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Resumo

O objetivo deste artigo ¢ elaborar um modelo para a previsao do preco do milho no
Brasil. Antes disso, € feita uma revisao de literatura sobre a producao e o mercado nacional do
milho, destacando a importancia do grao como insumo basico na industria agropecudria, a
dificuldade da previsdo de seu preco e as possibilidades de negociacdo dessa commodity. Os
dados analisados sdo a série historica precos do grao disponibilizada pelo Centro de Estudos
Avancados de Economia Aplicada (CEPEA) da Esalg/USP, de 2005 a 2018 (sendo que o
ultimo ano foi usado como teste). Para identificar o0 modelo capaz de oferecer as melhores
previsdes, sdo comparados quatro tipos de modelo com o auxilio da linguagem de
programacao R: média historica, naive, suavizagdo exponencial (Holt-Winters) e o modelo
autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA). Os resultados demonstram que as

previsdes mais proximas da realidade sdo aquelas do modelo ARIMA.

Palavras-chave: Milho; Previsao; Preco; ARIMA.

Abstract

The purpose of this paper is to build a model to forecast the price of corn in Brazil. As
a first, it reviews the literature on corn production and the national market for this crop,
highlighting its relevance as a basic input in the agricultural industry, the difficulty of
predicting its price and the possibilities of trading this commodity. The data analyzed are a
historical price series from the Center for Advanced Studies in Applied Economics (Cepea) of
Esalq/USP, from 2005 to 2018 (using the last year as the test set). To identify the model that
offers the best forecasts, four model types are compared using the R programming language:
historical mean, naive, exponential smoothing (Holt-Winters) and the integrated
autoregressive mobile media model (ARIMA). The results show that the forecast from the

ARIMA model were the closest to the observed values.

Keywords: Corn; Forecast; Price; ARIMA.
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1. Introducao

O milho ¢ um insumo de extrema importancia tanto para alimentagdo humana quanto
para a producao de ragao animal (PAES, 2006). Além disso, pode-se considerar sua cadeia
produtiva como uma das mais importantes para o agronegocio brasileiro (CALDARELLI;
BACCHI, 2012).

De acordo com o Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA), os
maiores produtores mundiais entre os anos-safra de 2007/08 e 2016/17 foram os Estados
Unidos (35,5%), China (21,5%) e Brasil (8,1%), responsaveis por 57% da producdo mundial
do grao. Além disso, nesse mesmo periodo, o Brasil foi o terceiro colocado também entre os
exportadores de milho (18%), atras somente de Estados Unidos e Argentina. Somados ao
quarto colocado, a Ucrania, esses quatro paises sdo responsaveis por 83% das exportagdes
totais (NETO, 2018).

A posicao privilegiada do Brasil dentre os maiores produtores e exportadores de milho
do mundo ¢ devida ao crescimento da produgdo do grao, que, segundo a Companhia Nacional
de Abastecimento (CONAB), de 1976 a 2016 foi de aproximadamente 245%. Esse fato ¢
explicado pelo aproveitamento de terras férteis de produtores que cultivam outras culturas,
como ¢ o caso da soja (CONAB, 2017).

Em agosto de 2019, segundo dados do Centro de Estudos Avangados em Economia
Aplicada (CEPEA) da Esalq/USP, o preco a vista por saca de 60 kg de milho era de R$36,33,
conforme o indicador do milho Esalg/ BM&FBOVESPA (CEPEA, 2019). O valor retratado
tem periodicidade mensal e pode apresentar variagdes devido a elementos que possam alterar
a oferta e a demanda do milho. Assim, pode-se dizer que o prego do milho ¢ muito volatil
devido a diversas variaveis que criam dificuldades aos agricultores na precificacdo de seu
produto. Mais adiante, serdo apresentadas algumas dessas varidveis que influenciam a
formacao de pregos do grao.

Portanto, tendo em vista a importancia do milho na economia nacional, este trabalho
tem por objetivo utilizar modelos de séries temporais para modelagem e previsao do preco do
milho no Brasil. A segunda secdo serd dividida em duas subseg¢des que descrevem a
dificuldade da previsdo do prego do milho, além de retratar o funcionamento do mercado

dessa commodity. Em seguida, a terceira se¢do apresenta os materiais ¢ métodos utilizados.



Na quarta se¢do, serdo expostos os resultados e discussdo, seguidos das consideragdes finais

na quinta e ltima se¢ao.

2. Referencial bibliografico

Como dito anteriormente, o milho ¢ caracterizado por destinar-se para consumo
humano e animal, além de poder ser destinado para fabricagdo de etanol, o que nos ultimos
anos tem tido influéncia direta no aumento da producdo do grao, principalmente no Brasil
(MATTOSO et al., 2006; QUEIROZ, 2019).

No ambito animal, auxilia como macroingrediente para a producdo de ragdes.
Estima-se que cerca de 70% do milho produzido no mundo ¢ destinado ao consumo animal
(PAES, 2006). Dentre seus destinos, destacam-se a avicultura, suinocultura e bovinocultura.
Na bovinocultura, tem-se a produgdo de silagem para alimenta¢do de vacas em producao de
leite, além de ser utilizado para engorda do gado no periodo de inverno. Na criagdo de suinos
e aves, o cereal ¢ empregado na alimentacdo, em misturas com concentrados proteicos
(MATTOSO et al., 2006).

