simples e sazonais necessarias
para tornar a série estacionaria.
¢(B)=(1-¢B—-¢,B*—...—¢ BP)é& o operador auto-regressivo nao

sazonal

® A diferenciacdo da série, seja em termos sazonais ou néo, tem por objetivo torna-la estacionéria.



®(B'”)=(1-®,B*” —...— ® B*") ¢ 0 operador auto-regressivo sazonal de
ordem P.

0(B)=(1-6,B-6,B°—...—0,B")¢é o operador de médias méveis nao
sazonal

®(B'*)=(1-©6,B*~-...-0 0B *22) & 0 operador de médias moveis sazonal
de ordem Q.

3.2 Etapas da Metodologia

Segundo Morettin & Toloi (2004:109), a metodologia de Box-Jenkins consiste em
ajustar modelos auto-regressivos integrados de medias moveis, ARIMA (p,d,q), a um
conjunto de dados. Para a construgdo de modelos, a estratégia estd baseada em um ciclo
iterativo, em que os estagios sdo:

1) Identificacéo: consiste em descobrir quais versdes preliminares dos modelos — sazonais ou

ndo - descrevem o comportamento da série. Isso é feito observando o comportamento das
fungdes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial, assim como outros critérios auxiliares.
Pode-se identificar diferentes modelos visando escolher o melhor segundo o objetivo
proposto.

2°) Estimacdo: consiste em estimar os pardmetros — auto-regressivos e de médias moveis.
Verifica-se a significancia estatistica dos parametros sugeridos para o modelo.

3°) Verificacdo ou diagndstico: consiste em avaliar a adequagdo do modelo proposto para o

fim desejado, através da analise dos residuos. Se o modelo é adequado, os residuos obtidos
apos o seu ajustamento devem ser ndo correlacionados estatisticamente (ruido branco). Essa
avaliacdo pode ser realizada nas fungBes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial dos
residuos, assim como pela utilizagdo da estatistica Q de Lyung-Box. O teste Q € utilizado
para testar se um conjunto de autocorrelagbes de residuos é ou ndo estatisticamente diferente
de zero. A estatistica Q ter4 aproximadamente uma distribuicdo x* com K-p-q graus de
liberdade.

4) Previsdo: Uma vez definido o modelo adequado passa-se a fase de previsdo. A escolha do
modelo que gera as melhores previsdes pode ser feita pelo menor erro quadratico médio de

previsao.
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4. COMPORTAMENTO DA SERIE E PREVISOES DE CURTO PRAZO

Para a estimacdo dos modelos de previsdo univariados de precos reais de leite pago
aos produtores nos estados de Minas Gerais, Sdo Paulo, Goias e Parana, foram utilizadas as
séries nominais do CEPEA, de janeiro de 1995 a novembro de 2005. Os dados foram entdo
deflacionadas pelo IPCA, com base 100 em novembro de 2005. As séries sdo apresentadas na

Figura 4.
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Figura 4 — Evolucdo dos Precos Reais de Leite Pagos aos Produtores nas Principais Regides
Brasileiras

Fonte: CEPEA

Foram utilizadas 131 observacdes em todas as séries e Algumas estatisticas basicas da
série de precos reais sdo apresentadas no Tabela 1. O preco real de Goiés € o que apresenta
maior variabilidade no periodo de analise, segundo observacdo do desvio padrdo da série,
tendo seu pico em R$ 0,621 por litro de leite em julho de 2004 e minimo de R$ 0,325 em
marco de 1996 e media simples de R$ 0,452. No estado de S&o Paulo a variabilidade dos
precos € a menor entre 0s quadro estados analisados, oscilando de R$ 0,377 a R$ 0,635. O
preco médio foi de R$ 0,495, no periodo, sendo este a maior média. Os valores maximos e
minimos ocorrem nos periodos de entressafra e safra, caracteristicas intrinsecas das séries
analisadas.
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Tabela 1 — Estatistica Basicas da Série de Precos Reais de Leite no Periodo 01/95 a 11/05

Variaveis | Obs Média Desv.Pad Min Max
GO 131 0,452 0,084 0,325 0,621
MG 131 0,488 0,069 0,345 0,617
SP 131 0,495 0,058 0,377 0,635
PR 131 0,459 0,062 0,342 0,576

Fonte: Dados da Pesquisa

Para a analise a seguir, a série foi transformada, sendo utilizada na forma logaritmica.
Visando determinar a ordem de integracdo da série e 0 numero de diferencas necessarias para
torna-las estaciondria, foram realizados os testes de Dickey/Fuller aumentado e Phillips-
Perron. Para o teste de raiz unitéria de Dickey/Fuller aumentado, utilizando-se do programa

econométrico STATA 8.0, foram obtidos os seguintes coeficientes* (Tabela 2).

