ISSN 0102-9924

FACULDADE DE CIENCIAS ECONOMICAS DA UFRGS

Andlise

Econdmica

ANALISE REGIONAL DAS MESORREGIOES DO ESTADO DO
PARANA NO FINAL DO SECULO XX

JANDIR FERRERA DE LIMA, LUCIR REINALDO ALVES, MOACIR
PiFFER E CARLOS ALBERTO PIACENT!

CUSTO NA DIVIDA PUBLICA INTERNA DA REDUGAO DA
VULNERABILIDADE EXTERNA BRASILEIRA ATRAVES DO
AUMENTO DAS RESERVAS INTERNACIONAIS

ROBERTO MEURER

DETERMINAGAO DE UM MODELO DE PREVISAO
UNIVARIADO PARA PRECOS DE LEITE PAGOS AOS
PRODUTORES EM SANTA CATARINA

ARLEI LUIZ FACHINELLO E MIRIAN RUMENOS PIEDADE BACCHI

VIABILIDADE DE ESTRATEGIAS DE HEDGE COM
CONTRATOS FUTUROS DE BOI GORDO NO BRASIL
DIANA DE MEDEIROS BAPTISTA E DANILO ROLIM Dias
DE AGUIAR

ATAQUES ESPECULATIVOS E CRISES CAMBIAIS NA
ARGENTINA E NO BRASIL: UMA ANALISE COMPARATIVA
KELLEN FRAGA DA SILVA E FERNANDO FERRARI FILHO

A TEORIA DOS FUNDOS DE EMPRESTIMOS: UM ESTUDO
DOS MODELOS AGREGADOS NEOCLASSICO E
KEYNESIANO

ALAIN HERSCOVICI

CRIME ECONOMICO NO PARANA: UM ESTUDO DE CASO
SALETE POLONIA BORILLI E PERY FRANCISCO AssIS SHIKIDA

APLICAGAO DA NOVA ECONOMIA INSTITUCIONAL AO
AMBIENTE PORTUARIO: ANALISE DOS CUSTOS DE
TRANSACAO NO PORTO DE SANTOS

CINTIA RETZ LUCCI, ALCINDO FERNANDES GONG ALVES E
ROBERTO FAVA SCARE

REDUGCAO DE MANDATOS LEGISLATIVOS: O DEBATE
ADORMECIDO

FRANCISCO JOSE DE QUEIROZ PINHEIRO, CHARLES LIMA DE
ALMEIDA E TITO BELCHIOR SILVA MOREIRA

ANALISE ECONOMICA E AMBIENTAL DE SISTEMAS DE
TERMINAGAO DE SUINOS COM A APLICAGAO DOS
CONJUNTOS FUZZY

JuLIO EDUARDO ROHENKOHL, ORLANDO MARTINELLI E MARCOS
ALVES DOS REYS

RESENHA: THE GLOBAL EVOLUTION OF INDUSTRIAL
RELATIONS EVENTS, IDEAS AND THE IIRA
CARLOS HENRIQUE HORN

Ano 2 4.
N°46

Setembro, 2006



A Revista Andlise Econdmica agradece a colaborag@io dos pareceristas dos

numeros 45 e 46, abaixo relacionados

Abraham Benzaquen Sicsu
Adelar Fochezatto

Ademar Ribeiro Romeiro

Ademir Clemente

Alexandre Stamford da Silva
Ana Lucia Kassouf

Andre Luis Rossi de Oliveira
Andre Tosi Furtado

Andrea Sales Soares de Azevedo Melo
Angela Antonia Kageyama
Antonio Wilson Ferreira Menezes
Armando JoGo Dalla Costa
Bernardo Mueller

Carlos Frederico Leao Rocha
Claudio Roberto Foffano Vasconcelos
Cléaudio Djissey Shikida

Clesio Lourenco Xavier

Duflio de Avila Berni

Eliezer Martins Diniz

Emerson Fernandes Margal
Eugenio Lagemann

Fernando Ferrari Fitho

Francisco Casimiro Filho

Franklin Leon Peres Serrano
Frederico Gonzaga Jayme Jr.
Geraldo Edmundo Silva Jr.
Helder Ferreira de Mendonga

Helder Queiroz Pinto Junior
Izabel Cristina Takitane
Joaquim José Martins Guilhoto
Joilson Dias

Jose Gabriel Porcile Meirelles
José Rubens Damas Garlipp
Julio César de Oliveira

Lovois de Andrade Miguel
Marcelo Savino Portugal
Marcio Holland de Brito
Marco Aurelio Crocco Afonso
Marcos Costa Holanda
Ménica Viegas Andrade
Paulo Dabdab Waquil

