@ ISSN 0798 1015

REVISTA :—'

HOME

ESPACIOS

Revista ESPACIOS w

INDICES w A LOS AUTORES w

Vol. 39 (N° 04) Ano 2018 P4g. 18

Previsao do preco da commmodity café
arabica: Uma aplicacao da Metodologia

Box-Jenkins

Price forecast of the coffee arabic commodity: An application of

the Box-Jenkins Methodology

Carlos Alberto Gongalves da SILVA 1

Recebido: 23/09/2017 e Aprovado: 22/10/2017

Conteldo

. Introducao

Revisao de Literatura
Metodologia e Dados
Resultados Empiricos
. Conclusao
Referéncias

Ui wh =

RESUMO:

O presente trabalho se propde a analisar o
comportamento dos precos médios recebidos pelo
produtor da commodity café arabica brasileiro. Para
tanto, procurou-se realizar uma previsao para os pregos
deste produto a partir da metodologia de Box-Jenkins.
Foram utilizados os precos médios do café arabica,
compreendendo o periodo de janeiro de 2005 a
dezembro de 2016, com periodicidade mensal. O
modelo selecionado foi o ARIMA (1,1,2), tendo como
critério de escolha as informacdes Akaike (AIC) e
Schawarz (SIC), bem como U-Theil. Os resultados
obtidos fornecem uma ferramenta de analise para o
mercado desta commodity, na medida em que
demonstram a tendéncia dos precos para um horizonte
de curto prazo, servindo de auxilio a tomada de decisao
de agentes que comercializam este bem.
Palavras-chave: metodologia de Box-Jenkins,
commodity café arabica, previsao

ABSTRACT:

The present work proposes to analyze the behavior of
the average prices received by the producer of the
Brazilian arabic coffee commodity. For this, an attempt
was made to forecast the prices of this product from the
Box-Jenkins methodology. The average prices of arabic
coffee, comprising the period from January 2005 to
December 2016, were used monthly. The selected
model was the ARIMA (1,1,2), with Akaike (AIC) and
Schawarz (SIC), as well as U-Theil, as the criterion of
choice. The results obtained provide an analysis tool for
the market of this commodity, as they demonstrate the
trend of prices for a short term horizon, serving as an
aid to the decision making of agents that market this
commodity.

Keywords: Box-Jenkins methodology, arabic coffee
commodity, forecast
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As exportacoes atualmente constituem-se numa das principais fontes de renda da economia
brasileira, bastante diversidade ao longo da ultima década, desde produtos agricolas até
produtos de maior valor agregado.

O Brasil se destaca como um dos principais fornecedores de bens agricolas do mundo. Dentre

0s principais produtos que compodem as exportacdoes das commodities brasileiras destacam-se:
cacau, café, cana de acglcar, laranja e soja. A importancia destas culturas esta relacionada ao

volume de sua producao e sua participagao no mercado mundial.

A cafeicultura é uma atividade econdmica e socialmente importante em nivel mundial. Na
economia brasileira o café apresenta uma participacao significativa da produgao agricola,
resultando positivamente na balanca comercial. A producao de café do Brasil, de acordo com
dados da Confederacao da Agricultura e Pecuaria do Brasil (CNA, 2016) representa 32% da
producao total mundial. O Brasil se destaca como o maior produtor de café do mundo, além de
maior exportador (MAPA, 2016) e segundo maior consumidor. O setor agricola, € mais sensivel
aos choques de oferta e demanda que consequentemente afetam o preco dos produtos.

A producao mundial de café concentra-se nos paises Brasil, Vietnam, Coldmbia e Indonésia
responsaveis, em conjunto, por 67% da safra de 2016. Os principais estados produtores no
Brasil sdo o Estado de Minas Gerais que lidera a producao nacional com 57,0%. O Espirito
Santo é o segundo maior estado produtor de café do pais (19,0%). Sao Paulo é o terceiro
estado responsavel pela producdo de café, representado 11% e o Estado da Bahia, quarto
produtor do pais com 5,2% da producao total do pais (CONAB, 2016).

