UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE MATEMATICA
GRADUACAO EM ESTATISTICA

Luiz Fernando Silva Resende

Modelagem via séries temporais da Producio de Milho no Brasil

Uberlandia — MG

Dezembro - 2016



Luiz Fernando Silva Resende

Modelagem via séries temporais da Produc¢ao de Milho no Brasil

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado a Coordenacao do
Curso de Estatistica, da Universidade Federal de Uberlandia,
para a obten¢do do grau de Bacharel em Estatistica.

Orientador:

Dr. Quintiliano Siqueira Schroden Nomelini

Uberlandia - MG

Dezembro — 2016



Luiz Fernando Silva Resende

Modelagem via séries temporais da Producio de Milho no Brasil

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado a Coordenagao do Curso de Estatistica, da
Universidade Federal de Uberlandia, para a obtengdo do grau de Bacharel em
Estatistica.

Aprovado em: de de

Prof. Dr. Quintiliano Siqueira Schroden Nomelini

Orientador

Prof. Dr. Janser Moura Pereira

Convidado

Prof. Dr. José Waldemar da Silva

Convidado

Uberlandia - MG

Dezembro - 2016



Resumo

O milho ¢ o cereal de maior volume de produ¢dao no mundo, com mais de 1
bilhao de toneladas na safra de 2015/2016. O Brasil, com uma produ¢ao de 67 milhdes
de toneladas, ¢ hoje o terceiro maior produtor e o segundo maior exportador mundial de
milho. Objetiva-se com esse trabalho analisar e fazer previsdes, utilizando modelos de
séries temporais da produgdo brasileira de milho para os proximos anos, até a safra de
2025/2026. Para a escolha do modelo que melhor se ajusta aos dados, os modelos serao
testados por testes de hipdteses e comparados por critérios de adequagdo de modelos. A
construcdao dos modelos de séries temporais foi feita pela teoria de Box & Jenkins. Apos
a definicdo do modelo ARIMA (1,1,2) para a logaritmica da série temporal original

como a melhor, as previsdes se mostraram realistas quanto aos valores da série.

Palavras-chaves:Producao, Milho, Séries Temporais, Previsao.



Abstract

Corn is the world's largest cereal crop with more than 1 billion tones in the
2015/2016 harvest. Brazil, with a production of 67 million tons, is now the third largest
producer and the second largest exporter of maize in the world. The objective of this
work is to analyze and make forecasts using time-series models of Brazilian maize
production for the next years, up to the 2025/2026 crop. In order to choose the model
that best fits the data, the models will be tested by hypothesis tests and compared by
model adequacy criteria. The construction of the time series models was done by the
Box & Jenkins theory. After the ARIMA (1,1,2) model was defined for the logarithm of
the original time series as the best, the predictions were realistic about the values of the

series.

Key-words: Production, Corn, Time Series, Forecasting.
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1. Introduciao

O agronegdcio brasileiro ¢ uma atividade prospera, segura e rentdvel. Com um
clima diversificado, chuvas regulares, energia solar abundante e quase 13% de toda a
agua doce disponivel no planeta, o Brasil tem 388 milhdes de hectares de terras
agricultaveis férteis e de alta produtividade. Esses fatores fazem do pais um lugar de
vocagdo natural para a agropecuaria e todos os negdcios relacionados as suas cadeias
produtivas, fazendo assim do agronegdcio a principal locomotiva da economia brasileira
(BRASIL A, 2004). O Brasil situa-se, no contexto mundial atual, como celeiro mundial
em termos de agronegdcio. Segundo RODRIGUES (2006), o pais possui 22% das terras
agricultaveis do mundo, além de elevada tecnologia utilizada no campo, dados estes que
fazem do agronegocio brasileiro um setor moderno, eficiente e competitivo no cendrio
internacional.

Na década de 60, a maioria dos brasileiros vivia no campo. A atividade
agropecuaria ainda nao tinha atingido os niveis de exceléncia de hoje. O Brasil
exportava café — que respondia por mais de 60% das vendas externas — cacau, agucar ¢
algoddo. Soja, milho e carne in natura eram minimos. A agricultura ndo deixou de
evoluir, mas isso aconteceu mais lentamente. Em 30 anos, de uma producao quase
rudimentar para producdo agropecudria brasileira em agronegdcio, com cotagdo em
bolsas internacionais, como a de Chicago. Soja, milho e carnes sdo itens importantes da
nossa pauta de exportagdes. A agricultura brasileira chegou ao século 21 como nosso
principal pilar econdmico. Enquanto a industria e os servigos sofreram perda e queda
significativas na producdo, os produtores rurais e nossa agroindustria foram
responsaveis por 49% de tudo que o Brasil exportou no primeiro semestre deste ano.
Com venda de USS$ 45 bilhdes e um superavit de US$ 38,9 bilhdes (MAGGI, 2016).