Paulo Sergio Fracalanza

"Pedro Bandeira

Pedro Valentim Marques
Pery-Francisco Assis Shikida
Renato Leite Marcondes
Roberto Camps Moraes
Ronald Otto Hilbrech
Ronaldo de Albuguerque e Arraes
Ronaldo Seroa da Motta
Thompson Aimeida Andrade
Tito Belchior Silva Moreira
Valmor Marchetti

Vladimir Kohl Teles



Determinagdo de um modelo de previsdo univariado
para precos de leite pagos aos produtores em
Santa Catarina

Arlei Luiz Fachinello*
Mirian Rumenos Piedade Bacchi**

Resumo: Este trabalho visa estimar um modelo de previsao univariado, com
horizonte de seis meses, para a série preco médio real de leite pago aos
produtores do estado de Santa Catarina. Foram entao testados cinco possi-
veis modelos construidos com a metodologia conhecida como Box-Jenkins, €
o modelo de previsdo mais parcimonioso € com coeficientes significativos
obtido foi um SARIMA(3,0,1)(0,0,{| 2{),

Palavras-chave: previsoes, preco de leite, Santa Catarina.

Abstract: This paper aimed to estimate one unvaried forecast model for real
milk price received by farmers in Santa Catarina State. Five possible models
were tested, built from the Box-Jenkins Methodology and using the principle
of parsimony, the SARIMA (3,0,1)(0,0,]| 2]),, was chosen.

Keywords: forecasts, milk price, Santa Catarina.

JEL(Journal of Economic Literature): C22, C53

Introducdio

A definicao do preco de leite pago aos produtores em Santa Cata-
rina, como também nos demais estados da tederacao, € sempre aguar-
dada com ansiedade, especialmente pela sua importancia na renda
das propriedades. Em Santa Catarina, a sua relevancia € ainda maior
em funcao das propriedades rurais serem de pequeno porte e o pro-
duto leite corresponder a uma parcela significativa da renda familiar.
Os precos a serem pagos aos produtores sao basicamente definidos
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**Doutora em Economia Aplicada pela ESALQ/USP, professora do curso de Pés-Graduacao
em Economia Aplicada da ESALQ/USP. E-mail: mrpbbbacch@esalq.usp.br.

Recebido em setembro de 2005. Aceito em marc¢o de 2006.

Fachinello, A. L; Bacchi, M. R. P. Determinagéio de um modelo de previsgo univariado... 47


mailto:arlei@esalq.usp.br
mailto:mrpbbbacch@esalq.usp.br

pelas empresas de laticinios compradoras e correspondem ao produto
entregue no més anterior.

E nesse ambiente de incerteza quanto a defini¢des de pregos futu-
ros que modelos criados para gerar previsdes podem contribuir. Neste
sentido, o objetivo deste trabalho é estimar um modelo univariado
visando gerar previsoes de preco de leite pago ao produtor no horizonte
de seismeses. A metodologia utilizada € 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 correlacao temporal existente na série. Segundo
Morettin & Toloi (2004), modelos ARIMA sao modelos paramétricos
capazes de descrever de maneira satisfatdria séries estacionarias.
Muitos trabalhos, em diversas areas, tém sido publicados utilizando essa
metodologia. No ambito nacional pode-se citar Wermner & Ribeiro (2003),
que realizaram previsdes de demanda por computadores, Gomes
(1989), que estimou previsdes para o indice IBOVESPA, Russo &
Camargo (2003), que realizaram previsoes de producao de sacaria ha
industria téxtil, e Bacchi & Hoffmann (1995) que realizaram previsoes
para preco de produtos do mercado de carnes. Nao foram encon-
trados trabalhos publicados visando estimar modelos de previsao para
precos de leite pagos aos produtores.

O artigo estd dividido em cinco secdes: inicia-se com essa breve
introducdo que é seguida por uma contextualizacdo do mercado de
leite e do processo de formacao de precos (secao 1). Na seqiiéncia faz-se
uma apresentacao da metodologia Box-Jenkins (secao 2). Na secao
trés sdo apresentados os resultados e na cinco, as consideracoes finais.

1 Formagdo do preco do leite pago aos produtores

Com o fim do tabelamento do preco do leite no inicio da década de
noventa, o valor pago aos produtores passou a depender essencialmente
das forcas de mercado, as quais estao relacionadas diretamente as
estruturas dos segmentos do mercado - lado produtor € comprador.