As exportacoes de café arabica foram 19,2 milhdes de sacas e as de café robusta, 10,6
milhoes, de outubro a dezembro de 2016, as quais apresentaram acréscimos de 8,5% e 7,9%,
respectivamente, em relacdao aos mesmos trés meses de 2015.

Os principais destinos das exportacdes do café brasileiro, foram a Alemanha que importou 20%
do volume embarcado, os Estados Unidos, com 19% das exportacoes, a Itdlia (10%), o Japao
(7,5%) e a Bélgica (7%).

Dada a relevancia do assunto, o trabalho se propde a realizar a previsao para o preco médio da
commodity café arabica através da metodologia de Box-Jenkins, com o objetivo de apresentar
uma possivel trajetoria acerca do desempenho preditivo do nivel de precos deste produto.

Nesse contexto, este trabalho tem por objetivo avaliar a potencialidade da utilizacao de
modelos de séries temporais na previsao de precos do café arabica, ou seja, poderao ser
empregados no planejamento e comercializagao das safras, gerando informacgoes que darao
suporte ao produtor em suas decisoes.

Além desta introducao, o trabalho é composto por mais quatro partes. Na segunda parte,
expor-se-a revisdo de literatura. Na terceira explicar-se-a a metodologia de Box-Jenkins e suas
propriedades tedricas. Na quarta apresentar-se-a a analise e discussao dos resultados obtidos.
Na secao seguinte serao expostas as conclusdes sobre o trabalho.

2. Revisao de Literatura

Verificam-se inumeros trabalhos relacionados a previsdao dos precos de commodities, devido a
sua importancia no auxilio a tomada de decisdes de produtores e investidores.

A modelagem ARIMA e a técnica de Box e Jenkins (1976) para previsao de séries temporais sao
metodologias amplamente utilizadas nesse tipo de trabalho.

O estudo de Souza et al.(2007) analisa a adequabilidade da metodologia Box & Jenkins,
aplicando o modelo ARIMA na previsao do preco da madeira serrada pago as exportagdes do
Estado do Parana. Os autores procuram examinar a acuricidade desses métodos econométricos
visando dar suporte e auxiliar na tomada de decisOes por parte das empresas florestais. De
acordo com os resultados, a metodologia foi capaz de formular um modelo estocastico com
nivel explicativo satisfatério para a série em estudo.



Lamounier e Leite (2007) em seu estudo procurou detectar a existéncia dos componentes
estocasticos e/ou deterministicos de tendéncia, ciclo, e sazonalidade nos precos do mercado
spot do café no Brasil. Os autores explicam que existem diversos métodos para a analise do
componente sazonal em uma série de tempo, como: a analise visual do grafico da série, os
modelos de regressao linear com variaveis independentes binarias, e a utilizacdo de métodos
mais sofisticados como dos modelos de anadlise espectral, dos modelos de Box e Jenkins
sazonais (SARIMA) e de alisamento sazonal.

A eficacia dos modelos de séries temporais na previsao dos precos de commodities é destaque
nos estudos de Arédes e Pereira (2008). Os autores procuraram avaliar a potencialidade da
utilizacdo de modelos de séries temporais na previsao de precos do trigo no Estado do Parana.
Os modelos de séries temporais estimados foram o ARIMA, o SARIMA, o ARCH, o GARCH e o
TARCH. Os resultados evidenciaram que todos os modelos sao eficazes na previsao do preco do
trigo, dado que os precos previstos sdo préximos aos observados.

O trabalho de Marques et al.(2010) procurou apresentar e analisar projecdes de producao,
consumo, exportacao e preco de exportacao do café. As projecoes das variaveis descritas foram
geradas a partir da utilizacdo dos modelos de séries temporais, De acordo com os autores, 0s
modelos ARIMA, formulados por Box e Jenkins (1976), seguem a proposicao de que uma série
temporal ndo-estacionaria pode ser modelada a partir de diferenciagdes e da inclusdao de um
componente autoregressivo e de um componente média movel.