Tabela 2. Resultados do Teste de Raiz Unitaria de Dickey/Fuller e Phillips-Perron

Estados Phillips- | Dickey-Fuller | Valor Critico | Valor Critico | Valor Critico
Perron Aumentado al% a 5% a 10%
Z(t)** Z(t)* -4.030 -3.446 -3.146
GO -3,075 -3.561
MG -3.111 -3.946
SP -3.411 -3.953
PR -3.307 -3.710

* 0s teste foram realizados com a presenca de tendéncia e constante e defasagem 4.
**0s teste foram realizados com defasagem 1, com excecdo de PR, com defasagem 4.
Fonte: resultados da pesquisa
Os resultados do teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado, utilizando quatro
defasagem, constante e tendéncia, resultou em estatistica calculada Z(t) > t.- -3,45(95%),
em modulo, para todas as séries em andlise, conforme pode ser observando na Tabela 2. Desta
forma, rejeita-se a hipotese nula de raiz unitaria, ou seja, as séries sdo estacionarias em nivel (
Enders, 2004:213).
Em funcdo das limitacdes deste teste, foi também realizado o teste de raiz unitaria
Phillips-Perron, estando as estatisticas apresentadas na Tabela 2. Os valores obtidos de Z(t) <

1.- -3,45, para 5% de significancia, ou seja, ndo podemos rejeitar a hipdtese nula de raiz

* Para a realizacao dos testes foi utilizando inicialmente o nimero de defasagem sugerido pelos critérios Akaike
e Schwarz.
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unitéria. Considera-se a presencga de uma raiz unitaria, sendo as séries 1(1). Desta forma foram
tomadas as primeiras diferencas das quatro séries de precos e novamente realizados os dois
testes acima. Apesar de ndo serem apresentados aqui, os resultados indicam que as series sao
estacionéria ao longo do tempo em primeira diferenca.

As autocorrelacdes e autocorrelagfes parciais sdo mostradas na Figura 5, para as séries
de precos. Partindo das FuncGes de Autorcorrecdo e Autocorrelacdo Parcial, foram
selecionados oito modelos, sendo dois para cada série de preco, fundamentados no principio

da parcimdnia, coeficientes significativos e ndo presenca de correlacdo nos residuos.
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Figura 5 — FuncGes de Autocorrelagdo e Autocorregdo Parciais das Série de Preco Real de

Leite nos quatro estado analisados.

Fonte: Resultados da pesquisa.

Entre os oito modelos selecionados e apresentados na Tabela 3, quatro sdo modelos

arima e quatro sarima. Desta foram pode-se testar as diferencas nas qualidades preditivas dos

diferentes modelos uma vez que os modelos sarima visam captar 0S componentes

autoregressivos sazonais das séries. Sdo apresentados na Tabela 3, além dos modelos, 0s

coeficiéntes estimados, seus desvio padrdo, os valores dos critérios Akaike e Schwartz, assim

como os nivel de significancia do teste Q de Ljung-Box para verificacdo de autocorrelacdo dos

residuos.

