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RESUMO: Dada a importincia do planejamento para a produgio e comercializagdo, este arti-
go tem por objetivo avaliar a potencialidade da utilizacdo de modelos de séries temporais na
previsdo de pregos do trigo no Estado do Parand. Dessa forma, estimaram-se modelos de séries
temporais ARIMA, SARIMA, ARCH, GARCH e TARCH avaliando suas potencialidades de previsdo.
De acordo com os resultados, todos os modelos sdo eficazes na previsdo do prego do trigo, dado
que 0s pregos previstos sdo proximos aos observados.
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ABSTRACT: Given the importance of production and commercialization planning, the pre-
sent paper has for objective to analyze the potential use of time series models to forecast wheat
prices for the in the state of Parana. Thus the forecast potential of the ARIMA, SARIMA,
ARCH, GARCH and TARCH time series models was evaluated. In agreement with the results
obtained, all these models are applicable and effective in forecasting wheat prices insofar as the
foreseen prices were very close of to the real ones.
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1-INTRODUCAO

Segundo dados da Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB, 2008), na safra, 2007/08, o
Brasil produziu cerca de 3.832 toneladas de trigo, um
crescimento de 71,50% em relagao a safra 2006/07, o
que se deve principalmente a elevacao da produtivi-
dade de 65,70%, enquanto a area para cultivo cres-
ceu apenas 3,5%.

Por ser considerada uma cultura de inverno, o
trigo é produzido no Parand, no Rio Grande do Sul e
em menor quantidade em Sao Paulo, Santa Catarina,
Minas Gerais e Mato Grosso do Sul, razdo pela qual
a producdo nacional tem sido insuficiente para aten-
der a demanda doméstica (BITENCOURT, 2000).

Com reconhecido destaque no mercado agri-
cola nacional, o Estado do Parand é o maior produ-
tor de trigo, responsével por 48,35% da producdo
nacional na safra 2007/08, e o Estado do Rio Grande
do Sul, o segundo maior produtor nacional, tendo
participado com 39,87% da producdo nacional nessa
mesma safra. Os dois estados sdo responsaveis por
88,22% da produgao nacional do grao (CONAB, 2008),
0 que nao deixa davida da importancia desses Esta-
dos no abastecimento de trigo no Brasil.

No entanto, a produgdo no setor agropecua-
rio, por depender de fatores considerados instaveis -
que vao além de fatores ambientais, fatores de oferta
e demanda interna e externa e, ainda, fatores de
comercializacdo -, exerce grande influéncia na varia-
bilidade do nivel de precos, o que, por sua vez, im-
poe dificuldades no planejamento da producao e no
abastecimento de mercados (TWEETEN, 1979).

Portanto, a previsdo de precos torna-se um
instrumento de grande relevancia na tomada de
decisdo, isto é especialmente valido em se tratando
do agronegocio, que é caracterizado pela exposicdo a
distarbios irregulares. Nesse sentido, as politicas de
avaliacdo e minimizagdo dos riscos na tomada de
decisdo dos produtores, sdo ferramentas impres-
cindiveis no planejamento de compradores e inves-
tidores (BRESSAN e LIMA, 2008).

Nesse contexto, este trabalho tem por objetivo
avaliar a potencialidade da utilizagdo de modelos de
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séries temporais na previsao de precos do trigo no
Estado do Parana. Caso positivo, tais modelos pode-
rdo ser empregados no planejamento e comercializa-
¢ao das safras, gerando informacdes que dardo su-
porte ao produtor em suas decisoes.

2-METODOLOGIA
2.1 - Modelo Analitico

De forma geral, hd quatro diferentes mode-
los para realizagdo de previsdes utilizando séries
temporais econdmicas: modelo de regressdo tnica,
modelo de regressdo com equacdes simultaneas,
modelo auto-regressivo integrado de média movel
e modelo auto-regressivo vetorial (GUJARATI, 2000).

Neste artigo, os modelos de séries temporais
auto-regressivos integrados de média moével sdo
usados para previsdo, baseados na metodologia de
Box e Jenkins (1976) e Box; Jenkins; Reinsel (1994),
que dividi-se em quatro etapas.

Etapa 1 - Identificagdo: sao identificados p, d e g, em
que p é o termo auto-regressivo (AR), g o
termo média mével (MA) e d o ntimero de
diferencas para tornar a série estacionaria.

Etapa 2 - Estimativa: os parametros dos modelos sdo
estimados. Nesse caso, pode-se utilizar o
método de minimos quadrados lineares ou
ndo-lineares nos parametros.

Etapa 3 - Verificagdo: os modelos estimados sdo ava-
liados de acordo com o seu ajuste. Um tes-
te simples é analisar se os residuos sdo rui-
dos branco. Caso negativo, um novo mo-
delo deve ser estimado.

Etapa 4 - Previsao: por fim, deve-se verificar a po-
tencialidade de previsao do modelo.