Felipe (2012) analisou a série de precos da soja do Norte do Parana de janeiro de 2000 a
outubro de 2011. O autor procurou determinar o modelo que melhor explica a dindmica
temporal dos precos da soja, utilizando a metodologia Box e Jenkins (1976). Observou-se que
dentre o conjunto de modelos testados para previsao do preco da soja, o melhor modelo foi o
AR (5), ou seja, a série precos da soja do Norte do Parana pode ser explicada por um processo
autoregressivo de ordem cinco.

Tibulo e Carli (2014) analisaram uma comparacao entre os modelos de Séries Temporais ARIMA
e de Alisamento Exponencial de Holt-Winters, aplicados a série histérica do preco médio mensal
do milho no Rio Grande do Sul. A analise dos resultados demonstrou que o modelo Holt-Winters
aditivo mesmo que por muita pouca diferenca apresentou melhores resultados para previsoes
do preco do milho em comparagao ao modelo ajustado ARIAMA (2,1,1).

Santili (2015) aplicou a metodologia Box e Jenkins no sentido de gerar uma previsao anual de
producao de caminhao. Foram utilizados dados anuais para modelagem da previsao,
compreendendo o periodo de 1957 a 2014, que foram obtidos pela Associacao Nacional de
Fabricantes de veiculos Automotores (ANFAVEA). Foi possivel escolher o melhor modelo para a
série em estudo, sendo o ARIMA (2,1,3) o mais representativo para realizagdo de previsao de
producdao de caminhdes e sendo de suma importancia para as decisOes estratégicas mais
efetivas das montadoras na sua avaliagao de previsdes de vendas.

3. Metodologia e Dados

3.1. Testes de raiz unitaria e sazonalidade

Para testar a estacionariedade das séries, serao utilizados neste trabalho, os testes ADF (Dickey
— Fuller Aumentado) (1981) e Phillips-Perron (1988) sem quebra estrutural.

O teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) consiste na estimacao da seguinte equacao por
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO):
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onde AY, é o operador de diferencas (Y, — Y:-1) , ¢ € uma constante, Bt é a componente de tendéncia do

modelo, y é o coeficiente que permite testar a estacionariedade (se y = 0, Y tem uma raiz unitdria), p é o

numero de termos defasados a incluir no modelo e ¢, € o termo de erro aleatdrio ou perturbagdo estocastica.

O teste Phillips e Perron (PP) também é usado para investigar a presenga de raiz unitaria da série. O que difere
entre os dois testes é o fato de que o teste Phillips-Perron garante que os residuos sao ndo correlacionados e
possuem variancia constante. Ao contrario do teste Dickey-Fuller Aumentado, o teste de Phillips-Perron ndo
inclui termos de diferengas defasadas, mas pode também incluir termos de tendéncia e um intercepto.

A existéncia de quebra estrutural, seja no nivel da série ou em sua tendéncia, pode comprometer as conclusdes
dos testes de raiz unitdria realizadas que ndo levam em conta essa mudanga. Assim sendo, a metodologia
utilizada no presente estudo para testar a raiz unitdria na presenca de quebra estrutural é a de Zivot e Andrews
(1992). Esse método analisa a presen¢a de quebra estrutural no nivel, na tendéncia ou nivel e tendéncia da
série estudada. Os autores utilizaram as seguintes equagdes:

k
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onde a primeira equagdo testa para queda no nivel, a segunda equagdo é utilizada para testar quebra na
tendéncia e a terceira equagao para testar conjuntamente em nivel e tendéncia.



Os termos DU e DTI sdo respectivamente, varidveis dummies para uma quebra estrutural na constante ou
na tendéncia em uma determinada data da série. Assim, considera a hipotese nula (Ho) com presenca de raiz

unitdria, enquanto a hipdtese alternativa ( H]) sem tendéncia estocdstica, mas com uma série estacionaria
com quebra estrutural.

Para avaliar a existéncia ou ndo de sazonalidade na série dos pregos do café ardbica, sera utilizado o teste de
HEGY (Hylleberg et al.,1990), uma vez que a sazonalidade é muito comum em séries temporais mensais. Este
teste verifica a existéncia de raiz unitaria sazonal e raiz unitaria regular (ndo-sazonal / tendéncia estocastica).