O faturamento da agropecuaria alcangcou R$ 498,49 bilhdes em 2015,
praticamente estavel em relacdo a 2014 (RS 494,32 bilhdes), de acordo com
levantamentos do Ministério da Agricultura, Pecuédria e Abastecimento (Mapa). O
faturamento do setor ¢ medido pelo Valor Bruto da Produgdo (VBP), que mostra o
desempenho das lavouras e da pecudria ao longo do ano e corresponde ao faturamento
bruto. O calculo do indicador envolve duas varidveis: a producao das culturas agricolas
e da pecuaria, e os precos recebidos pelos produtores nas principais pragas de produgdo
e comercializag¢do, considerando os 26 maiores produtos agropecuarios produzidos no

pais. Dos R$ 498,49 bilhodes gerados pelo setor em 2015, 64,4% (R$ 320,96 bilhdes)



tiveram origem na agricultura, na comparagao com 2014, o VBP das principais lavouras
cresceu 0,29%. O resultado de 2015 deve-se principalmente ao bom desempenho da
safra de grios, 208,54 milhdes de toneladas, segundo levantamentos da Companhia
Nacional de Abastecimento (Conab), que compensou a queda dos pregos agricolas
(BRASIL B, 2016).

Cultivado em diferentes sistemas produtivos, no Brasil o milho é plantado
principalmente nas regides Centro-Oeste, Sudeste e Sul. O grao ¢ transformado em 6leo,
farinha, amido, margarina, xarope de glicose e flocos para cereais matinais. A primeira
ideia ¢ o cultivo do grao para atender ao consumo na mesa dos brasileiros, mas essa ¢ a
parte menor da produgdo. O principal destino da safra sdo as industrias de ragdes para
animais. O estudo das proje¢des de produgdo do cereal, realizado pela Assessoria de
Gestao Estratégica do Mapa, indica que o Brasil estd entre os paises que terdo aumento
significativo das exportagdes de milho, ao lado da Argentina. O crescimento sera obtido
por meio de ganhos de produtividade. Enquanto a produ¢ao de milho esté projetada para
crescer 2,67% ao ano nos proximos anos, a area plantada devera aumentar 0,73%
(BRASIL C, 2016).

O milho ¢ o cereal de maior volume de producdo no mundo, com
aproximadamente 960 milhdes de toneladas. Estados Unidos, China, Brasil e Argentina
sao os maiores produtores, representando 70% da producdo mundial. Com uma area
agricola de 60 milhdes de hectares, ocupando 7% do total de terras, estimado em 851
milhdes de hectares, aproximadamente 5,5 milhdes de imdveis rurais € uma produgdo ao
redor de 190 milhdes de toneladas, o Brasil € um pais de grande importancia dentro do
cenario agricola mundial. Dentro deste cenario, o Brasil, com uma érea cultivada com
milho de 15,12 milhdes de hectares e produ¢do de 82 milhdes de toneladas, ¢ hoje um
pais estratégico, pois, € o terceiro maior produtor e o segundo maior exportador mundial
de milho (PEIXOTO, 2014).

A producao nacional de milho, em 2015/16, esta distribuida nos estados de Mato
Grosso, 24,9%, Parana, 21,4%, Mato Grosso do Sul, 10,6%, Goias, 9,8%, Minas Gerais,
7,9%, Rio Grande do Sul, 7,7% e Sao Paulo, 5,1%. Estes 7 estados tém producao
estimada em 66,7 milhdes de toneladas, devem contribuir com 87,5% da producdo
nacional esperada em 2015/16. A previsao de produgdao de milho no Brasil na safra de
2015/16 esta estimada em 76,2 milhdes de toneladas. (CONAB, 2016). Desse total,
cerca de 50,0 milhdes correspondem ao milho de segunda safra. A area plantada de

milho deve ter um acréscimo de 4,4% entre 2015/16 e 2025/26, passando de 15,7



milhdes de hectares em 2015/16 para 16,4 milhdes no final do periodo das projegdes.
Nao havera necessidade de novas areas para expansao dessa atividade, pois as areas de
soja liberam a maior parte das areas requeridas pelo milho. O aumento de area projetado
de 4,4% estd bem abaixo do crescimento ocorrido nos ultimos 10 anos, que foi de
11,4%. Mas o milho teve nos ultimos anos elevados ganho de produtividade resultando
em menor necessidade adicional de areas. O consumo interno de milho que em 2015/16
representa 76,6% da producdo deve reduzir-se nos préximos anos para 74,5%. As
exportacdes devem passar de 30,4 milhdes de toneladas em 2016 para 46,3 milhdes de
toneladas em 2025/26. Segundo técnicos que trabalham com essa cultura a area deve
aumentar mais do que estd sendo projetado e talvez se aproximar mais do seu limite
superior de crescimento que ¢ de 22,0 milhodes de hectares (BRASIL D, 2016).

Devido a importancia do agronegdcio na economia do pais justifica-se a
aplicacdo de técnicas estatisticas para o estudo das series histéricas da produgdo
brasileira do agronego6cio. Assim, técnicas de séries temporais podem ser aplicadas ao
banco de dados de produ¢do de milho, soja, algoddo, cana, suinos, frango, bovinos
dentre outros. Uma série temporal ¢ uma descri¢do do passado, um procedimento logico
para realizar previsdes e fazer uso desses dados historicos. Se os dados passados sdo
indicativos do que se esperar no futuro, pode-se entdo postular um modelo matematico
que ¢ representativo do processo (NOGUEIRA, 2009). Assim essa pesquisa busca

realizar uma previsdo para a producao de milho no Brasil para os proximos dez anos.