Com as diversas formas de utilizacdo, o grao passou a ser a cultura mais produzida do
planeta, possuindo grande quantidade e disposi¢do no mercado, e por isso tornou-se um ativo
de alta liquidez para negdcios (IMEA, 2015).

No que concerne a produgdo nacional do milho, tem-se que o plantio ¢ realizado em
duas etapas, a primeira e segunda safras. A primeira safra, ou plantio de verdo, ¢ realizada na
época tradicional, durante o periodo chuvoso, com plantio ocorrendo de agosto a dezembro e
a colheita prevista para novembro a mar¢o (EUZEBIO, 2016). Ja a segunda safra, também
conhecida como “safrinha” ou “milho de sequeiro”, é plantada extemporaneamente, sem
necessidade de irrigagdo (CRUZ et al., 2019). O plantio da “safrinha” ocorre no periodo de
janeiro a margo e a colheita entre abril ¢ junho (EUZEBIO, 2016). O aumento da produgdo
estd diretamente relacionado a implementacdo da segunda safra, que vem ganhando
importancia no agronegodcio brasileiro nos ultimos 40 anos devido a seu baixo custo.

Conforme dados disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), no periodo de 1990 a 2015 a regidao Centro-Oeste aparece como a principal regido

produtora do grdo, tendo um crescimento de aproximadamente 520%. Esta expansdo estd



diretamente relacionada a implementacdo de novas tecnologias, aumento da produtividade e
expansdo das areas cultivadas (CONAB, 2017). Além do destaque regional, o Mato Grosso
aparece como o principal estado produtor no dmbito nacional desde a safra de 2011/12 e
Sorriso-MT como o principal municipio produtor do cereal do Brasil (CONAB, 2017).

Vale lembrar que, da mesma maneira que a soja, o milho é insumo basico para a
avicultura e a suinocultura, dois mercados muito competitivos internacionalmente e bastante

relevantes para a economia brasileira.

2.1. Dificuldades na previsao de preco do milho

O milho ¢ classificado como uma commodity, ou seja, ¢ um produto que possui
qualidade e caracteristicas uniformes, ¢ produzido em grande escala, podendo ser estocado
sem perda de qualidade e em que ndo hé grande diferenciagdo do produto entre os diversos
produtores. Além disso, seu prego ¢ predominantemente determinado pela oferta e demanda
internacional (WIKIPEDIA, 2019). Essa classificagio coloca-o como um cereal de
determinantes de preco complexas, visto que esse valor varia conforme efeitos de
sazonalidade, estoques e custos diversos (CORSINI; RIBEIRO, 2008).

A influéncia da sazonalidade no preco do milho ¢ explicada por variacdes na
temperatura e precipitagdo ou ainda pela ocorréncia de cheias, secas, geadas entre outras
causas naturais, que tém efeitos sobre temporadas de plantio e desenvolvimento da cultura e
colheita. Mudangas climdticas desse porte podem ser prejudiciais para produtores, pois
prejudicam lavouras inteiras, reduzindo a oferta do cereal. O clima, no entanto, pode ser
favoravel em determinados periodos, o que ajuda no cultivo da lavoura. Tal fato, explica a
alta nos precos do grao em alguns meses do ano, quando a oferta ¢ menor e baixa em outros,
quando a produgdo ¢ alta (PINO, 2014).

Outro fator que contribui para a precificagdo do milho sdo os estoques. Se porventura,
da produgao de periodos anteriores restarem estoques apos as vendas, na proxima €poca de
cultivo a quantidade inicial estocada ird aumentar (ABIMILHO, 2019). Com esse aumento, a
oferta total eleva-se, o que resulta em uma queda no pre¢o de venda. Em contrapartida, quanto
menor o estoque inicial, menor a oferta total e maior o prego.

Além da oferta, a demanda apresenta-se como determinante direta da variagdo do

preco do produto. O aumento da demanda ¢ explicado pela crescente importagao do cereal por
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paises como o Ira, que até a presente data, ¢ o maior importador de milho brasileiro, segundo
dados do Ministério da Industria, Comércio Exterior e Servigos (MDIC, 2019). Com a
demanda alta, o preco do grdo tende a aumentar, o que ¢ positivo para os produtores.
Entretanto, a ocorréncia de crises ou conflito de interesses entre paises poderad resultar em
uma reducdo da demanda da mercadoria e por consequéncia, do preco, por elevar os riscos do
negocio.

Por ultimo e ndo menos importante, hd grande variabilidade nos custos de producao
(fertilizantes, defensivos, combustivel, frete etc.), os quais também possuem influéncia direta
na determinacdo de precos por parte dos produtores. Tais gastos preocupam agricultores, que
ao praticar gestdo de custos de fatores de producdo objetivam no minimo cobri-los, o que
evita prejuizos e resulta em lucros maiores (TIBULO; CARLI, 2014).

Como em sua maior parte ¢ produzido em grande escala, o que o deixa vulneravel aos
fatores apresentados anteriormente que influenciam diretamente a formagao de seus pregos, o
milho esta sujeito a variagdes em seu valor monetario (CORSINI; RIBEIRO, 2008). Com esta
elevada variabilidade no preco, o mercado da commodity milho passou a dispor de uma nova
modalidade de comercializagdo, os derivativos (contratos de vencimento futuro em que
ganhos ou perdas dependem do comportamento de ativos subjacentes), que serdo mais
detalhados na proxima subse¢do (CALEGARI et al., 2012). Os contratos mais utilizados sao
os de mercado futuro, em que sdo feitos contratos de venda antecipada, com a fixacdo de um
preco de venda por parte do produtor que recebe o valor do produto em data futura estimada,
sem precisar ter em estoque a producao (TIBULO; CARLI, 2014).