De acordo com Liitkepohl e Kratzig (2006), o teste para dados mensais é dado pelo seguinte modelo estimado
por MQO (minimos quadrados ordinarios):

Ay, =Yy T Yoy T3V F Y5y 0 F Vg gy F R Vap + 05,0+ WYs, s
T Yes1 T H0Vss-2 T M1 YV740 T H1aY70 TU T E
Para analisar sua significancia estatistica empregam-se as estatisticas t, bem como o teste F (para significancia

conjunta dos parametros) e seus valores criticos sdao apresentados por Franses (1990) e Franses e Hobijn
(1997).

Segundo Liitkepohl e Kratzig (2004), o processo Yt tera raiz unitdria ndo sazonal na frequéncia zero (tendéncia

estocastica), caso T, = (0; e terd raiz unitaria sazonal, se a0 menos um da ordem 7 (i=2,3, e ,12) for igual a

Zero.

3.2. Modelos Univariados de Série de Tempo

Modelos univariados sao aqueles em que os valores correntes de uma série de tempo sao
relacionados apenas com seus proprios valores passados ou com os valores correntes e
passados dos residuos da série temporal.



Um modelo AR representa uma regressao linear onde as varidveis independentes sdao simplesmente os valores

defasados no tempo da varidvel dependente. Neles, os valores correntes de uma série Y, dependem apenas

da funcdo linear de seus valores passados e dos erros aleatérios. Matematicamente, o modelo AR(p) pode ser

definido como:
YVi=pu+gl +hY,+tg)  +e

onde p indica o nimero de defasagens (lags) de Yt , &, €oresiduo ou erro aleatorio ndo autocorrelacionado e

normalmente distribuido e ¢pé 0 parametro auto-regressivo de cada defasagem. O numero étimo de

defasagens p pode ser feito com base na andlise da fun¢do de autocorrelagdo parcial (FACP) ou através dos
critérios de informacdo de Akaike (AIC) e de Schwarz (SIC).

No processo de médias moveis, os valores da série Yt resultam de uma soma ponderada dos valores mais

recentes dos erros aleatdrios. Assim, o modelo de médias mdveis consiste em expressar os valores correntes

da série ¥, como uma fungdo linear dos valores passados dos erros aleatérios ndo correlacionados até um

numero finito de defasagens. O modelo MA(q) pode ser expresso pela seguinte equagao:

Y=put+e -0¢,-0,6 ... -0,

onde &, sdo os erros aleatdrios ndo correlacionados, com média zero e varidncia constante e @(q) €é o

coeficiente da média movel. O nimero de defasagens g deve ser feito com base nas fungdes de autocorrelagdo
simples (FAC) ou pelos critérios de informagao de Akaike (AIC) e de Schwarz (SIC).
A combinagdo dos modelos auto-regressivos (AR) e de médias mdveis (MA) resulta no modelo denominado

ARMA. Assim, tratando-se de uma série temporal Yt e considerando-se suas primeiras diferencas

Y =Y —Y ., com p defasagens para a variavel e ara os erros aleatdrios, pode-se expressar o modelo
! ! t-1

ARMA(p,q) da seguinte maneira:

q71-q

Yi=p+gY +oY ,+.t9Y +6 -0, -0 ,—.....—0¢



A maioria das séries temporais sdo ndo estacionarias. No entanto, uma série temporal utilizada na estimagao
de um modelo univariado deve ser estacionaria ou possa ser transformada para que os resultados obtidos ndo
apresentem problemas de espuriedade, ou seja, sem significado econémico. Tal espuriedade é caracterizada

por elevados valores das estatisticas t, F e R2 (coeficiente de determinagao), além de baixos niveis da
estatistica DW de Durbin-Watson, indicando forte correlagdo serial.