2.1.1-Modelo ARIMA
O modelo ARIMA (Autoregressive Integrated

Moving Average), desenvolvido por Box e Jenkins
(1976) e Box; Jenkins; Reinsel (1994), é dado pela
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estimagdo da regressio da varidvel dependente
y em fungdo das defasagens da prépria varidvel y,
indicado por p termos auto-regressivos (AR) e, em
funcdo dos erros aleatérios, indicado por g, termo-
média mével (MA). Como a maioria das séries tem-
porais econdmicas sdo naturalmente nio-estaciona-
rias, a aplicagdo do modelo ARIMA (p, d, q) exige a
transformacdo das mesmas, por d diferencas, para
torna-las estaciondrias, ao passo que as ordens p e g
podem ser obtidas pela fungdo de auto-correlagdo
(FAC) e funcdo de auto-correlagdo parcial (FACP),
sendo auxiliadas pela ordem que minimiza o critério
de Akaike (AIC) ou de Schwarz (S5C). O modelo ARIMA
pode ser apresentado como:

Ay, =@+ ZﬂiAt—i tu, + Zaiut—i/ @)

i=l;p i=lq

em que A,_,- é o operador de diferencas, u o ter-
mo deerroe ¢, [ e & os parametros dos termos
intercepto e componentes AR e MA, respec-
tivamente.

2.1.2 - Modelo SARIMA

Como muitas séries temporais econdmicas
apresentam componentes sazonais em sua evolugdo,
como é o caso das séries de precos de alguns pro-
dutos agropecudrios, torna-se necessario incorporar
a componente sazonal na estimativa ARIMA. O novo
modelo estimado, denominado SARIMA, passa a ser
composto também pelos componentes: sazonais au-
to-regressivos SAR (P) e média mével SMA (Q), re-
presentado como SARIMA (p, d, q) (P, D, Q), em que
D é a ordem de diferenciacdo sazonal. Em forma de
equagao:

d PAD
Ay, =¢+ Z:BiA YViat ZAiA Vit
i=l;p t=L;p
, el
+u, + ZaiuH + Z/’ti u,

i=l;q t=l,p

d
em que A é o operador de diferencas normal,

D
A o operador de diferencas sazonal, ¢ o termo

intercepto, ,B o componente AR, A o componente

SAR, & o componente MA e Ao componente SMA,
que sdo os pardmetros a serem estimados. A andlise
da verificagdo da componente sazonal e das ordens
das defasagens podem ser realizadas a partir dos
indicadores FAC e FACP e pelos critérios de AIC e SC.

2.1.3 - Modelo ARCH

Dadas as restricbes do modelo ARIMA em
manter a varidncia do erro constante ao longo do
tempo, Engle (1982) sugeriu um modelo alternativo
para previsdes, denominado Autoregressive Condi-
tional Hetoreskedasticity (ARCH) que introduz a va-
ridncia condicional do erro determinada pela defa-
sagem ao quadrado dos erros. O modelo ARCH (q),
em que g é o namero de defasagens ao quadrado dos
erros, pode ser representa como:

2 2
O, =0 + Za)iut_i, 3)

i=l;q

em que O é a variancia condicionada, e @ e @ sdo
paradmetros dos termos intercepto e erro aleatério,
respectivamente. O coeficiente @ mede a persistén-
cia de choques sobre a varidncia, sendo que coefi-
cientes préoximos a um indicam que impactos de
choques nos precos levam algum tempo para se
dissiparem.

2.1.4 - Modelo GARCH

No entanto, dado o grande ndmero de defa-
sagens, ¢, freqiientemente encontrados no modelo
ARCH, Bollerslev (1986) sugeriu um modelo geral e
parcimonioso denominado Generalized Autoregres-
sive Conditional Hetoreskedasticity (GARCH). Tal
modelo apresenta a vantagem operacional ao incor-
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porar a propria varidncia condicional passada como
fator determinante da variancia condicional do erro.
Dessa forma, o modelo GARCH (q, p), onde g é o
ntmero de defasagens ao quadrado dos erros e p o
ntimero de defasagens ao quadrado da prépria va-
ridncia condicional, é dado como:

O-tz =0+ Za)iutz—i + Z(Djo-tz—j )

i=l;q J=Lp

em que O é a variancia condicionada, e ¢, ® e @
sao parametros dos termos intercepto, erro aleatério
e variancia, D >0,
@,9>0. A soma @+ @ mede a persisténcia de
choques sobre a varidncia. Quanto mais préximo de

respectivamente; sendo

uma unidade & soma, maior o tempo necessario para
que os choques se dissipem.

2.1.5 - Modelo TARCH

No entanto, dada a existéncia de movimentos
assimétricos e de alavancagem no mercado financei-
ro, em periodos de elevagdes dos precos sdo segui-
dos por volatilidades menos intensas do que nos
periodos de queda dos precos (SILVA; SAFADI; CAS-
TRO JUNIOR, 2005), e tendo o modelo GARCH ndo
capturado esses efeitos, assimetria e alavancagem,
Zakoian (1994) desenvolveu um modelo conhecido
como Threshold Autoregressive Conditional Heto-
reskedasticity (TARCH) capaz de capturar esses efei-
tos assimétricos na série.

No modelo TARCH (1,1), a volatilidade condi-
cional é dada por:

2 2 2 2
O-[ = @ 4+ a)l/lt_l + @O-[—l + }/dt—lu[—l s (5)

em que O é a variancia condicionada, e ¢, @, @ e
¥ sdo parametros dos termos intercepto, erro alea-
torio, variancia e variavel dummy, respectivamente;
em que a varidvel dummy sera igual a d, | =1
quando u, ; <0e d, ; =0 quando u, ; > 0. Caso
Y= 0, estatisticamente, ndo ocorre o efeito assime-
tria, ndo existindo diferenca entre os choques positi-
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vos ou negativos de precos sobre a volatilidade
dos precgos. Caso contrario, ¥ # 0, existe assime-
tria na variancia, tendo @ + ) captado a ocorrén-
cia de choques negativos de mercado, u, ; <0,
baixista dos precos e @ captado os efeitos de cho-
ques positivos, u#, | >0, altista dos pregos. Caso
y >0, ocorre o efeito alavancagem, em que cho-
ques negativos levam a maior volatilidade que
choques positivos.