Este tipo de comercializagdo ¢ interessante para os agricultores que desejam assegurar
precos, visto que esta fixacdo garante no minimo a cobertura de seus custos de produgdo e
despesas extras e ainda ter-se uma margem de lucro. O empecilho € que esse tipo de comércio
nem sempre ¢ um bom negdcio para os agricultores. Para resolver tal problema, uma
alternativa seria reduzir a incerteza no processo de tomada de decisdes econdmicas prevendo
o comportamento de precos da commodity milho com auxilio de modelos de previsdo de

séries temporais (TIBULO; CARLI, 2014).
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2.2. O funcionamento do mercado de milho

O milho pode ser negociado em quatro grandes mercados: no mercado fisico, a termo,
mercado futuro e mercado de opgdes. Esses sdo os grupos de operacdes praticadas em todo o
mundo, indicadas especialmente em negociacdes de commodities, como a soja € o milho
(FRANCA JUNIOR, 2015).

O mercado fisico nada mais ¢ do que a troca do produto por dinheiro, uma vez que se
trata de uma troca imediata, ou seja, a entrega do produto e seu pagamento acontecem
simultaneamente. Essa modalidade possui como caracteristica apresentar alto nivel de
incerteza no que se refere ao comportamento dos precos, regularidade de suprimentos e
qualidade de produtos (IMEA, 2015). Dessa forma, quando o produtor adota esse mecanismo,
ele assume um risco que pode ocasionar insucesso nas suas operagdes, devido a incertezas
relacionadas a oferta e demanda.

Uma forma de reduzir esse risco ¢ adotar outro mecanismo de comercializagdao, como
o mercado a termo, que possui diferencas do mercado fisico nas transagdes, isto &, no
mercado a termo as transacdes ocorrem em dois ou mais instantes no tempo. Algumas
caracteristicas desse contrato sdo que as partes negociam elementos da operagdo que irdo
ocorrer no futuro, ainda com algumas especificacdes contratuais, como a mercadoria
negociada, a data de entrega, o local, o meio de transporte e pagamento, além de que o
vendedor e comprador podem incorporar elementos no acordo (IMEA, 2015).

O funcionamento do mercado a termo se da, por exemplo, na compra antecipada de
milho por industrias desse ramo. Antes da semeadura ou até mesmo durante o ciclo de plantio,
o produtor pode optar por vender sua safra para a industria processadora por um preco
prefixado com pagamento em data futura. Dessa forma, o agricultor garante a venda da sua
safra a um preco fixo. Por outro lado, a agroindustria tem a oportunidade de fazer
planejamento de compras e recebimentos, com o intuito de aproveitar da melhor forma
possivel a capacidade de processamento da sua planta industrial (IMEA, 2015).

No entanto, apesar de ser uma maneira de vendedores e compradores eliminarem o
risco de flutuacdo indesejada no preco (FRANCA JUNIOR, 2015), pode haver empecilhos
com relagdo a esse contrato, visto que ha um risco de uma ou ambas as partes, por razdes

oportunistas, ndo o cumprirem, ainda que haja obrigagdes entre elas. Entretanto, o aspecto
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positivo de um acordo como esse € que o agricultor ndo precisa retirar recursos do caixa para
fechar o contrato, uma vez que a liquidacdo deste se d4 somente no seu fechamento (IMEA,
2015).

O contrato a termo evoluiu e dele houve a formacao do mercado futuro, um pouco
mais complexo que seu progenitor. Algumas de suas diferengas estdo na padronizagdo
acentuada dos contratos e negociagdo em bolsas organizadas que ndo permitem a inclusdo de
clausulas por parte de vendedores e compradores, ou seja, tais contratos sdo registrados em
bolsas de mercadorias e futuros. Além disso, nesse tipo de contrato, diferentemente do
mercado a termo, ha a especificacdo apenas de lugar, periodo de entrega, objeto transacionado
(restritos & commodities) e lotes padrao (IMEA, 2015).

Em suma, o principal objetivo de um contrato futuro ¢ a reducao dos riscos observados
em transagdes no mercado fisico. Isto ¢, na compra ou venda de um contrato ndo ha
necessidade de avaliagdo de risco de seu descumprimento ou inspecdo do produto
comercializado, uma vez que, como ja foi mencionado, esse ¢ assegurado pela institui¢ao
responsavel pela transacdo, que no caso brasileiro ¢ a Bolsa de Mercadorias & Futuros
(BM&F). A redugdo de risco ¢ denominada hedge (protecdo), que funciona através de
mecanismos que asseguram a operagao de fixagdo de preco para liquidagdo em uma data
futura (IMEA, 2015).

Outro mercado onde o milho pode ser negociado ¢ o de opgdes, que sdo contratos
derivativos que tém por objetivo a transferéncia do risco de oscilagdo de pregos do vendedor
(produtor) ou comprador de uma commodity para outro agente do mercado, mediante o
pagamento de um prémio. Estes, funcionam como acordos que asseguram o direito de
exercicio de uma compra (call) ou de uma venda (put) de algum ativo (PEROBELLI, 2006).
Essas negociagcdes podem acontecer por um ativo fisico (como mil toneladas de milho) ou um
contrato futuro (IMEA, 2015).