O modelo ARIMA (p, d, q), onde p refere-se ao nimero de defasagens da série, d é a ordem de integragdo e q é
o numero de defasagens dos erros aleatdrios. Portanto, utiliza-se os procedimentos sugeridos por Box e
Jenkins (1976), cujas etapas sao as seguintes:

a) ldentificagdo - Determina-se os valores apropriados de p, d e g e utiliza-se um correlograma apresentando
as fungOes de autocorrelagdo parcial (FACP) e de autocorrelagdo simples (FAC), podendo determinar a ordem
apropriada dos componentes AR e MA.

b) Estimacdo — esta etapa vem ap0ds a identificacdo e consiste em estimar os parametros autoregressivos e de
médias moveis. Verifica-se a significancia estatistica dos parametros sugeridos para o modelo.

c) Verificagao — Consiste em verificar se 0 modelo estimado ajusta-se adequadamente a série ou ndo e se 0s
residuos calculados apresentam ou ndo problemas de autocorrelagdo, bem como existéncia de
heterocedasticidade. Os critérios de informacdo de Akaike e de Schwarz ajudam neste diagndstico, bem como a
utilizacdo da estatistica Q de Ljung-Box. O teste Q é usado para testar se um conjunto de autocorrelagdes de
residuos é ou ndo estatisticamente diferente de zero. A estatistica Q conterd aproximadamente uma

distribuicao X2 com K-p-q graus de liberdade.

d) Previsdo - O modelo ARIMA estimado pode ser utilizado nas previsdes, tornando-se possivel calcular

previsoes de Y, para n periodos seguintes, desde que sejam conhecidos Yt_l e Y, .

3.3. Dados

O periodo da analise deste trabalho estende-se de Janeiro de 2005 a Dezembro de 2016, com
periodicidade mensal. Os precos médios do café arabica foram extraidos no site AGROLINK.
Para a realizacdo de todos os testes, os precos foram corrigidos monetariamente para o més de
dezembro de 2016, pelo IGP-DI. Os softwares utilizados foram Eviews 8.0 e Gretl.

4. Resultados Empiricos

4.1. Analises graficas e testes preliminares

As Figuras 1 e 2 mostram o comportamento das séries de cotacdes dos precos e retornos
didrios dos precos da commodity café arabica no periodo considerado.
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Na inspecdo visual da Figura 1, observa-se um comportamento com tendéncia crescente
apresentando oscilagdes atingindo o seu pico de preco em marco de 2011. Verifica-se ainda,
que entre o ano 2011 e o final de 2013 ocorreu a maior queda de precos que foi a principal
crise do setor de café das ultimas décadas, mas a queda nao resultou numa intervencdo. Dessa
forma foi preciso testar a normalidade e estacionariedade da série mensais dos pregos do café
arabica para aplicacao dos modelos ARIMA. Visualmente a série apresenta quebra estrutural e
nao a existéncia de sazonalidade, fato este que sera testado a partir dos testes Zivot-Andrews e
HEGY respectivamente.

Algumas estatisticas descritivas basicas sdo apresentadas na Tabela 1. Observa-se que os
retornos diarios dos precos do café arabica apresentam uma distribuicao leptocurtica devido ao
excesso de curtose (4,44714) em relacdo a distribuicdo normal (3,0). A estatistica de Jarque-
Bera indicou a rejeicdao da normalidade da distribuicdao da série, com p-valor igual a 0,000016.

Tabela 1
Sumario estatistico dos retornos médios dos precos do café arabica

Estatisticas Média Mediana Maximo Minimo Desvio padrao
Valores -0,00086 -0,00869 0,22709 - 0,15912 0,05878
Estatisticas Assimetria Curtose Jarque-Bera p-valor Observacoes
Valores 0,63656 4,44714 22.13547 0,000016 143

O Q-Q Plot representa um dos métodos graficos mais utilizados na verificagdo da normalidade
de séries temporais. O procedimento empregado consiste na comparacao grafica dos quantis
tedricos da distribuicdo normal com os quantis dos dados amostrais. A Figura 3 mostra a
existéncia de uma relagdo nao linear entre os quantis tedricos e empiricos, bastante acentuada
nas caudas das distribuicdes, indicando caudas mais pesadas na distribuicao empirica. Assim
sendo, todos os testes rejeitaram a hipétese de normalidade da série analisada.

