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Resumo:

O objetivo deste estudo foi elaborar um modelo de previsdes para o preco do frango inteiro resfriado no grande
atacado do estado de Sao Paulo, utilizando a metodologia ARIMA ou de Box-Jenkins, de previsdes de séries
temporais, em sua forma univariada. Utilizou-se a série histérica mensal entre os anos de 1996 a 2005, os testes de
previsdo ex post foram realizados para os anos de 2004 e 2005. Todos os precos da série, foram atualizados pelo
IGP-DI da FGV para o més de dezembro de 2005, como forma de eliminar o efeito da inflacdo. Apds os testes foram
determinados 4 modelos que demonstraram consisténcia estatistica e bom desempenho de previsdes. Foram
realizados testes de previsdes trimestrais anuais e para 2 anos, e todos os modelos apresentaram boa performance, o
gue ndo era esperado para os testes de 2 anos, ja que a metodologia ARIMA univariada € reconhecidamente €ficiente,
apenas para previsdes de curto prazo. Os bons resultados al cangcados pelo modelo fornecem boas expectativas para
seu uso como apoio ferramental a profissionais de diversas areas como planegjamento, orcamento, investimentos,
entre outras.

Areatemética: Aplicagio de Modelos Quantitativos na Gestdo de Custos
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Aplicacdo do modelo ARIMA para previsao do preco do frango inteiro
resfriado no grande atacado do estado de S&o Paulo

Resumo

O objetivo deste estudo foi elaborar um modelo de previsdes para o preco do frango inteiro
resfriado no grande atacado do estado de S&o Paulo, utilizando a metodologia ARIMA ou de
Box-Jenkins, de previsdes de séries temporais, em sua forma univariada. Utilizou-se a série
histérica mensal entre 0s anos de 1996 a 2005, os testes de previsao ex post foram realizados
para os anos de 2004 e 2005. Todos os precos da série, foram atualizados pelo IGP-DI da
FGV para 0 més de dezembro de 2005, como forma de eliminar o efeito da inflacdo. Apods os
testes foram determinados 4 modelos que demonstraram consisténcia estatistica e bom
desempenho de previsdes. Foram realizados testes de previsdes trimestrais anuais e para 2
anos, e todos os modelos apresentaram boa performance, o que nao era esperado para 0s testes
de 2 anos, ja que a metodologia ARIMA univariada é reconhecidamente eficiente, apenas para
previsdes de curto prazo. Os bons resultados alcancados pelo modelo fornecem boas
expectativas para seu uso como apoio ferramental a profissionais de diversas areas como
planejamento, orcamento, investimentos, entre outras.

Palavras-chave: Previsdo de precos. Modelo ARIMA. Séries temporais.

Area Tematica: Aplicacdo de Modelos Quantitativos na Gest&o de Custos.

1 Introdugéo

O desejo de antecipar o conhecimento de fatos futuros é intrinseco ao ser humano,
desde os tempos remotos, 0 homem vem tentando de diversas formas obter informacGes que
ainda estdo para acontecer, sdo tantos que procuram e outros tantos que alegam ser capazes de
realizar tal desejo, que no codigo de processo criminal do estado de Nova York foi inserida
uma pena para os que alegam ter esta capacidade, como descrito a seguir: “Pessoas que
simulam prever o futuro séo consideradas desordeiras nos termos da subdiviséo 3, secdo 901
do codigo criminal e estardo sujeitas a uma multa de US$ 250 e / ou seis meses de prisdo”.
Secdo 889, Cadigo de Processo Criminal do Estado de Nova York, apud Pindyck e Rubinfeld
(2004, p. X1X). O tema principal abordado neste trabalho, Previsdes de Séries Temporais, ndo
difere muito em seus fins, ao exposto anteriormente no inicio desta introducdo, a real
diferenca sdo os meios ou o ferramental metodoldgico utilizado para alcancar os desejos de
antecipacéo de fatos ainda ndo concretizados.

No mundo dos negdcios, altamente competitivo, um dos maiores se ndo for o maior
diferencial estratégico, é a capacidade ou habilidade de se antecipar as tendéncias do mercado.
O tema “previsfes” se insere neste contexto estratégico competitivo no mundo da economia e
negocios empresariais.

Previsdes no contexto deste trabalho, refere-se a prospecgdes ou inferéncias de
variaveis econdmicas para periodos futuros, utilizando modelos estatisticos (econométricos)
que captam o comportamento passado de uma variavel ou utilizam o comportamento de
outras variaveis (explicativas) para o processo de estimacdo. Particularmente o foco deste
estudo é o modelo ARIMA (Auto-Regressivo Integrado de Médias Mdveis) de previsdes de
séries temporais, em sua forma univariada (sem variaveis explicativas) ou também conhecido
como modelo ou metodologia de Box-Jenkins.



Xl Congresso Brasileiro de Custos — Belo Horizonte, MG, Brasil, 30 de outubro a 01 de novembro de 2006 2

Como meio empirico de abordagem e exploracdo do modelo ARIMA, utiliza-se aqui,
a série histérica mensal para os anos 1996 a 2005 do preco médio do frango inteiro resfriado
para o grande atacado do estado de S&o Paulo. A série do preco do frango inteiro foi escolhida
pela grande significancia econémica do produto para o segmento empresarial, pois atualmente
o Brasil figura como o maior produtor e exportador de carne de frango do mundo, sendo o
estado de Sdo Paulo um dos maiores produtores e o maior consumidor nacional de frango.
Esta série em particular, é termémetro nacional e alvo de interesse de todos os “players” deste
mercado. Com 0 exposto, surge o seguinte problema de pesquisa: Com a metodologia
ARIMA de previsdes de séries temporais, pode-se elaborar um modelo consistente e eficiente
de previsbes para a série historica do preco do frango inteiro resfriado no grande atacado do
estado de Séo Paulo?