Do lado produtor, segundo Gomes (2001), prevalece uma estrutura
préoxima a da competicao perfeita, sendo que as principais caracteristicas
sdo: muitos produtores, produto homogéneo e pouca organizacao em
classes. Ja pelo lado da industria, a estrutura de mercado € oligopolista,
tendo como principais caracteristicas: poucas unidades em uma mes-
ma regido e diversificacao dos derivados lacteos como estratégia
de competicdo. Segundo Barros et al. (2001), existe grande concen-
tracdo no mercado de captacao de leite, prevalecendo um oligopdlio
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de concentracao moderada, no qual existe um grupo de empresas lide-
res e uma franja de pequenas e médias empresas seguidoras.

Conforme Gomes (2001), no elo produtor-indastria, a indastria tem
bastante forca no processo de definicao de precos. Segundo o autor, o
pagamento ao produtor € mensal e, em geral, o preco € anunciado no
final do més, sendo que os critérios de formacao do preco variam entre
as empresas de laticinio compradoras. A maioria estabelece o preco-
base com bonificacdes por volume, qualidade e grau de resfriamento
do leite. O autor também destaca que uma mesma empresa, atuando
em diferentes regides, pode pagar precos diferentes dependendo da
concorréncia existente em cada regido, ou seja, ela pode adotar politicas
diferenciadas de precos.

No mercado de leite, o preco pago ao produtor também € influen-
ciado fortemente pelo componente sazonal relacionado a oferta. A
entressafra € um perfiodo em que ha uma reducao da alimentacao
disponivel, reduzindo o volume de leite produzido e a oferta do pro-
duto no mercado, elevando assim os precos. A tecnificacao das bacias
leiteiras vem reduzindo a variacdo na producéo e a instabilidade dos
precos, porém, como destacam Siqueira & Gomes (2003), a sazonalidade
continua sendo um fator que provoca variagdes nos precos do leite pa-
gos ao produtor. Nas regides mais frias do pais, a producgéo tende a ser
maior no verao, causando precos menores, enquanto, no periodo de
inverno, a menor producao eleva os precos.

Além dos fatores climaticos, tém sido destacado na literatura
sobre formacao de precos de leite pagos ao produtor a influéncia dos
precos recebidos pelo produto no varejo e a relacdo de equilibrio de
precos no longo prazo nas diferentes regioes do pais. Segundo Barros
et al. (2001), o leite Longa Vida no varejo vem-se tornando um balizador
de precos pagos ao produtor. Esses autores também destacam uma
relacdo de dependéncia entre as principais bacias produtoras do pais,
tendo identificado a bacia de Minas Gerais como sendo a principal
formadora de precos no pais.

O estado de Santa Catarina é o sexto maior produtor de leite no
Brasil e sua produgdo e precos tém um comportamento muito parecido
com aos dos demais estados, especialmente ao do Parana. Em 2002, a
producéo de leite no mercado formal no estado correspondeu aproxi-
madamente a 4% do total nacional (MARTINS, 2004).

2 Previstio com modelos Box-Jenkins
Segundo Vandaele (1983), uma série temporal € uma colecdo de

observacdes geradas sequiencialmente ao longo do tempo e com
a caracteristica especial de serem, as observacoes, dependentes ao
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longo do tempo. A partir dessa caracteristica, os modelos ARIMA
univariados desenvolvidos por Box & Jenkins (1976) procuram captar
essas relacoes e, assim, realizar previsdes de valores a partir dos dados
ja observados. Para isso se faz uso de trés filtros: o auto-regressivo (AR),
de integracédo (I) e de médias méveis (MA). Uma forma esquematica
pode ser visualizada na Figura 1, na qual se observa que numa série
Z(t) é aplicado um filtro de integracao, resultando em uma série w(t).
Em seguida € aplicado um filtro auto-regressivo produzindo uma série
£(t) e, entdo, aplicado outro de médias moéveis, gerando uma série €(t),
que € ruido branco! e, portando, imprevisivel.

Z(t i w(t i e(f iltre et
() Filtro d~e () Filtro . 0] > 'Fhlltro d,e . () |
Integragdo Auto-regressivo Médias Moéveis

Figura 1. Modelos Arima
Fonte: Vandaele (1983)

O Filtro de Integracao esta relacionado a necessidade da série ser
estaciondria. A importancia dessa caracteristica € permitir modelar o
processo através de uma equacao com coeficientes fixos que podem
ser estimados a partir dos dados passados. Essas propriedades sdo:
médias e variancia constante no tempo, assim como a funcao de
autocovariancia depende apenas da defasagem entre os instantes de
tempo (PINDICK, 2004).