2.1.6 - Analise de estacionariedade

O teste mais simples para analisar a estaciona-
riedade das séries temporais é dado pela obtencao
dos coeficientes de auto-correlacado e auto-correlagdo
parcial e a partir dos quais sdo construidos os corre-
logramas, ou seja, as Fungdes de Auto-correlacdo
(FAC) e Auto-correlagdo Parcial (FACP) - que sdo as
representagdes gréficas das defasagens e os coefi-
cientes de auto-correlacdo e auto-correlagdo parcial,
respectivamente - e em seguida obter o intervalo de
confianga para os coeficientes, na forma:

1C(95%)=0+196| = |, ()

Jn

em que IC (95%) é o intervalo de confianga com 95%
de significancia estatistica e 7 o tamanho da amostra.
Coeficientes de auto-correlacdo e auto-correlacdo
parcial fora desse intervalo, exceto para a defasagem
1, sdo estatisticamente diferentes de zero, sugerindo
nao estacionariedade da série (GUJARATI, 2000).

Para testar a hipotese conjunta de estaciona-
riedade da série, pode-se utilizar as estatisticas de
Box e Pierce (Q) e Ljung-Box (LB), definidas por:

O=nY pi~xn 7)
k=1
n( p?
LB=n(n+2)) ||~z ®)
o\ n—k
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em que Q é a estatistica de Box e Pierce e LB a estati-
sica de Ljung-Box, n o tamanho da amostra, m a du-
racdo da defasagem, ;(i a distribuicao qui-quadrado
com m graus de liberdade, k a defasagem e p o coe-
ficiente de auto-correlagdo ou auto-correlagdo par-
cial. Caso as estatisticas Q e LB sejam maiores que o
valor critico da estatistica ;(,i , rejeita-se a hipotese
nula de estacionariedade, sendo alguns coeficientes
diferentes de zero. De forma geral, a estatistica LB
promove melhores resultados que a estatistica Q
para amostras pequenas (GUJARATI, 2000). Na apli-
cacdo das estatisticas Q e LB, o teste de hipétese, que
é conjunto, é representado por:

Hy:py=p,=..=p, =0

9
H :p=p,=..=p, #0 ©)

Outro teste amplamente utilizado em anélise
de estacionariedade de séries temporais é o teste de
raiz unitaria de Dickey-Fuller (DF), que testa a hipo-
tese da existéncia de raiz unitaria na série. Caso essa
hipétese ndo for rejeitada, a série possui raiz unita-
ria, ndo sendo estaciondria.

No entanto, dado o problema de auto-
correlacdo dos residuos, o teste de raiz mais indicado
é o de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado
(ADF), em que difere-se do teste de Dickey-Fuller
(DF) por incorporar na equagdo de teste defasagens
para eliminagdo do problema de auto-correlagdo dos
residuos. A equagao de teste de raiz unitdria ADF,
em sua forma completa, com 0s componentes inter-
cepto e tendéncia, é representado por:

AY: =ﬂ1 +,82t+5YH +aiZAYt—i +é&, (10)

i=1

em que A ¢o operador de diferenca da varidvel em
estudo, no caso Y, ; 161 e ﬂz 0s parametros inter-
cepto e tendéncia, respectivamente; 0 o parametro

da variavel defasada; o , Z AY, , otermo de di-

i=1

ferencas defasadas para evitar e retirar problemas de
auto-correlacoes existentes nos residuos, cujas defasa-
gens podem ser indicadas pelos critérios estatisticos
de Akaike info criterion (AIC) e Schwarz criterion (SC);

e &; o erro aleatorio. O teste ADF é usado para testar

a significancia estatistica do parametro O estimado
na equagdo (10), na seguinte forma:

H,:6,=0

11
H :6,#0 )

De acordo com Enders (1995), se a hipétese
nula testada for rejeitada, isto é, se a estatistica 7 (ta-
11) calculada for em valor absoluto maior do que a
estatistica tabelada (7, ) na equacdo (10) - a um dado
nivel de significancia estatistica critica (1%, 5% ou
10%), ou |‘[| >\7,
raiz unitéria, sendo estaciondria portanto.

Entretanto, caso a hipdtese nula ndo for rejeita-

, conclui-se que a série ndo possui

da, ou seja, se |2'| < |2'T , deve-se analisar a significancia

estatistica dos termos intercepto e tendéncia na equa-
¢ao de teste (10), uma vez que o teste de raiz unitaria é
sensivel a presenca desses termos. Assim, para a equa-
¢do de teste (10), com intercepto e sem tendéncia, a

estatistica tabelada de teste passa a sera 7, e para a
equagao sem intercepto e sem tendéncia, por 7 .

Dessa forma, caso a hipétese nula nao for rejei-
tada, ndo se deve aceitar de imediato a existéncia de
raiz unitria na série, e a equagdo de teste (10) deve
ser estimada incluindo ou excluindo os termos inter-
cepto e tendéncia de acordo com suas significancias
estatisticas seguindo uma seqiiéncia légica (ENDERS,
1995).