2. Objetivos

2.1 Geral

Esse estudo pretende obter a previsdo para a produ¢do de milho no Brasil para os
proximos dez anos, safras de 2016/2017 até a safra de 2025/2026, podendo entdo saber

o quanto podemos esperar do crescimento dessa area para a proxima década.

2.2 Especificos

Identificar caracteristicas inerentes as séries em estudo, como tendéncia,
sazonalidade e ruido branco por meio de testes especificos;

Observar a presenca ¢ os efeitos de possiveis intervengoes;

Ajustar modelos de séries temporais que representem os dados adequadamente
por meio do método Box e Jenkins;

Analisar os parametros por meio de testes de significancia;

Escolher o melhor modelo por métodos especificos;

Compreender o mecanismo gerador da série para que através desses resultados
possamos predizer o comportamento futuro da série.

Implementar as analises com o auxilio do software R.



3. Materiais e Métodos

A série historica da producdo brasileira de milho da safra de 1960/1961 até a
safra de 2015/2016 retirada do site PSD online (PRODUCTION, SUPPLY AND
DISTRIBUITION, 2017), utiliza como fonte a Foreign Agricultural Service, Official
USDA Estimates (Servico Agricola Estrangeiro, USDA Estimativas Oficiais). As
analises foram realizadas pela teoria de Box &Jenkins (MORETTIN & TOLOI, 1981)
utilizando o ambiente R: A Language and Environment for Statistical Computing
(2017).

Para estudar séries temporais, ¢ importante entender sobre processos
estocasticos, visto que um processo estocastico € uma colegdo de varidveis aleatorias
que, em geral, sdo utilizadas para estudar a evolu¢do de fenomenos que sdo observados
ao longo do tempo. Assim, ao invés de descrevermos o sistema através de equacdes
deterministicas, que dado uma condigdo inicial, conhecemos toda a evolugdo do
sistema, utiliza-se processos estocasticos, as quais dada uma condig¢do inicial, ainda se

tem diversas trajetdrias possiveis para a evolucao do sistema (FARIA, 2015).

3.1 Processos Estocasticos

Zitkovi¢ (2010) diz que, com T sendo um subconjunto de [0, co) ,uma familia de
variaveis aleatorias {X,};er, indexada por T, é chamada de processo estocastico (ou
aleatorio). Quando T = N (ou T = Ny), {X;}:er € dito ser um processo de tempo
discreto, e quando T = [0, =), ¢ chamado de processo de tempo continuo.

Ainda de acordo com Zitkovi¢ (2010), quando T é unico (diz-seT = {1}), o
processo {X:}.er =X;€ realmente apenas uma variavel aleatéria. Quando T ¢ finito (ou
seja, T = {1,2, ... ,n}), tem-se um vetor aleatdrio. Portanto, processos estocasticos sao
generalizagdes de vetores aleatorios. A interpretacao €, entretanto, diferente. Enquanto
os componentes de um vetor aleatorio geralmente (nem sempre) representam
coordenadas espaciais, o indice t € T ¢ frequentemente interpretado como tempo.
Processos estocasticos usualmente modelam a evolugdo de um método aleatério no
tempo. Quando T = [0, o) (processo de tempo continuo), o valor do processo pode
mudar a todo momento. Quando T = N (processo de tempo discreto), as mudancgas

ocorrem discretamente.



3.2 Séries Temporais

Uma série temporal ¢ qualquer conjunto de observacdes geradas
sequencialmente no tempo, tendo como caracteristica a dependéncia entre as
observagdes. A varidvel ¢ observada em pontos temporais discretos, usualmente
equidistantes, ¢ a analise de tal comportamento temporal envolve a descricio do
processo ou fenomeno que gera a sequéncia, sendo assim uma descricdo do passado.
Um procedimento ldgico para realizar previsdes ¢ fazer uso desses dados historicos
(NOGUEIRA, 2009).

A suposicao basica que norteia a analise de séries temporais ¢ que hd um sistema
causal relativamente constante, relacionado com o tempo, que exerceu influéncia sobre
os dados no passado e pode continuar a fazé-lo no futuro. Este sistema causal costuma
atuar criando padrdes ndo aleatdrios que podem ser detectados em um grafico da série
temporal, ou mediante algum outro processo estatistico. O objetivo da analise de séries
temporais ¢ identificar padrdes ndo aleatorios na série temporal de uma variavel de
interesse, ¢ a observacao deste comportamento passado pode permitir fazer previsdes
sobre o futuro, orientando a tomada de decisoes (REIS, 2015).

De acordo com EHLERS (2009), uma série ¢ dita ser continua quando as
observagdes sdo feitas continuamente no tempo. Definindo o conjunto T = {t: t; <t <
t,}, a série temporal sera denotada por {X(t):t € T}. Uma série temporal sera discreta
quando as observagdes sdo feitas em tempos especificos (diariamente, mensalmente,
anualmente, etc). Definindo o conjunto T = {ty,...,t;}, a série sera denotada por
{X(t):t € T} ou, para facilitar T = {1, 2, ..., n}.

Para EHLERS (2009), de um modo geral, os principais objetivos em se estudar
séries temporais sdo descri¢ao, explicagdo, predi¢do e controle. Descrever propriedades
da série como padrio de tendéncia, existéncia de variacdo sazonal ou ciclica,
observagdes discrepantes (outliers) e alteragdes estruturais, usar a variagdo da série para
explicar o comportamento, predizer valores futuros com base em valores passados e por

fim medir a “qualidade” de um processo através dos valores obtidos no estudo da série.