Séries nao estaciondarias, devido a uma tendéncia estocastica, po-
dem tornar-se estaciondrias ap6s diferencas. O nimero de diferencas
necessarias para que a série se torne estaciondaria estd relacionado a
sua ordem de integracdo (d), ou seja, uma série que necessita de uma
diferenca para se tornar estaciondria é dita integrada de ordem um —
nesse caso, ela tem uma raiz unitaria. Entre os testes indicados para
verificacao de estacionariedade podem ser citados o teste de Dickey-
Fuller aumentado, desenvolvido por Fuller(1976) e Dickey-Fuller (1979,
1981) e o de teste de Phillips-Perron (1988).

Jé o filtro auto-regressivo visa capturar a relacao da série com
seus valores passados. Um modelo auto-regressivo (AR) de ordem p
(AR(p)) pode ser representado por:

! Segundo Gujarati (2000, p. 724), ruido branco é um termo advindo da engenharia e denota
um termo de erro estocéstico que segue as hipdteses de média zero, varidncia constante e
sao nao-correlacionados.
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Zt:¢lzt—l+¢lzt—2+L +¢[)Zl—[)+81 (3.1)
emque Z, , sdo varidveis centradas e e um erro estocastico.

O modelo acima também pode ser representado utilizando o ope-
rador de defasagem B. Assim tem-se:

(1-¢ B -9 ,8°-...-¢ ,B")7,=0(B)Z =¢, (32
onde B’Z,=Z,_,

A condigdo para a estacionariedade da série representada na
equacao 3.2 é de que a equacao caracteristica ¢ (B) = 0 tenha raizes
fora do circulo unitario (MORETTIN & TOLOI, 2004).

O Filtro de Médias Méveis (MA) fornece a combinacgao dos cho-
ques aleatérios ocorridos no periodo atual e passados relacionados
a série em estudo. Um Modelo MA(p) pode ser representado pela
seguinte expressao:

Z_-;:SI-—Q 181_1_928,~2—."'-6q81_q (3.3)

A equacgao 3.3 também pode ser expressa utilizando operadores
de defasagem B, como segue:

Z,=(1-0 B-0,B"-...-0B"%)s, =0 (B)e, 3.4

Para evitar o uso excessivo de parametros, seja hum modelo
puramente AR ou MA, é possivel compor o modelo incluindo tanto
componentes auto-regressivos como de médias méveis (ARMA).
Segundo Maddala (1992), esse método tem a vantagem de conduzir a
uma representacao parcimoniosa de modelos auto-regressivos ou de
média moéveis com elevadas defasagens. O modelo ARMA (p,q) pode
ser representado por:

Z_I :¢ lZ_r—l +¢ 22_172 + ”'“+¢[7Z_t»p + 81 _0 18(-1 _9 281—2 - ‘6 pgtfq (3.5)

O modelo 3.5 também pode ser escrito como:

(1-¢,B-¢,B*~..-¢ ,B"YZ,=(1-0,B-0,B"~..~0,B)e, (3.6)

A identificacdo do processo representativo da série temporal €
feita principalmente pelo comportamento das autocorrelacoes e
autocorrelagcbes parciais. Elas mostram o grau de interdependéncia
existente entre pontos vizinhos no tempo da série Z(t), de tal forma
que € possivel criar um modelo de previsao baseado nessas relacoes.
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O uso da Funcao de Autocorrelacoes (FAC) e da Fungao de Auto-
correlacoes Parciais (ACP) para a identificacdo do modelo pode ser
complementado com o uso de outros métodos estatisticos. Segundo
Enders (2004), entre os mais utilizados estao os Critérios de Infor-
macao de Akaike (AIC) e Critério Bayesiano de Schwarz (SBC). Quanto
menor os valores de AIC e SBC obtidos através dos residuos dos modelos
alternativos de previsao, melhor o modelo representa os dados. Os
critérios AIC e SBC sdo representados pelas seguintes formulacoes:

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 pardmetros estimados e T é o numero de
observacdes utilizadas no ajustamento do modelo.