Figura 3



Plot Q-Q Retornos médios mensais dos precos do café arabica.
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4.2. Testes de raiz unitaria

A primeira etapa da analise de séries temporais € verificar como o processo estocastico gerador
da série em estudo se comporta ao longo do tempo, ou seja, identificar se a variavel utilizada é
ou nao estacionaria. Utilizou-se a analise grafica da série com a finalidade de detectar a
existéncia de quebras estruturais referentes a variavel integrante no modelo. Assim, foi
observada a presenca de uma quebra estrutural, a mesma serd tratada quando forem
realizados os testes de raiz unitaria para a série.

Analisou-se a estacionariedade das séries com base nos testes Dickey-Fuller Aumentado (ADF)
e Phillips-Perron (PP) sem quebra estrutural e o teste Zivot e Andrews com quebra estrutural,
com constante e com tendéncia.

Os testes Dickey-Fuller Aumentado e Phillips-Perron sem quebra estrutural foram realizados
primeiro para o ajustamento das séries. De acordo com a tabela 2, as séries temporais de
precos do café arabica em nivel, foram nao estacionarias com significancia de 5%, enquanto,
em primeira diferenca, houve a existéncia de estacionariedade com constante e tendéncia para
a variavel, considerando o nivel de significancia de erro de 5%.

Para verificar se hd quebra estrutural nos precos da soja, realizou-se o teste de raiz unitaria
com quebra estrutural de Zivot —Andrews. Na tabela 2, observa-se que em primeira diferenca
houve estacionariedade sem quebra estrutural ao nivel de significancia de 5% de erro.

Os resultados apresentados nas tabelas 2 e 3 indicam que, para as séries em nivel, nao se pode
rejeitar a presenca de raiz unitaria ao nivel de significancia de 5%. Portanto, todas as séries
possuem raiz unitaria e sdo nao estacionarias, ou seja, ndo sao integradas de ordem zero I(0).

Os testes realizados para as séries em primeira diferenca indicaram que, ao nivel de
significancia de 5%, se podem rejeitar a presenca de raiz unitaria. Assim sendo, todas as séries
em diferenca tém a mesma ordem de integragao I (1).

Tabela 2
Testes de raiz unitaria Dikey Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron(PP) sem quebra estrutural

Variaveis ADF PP Valor Critico (5%)



café arabica -2,8030 -2,4932 -3,4418
Dcafé arabica -9,2464 -9,0701 -3,4418

Fonte: Elaboracdo dos autores com os dados da pesquisa.

Tabela 3
Teste de raiz unitaria com quebra estrutural: Zivot-Andrews

Variaveis Nivel (5%) Critico (5%) Quebra 12 diferenca Critico (5%)
(5%)

café arabica -4,2194 -4,930 2012M08 -7,6088 -4,930

Fonte: Resultado da Pesquisa. Elaboragao dos autores.

O teste escolhido para verificar a sazonalidade das varidveis foi o teste de Hylleberg, Engle, Granger e Yoo
(HEGY), por se tratar de séries temporais de pregos agricolas, sujeitos a existéncia de ciclos e tendéncias e a

variacdo sazonal da produgdo. Os valores contidos na tabela 3 mostram que, para todas as varidveis, em nivel,

ndo se rejeita a hipdtese de raiz unitdria regular (7, = 0; HO: possui raiz unitdria regular) com significancia de
5% , logo a série é estaciondrias em nivel, ou seja, rejeitando Ho- A hipotese de raiz unitdria sazonal
(7, = 0;]—]0: possui raiz unitaria sazonal) foi rejeitada ao nivel de significancia de 5%. Portando, a série ndo

possui raiz unitaria sazonal.

Tabela 4
Teste HEGY para raiz unitaria dos precos do
café arabica com tendéncia e sazonalidade.

T Teste HEGY Valor critico (5%) Decisdo
T, -3,1130 -2,82 Rejeita H
7T, -1,8694 -1,60* Rejeita H 0

Fonte: Resultados da pesquisa.
Nota: Valores criticos de Franses e Hobijn (1997).

t(7;)=-3,4021%;-2,82a5%;-2,52a10%.  t(,)=-2,54a 1%;-1,94 a 5%; -1,60 a 10%.