Confirmada a hipétese da existéncia de raiz
unitaria na série, esta deve ser diferenciada e testada
novamente para a presenca de raiz na série em dife-
rengas, seguindo a seqiiéncia anteriormente apresen-
tada, sendo realizadas d diferenciacdes até que o
teste de raiz unitdria seja rejeitado, e a ordem de
integragdo da série indicada por I(d). Caso a primei-
ra diferenca seja estaciondria, entdo se trabalha com
a série em primeira diferenca, sendo seu grau de
integragdo igual a 1, ou seja, I(1).
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2.1.7 - Avaliacdo da performance de previsio dos
modelos

Como critério para avaliar a performance de
previsdo dos modelos, utilizam-se os indicadores
Erro Percentual de Previsdo (EPP), Erro Percentual
de Previsdo Médio (EPPM) e Coeficiente de Desi-
gualdade de Theil (CDT). Como se deseja ter valores
previstos mais préximos possiveis aos observados,
esses indicadores medem a performance dos modelos
em suas previsdes através da quantificagdo dos erros
de previsdo. Assim, quanto menor o valor do erro de
previsdo maior a eficacia do modelo.

Erro Percentual de Previsiao (EPP): avalia o
poder de previsdo pontual dos modelos. Algebrica-
mente, é apresentado como:

EPP, =100[(y, =¥,)/ ], (12)
em que J, e J, sdo 0s precos previstos e observa-
dos no periodo t, respectivamente. Quanto menor o
erro absoluto, J, —¥,, menor o EPP e melhor a
performance do modelo. Quando EPP=0, a previsdo é
perfeita.

Erro Percentual de Previsio Médio (EPPM):
avalia o poder de previsdo médio dos modelos em
um periodo da amostra. Algebricamente:

T+h
EPPM =100 > (|9, = »,|/ »,1/ h,

t=T+1

(13)

em que ), e ), sdo Os pregos previstos e observa-

dos no periodo ¢, respectivamente, e 1 0 namero de
previsoes realizadas, que é o periodo da amostra em
que essas ocorreram. Quanto menor o erro absoluto,
¥, —y,, melhor a performance do modelo. Quanto
menor EPPM, melhor o desempenho do modelo nas
previsoes .

de Theil
(CDT): avalia o poder de previsdo médio dos mode-

Coeficiente de Desigualdade

los em um periodo da amostra. Algebricamente:
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CDT — t=T+1 7 (14)

T+h T+h

3 Ih+ D vk

t=T+1 t=T+1

emque J, e , sdo 0s pregos previstos e observados
no periodo ¢, respectivamente, e 1 0 ntimero de previ-
sdes. Quanto menor o erro absoluto, Y, — ,, melhor
a performance do modelo. E um indicador compreen-

dido entre 0 e 1, sendo que quanto mais préximo de
zero, melhor o desempenho do modelo.

2.1.8 - Base de dados

Os dados utilizados sdo referentes a série de
preco médio real mensal do quilo do trigo recebido
pelos produtores do Estado do Parana no periodo de
07/1994 a 06/2007 (Figura 1), obtida junto ao IPEA
(2007) e deflacionada pelo IGP-DI com periodo base
em 06/2007.

Para verificacdo da potencialidade da utili-
zacdo dos modelos de séries temporais na previsdo
de precos do trigo, utilizaram-se os pregos do perio-
do de 07/1994 a 12/2005 para estimagao dos mode-
los e os precos do periodo de 01/2006 a 06/2007
para confrontar os valores previstos com os obser-
vados e assim avaliando a eficacia dos modelos.

O software utilizado para obtengdo da FAC e
FACP e realizacao dos testes de raiz unitéria, identi-
ficacdo, estimacao, verificacao e previsdo dos mode-
los foi o EViews 5.0.

3-RESULTADOS

A utilizagdo dos modelos de séries temporais
auto-regressivos integrados de média mével reque-
rem que a série temporal analisada seja estacionaria.
Para verificar esse requisito pode ser utilizado o teste
de raiz unitaria Dickey-Fuller Aumentado (ADF),
empregando-se o critério de Schwarz (SC) para de-
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Figura 1 - Série de Precos Médios do Quilo do Trigo Recebido pelo Produtor no Estado do Parana, Periodo de 07/1994 a 06/2007.

Fonte: IPEA (2007).

terminar o ntimero de defasagens necessarias para
eliminar a possivel existéncia de auto-correlagdo na
série de residuos do teste de raiz unitéria.

Como na equagdo de teste estimada os termos
intercepto e tendéncia foram significativos e a hipé-
tese de existéncia de raiz unitdria na série ndo foi
rejeitada, pois o valor do teste calculado (-2,3266) é
menor em valor absoluto que os valores criticos da
estatistica 7, a1%, 5% e 10% de significancia, a série
de precos em nivel (original) é ndo-estacionaria pelo
teste de raiz unitaria ADF (Tabela 1).

Diante da ndo-estacionariedade da série de
precos, trabalhou-se com a sua primeira diferenca,
uma vez que essa eliminou o problema da ndo-
estacionariedade nos modelos de previsao. Como é
visto na tabela 2, a primeira diferenca da série de
precos ndo apresenta raiz unitaria, sendo estaciona-
ria, pois a estatistica calculada, de -9,4525, foi em
termos absolutos superior aos valores criticos da
estatisticaz a 1%, 5% e 10% de significancia. A equa-
¢do de teste utilizada foi a ADF sem intercepto e sem
tendéncia, pois esses termos ndo foram estatistica-
mente significativos a 10%.

Pela anélise das Fungdes de Auto-correlacao
(FAC) e Auto-correlagao Parcial (FACP) a série em
nivel é ndo-estaciondria, visto que na FAC até a defa-
sagem 36 todos os coeficientes de auto-correlagdo
estdo fora do intervalo de confianca de 95%, sendo
esses coeficientes estatisticamente diferentes de zero.