2.1 Modelagem do Componente Sazonal das Séries

As autocorelacoes entre os valores de uma determinada série em
instante sucessivos podem estar relacionadas a um componente sazo-
nal estocastico. Neste caso, o tratamento das séries temporais sazonais
€ realizado via inclusdo de um componente sazonal como fator de
ajustamento. Tem-se, entao, um modelo ARIMA sazonal ou SARIMA.
Nessa classe de modelos, ha componentes ndo sazonais, indicados pe-
los parametros (p,d,q) e sazonais, indicado pelos parametros (P,D,Q).
De forma geral, um modelo que inclui componentes nao sazonais e
sazonais pode ser representado por SARIMA(p.d,q)x(P,D,Q).. Os
parametros P e Q representam a ordem auto-regressiva sazonal (SAR)
e de médias moéveis sazonal (SMA), enquanto que D representa o nu-
mero de diferencas sazonais, sendo (s) é a periodicidade do compo-
nente sazonal.” Um modelo SARIMA multiplicativo de ordem
(p.d,@)x(P,D,Q),, pode ser representado por:

0(B)p (B'YAAPZ, =0 (B)®(B'?)e

em que,

(3.7

t

d A D _ 12D d . ) .
AALZ, =(1—-B7")"(1-B)" sioas diferencas simples
€ sazonais necessarias para tornar a série estacionaria.

9 (B)=(1-¢ ,B~9¢,B*~...—¢,B") 60 opera-

dor auto-regressivo nao sazonal.

2A diferenciacao da série, seja em termos sazonais ou nao, tem por objetivo torna-la estacionaria.
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®(B?)y=1-® B ~... - D LB & o opera-

dor auto-regressivo sazonal de ordem P.

0(B)=(1-0,B-6,B" —...=0,B%) ¢ o opera-
dor de médias mdveis ndo sazonal.

©(B")=(1-0,B"-...—0,B"?) ¢0 opera-

dor de médias méveis sazonal de ordem Q.

2.2 Etapas da Metodologia

Segundo Morettin & Toloi (2004:109), a metodologia de Box-
Jenkins consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de
médias moéveis, ARIMA (p,d,q), a um conjunto de dados. Para a cons-
trugao desses modelos, a estratégia esta baseada em um ciclo iterativo,
€em que 0s estagios sao:

1°. Identificacao: consiste em descobrir quais versoes prelimina-
res dos modelos — sazonais ou ndo — descrevem o comportamento da
série. Isso ¢ feito observando o comportamento das fungdes de auto-
correlacdo e autocorrelacao parcial, assim como outros critérios auxi-
liares. Pode-se identificar diferentes modelos visando escolher o melhor,
segundo o objetivo proposto.

2°. Estimacao: consiste em estimar 0s parametros — auto-regressi-
vos e de médias moéveis. Verifica-se a significAncia estatistica dos
parametros sugeridos para o0 modelo.

3°. Verificacdo ou diagndstico: consiste em avaliar a adequacao
do modelo proposto para o fim desejado, através da andlise dos resi-
duos. Se o modelo ¢ adequado, os residuos obtidos apés o seu ajusta-
mento devem ser nao correlacionados estatisticamente (ruido bran-
co). Essa avaliacao pode ser realizada nas fungdes de autocorrelagao
e autocorrelagao parcial dos residuos, assim como pela utilizacdo da
estatistica Q de Lyung-Box. O teste Q € utilizado para testar se um
conjunto de autocorrelagoes de residuos é ou ndo estatisticamente dife-
rente de zero.

4°. Previsdo: Uma vez definido o modelo adequado, passa-se a
fase de previsao. A escolha do modelo que gera as melhores previsdes
pode ser feita pelo menor erro quadratico médio de previsio.
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3 Comportamento da série e previsdes de curto prazo

Visando identificar um modelo univariado adequado para reali-
zar previsoes de curto prazo (seis meses) para o preco médio real do
leite pago aos produtores em Santa Catarina (PRP), através da
metodologia de Box-Jenkins, utilizou-se a série de precos médios
calculados pelo Instituto CEPA para o periodo de janeiro 1997 a
dezembro de 2004* (ICEPA, 2004). Os precos médios mensais foram
deflacionados pelo IGP-DI, base 100 em dez./2004, e seus valores
registrados no periodo em estudo sao apresentados na Figura 2, nao
se observando tendéncia determinista. Percebe-se, nessa série,
certa regularidade no comportamento sazonal.