3.2.1 Modelo Classico

Em geral no estudo de uma série temporal existe o interesse na analise e
modelagem, que visa descrever, verificar suas caracteristicas mais relevantes, suas
possiveis relacdes com outras séries € a previsao a partir de valores historicos para
estimar previsdes. O niumero de instantes a frente para o qual ¢ feita a previsdo ¢
chamado de horizonte de previsdao, chamaremos de s. As propriedades de uma série
temporal X,podem ser captadas, conforme EHLERS (2009), assumindo-se a seguinte
forma de decomposicao:

X, =T +C, +R,ouX,=T;.C;. R,

Onde t ¢ o tempo definido em t=1,2, ... ,n;T; € uma componente de tendéncia; C,
¢ uma componente ciclica (ou sazonal) e R, ¢ uma componentes aleatoria ou ruido. A
questdo crucial do modelo cléassico ¢ decidir como serd a equagdo que relaciona as
componentes com a variavel, modelo aditivo ou multiplicativo. O modelo aditivo ¢ a

soma das componentes T;,C; eR; ¢ o modelo multiplicativo o produto.

3.2.2 Tendéncia

Segundo MORETTIN & TOLOI (1981), € possivel o uso de testes estatisticos de
hipoteses para verificar se existe tendéncia na série pelo o teste do sinal (Cox-Stuart).

Considerando um conjunto de observacdes X1, Xy, ... , X,,0 teste baseia-se em agrupar as

@FD e

~ n
observagoes em pares (X1, X14¢), - » Xy, Xp), parac = osen forpare c = >

n for impar, em que n ¢ o numero de observacdes € X; a observacdo i da série. A cada
par de observagdes se associa o sinal '+, se X;< X;,. e o sinal '-', se X;>X;, ., eliminando
os empates. Considerando n,0 numero de pares onde X; # X;...

A estatistica do teste ¢ dada por Tg,; = numero de pares com sinal positivo. Para
Tgs:>n — Tgerejeita-se a hipotese Hy. O valor de Try, € encontrado numa tabela de
distribui¢do binomial, com parametros p = 0,5 e n para um dado nivel a, se n < 20 e

para n>20, pode-se usar distribui¢do normal em que o n € o nlimero de pares.



3.2.3 Sazonalidade

Os ciclos sdo caracterizados pelas oscilagoes de subida e de queda nas séries, de
forma suave e repetida ao longo da componente de tendéncia, flutuagdes nos valores da
variavel e que se repetem com certa periodicidade. A sazonalidade em uma série
corresponde as oscilagdes de subida e de queda que sempre ocorrem em um
determinado periodo do ano, do més, da semana ou do dia, a sazonalidade pode ser
verificada pela analise espectral do correlograma. A diferenca essencial entre as
componentes sazonal e ciclica ¢ que a primeira possui movimentos facilmente
previsiveis, ocorrendo em intervalos regulares de tempo, enquanto que movimentos
ciclicos tendem a ser irregulares (GUTIERREZ, 2003), tais diferengas sdo mostradas na

Figura 1.
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Figura 1 — Comparacao entre Variagdes Ciclicas (a) e Variacdes Sazonais (b)

3.2.4 Ruido Branco

As variagdes irregulares sdo as flutuagdes inexplicaveis, resultado de fatos que
ocorre sem que haja previsao ou planejamento, inesperados. A decomposicao da série
permitird identificar quais componentes estdo atuando na série em estudo, além de
possibilitar obter indices e equacdes para realizar previsoes para periodos futuros da
série. Se o modelo for adequado, espera-se que os residuos ndo apresentem nenhum
padrdo bem definido, para que possam ser classificados como ruido branco. De acordo
com MORETTIN & TOLOI (1981) uma sequéncia R; ¢ dita ruido branco se cada valor
da série dos erros de estimagdo tiver distribuicio normal, média zero, variancia

constante e nao-correlacionados.



3.3 Autocorrelograma

Uma importante ferramenta para se identificar as propriedades de uma série
temporal consiste de uma série de quantidades chamadas coeficientes de autocorrelagao
amostral. A ideia ¢ similar ao coeficiente de correlagdo usual, para n pares de
observagoes das variaveis x e y. A fungdo autocorrelagdo ¢ uma fungdo que associa a
cada valor uma distancia entre tempo, ¢ sua representacdo grafica ¢ chamada de
autocorrelograma ou simplesmente correlograma. Espera-se um decréscimo a medida
que aumentamos a distancia entre as observacdes e, no caso das séries temporais, a
medida que o tempo passa. Podemos dizer que valores vizinhos guardam mais
semelhancas entre si do que valores muitos distantes. A fun¢do autocorrelagdo é,
portanto, uma medida de interdependéncia entre as observagdes. A fungdo de
autocorrelacao sera dada por:

_ Yk _ YA = Ve = 1)
Yo i —1)?
Segundo FRANCO (2009) a ideia de autocorrelacio pode ser estendida. Se