Por exemplo, um produtor de milho que esta sujeito ao risco de queda do prego de seu
produto compra o direito de venda do grdo a um preco de exercicio que ao menos cubra seus
custos. Dessa forma, caso ocorra uma queda dos pregos, o agricultor pode exercer o direito de
vender seu produto pelo preco prefixado, evitando prejuizos. Por outro lado, uma
agroindustria que estd sujeita ao risco de uma elevagdo do preco de seus insumos, pode

comprar um direito de compra a um prego de exercicio predeterminado. O valor do prémio
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pago por esses direitos possuem variagdes relacionadas ao tempo de vencimento do ativo e
riscos do mercado (IMEA, 2015).

Apesar desses quatro grupos de mercado possiveis para o milho facilitarem as
negociagdes, a falta de mecanismos para a previsao de precos dessa commodity pode
aumentar o risco desses contratos. Por isso, ¢ importante desenvolver modelos estatisticos que

auxiliem nessa tarefa.

3. Materiais e métodos

Para a previsao do pre¢o do milho foram comparados quatro modelos: média historica,
naive, suavizagao exponencial (Holt-Winters) e autoregressivo integrado de médias modveis
(ARIMA). A andlise foi feita por meio da linguagem de programacdo R (R CORE TEAM,

2019) e os codigos utilizados estdo disponiveis no anexo.

3.1. A analise de séries temporais

No modelo de média historica, como o préprio nome diz, utiliza-se da média da série,
ou seja, os valores a serem previstos sdo iguais & média dos valores da série estudada.
Considera-se que os valores futuros serdo iguais a média aritmética simples de todos os dados

da série (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018, secao 8.1):

t

S~ 1
Yunt = T zyt >
=1
para h=1, 2, ..., em que h é o horizonte a ser previsto e onde t ¢ o ultimo periodo observado

e T ¢ a quantidade de observagdes da série temporal € 3 € o resultado da previsdo dos valores
utilizando todos os valores observados na série (y, ... ,, ).

No método naive (ingénuo), os valores previstos sdo iguais ao ultimo valor da série,
isto €, para o presente estudo, a cotagdo do preco do milho prevista ¢ igual ao ultimo dado da

série treino. De uma forma geral, observa-se que o método ingénuo assume que a observagao
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mais recente € a Unica importante e todas as observagdes anteriores ndo fornecem informagdes
para o futuro. Isso pode ser pensado como uma média ponderada em que todo o peso ¢

atribuido a ultima observacdo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

A~

Yoht = Vs

para h =1, 2, ...e onde t € o Ultimo periodo observado.

Entre esses dois extremos apresentados, atribuir peso igual a todas as observacdes
(método da média histoérica) e todo o peso a ultima observacao (método ingénuo), existe a
suavizagdo exponencial simples, adequada para a previsdo de dados sem tendéncia clara ou
padrdo sazonal. Neste modelo, hd a atribuicdo de pesos maiores, porém decrescentes, as
observagdes mais recentes. Portanto, as previsdes sdo calculadas utilizando médias
ponderadas, em que os pesos diminuem exponencialmente, isto €, quanto mais no passado a
observacgao estiver, menor o peso atribuido a ela (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018,
secdo 8.1).

~ 2
Vet = 0, F ol —a)y, ta(l =)y, +...,

onde 0 <a <1¢ o parametro de suavizacdo, ou seja, a varidvel que controla a taxa na qual os
pesos diminuem. A previsdo para um passo a frente do tempo, isto €, ¢+ 1 € o calculo da
meédia ponderada de todas observagdoes da série historica, y,...,y, (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018, se¢do 8.1).

No método Holt, hd uma extensdo da suavizagdo exponencial simples que permite a
previsdo de dados com tendéncia. Para isso, necessita-se de uma equacao de previsao e duas

outras de suavizagdo, uma para o nivel e a outra para tendéncia:

Equagdo de previsdo: y,.,, = [, + hb,
Equagdo de nivel: /,=ay, + (1 —a)(/,; +b, )
Equagdo de tendéncia: b, =B*([,— 1))+ (1 -B"b_,,
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onde /, indica uma estimativa do nivel da série no tempo t, b, indica uma estimativa da
tendéncia da série no tempo t, isto é, sua inclinacdo, o é o pardmetro de suavizagdo para o
nivel (0<a<1l)e B* ¢é o pardmetro de suavizacio para a tendéncia (0<P*“<1)
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018, se¢do 8.2).

O método de Holt-Winters ¢ a adaptagdo do método de suavizacdo exponencial de
Holt para lidar também com dados sazonais. Nesse modelo héd quatro equagdes, sendo uma de
previsdo e trés de suavizagdo (uma para o nivel, outra para a tendéncia e a Ultima para o

componente sazonal, s,). No modelo aditivo Holt-Winters tem-se:

Equagdo de previsdo: Y., = I, + kb, + S i1y
Equacao de nivel: /,=a(y,—s,.,,)+ (1 —o)(/_; +b,)
Equagdo de tendéncia: b, =B*([,—1_,)+(1-B")b,_,

Equacdo do componente sazonal: s, =y(y,— [, — b))+ (1 —7)s,,

onde, k ¢ a parte inteira de (h—1)/m, o que assegura que a utilizacdo das estimativas dos
indices sazonais na previsdo sejam provenientes do ano final da amostra. A equagdo de nivel
apresenta uma média ponderada entre a observagdo com ajuste de sazonalidade (y,—s,,,) €a
previsao ndo sazonal (/,;+b, ;) para o tempo f. A equagdo de tendéncia ¢ idéntica ao
modelo Holt. A equagdao do componente sazonal mostra uma média ponderada entre o indice
de sazonalidade atual (y,—/,; —b, ;) e o do mesmo subperiodo no ano passado (m periodos
atras) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018, secdo 8.3).