0,65

valores reais - base dez/04

0,35 +— R E————
AN AN D Q L &
SIS FS LIS
RO R A AR A R L IR

¢ OO D
QY .0 O Q7.0 R O
> %QQ > %éé \Q\

\
e S
¢ & T

Figura 2. Pregos Médios Reais por Litro/leite Pago aos Produtores em Santa
Catarina
Fonte: ICEPA (2005)

O preco real médio do periodo em analise foi de R$ 0,491 por
litro de leite, tendo apresentado o menor valor, R$ 0,369, em outubro
de 2001 e o maior, R$ 0,603 centavos, em agosto de 2000. Os valores
maximos e minimos ocorrem nos periodos de entressafra e safra,
respectivamente. Na Figura 3 € apresentado o Indice Sazonal da sé-
rie,* constatando-se valores altos no periodo de inverno e queda nos
meses seguinte, atingindo os menores precos em fevereiro. A linha
superior e inferior ao indice correspondem ao intervalo de confianga
para um desvio-padrao.

3 O prego nominal se refere ao preco pago na inddstria - precgo plataforma.

4 Para consulta da metodologia utilizada para a construcao de indices de sazonalidade, consultar
Hoffmann (1991).
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Figura 3. Indice Sazonal do Preco Médio Real por Litro/leite Pago aos Produ-
tores de Santa Catarina
Fonte: Resultados da pesquisa.

Para a andlise a seguir, a série foi transformada, sendo utilizada
na forma logaritmica. Os testes de Dickey/Fuller aumentado e Phillips-
Perron foram realizados visando identificar a presenca de raiz uni-
taria, e assim a ordem de integracao da série.

Para o teste de raiz unitaria de Dickey/Fuller aumentado foram
obtidos os coeficientes apresentados na Tabela 1.°

Tabela 1. Resultados do Teste de Dickey/Fuller

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
1. Constant -0,2118 0,0401 -5,26994 0,00000096
2. TEND -0,0002 0,0001 -1,86416 0,06563277
3. LPRP { 1} -0,3082 0,0573 -5,37800 0,00000061
4. DLPRP{1} 0,4707 0,0929 5,06650 0,00000221
5. DLPRP{2} 0,2182 0,1043 2,09075 0,03943386

Fonte: resultados da pesquisa

Como a estatistica t calculada € -5,38 para o coeficiente p (LPRP{1}),
e sendo este maior, em mddulo, que a estatistica t_(-3,45 a 5% de
significAncia), rejeita-se Ho: p = 0, ou seja, se a hipdtese nula de raiz
unitaria € rejeitada, conclui-se que a série nao contém raiz unitaria,
logo € estacionaria (ENDERS, 2004, p. 213).

>O nivel de significancia utilizado para os intervalos de conflanga foi de 5%.

Fachinello, A. L; Bacchi, M. R P. Determinagiio de um modelo de previstio univariado... 55



Para o teste de raiz unitaria de Phillips-Perron, a estatistica Z(t)
obtida, utilizando um modelo com constante, tendéncia e trés defasa-
gens, foi de -3,65. Considerando que o valor critico da estatistica T, € igual
a -3,45 a 5% de significancia, rejeita-se Ho. Os resultados indicam que a
série em analise possui comportamento estacionario ao longo do tem-
po, ou s€ja, € integrada de ordem zero — 1(0), nao sendo necessario
utiliza-la em diferencas no modelo de previsao.

As autocorrelacoes e autocorrelagdes parciais sdo mostradas nas
Figuras 4 e 5, respectivamente. O comportamento da funcao de auto-
correlacdo, ao declinar rapidamente, ratifica o resultado do teste de
raiz unitaria. Além disso, a FAC sugere um comportamento sazo-
nal do preco de leite. As autocorrelacdes parciais de ordem 1, 2, 8 e 14
sao estatisticamente diferentes de zero.® Ao ajustar modelos auto-
regressivos de diferentes ordens, o critério de Akaike apontava para
um modelo auto-regressivo de ordem 4, enquanto que de Schwarz
sugeria um de ordem 3.

10

04 05 08

Ruocomelagdes

02 00 02
1

E ;

L

MuUuMmaro da defasagoens

Figura 4. Funcao de Autocorrelagoes da Série em Andlise
Fonte: Resultados da pesquisa

Em funcao dessas observacoes e fundamentando-se no principio
de parcimonia, foram escolhidos alguns modelos, testados na fase
seguinte quanto a sua qualidade preditiva. Esses modelos e os resulta-
dos dos ajustamentos sdo mostrados na Tabela 2. Dada a sazonalidade
caracteristica da série, utilizou-se em todos 0s casos um componente
sazonal. Nao foram incluidos no modelo termos MA de ordem 8 e 14
uma vez que na fase de verificacdo ndo se constatou, através da FAC