Tabela 3 — Caracteristicas dos Modelos Propostos

Estado Modelos Coeficientes* Desvio Critérios Ljung-Box
Padréo AlCe Nsig de
SBC Q-Statistic
AR(L) = 0,36672 } _
] - AR(L)=00772 | -21400 |Q(8)=0,2042
ARIMA(1-5,1,0) AR(5) =-038132 | \R(5)=0,0794 20834 | Q(20)=0,4461
SP AR(1)=0,28557
> AR(1)=0,0908 )
MA(L3)=-0,27184 0, 200,50 | Q(8)=0,2674
SARIMA(LL,[[13])(0,1, 1)1 0 MA(13)=00046 | 0
SMA(12)=-0.76613 | gy 3000, | 19221 |Q(20)=0.6029
AR(L) = 046114
] = AR(1)=0,0718 21368 | Q(8)=0,2335
G ARIMA(1-5, 1, 0) AR(5) =-032747 | \R(5)=0,0735 208,02 | Q(20)=0,3546
AR(1)=038918 | AR(1)=0,0868 _ ~
SARIMA(LLIODOLL): |MA@)=020128  |MA@)=00952 | Toael (300900
SMA(12)=-0,72546 | SMA(12)=0,0703 : =0,
AR(1)= 037014 | AR(1)= 0,085 o7ee | Q@) =0.31%6
ARIMA(1-3-7,1,0) AR(3)=-0,22788 | AR(5)= 0,084 e | Q(20)=0.2439
AR(7)=-021062 | AR(7)= 0,087 :
GO AR(1)=0,21726 | AR(1)=0,0911
MA(13)=-0,31516 |MA(13)=0,0011 | -11507 |Q(8)=0,2566
SARIMA(LLII3INO L D1z | s\a(12)=-0,80049 | SMA(12)=0,063 | -106.78 |Q(20)=03221
e ks O P
ARIMA(1-5,1,1) AR(S) =-032006 | OITOTE oot | Q(20)=0,3254
o MA(L)=-0,32577 =0, :
~ ~ Q(8)=0,4753
MA(10)=0,19911 | MA(10)=0,096 144,63 0
SARIMAQ.LIONO LDz | spa¢12)=-0,8118 |SMA(12)=0,058 | -139,09 |Q(20)=0:2460

Fonte: Resultados da Simulagéo,

Os parametros séo todos significativos a 5% de significancia.
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Cabe observar que os valores do critério Akaike e Schwartz sdo menores, em modulo,
nos modelos Sarima, para todas as séries de precos reais em analise, indicando assim ser estes
0os modelos que melhor representa o comportamento das séries. Uma vez definidos os
modelos com as caracteristicas desejadas, foram realizadas previsdes fora da amostra para um
horizonte de trés meses. Definiu-se dois periodos para teste, o primeiro periodo de janeiro a
marc¢o de 2005 e o0 segundo de setembro a novembro de 2005. Para a escolha dos modelos que
melhor prevéem o comportamento das séries, o critério utilizado foi a soma do quadrado dos
desvios dos valores observados em relacdo aos previstos. Os resultados séo apresentados na
Tabela 4 e 5.

Tabela 4 — Previs0es realizadas para o periodo de janeiro a mar¢o de 2005

Estado Modelo Valores Previstos fora da Amostras
Jan/05 | Fev/05 Mar/05 SQD Prev

Valores observados 0,5524 | 0,5572 0,5666

SP ARIMA(1-5,1,0) 0,5430 | 0,5453 0,5470 0,00062
SARIMA(4,1,]113])(0,1,1);, | 0,5423 | 0,5388 0,5564 0,00055
Valores observados 0,5566 | 0,5624 0,5683

MG  [ARIMA(L-5, 1, 0) 0,5607 | 0,5644 0,5668 0,00002
SARIMA(L,1,]19])(0,1,1);, | 0,5488 | 0,5402 0,5703 0,00056
Valores observados 0,5501 | 0,5485 0,5628

GO ARIMA(1-3-7,1,0) 0,5426 | 0,5350 0,5370 0,00090
SARIMA(1,1,]113])(0,1,1);, | 0,5506 | 0,5766 0,5967 0,00194

PR
Valores observados 055291 | 05169 05262
ARIMA(1-5,1,1) 0,5195 | 0,5146 0,5172 0,00063
SARIMA(0,1]10D(0.1. 1)z | g 5059 | 0,5032 0,5245 0,00900

Fonte: Resultados da pesquisa,

Tabela 5 — Previsdes realizadas para o periodo de setembro a novembro de 2005

Estado Modelo Valores Previstos fora da Amostras
Set/05 out/05 nov/05 SQD Prev

Valores observados 0,5109 0,4858 0,4518

SP ARIMA(1-5,1,0) 0,4964 0,4789 0,4699 0,00059
SARIMA(L,1,[|13])(0,1,1)1, 0,4924 0,4793 0,4571 0,00041
Valores observados 0,5045 0,4844 0,4688