O modelo autoregressivo integrado de médias modveis (ARIMA) tem sua estrutura
dividida em trés partes: autorregressiva, diferenciacdo e média mdveis. Para entender a parte
autoregressiva, faz-se uma analogia com o modelo de regressdo multipla, que de uma forma
geral, ¢ utilizado para prever a variavel de interesse através do emprego de uma combinagao
linear de preditores. Ja no modelo autoregressivo, a previsao da variavel desejada se da com a
utilizacdo de uma combinacdo linear de valores passados dessa mesma variavel. A
autorregressao tem esse nome pois ¢ uma regressdo variavel nela mesma. A essa parte, a
notagdo empregada ¢ AR(p), ou seja, um modelo autoregressivo de ordem p (niimero de

valores defasados da variavel) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018, secao 9.3).



16

O modelo de média modvel, em vez de usar valores passados da variavel de previsao
como em uma regressao, utiliza erros de previsao passados em uma abordagem semelhante a
regressdo, porém nao usual, uma vez que ndo observa-se valores de ruido branco (¢, ), ou seja,
cada valor da série com média zero, variancia constante e sem correlacdo serial. A notagao
dada a parte da média movel do erro € MA(g), isto ¢, um modelo de média movel de ordem q
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018, se¢do 9.4).

O modelo de diferenciacdo ¢ utilizado para transformar em estacionéria (série com
média e variadncia constantes) uma série temporal ndo estaciondria, para isso ha um célculo
das diferengas entre observagoes consecutivas (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018,
secdo 9.1), onde a integragdo (o “I” em ARIMA) aparece como o inverso da diferenciacao.

A combinagdo dos modelos de diferenciacdao, autorregressdo ¢ de médias moveis

resulta em um modelo denominado ARIMA (p, d, g), onde:

e p =ordem da parte autoregressiva;
® (= grau da diferenciacdo envolvida;

® ¢ =ordem da parte da média movel.

Para a escolha das melhores ordens de p, d e g, primeiramente deve-se conhecer o AIC.
Este ¢ um acronimo para critério de informagdo de Akaike, um indicador da melhor relagdo
entre qualidade do ajuste e simplicidade do modelo, penalizando aumentos da complexidade
do modelo (inclusdo de novas variaveis explicativas) que ndo levem a melhorias substanciais
de seu ajuste. Com a inclusdo de correcdo para amostras pequenas tem-se o A/Cc. Dessa
forma, os melhores parametros sdo escolhidos minimizando o AICc, ou seja, quanto menor o
AICc melhor o modelo (WIKIPEDIA, 2019; HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018,
se¢do 6.5).

A escolha do melhor modelo de previsao deu-se ao reservar os 12 meses de 2018,
apresentados na série historica, para comparag¢do dos valores previstos. Também ¢ utilizado
um critério de avaliagao do melhor modelo de previsao: RMSE (Root-mean-square error) que

¢ araiz do quadrado do erro médio da diferenca entre o valor previsto e o valor real:

i(Pt_Ot)z
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onde:
e P, ¢éo valor previsto para o instante ¢
e O, ¢éo valor da série no instante
e n ¢ o numero periodo de tempos.

A escolha do modelo ARIMA para previsao do pre¢o do milho, justifica-se pela
necessidade de um modelo que lidasse com as componentes tendéncia e (ou) sazonalidade
tradicionalmente presentes em séries que envolvem produtos produzidos e consumidos
mundialmente. Ajustar e escolher o melhor modelo tem por objetivo possibilitar a previsao de
pregos da commodity milho, com o intuito de auxiliar agricultores no comércio de seu

produto.

3.2. Os dados analisados

Este trabalho utiliza dados referentes a série historica do preco mensal do milho no
Brasil no periodo de Agosto de 2004 a Agosto de 2019, no total de 181 observagdes. Tais
dados foram disponibilizados pelo Centro de Estudos Avangados de Economia Aplicada
(CEPEA) da Esalq/USP.

Um empecilho encontrado na comparagdo de valores no tempo ¢ a taxa de crescimento
do nivel geral de pregos, ou simplesmente inflacdo. Para isso, deve-se trabalhar sempre com a
mesma base de pregos eliminando os efeitos da inflacdo. Dessa forma, deflaciona-se os dados
da série historica do preco do milho, tendo como referéncia o més julho de 2019, os codigo
utilizados estdo disponiveis no anexo. O Grafico 1 apresenta a série original, ja o Grafico 2, a
série deflacionada que serd objeto de estudo para esse trabalho. Os dois graficos possuem

séries temporais de mesmo periodo, ou seja, de agosto de 2004 a agosto de 2019.



18

504

40+

204

T ¥ T v
2005 2010 2015 2020

Grafico 1 - Série historica original do preco do milho.

Fonte: Elaboracao propria.