¢ O nivel de significancia utilizado para os intervalos de confianca foi de 5%.
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dos residuos, a necessidade de que isso fosse feito. Para a verificacao
da presenca de autocorrelacdo dos residuos foi também aplicado o
teste Q de Ljung-Box.
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Figura 5. Funcdo de Autocorrelacoes Parciais da Série em Anaélise
Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 2. Caracteristicas dos Modelos Propostos

N do Modelos Autocorrelagdo | Parametros nao Critérios Soma dos
Modelo dos signifivativos (2) | Akaike e Schwartz Quadrados
Residuos(1) dos Residuos
1 SARIMA(2,0,0)x(1,0,0)» Residuos SAR=1 -151,78 e -142,46 0,1221
Autoc.
2 SARIMA(3,0,0)x(1,0,1);> Ruido Branco | AR(2), AR(3), -150,31 e -136,40 0.1148
SAR=1 ¢ SMA=1
3 SARIMA(3,0,1)x(0,0,2);» Ruido Branco SMA=1 -174,93 ¢ -157,66 0,1140
4 SARIMA(3,0,0)x(0.0,][2[)12 | Ruido Branco AR(2) e -169,66 e -157,33 0,1268
SMA=|2{|
5 SARIMA(3,0.1)x(0,0,|2)i> | Ruido Branco -176,02 e -161,22 0,1152

Fonte: Resultados da Simulacéo.
(1) o critério utilizado foi Qi > 0,10,i = 1,...,21
(2) o critério utilizado € o de | t-student | > 1,96, 5% de significancia

Entre os modelos alternativos, o mais parcimonioso € com coefi-
ciente significativos € o SARIMA(3,0,1)x(0,0, 2| |),,. Segundo a analise
do teste Q de Ljung-Box, os ruidos sdo nao correlacionados, sendo que
o valor da estatistica Q(23-0) € de 24,26, com nivel de significincia de
0,389. As autocorrelacoes dos residuos desse modelo podem ser
visualizadas na Figura 6. Além de residuos ndo correlacionados, 0 mo-
delo SARIMA(3,0,1)x(0,0,| | 2] |),,apresenta todos os coeficientes signi-
ficativos, conforme pode ser visualizado na Tabela 3. Os valores dos crité-
rios Akaike e Schwarz foram 0os menores entre os modelos propostos.
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Figura 6. Funcdo de Autocorrelagbes para Residuos do Modelo
SARIMA(3,0,1)x(0,0,{| 2D,
Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 3 . Resultados da Regressao do Modelo SARIMA(3,0,1)x(0,0, ]2},

Varidveis* Coeficientes Erro Padrdo | Estat. ¢ Signif.
CONSTANTE -0,730 0,018 -40,421 0,0000
AR{1} 0,496 0,138 3,598 0,0005
AR{2} 0,649 0,127 5,098 0,0000
AR{3} -0,569 0,089 -6,373 0,0000
MA{1} 0,731 0,148 4,934 0,06000
SMA {24} 0,248 0,112 2,221 0,0289

* as regressoes foram realizadas no Sistema RATs.
Fonte: resultados da pesquisa.

Uma vez definido o0 modelo mais parcimonioso e representativo da
série de preco médio real do leite pago aos produtores de Santa Catarina
foram realizadas previsoes fora da amostra para um horizonte de seis
meses. Escolheram-se dois periodos para testar a qualidade preditiva:
0 primeiro corresponde ao primeiro semestre de 2004 (dados utilizados
no ajustamento dos modelos: janeiro de 1997 a dezembro de 2003); o
segundo periodo corresponde ao segundo semestre de 2004 (dados
utilizados no ajustamento dos modelos: janeiro de 1997 a junho de 2004).

58 Revista Andlise Econbmica, Porto Alegre, ano 24, n. 46, p. 47-62, setembro de 2006.



Optou-se por testar a qualidade das previsdoes geradas pelos
cinco modelos alternativos definidos, apresentados anteriormente, €
assim verificar se 0 mais parcimonioso era 0 que gerava as melhores
previsoes. Para a escolha do modelo que melhor prevé os comporta-
mento da série, o critério utilizado foi a soma do quadrado dos desvios
dos valores previstos em relacao aos observados. Os resultados para
0 primeiro semestre de 2004 sao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Previsdes para o primeiro semestre de 2004

Periodo Valores Valores Previstos fora da Amostras
Observados - Modelos -
5 4 3 2 1