Diante deste problema, objetiva-se com este estudo, elaborar um modelo ARIMA de
previsdes para o preco do frango inteiro resfriado no grande atacado do estado Sdo Paulo.

A estrutura deste trabalho contempla além, desta introducdo, um referencial tedrico
sobre 0 modelo ARIMA de previsbes, exposto na secdo 2; na secdo 3 € apresentada a
metodologia utilizada para a analise e elaboracdo dos modelos determinados; na secdo 4 é
feita a identificacdo e aplicacdo do modelo a série de precos; e na se¢do 5 conclui-se o estudo
com consideracdes e propostas para futuras pesquisas sobre o tema.

2 Referencial teérico

Esta secdo aborda o referencial tedrico necessario ao desenvolvimento do modelo
ARIMA, a subsecdo 2.1 introduz os conceitos sobre séries temporais, em seguida na 2.2
descreve-se as propriedades das séries temporais estaciondrias e ndo-estacionarias, na
subsecdo 2.3 aborda-se o0s aspectos conceituais do modelo ARIMA e na 2.4 trata-se de
métodos de avaliacdo de performance de previsoes.

2.1 Séries temporais

Estudos com dados econdmicos podem ser apresentados de duas formas, dados em
corte transversal (cross section) ou séries de tempo (time series). Para Fava (2000a), dados de
uma variavel em corte transversal sdo observados em um instante especifico de tempo, o que
varia s8o 0s grupos de unidades observadas que podem ser regides, classes, empresas,
consumidores, etc.. Para séries de tempo, observa-se a trajetoria temporal de uma variavel
econdmica ordenada sequiencialmente no tempo.

Uma seérie temporal pode ser definida, como um conjunto de dados observados ao
longo de um periodo no tempo, para Morettin e Toloi (2004, p. 1), “Uma série temporal € um
conjunto de observacdes ordenadas no tempo”. As vendas mensais de uma empresa, 0
consumo diario de energia elétrica de uma cidade, a cotacdo do preco de uma acgdo na bolsa de
valores, sdo exemplos comuns de séries temporais. Uma série temporal pode ser apresentada
de diversas formas, como por exemplo: diaria, mensal, semestral ou anual, no entanto,
obrigatoriamente toda a série deve estar representada com a mesma periodicidade. Segundo
Pindyck e Rubinfeld (2004, p. 3), “Dados que descrevem o movimento de uma varidvel ao
longo do tempo sdo chamados séries temporais, as quais podem ser diarias, semanais,
mensais, trimestrais ou anuais”.

Pindyck e Rubinfeld (2004), classificam modelos de previsdes em trés grandes grupos:
série temporal, regressao de uma Unica equacao e equacbes maltiplas.

Diante das dificuldades na utilizacdo de modelos econométricos estruturados que
utilizam variaveis explicativas, 0s modelos de séries temporais sdo muito utilizados para
previsdo de variaveis econdmicas. Pindyck e Rubinfeld (2004) classificam em dois tipos 0s
modelos de previsdes de séries temporais, modelos deterministicos e modelos estocasticos. Os
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dois modelos utilizam o comportamento passado da série para prever seus componentes
futuros, porém os modelos deterministicos ndo fazem referéncia as fontes ou a natureza
aleatoria (estocastica) subjacente a série.

2.2 Séries estacionarias

Os modelos estocasticos de séries temporais sdo validos apenas na aplicacdo em séries
ditas estacionérias, para Hill, Griffiths e Judge (2003 p. 389), “Um processo estocastico (série
temporal) y; é estacionario se sua média e sua variancia sao constantes ao longo do tempo, e a
covariancia entre dois valores da série depende apenas da distancia no tempo que separa 0s
dois valores, e ndo dos tempos reais em que as variaveis sdo observadas”.

Uma série temporal pode ser interpretada como um processo estocastico, Hill,
Griffiths e Judge (2003) observam que uma variavel econémica é aleatéria porque ndo se
pode prevé-la perfeitamente e 0 modelo econémico que gera uma variavel de série temporal é
chamado de processo estocastico ou aleatério. Uma amostra particular da série é normalmente
chamada uma realizagdo particular do processo estocastico. Sobre o tema, Gujarati (2000, p.
719) relata que: “A distin¢do entre o processo estocastico e sua realizacdo é parecida com a
distingdo entre populacdo e amostra em dados de corte [Cross Section]. Assim como
utilizamos dados amostrais para fazer inferéncias sobre uma populacdo, em séries temporais
usamos a realizacdo para fazer inferéncias sobre o processo estocastico subjacente”.

Sobre séries estacionarias, Pindyck e Rubinfeld (2004) comentam que se 0 processo
estocastico que gerou a série ndo varia em relacdo ao tempo pode-se modelar o processo
através de uma equacdo com coeficientes estimados com base na suposicdo que sua relacédo
estrutural ndo muda com o tempo. Se tal relagdo muda com o tempo ndo se pode usar o
modelo para fazer previsoes.

Porém sabe-se, que a maioria das series temporais econdmicas sdo ndo estacionarias,
entretanto pode-se atraves de processos de diferenciacdo da variavel em relacdo a periodos
defasados, transforméa-las em séries estacionarias, sobre o tema, Pindyck e Rubinfeld (2004)
comentam que provavelmente poucas séries temporais sdo estacionarias, mas a maioria delas
tém a propriedade desejavel de que quando as diferenciamos uma ou mais vezes, as séries
resultantes sdo estaciondrias. Tais séries ndo-estacionarias sao chamadas de homogenias.