MG [ARIMA(L5, 1, 0) 0,5095 0,4941 0,4864 | 0,00043
SARIMA(L,1,]19])(0,1,1), 0,5044 0,4856 0,4697 0,00000
Valores observados 0,4992 0,4847 0,4516

GO ARIMA(1-3-7,1,0) 0,4873 0,4851 0,4916 0,00174
SARIMA(L,1,[|13])(0,1,1), 0,4818 0,4574 0,4383 0,00123

PR Valores observados 0,4484 0,4245 0,4043
ARIMA(1-5,1,1) 04693 | 04533 | 04451 | 0,01280
SARIMA(0,1,[[10[)(0.1.1)z 04752 | 04579 | 04455 | 0,00335
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Fonte: Resultados da pesquisa,

Verifica-se que para o periodo de teste de janeiro a margo de 2005, os modelos que
geraram menor Soma dos Quadros dos Residuos (SQRes) foram, para o estado de Sdo Paulo,
SARIMA(1,1,]|123]))(0,1,1);,, para o estado de Minas Gerais foi 0 modelo ARIMA(1-5, 1, 0),
para o estado de Goiads foi o0 modelo ARIMA(1-3-7,1,0), e para o estado do Parana foi o
modelo ARIMA(1-5,1,1). Ja para o periodo de setembro a novembro de 2005, os modelos de
previsdo que apresentaram menor SQRes foram SARIMA(1,1,||13|[)(0,1,1);, para o S&o
Paulo, SARIMA(1,1,]|9])(0,1,1)12 para Minas Gerais, SARIMA(1,1,||13|))(0,1,1)1, para Goias,
e SARIMA(0,1,]|10])(0,1,1);, para o Panara.

Somente para a série de precos reais de leite/litro de So Paulo, nos dois periodos
testados, 0 modelo Sarima mostrou-se melhor no poder de previsédo, considerando somente o
indicador da SQRes. Nas demais, houve alternéncia entre os dois tipos de modelos analisados.
Cabe ressaltar que os valores das soma dos quadrados dos desvios dos modelos testados séo
muito proximas, dificultando a escolha de um modelo com este indicador.

Sdo apresentados na Figura 6 as previsoes realizadas, os valores observados e 0s
respectivos intervalos de confianca das previsdes para o periodo de setembro a novembro de

2005 para as quatro séries analisadas.



16

PrevisGes da Série Preco Leite de Goias de set-nov/2005
Modelo ARIMA (||1,3,7],1,0)
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Figura 6. Previsdo das séries de pre¢os nos quatro estados pesquisados.
Fonte: Dados da pesquisa
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5. CONSIDERAGCOES FINAIS

O objetivo deste estudo foi construir modelos univariados adequado para previsdes da
série de precos reais do leite pago aos produtores dos estados de S&o Paulo, Minas Gerais,
Goias e Parana utilizando a metodologia Box-Jenkins. Seguindo as etapas dessa metodologia
foram selecionados dois modelos para cada série de precos. Na sequéncia foram estimados os
seus parametros, analisado os residuos e, por fim, realizado as previsdes fora da amostra para
0 periodo de janeiro a marco de 2005 e o periodo de setembro a novembro do mesmo ano.

Constata-se neste trabalho que tanto os modelos ARIMA como SARIMA mostram-se
adequados na previsdo dos pregos reais nos quatro estados pesquisados, como descritos nas
Tabelas 4 e 5.

Apesar dos precos do leite pago aos produtores nos quatro estados serem resultado de
um conjunto de variaveis relacionadas a aspectos do mercado desse produto, aqui nao
consideradas, os modelos univariados demonstram ser uma ferramenta bastante util para
previsdes no curto prazo, dada a sua simplicidade e capacidade preditiva.

Além do mais, modelos de previsdo com variaveis explicativas necessitam de valores
futuros das variaveis consideradas, exigindo assim modelos de previsdo para tais variaveis, o
que torna mais complexo a elaboracédo do modelo.

E importante mencionar que os modelos univariados apresentam, quase sempre,
elevada eficiéncia para previsdes com um passo a frente, que podem vir a ser Uteis, muitas

vezes, para a tomada de decisdo dos agentes do setor.
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