Para a série ser estaciondria, é necessario que os coe-
ficientes da FAC e FACP com defasagem 1 estejam
fora do intervalo de confianca e as demais defasa-
gens dentro do intervalo. No caso da série de pregos
do trigo, apenas a defasagem 1 ndo pertence ao in-
tervalo de confian¢a na FACP (Figura 2).

No entanto, as Fun¢des de Auto-Correlacdo
(FAC) e Auto-Correlagao Parcial (FACP) da primeira
diferenca evidenciam que a série em primeira dife-
renca tem apenas o coeficiente de auto-correlagdo
com defasagem 1 fora do intervalo de confianca de
95%, sendo os demais estatisticamente iguais a zero,
sugerindo-se, assim, que a série em primeira dife-
renga seja estaciondria (Figura 3).

Confirmada a hipétese da existéncia de raiz
unitaria na série, determinado a ordem de sua inte-
gragdo, I(1), utilizando as informagdes contidas na
FAC e FACP e minimizando os critérios de Akaike
(AIC) e de Schwarz (SC) foram determinados os nu-
meros das defasagens para estimagdo de quatro
modelos de séries temporais com a série de precos
em primeira diferenca.

O primeiro modelo estimado foi o ARIMA
(Tabela 3), sendo as varidveis defasadas estatistica-
mente significativas a 1%, tendo o modelo ARIMA
(1,1,2) minimizado os valores dos critérios de AIC e
SC, que foram de -4,9450 e 4,2623, respectivamente.
O termo constante ndo foi estatisticamente significa-
tivo e o coeficiente de determinagdo foi muito baixo,
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Tabela 1 - Teste de Raiz Unitaria ADF da Série de Precos do Trigo no Estado do Parana em Nivel (Modelo
com Intercepto e Tendéncia e uma Defasagem?!)

Série em nivel

Variaveis — p -

Coeficiente Desvio padrao Estatistica t P-valor
Pu -0,0519 0,0223 -2,3266 0,0213
APu 0,2809 0,0783 3,5862 0,0005
Intercepto 0,0068 0,0037 1,8045 0,0732
Tendéncia 0,0001 5,8E-05 1,8949 0,0600

. e oA Teste de raiz unitaria ADF
Nivel de significancia - -
Valores criticos? Estatistica t P-valor

1% -4,0187 -2,3267 04168
5% -3,4393
10% -3,1439

Defasagem identificada de acordo com o critério de Schwarz (SC).
2Estatistica Tt (MACKINNON, 1996).

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 2 - Teste de Raiz Unitaria ADF da Série de Precos do Trigo no Estado do Paran4 em Primeira Diferenca
(Modelo sem Tendéncia e sem Defasagem?!)

Variaveis

Série em primeira diferenca

Coeficiente Desvio padrdo Estatistica t P-valor
Pu -0,7373 0,0780 -9,4525 0,0000
Nivel de significncia _ Teste de raiz um'/té}‘ia ADF
Valores criticos? Estatistica t P-valor
1% -2,5800 -9,4525 0,0000
5% -1,9429
10% -1,6153

Defasagem nao identificada de acordo com o critério de Schwarz (SC).

2Estatistica 7 (MACKINNON, 1996).

Fonte: Dados da pesquisa.

Coeficientes

FAC

1 23 45 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

1,05
0,85 -
0,65 -
0,45 -
0,25 -

Coeficientes

0,05
-0,15

-0,35 -
1

Defasagens

2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

Defasagens

Figura 2 - Fun¢Ges de Auto-Correlacdo (FAC) e Auto-Correlacdo Parcial (FACP) da Série de Precos do Trigo no Estado do Parana em

Nivel.
Fonte: Dados da pesquisa.
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Coeficientes

123 45 6 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

Defasagens

0,35 -
0,25 -
0,15 4
0,05 -
0,05 -

Coeficientes

0,15
0,25 4

-0,35 -
1 2 3 4 5 6

7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

Defasagens

Figura 3 - Fungdes de Auto-Correlagdo (FAC) e Auto-Correlagdo Parcial (FACP) da Primeira Defasagem da Série de Precos do Trigo no

Estado do Parana.
Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 3 - Resultados do Modelo ARIMA (1,1,2) para a Variavel Preco do Trigo no Estado do Parand, no Pe-

riodo de Julho/1994 a Junho/2007

Variaveis Coeficiente Desvio padrdo Estatistica t P-valor
Intercepto 0,0016 0,0022 0,7436 0,4584
AR(1) -0,7346 0,2233 -3,2896 0,0013
MA(1) 0,9895 0,2194 4,5106 0,0000
MA(2) 0,2900 0,0839 3,4542 0,0007
Akaike info criterion (AIC) -4,9450 Estatistica F 0,0066
Schwarz criterion (SC) 4,2623 R2 0,0883

Fonte: Dados da pesquisa.

0 que ¢é, entretanto, comum em modelos estimados
com séries temporais univariadas em primeira dife-
renga. Em relagdo aos nimeros de defasagens encon-
trados para o modelo ARIMA (1,1,2), pode-se inferir
que o preco estd correlacionado com seu valor pas-
sado defasado em um periodo e com os erros aleaté-
rios passados defasados em 1 e 2 periodos.