Fica evidente a importancia da habilidade na detecgdo da estacionariedade ou néo de
uma série temporal. Para este fim (deteccdo de estacionariedade), comumente faz-se o uso da
funcdo autocorrelacdo (FAC). Gujarati (2000), relata que a fungdo autocorrelagdo amostral
P, (ro) na defasagem k, é definida como:

~ y ~ I_Y_ t+k_Y_ ~ t_Y_2
pk:;—k ) P r)]” ) yo=zw% @®)

Sendo que 7, (gama), representa a covariancia amostral na defasagem k e 7,, a

variancia amostral e que Y é a média da amostra (série) e n o tamanho da amostra (série).
Uma representagdo grafica de p, contra sua defasagem k é conhecida como

correlograma amostral (comumente encontrado nos pacotes estatisticos) e € de grande
utilidade na detecgdo da estacionariedade ou ndo de uma série temporal.

Quando no correlograma o coeficiente de correlacéo inicial se mostra elevado e com o
crescimento das defasagens k este comportamento declina lentamente, é caracteristico de uma
série ndo estacionaria como mostra a Figura 1. Em contraste, quando no correlograma o
coeficiente de correlagdo cai abruptamente logo ap6s as primeiras defasagens é caracteristico
que 0 processo estocastico € aleatorio ou estacionario, Figura 2.
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Figura 1 - Exemplo de correlograma amostral de uma série temporal ndo estacionéria
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Figura 2 - Exemplo de um correlograma amostral de uma série temporal estacionaria

Sobre o uso da funcdo autocorrelacdo e sua representacdo grafica o correlograma,
Pindyck e Rubinfeld (2004) observam que a funcdo de autocorrelacdo para uma série
estacionaria declina a medida que k, o nimero de defasagens, se torna maior, mas em geral o
mesmo ndo acontece com séries ndo-estacionarias. Se apos a diferenciacdo de uma série néo-
estacionaria, a série resultante se mostra estacionaria, diz-se que a série original € integrada
de ordem 1 ou representada com I(1), se apenas na segunda diferenciagdo a série se torna
estacionaria a série original € denominada como I(2), generalizando se uma série para
alcancar a estacionariedade for diferenciada n vezes, é considerada integrada ou homogenia
de ordem n I(n).

Uma alternativa para detectar estacionariedade em séries temporais é o teste de raiz
unitaria. Gujarati (2000) coloca que se apds a regressao da expressao:

Yo = pYa U, (4)
se verificar que p (ro) é significativamente igual a 1, diz-se que a variavel Y tem uma raiz
unitéria, sendo que uma série temporal com raiz unitéria € conhecida como passeio aleatorio
e um passeio aleatorio € um exemplo de série ndo-estaciondria. A estatistica t para testar raiz
unitaria é conhecida como estatistica 7 (tau), cujo valores criticos foram tabulados por Dickey
e Fuller. O teste tau é conhecido na literatura especializada como teste de Dickey-Fuller (DF).

Gujarati (2000) acrescenta que normalmente a equacdo (4) é expressa de uma forma
alternativa como: AY, =(p-1Y,, +u,  OU AY, =X, +u, (B)

Neste caso se testa a significAncia de y (gama) = O para verificar se a série possui raiz
unitaria.

Segundo Hill, Griffiths e Judge (2003), Dickey e Fuller também desenvolveram
valores criticos em presenca de constante, equacao (6) e com tendéncia, equacdo (7), como
segue: AY, = a, + N, +U, (6) AY, =a, +at+ Y, +u, (7)

No Quadro 1, apresenta-se os valores criticos 7 (tau) para o teste de raiz unitaria.
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Modelo / Significancia 1% 5% 10%

AY, =X, +Uu, -2,56 -1,94 -1,62

AY, =a, + ¥, +U, -3,43 -2,86 -2,57

AY, =a, +at+ ¥, +Uu, -3,96 -3,41 -3,13
ggg;[e: adaptado de Davidson e Mackinnon (1993, apud HILL, GRIFFITHS e JUDGE 2003, p.

Quadro 1 — Valores criticos para o teste de Dickey-Fuller

O Quadro 1, mostra os valores criticos para a estatistica z (tau) que sdo validos em
grandes amostras para um teste unilateral, para a hipotese nula y = 0, um processo nao

estacionario de raiz unitaria, ou que seja rejeitada em favor da alternativa y» < 0, um processo

estacionario Hill, Griffiths e Judge (2003). Fava (2000c) acrescenta que o teste de Dickey-
Fuller se destina as séries que possuem no MAximo uma raiz unitaria, ou seja, séries que sao
estaciondrias ou sdo estacionarizadas com a aplicacdo de uma diferenca. Entretanto, com base
em inameros trabalhos empiricos, observa-se que grande parte das séries macroeconémicas
séo integradas de ordem 1.

2.3 Modelo ARIMA de Previsdes de Séries Temporais

O modelo ARIMA (Auto Regressivo Integrado de Média Movel), conhecido também
como metodologia de Box-Jenkins, € proprio para previsdes de séries temporais. Fava (2000b,
p. 205) observa que “os modelos ARIMA resultam da combinacdo de trés componentes
também denominados “filtros”: o componente Auto-regressivo (AR), o filtro de Integracéo (I)
e 0 componente de Médias Mdveis (MA)”. Sobre 0 modelo ARIMA, Maddala (2003) relata
que a abordagem Box-Jenkins é uma das metodologias mais usadas para a analise de dados
em séries temporais. Ela é popular em consequiéncia de sua generalidade; ela pode lidar com
qualquer série, estacionaria ou ndo, com ou sem elementos sazonais.

Este modelo é comumente representado pela notacdo ARIMA(p,d,q), sendo (p,d,q) a
representacdo da ordem do modelo. Uma representacdo ARIMA(1,2,0), indica um modelo de
ordem 1 para o componente AR (Auto-Regressivo), ordem 2 para o componente | (Integracéo
ou diferenciacgdo) e o Gltimo 0 para o0 componente MA (Média Mdvel).