Pk

medirmos a correlagdo entre duas observacdes seriais, y; € V;.x, eliminando a
dependéncia dos termos intermediarios y; 11, Y42, - » Ve+k—1, t€mos o que se denomina

autocorrelacdo parcial, representada por:

1 p o Pr—1][Phs P1
p1 1 o P2 || Pi, | _ | P2
Pk-1 Prk-2 .. 1 11y, Pk

A autocorelag@o parcial de um processo ¢ definida como a sequéncia dos ¢y, ’s

obtidos pela resolugdo das equagdes acima. Por Cramer temos:

1 p1 p2
|1 Pl| p1 1 p1 72|

— . _ 1P1__P2l, _ P2 pP1_p3l, . _ k
¢k1_ P1; q)kz_ ’1 pqu)kg_ 1 p1 p2="'a¢k_ 1Prl
p1 1 p1 1 p1
p2 p1 1

Onde | .[é o determinante da matriz, P, é a matriz de autocorrelagdo e P; ¢ a
matriz P, com a ultima coluna substituida pelo vetor de autocorrelagdes. Para definir a
quantidade de parametros de Média Moveis, faz-se a andlise do autocorrelograma,
sendo os possiveis valores de ¢ as “lags” acima do intervalo de confianca, o mesmo vale

para os parametros Auto-Regressivos, analisando a FACP.



3.4 Modelo ARIMA

Segundo GUTIERREZ (2003) os modelos ARIMA s3ao modelos estatisticos
lineares para andlise de séries temporais. A abreviacdo em lingua inglesa refere-se a
“Auto-Regressive Integrated Moving Average model”, ou seja, um modelo auto-
regressivo integrado de médias moveis. Os termos auto-regressivos correspondem a
defasagens da série transformada (isto ¢, série estaciondria obtida por diferenciagdo) e
as médias moveis a defasagens dos erros aleatérios. O termo "integrado" refere-se ao
processo de diferenciagdo da série original para torna-la estacionaria.

De acordo com MORETTIN & TOLOI (1981), para a modelagem ARIMA
acontecer a série a ser estudada deve ser estacionaria, isto quer dizer, a série deve se
distribuir aleatoriamente em torno de uma média constante, admitindo certa estabilidade
ao longo do tempo. Ao construir o correlograma se o coeficiente diminui rapidamente
para zero, temos uma série estacionaria. Sera necessario transformar os dados originais
se estes ndo formam uma série estaciondria como mostra a Figura 2. A transformacao
mais comum consiste em tomar diferencas sucessivas da série original, até se obter uma
série estacionaria.

AZ(t) =Z(t) — Z(t — 1).

(a) (b)
Figura 2 — Processo ndo estacionario (a) que passa a ser um processo estacionario (b)

ao tomarmos sua diferenca

Seja a estimativa da variavel S para um tempo t depende de uma combinagado
linear de p termos da série observada, incluindo o termo aleatorio e(t) de ruido branco.
Os coeficientes ¢; sdao parametros que ponderam os valores de S(t), do instante
imediatamente anterior t-1 até o mais distante t-p, sendo determinados através de

técnicas de minimizacao do erro.
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De acordo com PINDYCK & RUBINFELD (2004) o modelo Auto-Regressivo
AR(p) ¢ definido por:

p
SO =) ¢S =0+
i=1

O modelo AR(p) ¢ limitado, pois assume a existéncia de uma relacao linear entre
os elementos da sequéncia e baseia-se na hipotese de que a série ¢ estacionaria, isto &, a
média e o desvio padrao das observagdes medidas ndo variam com o tempo.

O modelo de médias mdveis MA(q) assume que a série modelada ¢ gerada
através de uma combinacao linear de ¢ sinais e o termo aleatério e(t) de ruido
branco.PINDYCK & RUBINFELD (2004, p. 586) afirmam que “no processo de médias
moveis de ordem ¢, cada observacdo de Y; ¢ gerada por uma média ponderada de
perturbagdes aleatorias que vao para tras g periodos”. MAKRIDAKIS (1998), de
maneira analoga, apontam que a relacdo de dependéncia entre os erros e a equagdo ¢
denominada MA(q). Nesse sentido, o termo MA pode ser definido pela média movel

dos erros €. O processo MA (q) ¢ representado:

q
S(t) = —Z 0,e(t — 1) + £(t)
i=1

Segundo MAKRIDAKIS et al (1998), os parametros 6;, 6,,..., 6; sdo
determinadores das ponderacdes da média moével, os quais podem ser positivos ou
negativos. A combinacdo dos modelos AR(p) e MA(q) d4 entdo origem ao modelo
ARMA(p,q). As limitagdes previamente mencionadas no modelo AR(p), concernentes a
linearidade e estacionariedade do fendmeno modelado, sdo também aplicaveis aos
modelos MA(q) e ARMA(p,q). A aplicacdo dos modelos de Box & Jenkins para fins de
previsdo de séries temporais segue as seguintes etapas: identifica¢do, estimacdo e
verificacdo, apds realizar os trés passos, se 0 modelo for satisfatorio, faz-se a estimagao.