(*) nivel de significancia de 10%.

O préximo passo é analisar as fungoes de autocorrelacdoes (FAC) e de autocorrelacdes parciais
(FACP). O comportamento dessas funcoes indica qual o modelo a ser utilizado. Ao realizar o
estudo das funcdes em nivel, de acordo com o correlograma, observa-se na tabela 5 um
decaimento lento dos lag “s o que indica que a série original da variavel em estudo, nao é
estacionaria, conforme constatado nos testes de Dickey-Fuller e Phillips —Perron.

Tabela 5
Funcdo de autocorrelacao e autocorrelagao parcial
do preco médio mensal do café arabica em nivel.
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14 -0.109 -0.029 559.90 0.001
15 -0.173 0.007 564.76 0.001
16 -0.223 -0.005 572.92 0.001
17 -0.255 0.028 583.69 0.001
18 -0.287 -0.105 59741 0.001
19 -0.311 0.063 613.70 0.001
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Como indicado pela metodologia de Box e Jenkins (1976), foi utilizado o correlograma da
primeira diferenca da série de precos do café arabica para identificar qual o modelo a ser
utilizado e suas respectivas defasagens. O correlograma utilizado é visto na tabela 6.

Tabela 6
Fungao de autocorrelacao e autocorrelagao parcial do precgo
médio mensal do café arabica em primeira diferenca.
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Com relacao a sazonalidade, esta ndo foi identificada pelo teste HEGY, bem como o
correlograma em primeira diferenca.

No processo de modelagem e escolha dos modelos ARIMA, deve testar varios modelos
diferentes e verificar a escolha do mais adequado com base nos menores valores dos critérios
de informacao da Akaike (AIC), de Schwarz (SIC) e de U-Theil, bem como a estatistica de
Durbin-Watson (DW) que também detecta a presenca de autocorrelagao nos residuos de uma
analise de regressao, ou seja, quando DW é aproximadamente igual a 2,0, ele indica que nao
existe autocorrelacao nos residuos. Desta forma, apds varias simulacdes e com os critérios
mencionados anteriormente, o melhor modelo de estimativa foi para o ARIMA (1,1,2), conforme
apresentado na tabela 7.

Tabela 7
Modelos estimados e critérios utilizados para selecdo do melhor modelo

Modelos AIC SIC DW U-Theil
ARIMA (1,1,1) 9,6188 9,6810 1,89 0,0876
ARIMA (1,1,2)* 9,5987 9,6806 1,92 0,0283
ARIMA (1,1,0) 9,6582 9,6997 1,48 0,0881

Fonte: Elaboragao dos autores com base nos resultados da pesquisa.
(*) modelo selecionado

Apos escolhido o modelo ARIMA (1,1,2), verificar se os residuos do modelo é ruido branco (
média zero, variancia constante e correlacao dos residuos igual a zero).

Assim, o modelo ARIMA (1,1,2) foi o melhor para previsao do preco do café arabica, devido a



significancia dos coeficientes, aos menores valores observados para os critérios de AIC, SIC e
U-Theil, bem como o coeficiente de Durbin-Watson (DW). (Tabela 7).

A equacao estimada do modelo foi:
Y = 493,00 +0,8939Y, , +0,2320¢, , +0,2150¢, ,
t 14,9264 20,9310 2,5456 2,3730
p valor (0,0000) (0,0000) (0,0120)  (0,0190)
Na figura 6, podem-se verificar os precos observados, 0s precos previstos e os valores residuais

no periodo analisado. Portanto, as estimativas servem de embasamento para maior seguranca
em investimentos financeiros, dando suporte para produtores em suas tomadas de decisao.