Embora ndo sejam identificadas as presencas
de picos regulares com coeficientes fora do intervalo
de confianga na FAC e FACP compativeis com o com-
portamento sazonal, foi estimado o modelo SARIMA

minimizando os valores dos critérios de Akaike (AIC)
e de Schwarz (SC) para determinacdo do nimero de
defasagens, obtendo-se, assim, um modelo SARIMA
(1,1,1) (1,0,0), que teve seus resultados de estimagao
consistentes, com apenas o coeficiente intercepto nao
estatisticamente significativo (Tabela 4).

Em relacdo ao niimero de defasagens encon-
tradas no modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,0), tem-se que o
preco estd correlacionado com os erros aleatérios
passados defasados em um periodo e com o valor do
preco passado defasado em 1 e 12 periodos, visto
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Tabela 4 - Resultados do Modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,0) para a Varidvel Preco do Trigo no Estado do Parana,

no Periodo de Julho/1994 a Junho/2007

Variaveis Coeficiente Desvio padrdo Estatistica t P-valor
Intercepto 0,0016 0,0024 0,6571 0,5122
AR(1) -0,8223 0,2305 -3,5672 0,0005
SAR(1) 0,3432 0,1046 3,2811 0,0013
MA(1) 0,7307 0,2937 2,4875 0,0141
Akaike info criterion (AIC) -5,0221 Estatistica F 0,0072
Schwarz criterion (SC) -4,9361 R2 0,0877

Fonte: Dados de pesquisa.

que foi significativo um componente SAR(1), ou seja,
0 més de janeiro em 2006 esta correlacionado com o
més de janeiro de 2005 (Tabela 4).

Com a finalidade de testar a presenca de vola-
tilidade com padrdao ARCH na série de pregos, ou
seja, a presenca de heterocedasticidade condicional
auto-regressiva, realizou-se o teste de Multiplicador
de Lagrange (LM) - em que o valor da estatistica
calculada é dado pelo produto do coeficiente de
determinacdo e o nimero de termos da amostra -
nos residuos dos modelos estimados ARIMA (1,1,2) e
SARIMA (1,1,1) (1,0,0). A tabela 5 apresenta os resul-
tados do teste LM - que segue a distribuicao y?2 (qui-
quadrado) com um grau de liberdade - indicando a
presenca do efeito ARCH a um nivel de 5% de signi-
ficancia.

Dessa forma, justifica-se a utilizacdo de mode-
los da familia ARCH para modelagem da varidncia
condicional, uma vez que evidenciaram-se mudan-
¢as na varidncia ao longo do tempo, pelo teste LM.
Portanto, minimizando os valores dos critérios de
Akaike (AIC) e de Schwarz (SC) estimou-se um mode-
lo ARCH (2,1), que teve seu ajuste estatisticamente
consistente e foi constatado que a varidncia esta con-
dicionada ao erro aleatdrio passado, com um coefici-
ente estimado igual a 0,8390, logo, com volatilidade
persistente a choques ao longo da série, uma vez que
o0s coeficientes sdo préximos de um, indicando que
choques de aumentos ou quedas nos pregos impli-
cam intensa volatilidade (Tabela 6).

Porém, mesmo que o modelo ARCH tenha
apresentado um reduzido ntimero de defasagens,
estimou-se também um modelo GARCH para mode-
lar a variancia condicional da série de residuos. Os
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valores dos critérios de AIC e SC minimos foram de -
59579 e -5,7858, respectivamente, para o modelo
GARCH (2,2), que apresentou um ajuste consistente,
sendo todas as defasagens estatisticamente significa-
tivas a 1% (Tabela 7).

Além disso, como o somatério dos pardme-
tros estimados dos termos u,z_i e O'i ; € de 1,0672
ocorre uma alta persisténcia de choques sobre a vo-
latilidade do preco do trigo, ou seja, um choque de
preco, provocado, por exemplo, por uma elevacao
repentina na oferta, tende a persistir ao longo da
série (Tabela 7).

Por fim, estimou-se também um modelo TAR-
CH para modelar a volatilidade condicional. O mo-
delo que teve os menores valores para os critérios de
AIC e SC,-6,0095 e -5,8596, respectivamente, foi o
TARCH (1,1), que teve todas as defasagens estatisti-
camente significativas a 1% (Tabela 8).

Z

o 2
Como a variavel defasada do termo d, |u, , é

significativa a 1%, o modelo TARCH (1,1) evidencia a

existéncia de movimentos assimétricos na série de

preco. Além disso, como o pardmetro estimado do
2, -

termo dHuHe menor do que zero ndo ocorre o

efeito alavancagem na série, em que o prego do trigo
ndo possui maior volatilidade durante a queda do
preco do que na alta (Tabela 8).

Ap0s as estimagdes, foram verificados os ajus-
tes dos modelos por meio do teste de raiz unitaria
ADF sem tendéncia e intercepto, uma vez que esses
componentes ndo foram significativos na equagdo de
teste de raiz unitaria ADF completa, nos residuos
dos modelos estimados para checagem da hipétese
de sua estacionariedade.

Os testes dos modelos ARIMA (1,1,2), SARIMA
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Tabela 5 - Resultados do Teste Multiplicador de Lagrange (LM) dos Residuos dos Modelos Estimados ARIMA
(1,1,2) e SARIMA (1,1,1) (1,0,0) para a Variavel Preco do Trigo no Estado do Parand, no Periodo de

Julho/1994 a Junho/2007
Defasagem ARIMA (1,1,2) SARIMA (1,1,1) (1,0,0)
Estatistica ML P-valor Estatistica ML P-valor
31,0094 0,0000 34,0522 0,0000
35,6022 0,0000 39,6218 0,0000
10 34,8286 0,0001 38,6444 0,0000
15 33,9357 0,0035 37,5914 0,0010

Fonte: Dados de pesquisa.