604

504

preco

401

304

T T T T
2005 2010 2015 2020
mes

Grafico 2 - Série histdrica deflacionada do preco do milho.

Fonte: Elaboragdo propria.

Antes de construir o modelo e realizar testes com modelos estatisticos para previsao do
preco do milho, houve a separagao dos dados da série histérica entre treino e teste. Neste
trabalho, sdo usados como dados de treino os valores de janeiro de 2005 a dezembro de 2017
e como teste, dados de janeiro a dezembro de 2018. No Grafico 3 estdo indicadas as duas

séries:
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Grafico 3 - Dados da série separados em treino e teste.

Fonte: Elaboragao propria.

Como j& mencionado, uma série temporal estacionaria ¢ aquela cujas propriedades
estatisticas (média e variancia) ndo dependem do momento em que ela série foi observada. O
teste de raiz unitaria de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS) indicou que a série de
treino € estaciondria, ou seja, ndo € necessario realizar nenhuma diferenciacao.

A série treino estudada, portanto, € a série histérica original, de janeiro de 2005 a
dezembro de 2017, deflacionada tendo como referéncia o més julho de 2019, conforme

mostrada no Grafico 4:
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Grafico 4 - Série treino a ser estudada.

Fonte: Elaboragdo propria.
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Na proxima se¢do, serdo mostrados os resultados obtidos a partir dos materiais e

métodos apresentados.

4. Resultados e discussao

Para melhor entendimento do preco do milho, sdo apresentadas na Tabela 1 algumas
medidas descritivas da série estudada. A média de pregos, R$40,60, quando comparada ao
valor minimo que essa commodity ja atingiu, R$28,50, pode ser considerada um valor
satisfatorio, mas nao o desejado, visto que produtores visam sempre maiores lucros, ou seja,

almejam vender a precos sempre proximos do valor maximo, 65,1.

Tabela 1 - Medidas descritivas do pre¢o do milho

Medida Descritiva Resultado
Meédia R$40,60
Mediana R$39,20
Desvio Padrio R$7,10
Valor maximo R$65,10
Valor minimo R$28,50

Fonte: Elaboragdo propria.

Ao estudar séries temporais, os dados podem apresentar uma diversidade de padroes.
Devido a esse fato, geralmente ¢ de grande utilidade dividir a uma série em varios
componentes, cada um representando uma categoria de padrdo subjacente.

As séries temporais normalmente sdo decompostas em trés componentes: componente
de tendéncia, componente sazonal e o residuo. Um método versatil para decompor séries
temporais ¢ o SLT uma abreviagdo para “Decomposi¢ao sazonal e de tendéncias usando
Loess”, sendo que Loess contitui-se em um método para estimar relagdes ndo lineares. A
decomposicdo por STL foi desenvolvida em 1990 por Cleveland, Cleveland, McRae e
Terpenning (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). A série apds a decomposi¢do pelo

modelo de STL ¢ apresentada no Grafico 5:
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STL decomposition
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Grafico 5 - Decomposic¢do, pelo modelo STL, da série treino.

Fonte: Elaboragao propria.

E possivel notar no grafico acima um padrdo sazonal, no entanto, sua magnitude é
pequena em relacao aquela dos dados.

O Grafico 6 ¢ conhecido grafico sazonal, pois subdivide a série em cada um dos
subperiodos. Dessa maneira, ¢ possivel perceber um padrio proximo de uma parabola
invertida, exceto nos anos 2008, 2011 e 2016. Essa queda recorrente do preco em
determinadas épocas do ano pode ser explicada pelo periodo de safra do grao, quando a oferta

aumenta.
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Grafico 6 - Comparagdo sazonal entre os anos da série treino dos pregos do

milho.

Fonte: Elaboracao propria.
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Outra maneira de se observar padrdoes de sazonalidade em uma série temporal, €
utilizar a plotagem de varios graficos de séries temporais menores para cada més
separadamente de todos os anos observados. Nota-se no Gréafico 7 que a média confirma o

que foi descrito anteriormente sobre o formato de parabola invertida do grafico sazonal.
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Grafico 7 - Comparagdo entre meses ao longo da série com dados treino.

Fonte: Elaboragao propria.

Os graficos de defasagem podem ser utilizados para examinar a relagdo linear entre os
dados de um periodo ¢ e dados de #-1, ¢-2, t-3... t-9. Por exemplo, com o Gréafico 8, € possivel
observar que quanto mais distantes no passado os valores estiverem, menor, em média, € essa
relagdo. Em contrapartida, nas observagdes mais proximas no tempo ao periodo t, ha uma

relacdo linear mais forte entre os dados.
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Grafico 8 - Correlacao de defasagens.

Fonte: Elaboracao propria.

Assim como nos graficos de defasagem, a autocorrelagdo mede a dependéncia linear
entre os valores defasados de uma série temporal. Abaixo, no Grafico 9, tem-se o grafico da
fungdo de autocorrelagao dos dados, em que ¢ perceptivel que a série estudada ndo ¢ uma
série de ruido branco, ou seja, mais de 5% dos picos da Fungdo de Autocorrelagdo (ACF)
estdo fora de+2/NT , onde T ¢ o tamanho da série temporal. Esses limites sdo representados

pelos tragos azuis no grafico.
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T
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Grafico 9 - Autocorrelacao dos dados de treino.