Janeiro/04 0,4450 0,461 0,464 0,460 0,466 0,466
Fevereiro/04 0,4292 0,454 0,456 0,452 0,464 0,466
Margo/04 0,4252 0,455 0,457 0,453 0,466 0,469
Abril/04 0,4312 0,464 0,464 0,462 0,470 0,472
Maio/04 0,4462 0,472 0,471 0,471 0,476 0,476
Junho/04 0,4720 0,476 0,475 0,475 0,479 0,478
SQD Prev. 0,00352 0,00383 0,00310 0,00579 0,00626

Fonte: Resultados da pesquisa

Verifica-se que o modelo que gerou a menor soma dos quadros
dos residuos foi o SARIMA(3,0,1)x(0,0,2),, (Modelo 3). Essa classifi-
cacao se repetiu quando se considera para a andlise da capacidade
preditiva o segundo semestre de 2004 (Tabela 5). O modelo
SARIMA(3,0,1)x(0,0,{| 2|| ), definido anteriormente como mais
parcimonioso, gerou a segunda menor soma de quadrados de desvios
no primeiro semestre de 2004 e a terceira menor soma de quadrados
de desvios no segundo semestre de 2004.

Tabela 5. Previsdes para o segundo semestre de 2004

Periodo Valores Valores Previstos fora da Amostra
Observados - Modelos -
5 4 3 2 1

Julho/04 0,487 0,488 0,488 0,489 0,491 0,488
Agosto/04 0,502 0,497 0,498 0,496 0,504 0,494
Setembro/04 0,499 0,496 0,499 0,491 0,507 0,493
Outubro/04 0,476 0,491 0,494 0,485 0,504 0.489
Novembro/04 0,472 0,485 0,488 0,479 0,496 0,484
Dezembro/04 0,480 0,485 0,486 0,481 0,487 0.480
SQD Prev 0,00046 0,00065 0,00024 0,00145 0,00042

Fonte: Resultados da pesquisa

Apesar de o modelo trés apresentar as melhores previsdes nos
dois periodos considerados, cabe ressaltar que os valores das soma
dos quadrados dos desvios dos cinco modelos testados sao muito
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préximos. Na Figura 7 sao apresentados os valores previstos e o intervalo
de confianca correspondente a 0,05 de probabilidade, para o segundo
semestre de 2004, com 0s modelos SARIMA(3,0,1)x(0,0, | |2]|),,, as-
sim como os valores observados para o periodo.
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0.44 - ..
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= = =« = Lim Sup. (NS=0,05) = « = = Lim Inf (NS=0,05)

Figura 7. Valores Previstos e Observados para o Segundo Semestre de 2004
Fonte: Resultados da pesquisa.

4 Consideracdes finais

O objetivo deste estudo foi construir um modelo univariado
adequado para previsdes da série de precos médios reais do leite
pago aos produtores de Santa Catarina, utilizando a metodologia
Box-Jenkins. Seguindo as etapas dessa metodologia foram identifica-
dos cinco modelos alternativos. Na sequiéncia foram estimados os seus
parametros, analisados os residuos e, por fim, realizadas as previ-
sdes. Previsoes fora da amostra foram realizadas para o primeiro e
segundo semestres de 2004 utilizando os cinco modelo propostos.

Constata-se que o modelo SARIMA(3,0,1)x(0,0,|2]),, € o mais
parcimonioso entre os cinco modelos inicialmente selecionados.
Porém, para os dois periodos em que foram realizados testes de
capacidade preditiva de preco real médio pago ao produtor de Santa
Catarina, este modelo nao apresentou a menor soma do quadrado dos
desvios das previsdes em relacdo aos valores observados, ficando na
segunda posicdo. O modelo que gerou as melhores previsoes, para
os dois periodos testados, foi o SARIMA(3,0,1)x(0,0,2) ,. Cabe ressal-
tar, no entanto, que as diferencas nos valores da soma de quadrado
dos desvios desses modelos sdo muito pequenas.
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Apesar de os precos do leite pago aos produtores de Santa Cata-
rina serem resultado de um conjunto de variaveis relacionadas a
aspectos do mercado desse produto, aqui nao consideradas, os mo-
delos univariados demonstram ser uma ferramenta bastante Gtil para
previsdes no curto prazo, dada a sua simplicidade e capacidade
preditiva. Além do mais, modelos de previsao com variaveis explica-
tivas necessitam de valores futuros das variaveis consideradas, exi-
gindo, assim, modelos de previsdo para tais variavelis, o que torna mais
complexa a andlise. E importante mencionar que os modelos
univariados apresentam, quase sempre, elevada eficiéncia para previ-
sOes um passo a frente, que sao uteis, muitas vezes, para a tomada de
decisao dos agentes do setor.
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