Para a utilizacgdo do modelo ARIMA, faz-se necessario 0 uso de recurso
computacional especifico encontrado em pacotes estatisticos especializados em previsdes de
séries temporais. Segundo Pindyck e Rubinfeld (2004) a aplicacdo do modelo ARIMA ¢
composta de quatro etapas, identificacédo, estimacao, verificagdo e previsao.

Identificacéo

Consiste em determinar os filtros (p, d, q) e a ordem que melhor representa a serie
temporal. Sobre esta etapa da metodologia, Morettin e Toloi (2004), propdem a seguinte
sequéncia: primeiro se determina se a série é ou ndo estacionaria, se for estacionaria, o filtro d
ou ordem de integracdo é zero e representa que a série ndo precisa de diferenciagdo para
torna-la estacionéria, neste caso tem-se um modelo ARIMA(p,0,q). Se a série ndo for
estaciondria, faz-se necessario diferenciacbes para torna-la estacionéria, se com uma
diferenciacdo a série resultante se mostra estacionaria o filtro d € de ordem 1, se ndo, a série
resultante ndo se mostrar estacionaria, deve-se efetuar outra diferenciacdo, e assim
sucessivamente, até torna-la estacionaria. Na pratica, a maioria das séries econémicas torna-se
estaciondria com apenas uma ou no maximo duas diferenciacées.
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No processo de identificacdo de estacionariedade, faz-se o uso da funcéo
autocorrelacdo FAC e sua representacdo grafica (correlograma) ou alternativamente o teste de
raiz unitéria, entre os quais o mais conhecido é o de Dickey-Fuller (DF).

As vezes apenas diferenciacdes ndo se mostram suficientes para “estacionar” uma
série temporal. Sobre isto, Fava (2000b) observa que, quando uma série possui tendéncia
deterministica, as diferencas ndo sdo suficientes para estaciona-la, antes a tendéncia deve ser
retirada.

Estimacao

Ap0s a determinacdo dos valores p, d e g, passa-se para a estimacdo dos p parametros
¢ (Fi) e dos q parametros @ (Teta) e da variancia o> (Sigma) do modelo de regressio.

(FAVA, 2000b):
Yo=Y+t —0iE, —— 0,6, (8)

Fava (2000b) coloca que a estimacdo pode ser feita por minimos quadrados ou por
maxima verossimilhanca; porém se hd um componente MA, o modelo serd ndo-linear, o que
exigira a utilizacdo do método de minimos quadrados ndo-lineares. Contudo, qualquer que
seja 0 método, 0 processo de estimacdo é extremamente trabalhoso e requer o uso software
especifico. Experimentos realizados indicam que o método de maxima verossimilhanca é
superior ao de minimos quadrados, quando o tamanho da série é pequena.

Verificacao

Esta etapa consiste em avaliar a adequacdo do modelo quanto a consisténcia, verificar
se h& pardmetros em excesso e se sdo significativos, e também, se os erros resultantes ndo sao
autocorrelacionados.

Para verificar se 0 modelo esta superespecificado, contém parametros em excesso, ou
estd subespecificado por falta de parametros; Fava (2000b) propde 0s seguintes
procedimentos:

e Se 0 valor de um coeficiente estimado for pequeno em relacdo a seu erro-padréo,
indicando sua nao significancia estatistica, & provavel que haja superespecificacdo. Se
for o coeficiente de maior ordem, deve-se suprimi-lo, se for um de menor ordem,
convém analisar sua correlacdo com os demais coeficientes do modelo, se ha alta
correlacéo indica que um dos dois pode ser redundante.

e Para verificar se ha subespecificacdo, deve-se introduzir pardmetros adicionais e
analisar sua significancia estatistica. A cada nova estimacdo do modelo apenas um
parametro deve ser introduzido.

e Se apos a verificacdo pelas formas indicadas anteriormente houver empate entre dois
modelos, o desempate pode ser feito escolhendo o modelo que tenha a menor

estimativa da variancia do &, &2, e 0s menores valores para os critérios AIC

&

(Akaike’s Information Criteria) e BIC (Bayesian Information Criteria).

Previsao

Apos identificacdo, estimacdo e verificacdo, o modelo ou modelos selecionados devem
ser testados por meio de simulagdes. Pindyck e Rubinfeld (2004) observam que o objetivo é
prever valores futuros de uma série temporal que estejam sujeitos ao menor erro possivel, por
isso considera-se como a melhor previsdo a que apresenta 0 minimo erro quadrado médio.

Sobre previsdes de séries temporais com 0 modelo ARIMA, Gujarati (2000 p. 745)
observa que: “Uma das razdes para a popularidade da modelagem ARIMA € seu sucesso em
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fazer previsdo. Em muitos casos, as previsdes obtidas com este método sdo mais confiaveis do
gue as obtidas com a modelagem econométrica tradicional especialmente para previsdes de
curto prazo. Naturalmente é preciso checar cada caso”.

As previsdes sdo elaboradas com a aplicacdo do modelo ou equacéo (8) estimada nos
passos anteriores. Na préatica, felizmente, o processo de previsdo é realizado quase totalmente
com o uso de software especializado. Isso permite testar para diferentes periodos e formatos
de previsdo. Fava (2000b) alerta que os modelos ARIMA tém sua capacidade de previsao
comprometida no longo prazo, entdo, sempre que possivel, deve-se atualizar as previsdes ja
realizadas.

Modelo ARIMA sazonal ou SARIMA

A modelagem ARIMA também ¢é util na analise de séries temporais com
caracteristicas sazonais. Um grande nimero de séries econdmicas tem esta caracteristica, tais
como; preco, producdo, venda, etc.

O modelo ARIMA sazonal ou SARIMA, segue o seguinte modo de apresentacdo
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q), onde os parametros (P,D,Q) sdo os equivalentes sazonais de (p,d,q).