Fonte: Elaboragao propria.
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Dentro da autocorrelagdo existem coeficientes que correspondem a cada painel no
grafico de defasagem. Por exemplo, /M mede a relacdo entre dados do periodo ¢ e t-1, 2M
mede a relagdo entre dados do periodo 7 e #-2 e assim por diante. A Tabela 2 mostra alguns

coeficientes de autocorrelagao para os dados da série temporal dos pregos do milho:

Tabela 2 - Dez primeiros coeficientes de autocorrelagdo da série treino.

M 2M 3M 4M SM 6M ™ M M 10M
0.92 0.79 0.65 0.50 0.35 0.24 0.14 0.05 0.00 -0.03

Fonte: Elaboragao propria.

Na tabela acima, assim como foi observado no Grafico 8, nota-se que quanto mais
proximas no tempo ao periodo t as defasagens estiverem, maior o coeficiente de
autocorrelagdo, isto €, uma dependéncia linear mais forte entre os dados.

No modelo ARIMA, geralmente, ¢ impossivel dizer, a partir de um grafico de tempo
quais os valores de p e g sdo mais apropriados para os dados. No entanto, por vezes € possivel
através de graficos da Fungdo de Autocorrelagdo (ACF) e da Funcdo de Autocorrelagao
Parcial (PACF) determinar esses valores. No Grafico 10, percebe-se que ha uma correlacdo
significativa nas defasagens 1 e 2, seguido por correlagdes que ndo sdo significativas. O

padrao apresentado indica um termo autorregressivo de ordem 2.

054

& 12 18
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Grafico 10 - Autocorrelagdo parcial dos dados de treino.

Fonte: Elaboracao propria.



25

Uma estratégia para identificar o melhor modelo para prever o pre¢o do milho usando
a andlise de séries temporais ¢ a comparacao entre modelos com o intuito de escolher aquele
que mais se aproxima da série de teste (o preco mensal do milho de janeiro a dezembro de
2018). O métodos escolhidos foram: média histérica, naive, suavizagcdo exponencial
(Holt-Winters) e ARIMA.

Segundo a andlise feita, nota-se que o modelo que mais aproximou das observagdes de
teste foi o modelo ARIMA, que apresentou um RMSE (erro quadratico médio) menor na
previsdao nos dados de treino e o segundo menor RMSE na previsdo nos dados de teste. A
Tabela 3 apresenta a precisdo das previsdes para dados de treino e teste. Além disso, os

Gréficos 11 e 12 apresentam a previsao dos modelos graficamente.

Tabela 3 - Precisdo dos modelos

RMSE
Modelo RMSE (treino) (teste)
Naive 3.00 6.33
Mean 7.54 3.10
Holt 291 12.2
ARIMA 2.75 341
Fonte: Elaboragao propria.
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Grafico 11 - Comparacao dos modelos de previsdo aos dados de teste.

Fonte: Elaboracao propria.
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Grafico 12 - Comparacao dos modelos de previsdo aos dados de teste com

recorte de observagoes.

Fonte: Elaboragao propria.

Para escolher os melhores parametros p, d € g para o modelo ARIMA, deve-se
minimizar o AICc (Critério de Informagao de Akaike com correcdo para pequenas amostras).
Isso foi feito de maneira automatica utilizando a funcdo ARIMA do pacote fable (FABLE,
2019), o qual seleciona o modelo com menor AICc. O modelo indicado pela fungdo foi o
ARIMA(2, 0, 1), confirmando o que havia sido sugerido pelo grafico 13.

Ao analisar os residuos da série historica dos precos do milho, pode-se considerar que
ndo ha autocorrelacdo significativa, pois no correlograma abaixo hé apenas uma defasagem
que excede o limite de significancia (o que € aceitavel quando ¢ utilizado o alfa de 0,05). Ou

seja, apresenta ruido branco para os residuos, o que sugere que as previsdes sao adequadas.
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Grafico 13 - Diagnostico residual da série.

Fonte: Elaboragao propria

Ap6s escolher os pardmetros p, d e g, tem-se as plotagens dos graficos da previsao dos
precos do milho pelo modelo ARIMA (2, 0, 1) (a linha azul) e a sua comparacdo com os
dados de teste (a linha preta), com niveis de confianca de 80% e 95%. O Grafico 14 apresenta
toda a série temporal utilizada, enquanto o Grafico 15 se restringe as observacdes mais

recentes, para facilitar a visualizacao:
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Grafico 14 - Previsdo dos precos do milho pelo modelo ARIMA (2, 0, 1).

Fonte: Elaboragao propria.
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Grafico 15 - Previsao dos precos do milho pelo modelo

ARIMA (2, 0, 1) com recorte de observagdes.

Fonte: Elaboragdo propria.

Como se pode observar, ainda que as previsdes ndo coincidam com os valores
observados, elas foram capazes de captar os movimentos principais: uma elevagao seguida de
uma estabilizagdo. Além disso, mesmo os movimentos mais sutis que escaparam ao modelo se

mantiveram dentro do limite de confianca de 80%.

5. Consideracoes finais

Este trabalho apresentou um breve panorama sobre a produgao e o mercado do milho,
dando énfase a variabilidade de seus precos. Além disso, foi mostrada a dificuldade de prever
pregos do grao, visto que existem variaveis que afetam diretamente seu valor de negociacao,
sao elas: sazonalidade, estoques, oferta, demanda e custos diversos.