Para estimacdo dos parametros este estudo utilizard o método de minimos
quadrados, em que o vetor autorregressivo e o vetor dos parametros médias mdveis que
minimizem a soma das diferengas quadradas entre os pontos observados na amostra e o
esperado pela estimativa obtida com estes parametros estimados (SOUZA, 1991). Esta
etapa foi executada através de “software” especifico para analise de séries temporais.
Existem diferentes métodos para a estimacdo dos parametros do modelo, e todos
produzem resultados semelhantes, embora possam existir diferengas quanto a eficiéncia

na implementacao computacional (MORETTIN & TOLOI, 1981).
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3.5 Significancia dos Parametros

Para sabermos se um parametro possui influéncia suficiente em um modelo
realizamos um teste de hipotese para cada pardmetro estimado. Para realizarmos esse
teste ¢ feita a suposicdo de que os erros sdo independentes e identicamente distribuidos.
Utilizamos o teste t-student com n-1-d graus de liberdade, seja@; um parametro
estimado de Médias Mdveis, a Estatistica do teste sera dada por:

¢ =0

T@=

2
9%

O mesmo vale para 6;, os parametros estimados Auto-Regressivos. Logo,

rejeitamos Hy, a um nivel de confianga de (1- a) se |Ty| > tey_a (ACTION,

E;n—l—d)
2012).

Uma vez identificado o processo estocastico que gera a série temporal de
interesse ¢ os parametros do modelo, passa-se entdo a etapa de previsdo de valores
futuros, nesse estudo o software R serd utilizado para os processos de identificagdo e

previsao dos valores.

3.6 Selecao do Modelo

Os critérios de selecao do modelo realizados nesse estudo foram o Critério de
Akaike, Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e Erro Quadratico Médiode
Previsao(EQMp). Vale ressaltar que estas medidas sdo comparativas, ndo tem
significado quando olhada individualmente (considerando apenas um modelo), assim a
selecdo do melhor modelo escolhido serd sempre aquele que apresentar o menor valor
nos trés critérios. Neste estudo os trés métodos convergiram, mas em caso de
divergéncia o modelo escolhido seria aquele que obtivesse o menor valor no Erro

Quadratico Médiode Previsdo.
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3.6.1 Critério de Informacao de AKAIKE

O Critério de Informacao de Akaike (AIC) ¢ definido como
AIC, = —2log(L,) + 2[(p + 1) + 1]
em que L, € a fungdo de maxima verossimilhanga do modelo € p € o niumero de
varidveis explicativas consideradas no modelo (GUTIERREZ, 2003). O critério de
informacao de Akaike (AIC) pode assumir qualquer valor, inclusive valor negativo, ja
que ele depende da forma da fun¢do de verossimilhanga. Para se comparar o AIC, ¢

necessario que os modelos ajustados sejam feitos no mesmo periodo amostral.
3.6.2 Erro Percentual Médio Absoluto

O Erro percentual absoluto médio (MAPE) expressa a precisdo como
porcentagem do erro. Como esse nimero ¢ uma porcentagem, ele pode ser mais fécil de

compreender do que outras estatisticas. A equacao ¢:

y |2i=90
| - |,(yi¢0)

em que y; € igual ao valor real, ¥; é igual ao valor previsto, ¢ n ¢ igual ao nimero de

observagoes (MINITAB, 2016).
3.6.3 Erro Quadratico Médio de Previsao

O Erro Quadratico Médio de Previsdo (EQMp) ¢ definido por:

Zf=1(yt—s+i - yt—s+i)2
S

em que s ¢ o horizonte de previsdo,y;_.4; € o valor real das s ultimas observagdes,
Vi_s+i € 0 valor previsto em um modelo feito a partir dos dados sem as s ultimas
observagdes, e n ¢ igual ao numero de observacdes (MORETTIN & TOLOI, 1981).
Assim compara-se os s valores retirados com os valores previstos a partir dos dados

sem as s ultimas observagoes.
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3.7 Analise de Residuos

De acordo com MORETTIN & TOLOI (1981) ao ajustarmos um modelo
ARIMA, os residuos de um modelo bem ajustado devem ser uma sequéncia de ruidos
brancos, ou seja, erros de estimacdo com distribui¢do normal, média zero, variagao
constante ao longo do tempo e nao autocorrelacionados. Para comprovar tais

pressuposicoes realiza-se analises graficas e testes de hipoteses.

3.7.1 Normalidade

De acordo com ABDI & MOLIN (2007) o teste de Lilliefors ¢ uma adaptagao do
teste de Kolmogorof-Smirnoff, usado para verificagdo de normalidade de um conjunto
de dados. A diferenga basica entre os testes € que o teste de Kolmogorof-Smirnoff testa
a normalidade a partir de média e desvio fornecidos, enquanto Lilliefors usa a média e o
desvio-padrao, calculados no proprio conjunto de dados, testando a hipdtese de
normalidade dos dados. Para a decisdo do teste utiliza-se a tabela de Lilliefors. Para
analise informal de verificacdo de normalidade faz-se uma anélise grafica do histograma

dos residuos.