Fava (2000b) argumenta que os instrumentos utilizados na identificagdo de modelos
sazonais continuam sendo a FAC (Funcdo Autocorrelacdo) e FACP (Funcdo Autocorrelacdo
Parcial). O primeiro passo, agora, consiste em determinar os parametros d e D. A andlise da
FAC da série original e de suas diferencas, consecutivas, sazonais ou ambas, auxilia neste
processo. Apds as diferenciacdes d e D, segue-se para a determinacao dos parametros p, P, g e
Q. Para modelos que contém filtros sazonais e ndo sazonais a FAC e FACP sdo mais
complexas. Para facilitar, pode-se dizer que elas s&o uma mistura das fun¢des dos modelos
puramente sazonais e ndo sazonais. O comportamento dos coeficientes de autocorrelacdo de
ordem baixa fornece subsidios para determinacdo de p € g, e 0s de ordem alta, multiplas de s
(periodo sazonal) ajudam a definir P e Q.

Modelo ARIMA com variaveis explicativas

A metodologia de Box-Jenkhins permite a inclusdo de uma ou varias variaveis
explicativas ao modelo, aproximando-o dos modelos econométricos tradicionais. Fava
(2000d) relata que, quando as variaveis explicativas sdo também séries econdmicas temporais,
o modelo é conhecido como Funcdo de Transferéncia. Quando sdo variaveis binarias
(dummies), destinadas a captar eventos ndo mensuraveis, 0 modelo é chamado de Andlise de
Intervencéo.

A inclusdo de variaveis explicativas ao modelo ARIMA potencializa a metodologia,
porque aproxima as qualidades intrinsecas dos modelos univariados, que captam os padrdes
de comportamento passado da propria variavel e os unificam aos padrdes de comportamento
de outras variaveis (explicativas) que podem contribuir para prever o seu comportamento
futuro. Contudo, as dificuldades encontradas nos modelos econométricos sdo transmitidas a
essa metodologia: com a inclusdo de varidveis explicativas, 0 modelo agora precisa também
da projecdo destas varidveis para o periodo requerido de previsdo e tais projecGes podem ser
tdo problematicas quanto a projecédo da prépria variavel em estudo.

2.4 Avaliacao da performance de previsoes

O objetivo principal da metodologia é encontrar um modelo que melhor descreva o
comportamento da série no futuro. Um modelo pode (e deve) apresentar todas as evidéncias
estatisticas que o tornem consistente, porém de nada adianta se ndo efetuar boas previsdes.
Esta checagem é o teste definitivo do modelo. Modelos com Gtimas evidéncias estatisticas,
muitas vezes podem ter fraco desempenho preditivo, e outros ndo tdo ajustados
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estatisticamente podem ter bom desempenho em suas previsdes. Bacchi e Hoffmann (1995, p.
21) em estudo anterior com aplicacdo do modelo ARIMA, observaram que: “Os modelos
ajustados para a série de precos de bovinos (AY;) com enfoque univariado ndo apresentaram
bom desempenho em termos de previsao (apesar de muitos deles apresentarem-se adequados
do ponto de vista dos testes estatisticos), ndo conseguindo captar a variacdo estacional da
serie”.

Uma metodologia util para aferir o desempenho de um modelo de série temporal,
consiste em previsdes ex post, na qual sdo feitas simulacdes para periodos passados. Sobre
previsdes ex post, Pindyck e Rubinfeld (2004) consideram que neste tipo de previsdo as
variaveis ja sdo conhecidas com certeza para o periodo de previsdo, assim previsdes ex post
podem ser verificadas com os dados existentes e oferecem um meio de avaliar um modelo de
previsdo. Entretanto, os dados do periodo determinado para os testes de previsdo ndo devem
fazer parte da amostra na qual o modelo é rodado, os dados deste periodo devem ser
reservados para a avaliacdo do desempenho de previsao.

Pindyck e Rubinfeld (2004) sugerem dois métodos de avaliacdo de previsdes: Raiz do
Erro de previsdo Quadratico Médio - REQM (Root Mean Square Erro) e Coeficiente de
desigualdade de Theil - U de Theil, definidos como:

1 c s ay2
1 T ?Z(Yt _Yt )
REQM = ’?Z(Yts _Yta)z (11) U= = t=1 — (12)
t=1 Y ay2
J— + J—
S0+ E o
Onde: Y, = valor previsto, Y,* =valorefetivo e T =numero de periodos

A REQM é uma medida de desvio da variavel simulada em comparagdo com sua
evolucdo temporal. Pindyck e Rubinfeld (2004) observam que a magnitude desse erro apenas
pode ser comparada com a média da varidvel em questdo. O U de Theil mede a raiz do
guadrado médio do erro de previsdo em termos relativos e terd sempre um valor entre 0 e 1: 0
para ajustamento perfeito e 1 para a pior previsao possivel.

Para Gluckstern (2003) uma variante da equacdo (11) que mede a magnitude do erro é
a Raiz do Erro Quadrético Porcentual Médio - REQPM (Root Mean Square Percent Error) e
o0 ErroPercentual Absoluto Médio - EPAM ( Mean Absolute Percent Error), definidos como:

VAR A

14
T (14)

NN 13
REQPM _\/?z(—j (13) EPAM =7 >

a
t=1 Yt t=1

3 Metodologia de analise adotada

3.1 Caracterizacao da pesquisa

Quanto aos procedimentos metodoldgicos, optou-se pelo que propdem Raupp e
Beuren (2004), que enfocam as tipologias de delineamento de pesquisa, agrupadas em trés
categorias: quanto aos objetivos, quanto aos procedimentos e quanto a abordagem do
problema.