Devido a variabilidade de pregos do milho e como forma de tentar proteger
agricultores em contratos de fixacdo de prego futuro, foi feita uma comparagdo de modelos de
previsdo de precos para escolher aquele que mais se adequa a série historica dos pregos do
milho utilizada como base deste estudo. Ao comparar quatro modelos (média histdrica, naive,
suavizagdo exponencial ¢ ARIMA), concluiu-se que o melhor modelo a ser utilizado é o
modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moéveis (ARIMA), pois este apresentou o menor
erro quadratico médio da diferenga entre o valor previsto e o valor real. Vale lembrar que ao

minimizar automaticamente o critério de informagao de Akaike com corre¢do para pequenas
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amostras (AICc), o modelo escolhido foi o ARIMA (2, 0, 1). A partir de testes com os
residuos da série, como o grafico ACF, notou-se ruido branco, o que indica que as previsoes
sdo consideradas adequadas.

Em suma, concluiu-se que o melhor modelo para previsao de precos da commodity
milho, considerando como base a série histérica mensal dos precos do milho de janeiro de
2004 a dezembro de 2018, ¢ o modelo ARIMA (2, 0, 1).

Entretanto, este trabalho possui diversas limitagdes. Por exemplo, € provavel que as
previsdes fossem ainda melhores se houvesse uma investigagdo mais detalhada da
sazonalidade da série e uma transformacao logaritmica do preco, além da inclusdo de novas
variaveis aos modelos, tais como: temperatura, pluviosidade, produ¢do em outros paises,

preco do dolar, preco da soja (por ser uma alternativa ao milho em diversas situacdes) etc.
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Anexo

# remotes::install github ('robjhyndman/fpp3-package')

# remotes::install github('meirelesff/deflateBR"')

# install.packages (c('remotes', 'tidyverse', 'tsibble', 'feasts',
# 'RcppArmadillo', 'urca'))

# install.packages ("fable", repos = "https://tidyverts.org/")

library (tidyverse)
library (readxl)
library(tsibble)
lubridate)
library(deflateBR)
library (fable)
library (feasts)
library (fabletools)
theme set (theme bw())

(
(
library(
(
(
(

# preparacdo dos dados

df = read excel ('CEPEA 20190826101823.x1s', skip=4, col names=c('dia',
'reais', 'dolar'))

dfsdia = dmy(dfS$dia)

df = df %>% select(dia, reais)

# transforma dados diadrios em mensais
df = df %>%
group by (mes=floor date(dia, 'month')) %>%

summarize (preco=mean (reais))

# deflaciona os dados

referencia = '07/2019"

df = df %>% mutate (precod = deflate(preco, mes, referencia))
df %>% ggplot (aes(mes, preco)) + geom line()

df = df %>% select (mes, preco=precod)

df = as _tsibble (df, index=mes)

dfSmes = yearmonth (dfSmes)

# separacgdo dos dados entre treino e teste

treino = df %>% filter(year(mes) > 2004 & year (mes) < 2018)
teste = df %>% filter (year (mes) == 2018)

df2 = df %$>% filter (year (mes) > 2004 & year (mes) < 2019)
df3 = slice(df %>% filter (year (mes) < 2019), (n()-36):n())

ggplot () + geom line(data=treino, aes(mes, preco, color='treino')) +
geom line(data=teste, aes(mes, preco, color='teste')) +
scale color manual (values=c('darkred', 'black')) + labs(color='") +

xlab('més') + ylab('preco do milho (RS, deflac.)')

# resumo estatistico dos dados de treino e teste
treinoSpreco %>% summary ()
treinoS$preco %>% sd()
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teste$preco %>% summary ()
teste$preco %>% sd()

df2 %$>% arrange (-preco)
df2 %$>% autoplot (preco)

# testes de estacionariedade

## hO: estaciondrio. Entdo, se valor-p < 0.05, é preciso diferenciar
treino %>% features (preco, unitroot kpss)

## automatizando: quantas diferenciacdes s&o necessarias?

treino %$>% features(preco, unitroot ndiffs)

# a série a ser estudada

treino %>% autoplot ()

# decomposicdo STL: tendéncia, sazonalidade e residuos
treino %>% STL (preco, 'additive') %>% autoplot()

# comparagdo entre os anos

treino %$>% gg_season(preco, 12)

treino$ano = treinoS$mes %$>% year ()
treino %>% index by (ano) %>% summarise (media = mean(preco)) %>%

arrange (-media)

# comparacdo entre os meses ao longo da série
treino %>% gg_subseries (preco, 12)

# correlacdo entre as defasagens

treino %>% gg_lag(preco, geom='point')

# autocorrelacao

treino %>% ACF (preco)

treino %>% ACF (preco) %>% autoplot()

# autocorrelacdo parcial

treino %>% PACF (preco)

treino %>% PACF (preco) %>% autoplot()

# construcdo dos modelos
modelos = treino %>% model (
naive = NAIVE (preco),
media = MEAN (preco),
holt = ETS(preco ~ error('A') + trend('A') + season('A'")),
arima = ARIMA (preco)

# previsodes

previsoes = modelos %$>% forecast (h=12)
previsoes %>% autoplot (df2, level=NULL)
previsoes %>% autoplot (df3, level=NULL)

augment (modelos)

tidy (modelos)

# precisédo das previsdes nos dados de treino
accuracy (modelos)

# precisdo das previsdes nos dados de teste
accuracy (previsoes, teste)