Tabela 6 - Resultados do Modelo Estimado ARCH (2,1) para a Varidvel Preco do Trigo no Estado do Parand, no
Periodo de Julho/1994 a Junho/2007

Variaveis Coeficiente Desvio padrdo Estatistica t P-valor
Intercepto 0,0010 0,0013 0,7991 0,4243
AR(1) -04464 0,1676 -2,6629 0,0077
AR(2) 0,2999 0,0821 3,6530 0,0003
MA(1) 0,7693 0,1752 4,3910 0,0000
Akaike info criterion (AIC) -5,8443 - Estatistica F 0,0550
Schwarz criterion (SC) -5,7152 - R2 0,0796
Variancia Condicional - - - -
() 8,13E-05 1,17E-05 6,9348 0,0000
u 2 0,8390 0,1729 4,8527 0,0000

t—i

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 7 - Resultados do Modelo Estimado GARCH (2,2) para a Variavel Preco do Trigo no Estado do Parand,
no Periodo de Julho/1994 a Junho/2007

Variaveis Coeficiente Desvio padrdo Estatistica t P-valor
Intercepto 0,0010 0,0009 1,1085 0,2677
AR(1) -1,3316 0,1054 -12,640 0,0000
AR(2) -0,5310 0,1086 -4,8878 0,0000
MA(1) 1,6474 0,0416 39,589 0,0000
MA(2) 0,8614 0,0467 18,449 0,0000
Akaike info criterion (AIC) -5,9579 - Estatistica F 0,2637
Schwarz criterion (SC) -5,7858 - R2 0,0661
Variancia Condicional - - - -
) 1,70E-05 6,25E-06 2,7213 0,0065
u tz i 0,6838 0,1699 4,0226 0,0001
o : 0,3834 0,1025 3,7420 0,0002

t-j

Fonte: Dados de pesquisa.
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Tabela 8 - Resultados do Modelo Estimado TARCH (1,1) para a Varidvel Preco do Trigo no Estado do Parand ,

no Periodo de Julho/1994 a Junho/2007

Varidveis Coeficiente Desvio padrao Estatistica t P-valor
Intercepto 0,0044 0,0028 1,5770 0,1148
AR(1) 0,7098 0,0874 8,1181 0,0000
MA(1) -0,2572 0,1057 -2,4329 0,0150
Akaike info criterion (AIC) -6,0095 Estatistica F 0,9762
Schwarz criterion (SC) -5,8596 R? 0,0092
Variancia Condicional

() 1,65E-05 4,85E-06 3,3989 0,0007
uii 0,8620 0,2344 3,6770 0,0002
d U z2—1 -0,9372 0,2418 -3,8766 0,0001
O, : 0,6465 0,0675 9,5827 0,0000

1=

Fonte: Dados de pesquisa.

(1,1,1) (1,0,0), GARCH (2,2) e TARCH (1,1) rejeitaram a
hipétese da existéncia de raiz unitaria nas séries dos
residuos dos modelos, sugerindo que os residuos
sao estaciondrios, uma vez que as estatisticas calcu-
ladas foram maiores, em valor absoluto, que os valo-
res criticos da estatistica 1, ao nivel de 1%, 5% e 10%
de significancia (Tabela 9).

Confirmada a estacionariedade das séries dos
residuos dos modelos, utilizaram-se os modelos
estimados para a realizagao de previsdes nos precos
do trigo no Estado do Parana, no periodo de 01/2006
a 06/2007, para avaliacdo de suas potencialidades de
previsao. Os pregos previstos sao confrontados com
os observados na tabela 10, em que, observa-se que
todos os modelos empregados para previsdo sdo
eficazes, uma vez que foram muito préximos os
precos observados dos pregos previstos no periodo
de 01/2006 a 06/2007.

Em relacdo as previsdes pontuais, os Erros
Percentuais de Previsdo (EPP) indicaram que de um
total de 18 previsdes realizadas por cada modelo no
periodo de 01/2006 a 06/2007, os modelos ARCH
(2,1) e TARCH (1,1) obtiveram o menor EPP em 14
previsdes, o ARIMA (1,1,2) em 13, o SARIMA (1,1,1)
(1,0,0) em 12 e 0 GARCH (2,2) em 7. Além disso, na
média todos os modelos foram satisfatérios para
realizagdo de previsdes, uma vez que os Erros Per-
centuais de Previsdo Médio (EPPM) foram baixos,
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sendo menores do que 3,40%, e os Coeficientes de
Desigualdade de Theil (CDT) foram préximos de
zero para todos os modelos, indicando alta perfor-
mance dos modelos. Na tabela 11, as melhores previ-
sdes pontuais e médias estdo em negrito.

4 - CONCLUSOES

Dada a necessidade de mecanismos eficientes
para o apoio a tomada de decisdo para o melhor
planejamento e comercializacdo da producdo, este
artigo teve como objetivo analisar a potencialidade
da utilizagdo de modelos de séries temporais na
previsdo de pregos do trigo no Estado do Parana.

Como foi evidenciado pelo teste Multiplica-
dor de Lagrange (LM), os residuos dos modelos
estimados ARIMA e SARIMA possuem heterocedasti-
cidade condicional, sugerindo-se que os modelos
ARCH, GARCH e TARCH sao os mais indicados para
realizacdo das estimacgdes e previsdes de precos, uma
vez que esses modelos podem modelar a varidncia
condicional, ao contrario dos modelos ARIMA e SA-
RIMA que possuem a varidncia constante ao longo do
tempo.