Quanto aos objetivos, esta pesquisa se enquadra como descritiva, pois se pretende
estudar e relatar o comportamento de uma série temporal econémica utilizando uma técnica
estatistica. Segundo Raupp e Beuren (2004), varios estudos utilizam a pesquisa descritiva para
andlise e descri¢do de problemas e neste tipo de pesquisa, normalmente ocorre 0 emprego de
técnicas estatisticas, desde as mais simples até as mais sofisticadas.
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Quanto aos procedimentos, esta pesquisa pode ser enquadrada como um estudo de
caso, por concentrar-se na analise e projecdo de um preco especifico, em um mercado
especifico, com base em uma amostra de dados especifica. Raupp e Beuren (2004) observam
gue a pesquisa do tipo estudo de caso caracteriza-se pelo estudo aprofundado e concentrado
de um Unico caso e seus resultados ndo podem ser generalizados para outros fenémenos. Esta
pesquisa também possui aspecto bibliografico, ja, que se buscou na literatura de referéncia o
embasamento metodolégico para a ferramenta estatistica utilizada na anélise e interpretacao
dos dados.

Quanto a abordagem do problema, a pesquisa se enquadra como quantitativa, uma vez
que se pretende uma analise e interpretacdo dos dados com a utilizacdo de ferramental
estatistico. Segundo Raupp e Beuren (2004) diferentemente da pesquisa qualitativa, a
abordagem quantitativa caracteriza-se pelo emprego de instrumentos estatisticos, tanto na
coleta quanto no tratamento dos dados.

3.2 Método utilizado para a coleta e analise dos dados

Para aplicacdo do modelo ARIMA de séries temporais, utiliza-se a série histérica de
janeiro de 1996 a dezembro de 2005 do prego médio em R$/Kg do frango inteiro resfriado no
grande atacado do estado de S&o Paulo. Os dados foram coletados do banco de dados da
empresa de consultoria JOX Assessoria Agropecuaria no site http://www.jox.com.br/. Sendo
0s precos atualizados monetariamente para o periodo de dezembro de 2005 pelo indice Geral
de Precos Disponibilidade Interna — IGP-DI da Fundacdo Getulio Vargas. A abordagem da
metodologia ARIMA adotada é a forma univariada (sem variaveis explicativas). Utiliza-se o
software estatistico SPSS como ferramenta computacional de suporte a aplicagdo do modelo.

Como forma de afericdo do desempenho preditivo dos modelos desenvolvidos, faz-se
0 uso de 3 indicadores de mensuracdo de erros de previsdo, Erro Percentual Absoluto Médio
— EPAM, Raiz do Erro Quadratico Médio — REQM e U de Theil.

S&o elaboradas previsdes trimestrais e anuais para os anos de 2004 e 2005, com 0s
anos de previsdo excluidos da amostra de analise. Por exemplo: para a previsdo do 2°.
trimestre de 2005, sdo utilizados os dados de janeiro de 1996 até marco de 2005. Para testar a
eficiéncia de previsdo de longo prazo, sdo realizadas previsdes diretas para 24 meses, 2004 e
2005, com os dados destes anos excluidos da amostra de analise.

Para a determinacdo dos modelos, € utilizada a metodologia de Box e Jenkins para
modelo ARIMA sazonal, que compreende 0s seguintes passos: ldentificacdo, Estimacao,
Verificacdo e Previsdo. Para testar a estacionariedade da série, sdo utilizadas a Funcéo
Autocorrelagdo — FAC e Funcdo Autocorrelacdo Parcial — FACP, e também o teste de Raiz
Unitaria de Dickey-Fuller. A escolha dos modelos se da por sua consisténcia estatistica dos
parametros e pelo seu desempenho de predicao.

4 ldentificacdo e aplicacdo do modelo

Para o desenvolvimento e aplicacdo do modelo ARIMA, utilizou-se a série temporal
do preco médio mensal do frango resfriado no grande atacado do estado de S&o Paulo, de
janeiro de 1996 a dezembro de 2005. Para a realizacdo de todos os testes, 0s precos foram
corrigidos monetariamente para 0 més de dezembro de 2005, pelo IGP-DI. Testes empiricos
também foram feitos com a série nominal, sem atualizacdo monetéaria e os resultados ficaram
aquém das projecdes com a série corrigida, principalmente para periodos mais longos.

Como determina a metodologia ARIMA, a série temporal deve ser estacionaria, se nao
o for, deve-se diferencid-la seqliencialmente, sazonalmente ou de ambos os modos, para
torna-la estacionaria. Um primeiro teste para detectar estacionariedade de uma série, consiste
no exame de sua representacdo grafica ao longo do tempo como mostra a Figura 3.
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Figura 3 — Grafico seqiiencial da série do preco real do frango

Examinando a Figura 3, nota-se uma tendéncia sistematica de queda ao longo do
tempo, contudo, parece menos acentuada nas datas mais recentes. Esta tendéncia de queda
sistematica € tipica de séries ndo estacionarias. Também se percebem picos seguidos de
guedas, ao longo do tempo, caracterizando uma possivel sazonalidade, comum em séries
econbmicas mensais. A Funcdo Autocorrelacdo (FAC) auxilia na verificagdo da
estacionariedade da série e na determinacdo da sazonalidade, como mostra a Figura 4.

Preco Real do Frango Resfriado
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Figura 4 — Correlograma amostral da série do preco real do frango

Com a andlise do correlograma, Figura 4, confirma-se o diagnostico da néo
estacionariedade da série, pois quando uma série é estacionaria logo nas primeiras defasagens
o coeficiente de autocorrelacdo tende a cair abruptamente para zero, como na Figura 2.
Também nota-se no correlograma, uma caracteristica sazonal da série, com uma oscilacao da
FAC, tipica de séries sazonais.