3.7.2 Variabilidade

Para verificagdo da variagdo ao longo do tempo dos residuos faz-se o teste F
para comparar duas variancias, teste esse realizado para comparar as variancias de duas
amostras de populacdes normalmente distribuidas. Nesse estudo ird realizar a
comparagdo da variancia da primeira metade dos residuos com a variancia da segunda
metade,testando a hipotese de que as variancias sdo iguais. A regra de decisao sera dada
por ny-1 e n,-1 graus de liberdade, ou simplesmente Fg,, _1,;,,-1) (SILVA, 2014). A
analise informal do grafico de linhas dos residuos do modelo também sera realizada

nesse estudo.
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3.7.3 Autocorrelacao

Um teste utilizado para verificar se o residuo ¢ independente e identicamente
distribuido, isto €, se o residuo ndo € autocorrelacionado, é o teste de Box e Pierce,
(PRIESTLEY, 1989), o qual é baseado nas k primeiras autocorrelagdes, f, dos
residuos. Para um processo ARIMA (p, d, q), se o modelo ajustado ¢ apropriado, entdo
faz-sea estatistica do teste com distribuicdo aproximadamente qui-quadrado ().
Testando a hipotese de que os residuos sdo i.i.d. Rejeita Hy se Q > y* com (k - p - q)
graus de liberdade, em que k ¢ o nimero de "lags", p ¢ a ordem da parte auto-regressiva
e q a ordem da parte de médias moveis. Uma analise informal sugerida por MORETTIN
& TOLOI (1981) é que para testar se uma série ¢ constituida de observacdes
independentes identicamente distribuidas, basta construir o correlogramaa um intervalo
de confianca (1 — a),(1 — a)%das correlagdes deverdo estar dentro deste intervalo de

confianga.

3.7.4 Teste do Espectrograma

O espectrograma foi proposto no inicio dos estudos em andlise espectral de série
temporais para detectar periodicidades nos dados. O teste € realizado pela andlise do

estimador ndo tendencioso do espectro acumulado, seja:

I,(f1) = % [(Z a, cosi2nf; t)) + (Z a, sen2nf; t))]

t=1 t=1
O espectro acumulado e o periodograma acumulado, que ¢ uma estimativa do

espectro acumulado, sdo respectivamente:

0, f<0

Zj— Io (fi 2 l

c(f) =Tz(”: P(f) = [/ P (g)dg ={20af,  0=f<j3,
‘ 1

Gg, fZE

Em que um pico na freqiiéncia f; indica uma periodicidade no periodo %

L

Aplicando o teste Smirnov-Kolmogorov, podemos obter limites inferiores e superiores.
Se os pontos estiverem dentro dos limites de confianga serd ruido branco, caso contrario

nao sera (SOUZA, 1991).
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4. Resultados

Na Figura 3a, ¢ apresentado o grafico da série histérica da Producao de milho no Brasil,
pela analise grafica nota-se que os dados nao possuem sazonalidade nem ciclicidade, pode-se
dizer também que a série € ndo estacionaria, uma vez que apresenta tendéncia.Segundo
MORETTIN & TOLOI (1981) para retirarmos a tendéncia faz-se a diferengada série,
diferenga apresentada na Figura 3b. Na Figura 3b foi feito a primeira diferenga e nota-se
média constante porém alta variabilidade nas ultimas observacgdes, foi feito a segunda e
terceira diferenca, porém a variabilidade nas ultimas observagdes se manteve. COUTO (2008)
em um experimento com culturas olericolas com variabilidade heterogéneas, testou
transformagdes para reducdo de variabilidade, e a transformacao logaritmica mostrou-se mais
eficaz. Ao realizar a transformagdo nos dados deste estudo, como mostra a Figura 3c, percebe-
se maior linearidade quando comparado com a producdo de milho no Brasil. Na figura 3d ao
se realizar a diferenca do logaritmo dos dados originais ja se observa variabilidade
homogénea em torno da média zero, dando indicios de estacionariedade, portanto ndo se faz

necessario realizar outra diferenca.

Produgéo de milho no Brasil Diferenga da Produgéo de milho no Brasil
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o
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(a) ()
Logaritmo da Produgéo de milho no Brasil Diferenga do Logaritmo da Produgéo de milho no Brasil
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Figura 3 — Graficos de linha da série historica de produ¢do de milho no Brasil, diferenga

dessa série, logaritmo e diferenca do logaritmo dos dados originais
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Na Tabela 1 o teste de Cox-Stuart foi realizado para testar a hipotese de que a série
historica possui média constante, ou seja, ndo possui tendéncia, essa hipdtese foi rejeitada
para as séries (a) e (c), producdo de milho do Brasil e o logaritmo da mesma. As séries que a
hipotese de nulidade ndo foi rejeitada, ou seja, nao apresentaram tendéncia foram as séries (b)
e (d), primeira diferenca da serie original ¢ a primeira diferenca do logaritmo. Justificando o

uso do método da diferenca para transformar séries com tendéncia em séries sem tendéncia.

Tabela 1. Testes do Sinal de Cox-Stuart para tendéncia

Série Temporal Estatistica P-valor
Produgao de milho no Brasil (a) 28 0
Diferenca da Produgdo de milho no Brasil (b) 15 0,7
Logaritmo da Produ¢do de milho no Brasil (¢) 28 0
Diferenca do Logaritmo da Producdo de milho no Brasil (d) 14 1

As séries temporais (a), (b), (¢) e (d) foram divididas em duas partes, uma com a
primeira metade das observagdes e a segunda parte com observagdes restantes, para a
realizacdo do teste F comparando a variancia dos dois grupos, o resultado ¢ apresentado
na Tabela 2. Rejeita-se a hipotese de igualdade de variancias para as séries (a) e (b), ja
as variancias dos dados transformados mostraram melhores resultados, justificando a

transformagao logaritmica.