Figura 6
Precos do café arabica observados, previstos e valores residuais no periodo de janeiro de 2005 a dezembro de 2016
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Apods a escolha do modelo é necessario realizar a analise de residuos (ajustado). Se o modelo
for adequado aos dados espera aleatoriamente em torno de zero com variancia
aproximadamente constante. Também espera se que os residuos sejam independentes e
possuam distribuicdo normal Na tabela 10 é apresentado o Teste Ljung-Box amostral é
aproximadamente Qui-quadrado dos residuos, cujas hipoteses podem ser interpretadas da
seguinte maneira:

HO: ;{2 = () (Residuos independentes).
]{1 : Zz # (O (Residuos ndo sdo independentes).

Pode-se observar que todas as observagoes possuem um p-valor alto, indicacao de que os
residuos sao independentes (tabela 10).

Tabela 10
Funcdo de autocorrelacdo parcial e autocorrelacao
dos residuos e teste Ljung-Box.
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Uma forma de medir a capacidade preditiva do modelo consiste em comparar seus erros de
previsdo com aqueles do passeio aleatorio. Isso pode ser feito através da chamada estatistica U
de Theil. O coeficiente avalia o desempenho da previsao em relacdao a previsao ingénua ou
trivial. Previsdo ingénua ou trivial significa que a estimativa do valor futuro é igual ao valor
atual. O coeficiente U de Theil analisa a qualidade de uma previsao através dos seguintes
valores:

a) U > 1, significa que o erro do modelo é maior do que da previsao ingénua;

b) U < 1, significa que o erro do modelo € menor que da previsao ingénua.
O coeficiente U de Theil menor do que 1 ja indica uma previsao melhor que a previsao

Ingénua; quanto mais proximo o mesmo for de zero, melhor sera o resultado da previsdo. A
estatistica U- Theil aplicada aos dados estimados e observados de janeiro de 2005 a dezembro
de 2016 é 0,0283, indicando também uma boa qualidade do modelo em relagdo aos valores
preditos.

5. Conclusao

A metodologia de previsdo de Box-Jenkins é muito ampla, flexivel e altamente subjetiva, mas,
também é uma importante ferramenta de gestao que pode auxiliar o processo de tomada de
decisao e planejamento futuro. Entretanto, o ponto fundamental para um mercado competitivo
como o do café arabica é o de que uma antecipacao de precos gera uma série de beneficios a
todos os interessados neste agronegdcio.

O modelo Arima (1,1,2) estimado no presente estudo foi eficiente para previsao dos precos do



café arabica no mercado brasileiro.

Os resultados obtidos fornecem uma ferramenta de andlise para o mercado desta commodity,
na medida em que demonstram a tendéncia dos precos para um horizonte de curto prazo,
servindo de auxilio a tomada de decisdo de agentes que comercializam este bem, ou seja, o
conhecimento do comportamento dos precos podera ser extremamente (til nas suas tomadas
de decisOes com relacdao ao planejamento da producdo, a manutencgao e formacgao de estoques,
podendo desta forma aproveitar de maneira mais eficiente as fases de baixa e de alta nos
precos, para a maximizacgao dos lucros.

O crescimento da producao e o aumento da capacidade competitiva do café arabica brasileiro
sempre estiveram associados aos avancgos cientificos e a disponibilizacao de tecnologias ao
setor produtivo. O futuro do café arabica dependera da sua competitividade no mercado
global, para o qual precisara, além do empenho do produtor, o apoio governamental, e
investimentos em pesquisas ndo so na area produtiva, mas no campo das previsdes tanto em
clima tempo aonde as pesquisas sao avancadas e ja vem auxiliando os produtores, mas
principalmente no campo econdmico, pois nao basta produzir, o produtor precisa de auxilio para
conseguir um preco médio ao longo do tempo que venha a lhe trazer a melhor rentabilidade e
consequente aumento da produtividade ja que tera mais recursos para investimos De forma
geral a previsao do preco do café arabica, auxiliara o produtor nas tomadas de decisdes que
sdo importantes para seu negdcio.

Apesar da modelagem ARIMA apresentar um adequado poder de previsao de curto prazo,
recomenda-se, em outros trabalhos de pesquisa, proceder a estimacao utilizando outros
modelos, tais como: ARMAX e a volatilidade por meio da modelagem da familia ARCH.
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