Com base neste diagnostico, deve-se aplicar uma diferenca sequencial e também uma
sazonal para conseguir a estacionariedade da série. O grafico sequencial e o correlograma da
série diferenciada resultante sdo apresentados nas Figuras 5 e 6, a seguir.
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Figura 5 — Gréfico sequencial da série diferenciada do preco real do frango



XIll Congresso Brasileiro de Custos — Belo Horizonte, MG, Brasil, 30 de outubro a 01 de novembro de 2006 11

Com as diferenciacOes, a série se mostra sem tendéncia, Figura 5, e estabilizada em
torno de sua média de valor zero, o que caracteriza um modelo sem constante. A anélise do
correlograma, Figura 6 fornece outras informacdes sobre a série diferenciada.

Preco Real do Frango Resfriado
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Figura 6 — Correlograma amostral da série diferenciada do preco real do frango

Com a andlise do correlograma, Figura 6, ndo fica claro se a série diferenciada,
sequencial e sazonal resultou estacionaria. Alguns coeficientes se mostraram néo
significativos (3, 4, 8, 9, 10, 12) e somente apds a décima segunda defasagem convergiram
para o limite de significancia. A literatura de referéncia sugere que apenas alguns poucos
coeficientes podem se mostrar ndo significativos para indicar estacionariedade, se em muitas
defasagens ainda se encontram fora da faixa de significancia, deve-se aplicar novas diferencas
até torna-los significativos. Na segunda diferenciacdo sequencial o correlograma, Figura 7,
mostrou um bom ajustamento para a série, com apenas as defasagens 1, 12 e 13 nao
significativas. Contudo, os testes empiricos dos modelos testados com duas diferenciacdes
sequenciais se mostraram inadequados estatisticamente, em termos de testes t para todos 0s
parametros, embora alguns modelos apresentarem boas previsoes.
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Figura 7 — Correlograma amostral da série com duas diferencia¢fes seqlienciais e uma sazonal do
preco real do frango

Além da analise da fungdo autocorrelacdo, utilizar-se-4, para verificagdo da
estacionariedade da série, o teste de Dickey-Fuller (DF), de Raiz Unitaria. Para este teste,
roda-se a regressdo (5) AY, =Y, ,+u, com a série original diferenciada. Nas obras

consultadas ndo se encontrou mencdo sobre o teste DF em séries também diferenciadas
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sazonalmente, sendo assim, se testard a série das duas formas, com apenas a diferenca
sequencial e com a diferenca seqtiencial e sazonal.

e Teste 1 - Série diferenciada sequiencial e sazonalmente: AAY, =—-0,816AY, , (tau) (-8,495)
e Teste 2 - Série diferenciada apenas sequencialmente: AAY, =-0,875AY, , (tau) (-9,522)

Com base na superioridade em modulo da estatistica tau em relacdo a seus valores
criticos, Quadro 1, (-2,56 para um nivel de significancia de 1%), rejeita-se para ambos os
testes, a hipotese nula de y = 0, série ndo estacionaria, em favor da alternativa y < 0, série

estacionaria. Apos o teste de Dickey-Fuller, tém-se maiores evidéncias de que a série em
estudo é estacionaria de primeira ordem I(1), podendo, ser-lhe aplicado 0 modelo ARIMA.

Apos a identificacdo das ordens de diferenciacdo seqliencial e sazonal, tem-se um
modelo com a seguinte caracteristica ARIMA(p,1,q)(P,1,Q). O correlograma da Figura 6 pode
auxiliar na identificagdo dos parametros AR e MA. A forma como se apresenta o
correlograma da série diferenciada, com picos alternados, positivos e negativos, semelhante a
uma curva senoidal, sugere um processo misto, auto-regressivo e de médias moveis, porém a
determinacdo do valor do parametro é de dificil verificacdo.

Com os testes até agora realizados, identificou-se um modelo inicial basico com a
seguinte configuracdo, ARIMA(1,1,1)(0,1,0). Iniciando com a configuracdo basica, foi se
adicionando parametros, testando significancias e desempenho preditivo ex post, trimestral e
anual para 2004. Utilizou-se a mesma sistematica com previsdes ex post para 2005, incluindo
neste caso, os dados de 2004. Este procedimento, resultou em 4 modelos que melhor se
ajustaram a série, pelo desempenho e grau de significancia dos parametros. Para medir a
performance preditiva dos modelos, utilizou-se os seguintes indices: EPAM (14), REQM (11)
e U de Theil (12). Os quatro melhores modelos resultantes, com os respectivos indices de
performance, estdo resumidos no Quadro 2. A transformacdo logaritmica da série ndo foi
adotada por ndo apresentarem melhoria de performance dos modelos.

Em geral todos os quatro modelos tiveram bom desempenho preditivo. As previsdes
para 0 ano de 2004, com um EPAM em torno de 4%, se mostraram superiores as de 2005,
com um EPAM em torno de 5% ou 6%. O resultado inferior para 2005, explica-se pelos erros
de previsdo no ultimo trimestre, que sazonalmente sdo meses de maior consumo e tendéncia
de aumento. Porém, 2005 foi um ano atipico, com queda nos precos do Ultimo trimestre e
nenhum dos modelos captou tal mudanca. E nem poderiam, ja, que em nenhum periodo da
amostra houve queda sistematica no ultimo trimestre do ano. Esta queda atipica para o Gltimo
trimestre de 2005, foi resultado dos focos de febre aftosa no rebanho bovino no sul do pais,
que provocou uma retracdo em todo o mercado exportador de carnes, inclusive de frango.
Com a retracdo no mercado externo, a produgdo foi direcionada para 0 mercado interno,
provocando queda de preco por excesso de oferta. Nas Figuras 8 e 9 estdo as representacdes
graficas do Modelo 2 para os anos de 2004 e 2005.