Neste artigo, os modelos ARCH e TARCH tive-
ram as melhores performances nas previsdes pon-
tuais, embora fossem seguidos de perto pelos mo-
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Tabela 9 - Testes de Raiz Unitdria sem Tendéncia, sem Intercepto e sem Defasagem! para as Séries de Resi-
duos dos Modelos Estimados

Significancia Valores criticos? ARIMA SARIMA ARCH GARCH TARCH
1% -2,5808 -11,4156 -11,3639 -12,2564 -6,7148 -13,4866
5% -1,9430 - - - - -
10% -1,6153 - - - - -

Defasagem nao identificada de acordo com o critério de Schwarz (SC).
2Estatistica T (MACKINNON, 1996).
Fonte: Dados de pesquisa.

Tabela 10 - Precos Observados e Previstos para a Varidvel Prego do Trigo no Estado do Parand, pelos Modelos
no Periodo de Janeiro de 2006 a Junho de 2007

(em R$)
Meés Observados ARIMA SARIMA ARCH GARCH TARCH
Janeiro/2006 0,32 0,34 0,34 0,34 0,34 0,34
Fevereiro/2006 0,33 0,32 0,32 0,32 0,31 0,32
Marco/2006 0,32 0,33 0,33 0,33 0,34 0,33
Abril /2006 0,32 0,32 0,32 0,32 0,31 0,32
Maio/2006 0,32 0,32 0,32 0,32 0,32 0,32
Junho/2006 0,32 0,33 0,33 0,32 0,33 0,32
Julho/2006 0,32 0,32 0,32 0,32 0,31 0,32
Agosto/2006 0,33 0,32 0,32 0,32 0,33 0,32
Setembro/2006 0,34 0,33 0,33 0,33 0,33 0,34
Outubro/2006 0,37 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35
Novembro,/2006 0,39 0,38 0,38 0,38 0,38 0,39
Dezembro/2006 0,40 0,40 0,40 0,40 0,39 041
Janeiro/2007 0,39 0,40 041 041 041 041
Fevereiro/2007 041 0,39 0,39 0,39 0,38 0,39
Marco/2007 0,41 042 0,42 0,42 042 042
Abril /2007 0,42 041 041 041 0,41 041
Maio/2007 0,42 0,42 0,42 0,42 0,42 0,43
Junho/2007 0,42 043 0,43 042 043 0,42

Fonte: Dados de pesquisa.

Tabela 11 - Poder de Previsdo dos Pregos pelos Modelos no Periodo de Janeiro de 2006 a Junho de 2007

(em %)
Més ARIMA SARIMA ARCH GARCH TARCH
Janeiro/2006 6,25 6,25 6,25 6,25 6,25
Fevereiro/2006 -3,03 -3,03 -3,03 -6,06 -3,03
Margo/2006 3,13 3,13 3,13 6,25 3,13
Abril /2006 0,00 0,00 0,00 -3,13 0,00
Maio/2006 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Junho/2006 3,13 3,13 0,00 3,13 0,00
Julho/2006 0,00 0,00 0,00 -3,13 0,00
Agosto/2006 -3,03 -3,03 3,03 0,00 -3,03
Setembro/2006 -2,94 -2,94 2,94 -2,94 0,00
Outubro/2006 541 541 541 541 5,41
Novembro/2006 -2,56 -2,56 2,56 -2,56 0,00
Dezembro/2006 0,00 0,00 0,00 -2,50 2,50
Janeiro /2007 2,56 513 513 513 513
Fevereiro/2007 -4,88 -4,88 -4,88 7,32 -4,88
Margo/2007 244 244 244 2,44 2,44
Abril /2007 -2,38 -2,38 -2,38 -2,38 2,38
Maio/2007 0,00 0,00 0,00 0,00 2,38
Junho/2007 2,38 2,38 0,00 2,38 0,00
EPPM 245 2,59 2,29 3,39 2,25
CDT 0,015 0,015 0,015 0,020 0,015

Fonte: Dados de pesquisa.
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delos ARIMA e SARIMA, como foi evidenciado pelo
critério de avaliacgio Erro Percentual de Previsdo
(EPP). Em termos médios, o critério de avaliacdo Erro
Percentual de Previsdao Médio (EPPM) também sugere
melhores previsdes para os modelos TARCH e ARCH,
respectivamente, embora pelo critério Coeficiente de
Desigualdade de Theil (CDT) ndo haja diferenca entre
0s modelos ARCH, TARCH, ARIMA e SARIMA.

Além disso, os modelos auto-regressivos com
heterocedasticidade condicional ARCH, GARCH e
TARCH estimados evidenciaram que a série de pre-
¢os do trigo possui uma volatilidade persistente a
choques ao longo do tempo, indicando que choques
de aumento ou queda nos pregos implicam intensa
volatilidade, a qual, de acordo com o modelo TARCH,
é regida por movimentos assimétricos, embora ndo
ocorra o efeito alavancagem na série, em que o preco
do trigo ndo possui maior volatilidade durante a
queda do prego do que na alta.

Em sintese, todos os modelos podem ser utili-
zados como mecanismos de apoio a tomada de deci-
sdo na comercializacdo do trigo no Estado do Para-
nd, visando diminuir seus riscos e elevar suas mar-
gens de retorno, visto que os modelos tiveram uma
alta performance nas previsdes de precos do trigo,
sendo eficazes ao prever com pequena margem de
erro o preco do més que esta por vir.
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