MOD 1 MOD 2 MOD 3 MOD 4
ARIMA (2,1,1)(0,1,1) (2,1,1)(1,1,1) (2,1,2)(0,1,1) (2,1,2)(1,1,1)
Previsdo Anual — 2004
EPAM 4,13% 3,93% 4,63% 3,99%
REQM 0,0937 0,0884 0,1095 0,0952
U 0,0240 0,0227 0,0278 0,0243
Previsdao Anual — 2005
EPAM 5,62% 5,42% 5,67% 6,01%
REQM 0,1354 0,1299 0,1344 0,1390
] 0,0367 0,0353 0,0365 0,0377

Quadro 2 — Resultados dos melhores modelos ARIMA testados.
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Figura 8 — Grafico das previsdes do preco real do frango para 2004, Mod. 2

Analisando a Figura 8, nota-se que as previsdes apresentaram um bom ajustamento
aos dados. Esperava-se um melhor desempenho das previsdes trimestrais um passo a frente, ja
gue sdo incluidos os dados do trimestre anterior para o calculo do préximo trimestre. Assim, o
modelo poderia captar as tendéncias de curto prazo daquele ano.
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Figura 9 — Gréfico das previsdes do preco real do frango para 2005, Mod. 2

As previsdes para 0 ano de 2005 com o modelo 2, Figura 9, apresentaram um
excelente ajustamento exceto no Gltimo trimestre, quando o modelo ndo captou a queda dos
precos. Tambem, para este ano, o desempenho da previséo trimestral ndo se mostrou superior
as previsdes de prazos mais longos.

Como teste de capacidade preditiva de longo prazo para os modelos, foram realizadas
previsdes diretas para os anos de 2004 e 2005 com base nos dados de 1996 até 2003. (Quadro

3 e Figura 10).

MOD 1 MOD 2 MOD 3 MOD 4
ARIMA 11011 (11111 (212011  (2,1,2)(111)
EPAM 4.97% 5,00% 6,01% 5.67%

Quadro 3 — Resultados dos melhores modelos ARIMA testados, previses para 2 anos
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Figura 10 — Gréfico das previsfes do preco real do frango para 2004 e 2005, Mod. 2

Como mostram o Quadro 3 e a Figura 10, os modelos tiveram um étimo desempenho
preditivo, as previsdes para 2 anos a frente foram equivalentes as para um ano a frente e até
para um trimestre a frente. Estes resultados contrariam a literatura referenciada, para qual os
modelos ARIMA tém bom desempenho apenas em previsdes de curto prazo.

5 Conclusdes

Na série de testes empiricos realizados, a busca foi por configura¢ées de modelos que
apresentassem bom desempenho preditivo e parametros consistentes em suas significancias
estatisticas. Modelos com parametros nao significativos até podem gerar boas previsdes para
um periodo especifico, mas quando testados para outros periodos ndo mostram bom
desempenho. Porém nesta pesquisa, constatou-se que alguns modelos mesmo com alguns
parametros ndo significativos tiveram boa performance preditiva em todos os periodos
testados. Observou-se também que alguns modelos quando sdo testados nos seus parametros
em um periodo da amostra, apresentam significancia em todos os parametros e quando sdo
testados em outros periodos alguns parametros deixam de apresentar significancia..

Foram realizadas projecGes trimestrais, anuais e bienais. Constatou-se um bom
desempenho para todas as periodicidades, contrariando a literatura de referéncia que atesta
bom desempenho preditivo ao modelo ARIMA para apenas previsdes de curto prazo. Com
esta pesquisa percebe-se que a metodologia ARIMA, para determinadas séries temporais,
pode ser utilizada para previsdes de médio e longo prazo. Para tanto, necessita-se uma
determinacdo ideal ou calibragem adequada dos parametros do modelo e também a realizacdo
de varios testes de previsdo ex post para verificar de sua adequacao.

Em concordancia com a literatura de referéncia, observou-se dificuldade na
determinacdo dos melhores modelos, principalmente quando a série se ajusta a modelos com
varias defasagens nos pardmetros. Para identificar a ordem de Integracdo (Diferenciacdo) do
modelo, o pardmetro d, ha testes claros e facilmente aplicaveis, mas para a Identificacdo do
parametro de integracdo sazonal D os testes ndo se mostram tdo claros. Porém, logo ap6s as
primeiras simulacGes de predicdo, torna-se clara a sua necessidade, se for o caso. Nos testes
realizados neste trabalho, quando sem a presenca do pardmetro D, 0s modelos apresentavam
resultados muito insatisfatorios. Para a determinacdo dos parametros Autorregressivos p, P, e
os de Médias Moveis, q e Q, os testes de identificacdo com o uso do correlograma se
mostraram nao conclusivos, conduzindo a indecisfes na sua interpretacdo. Observou-se que a
identificacdo destes ultimos pardmetros requer experiéncia e esfor¢o tentativo do usuério na
busca do melhor modelo.

Pelos bons desempenhos encontrados, constata-se, grandes possibilidades no uso de
modelos de séries temporais no meio empresarial, fornecendo subsidio ferramental ao
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processo de tomada de decisdo gerencial e estratégica. Previsdes apoiadas em um modelo,
podem facilitar o processo, detectando o comportamento passado da série e extrapolando-o
para o futuro, cabendo ao gestor a critica da adequacdo dos resultados e acréscimos pessoais
advindos de informacdes conjunturais ou internas da prépria empresa, que naturalmente,
nenhum modelo estatistico sera capaz de absorver.

Como sugestbes para futuras pesquisas, propde-se a aplicacdo desta metodologia em
outras séries econdmicas para avaliar o seu grau de adaptacdo. Estudos podem ser realizados
com outras metodologias de previsdo de séries temporais univariadas ou ndo. Um
complemento a este trabalho seria a inclusdo de variaveis explicativas ao modelo aqui
estudado para verificar se ha ganhos significativos de predicao.
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