Tabela 2. Teste F para comparar a variancia da primeira com a segunda metade das séries

Série Temporal Estatistica P-valor

Produgao de Milho no Brasil (a) 13,6687  0,0000
Diferenca da Produgdo de Milho no Brasil (b) 0,1027 0,0000
Logaritmo da Produ¢do de Milho no Brasil (c) 0,6519 0,2725

Diferenca do Logaritmo da Producao de Milho no Brasil (d)  1,0000 1,0000

Pela andlise da Figura 3, Tabela 1 e Tabela 2 a série (a), série com os dados originais,
possui tendéncia e alta variabilidade, ou seja, ndo € estacionaria. Ao realizar a primeira
diferenca, observa-se em (b) que foi retirada a tendéncia dos dados, porém alta variagdo nas
ultimas observagodes. Nos dados de (¢) as varidncias se mostraram estatisticamente iguais, mas
apresentam tendéncia. Apods transformacdo logaritmica e diferenca da Produ¢do de Milho no
Brasil, a série historica (d) atende as pressuposicdes de estacionariedade com variagdo

homogénea e sem tendéncia.

17



Na Figura 4a, o grafico de autocorrelagdo para a diferenca da producao de milho no
Brasil ndo nos da pistas da ordem de Médias Mdveis e na Figura 4b o mesmo para a ordem
Auto-Regressiva. Para a diferencga do logaritmo da produ¢do de milho no Brasil, a funcao de
autocorrelacdo, na Figura 4c, observa-se também o “lag” 1 significativo, o que pode indicar a
ordem da parte de Médias Moveis, e na Figura 4d os “lag” 1 e 4 podendo indicar a ordem da
parte Auto-Regressiva, a partir disso, por meio do software R realizou-se ajustes dos modelos
com até dois parametros de Média Moveis e quatro Auto-Regressivos. Também serdo feitos

ajustes para a diferenga da série original para comparar com os ajustes da diferenga da série

transformada.
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Figura 4 — Funcdo de Autocorrelagdo e Fungao de Autocorrelagao Parcial, para Diferenca da

Producao de Milho no Brasil e Diferenca do Logaritmo da Produgdo de Milho no Brasil
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Testando a hipdtese em que os pardmetros sao nao significativos, foi feito o teste
T-student ao nivel de significancia de 5%, a esquerda os modelos a partir da diferenca
dos dados originais e a direita a partir da diferenca do logaritmo. Os modelos que
tiveram a hipotese nula rejeitada, ou seja, que possuem todos os parametros
significativos foram os modelos da primeira diferenga da série original ARIMA: (0,1,1);
(1,1,2); e (2,1,2); da série com a primeira diferenca da transformacao ARIMA(1,1,2) e
(2,1,2).

Tabela3. Teste T-student para significancia dos Parametros nos modelos ajustados

i Difi d
Diferenga da 1 erejnga o
Produg¢do de Milho Logaritmo da
ARIMA Parametro ) Produgao de Milho
no Brasil '
no Brasil

p-valor Estimativa p-valor Estimativa
0,1,1) 04 0,00000 -0,1311 0,06313  0,2483
(1,1,0) 01 0,22835 -0,1557 0,06509 -0,2542
01 0,10718 -0,5521 0,36179 -0,2812

(LLD 0, 0,21713  0,3852 0,39678  0,0289
0.1.2) 0, 0,00000 -0,0957 0,07197 -0,3527

T 0, 0,33978 0,1128 0,38588  0,0281
(2.1.0) ¥1 0,17799 -0,1453 0,07412 -0,2531

@, 029280 0,149 0,39691  0,0045
@1 022835 -04574 0,00000 0,9998
1,1,2) @, 021179 03528 0,00000 -1,6751

0, 025485 0,1834 0,00000 0,6817

@, 028382 -0,3730 0,00012 -1,0785
2,1,1) @, 033860 0,0048 0,06984 -0,2573
6, 034422 02329 0,00083 0,8160
@1 0,00000 -0,8900 0,00000 -1,6390
@,  0,00000 -0,9693 0,00005 -0,8714
6,  0,0000 08615 0,00000 1,4682
6,  0,0000 1,0000 0,02916 0,6940
@; 000015 -0,8355 0,00275 -0,8805
@, 038891 0,0374 0,26427 -0,1694
(4,1,1) @s 034754 -0,0925 0,33175 -0,1055
@, 003773 -0,3077 0,12785 -0,2062
6,  0,00000 0,7279 0,01546 0,6435

(2,1,2)
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Os critérios de selecdo do modelo realizados nesse estudo foram o critério de
Akaike, Erro percentual absoluto médio (MAPE) e Erro Quadratico Médio de previsao
(EQMp). O modelo escolhido sera sempre aquele que apresentar o menor valor nos trés
testes. O modelo que obteve os menores resultados foi da série da diferenca do
logaritmo da producdo de milho no Brasil, com um parametro auto-regressivo e dois

médias-moveis.

Tabela4. Critério de Selecdo do Modelo

Série Modelo AIC EQM;, MAPE
(0,1,1) 342,0692 829,9954 0,3727
(1,1,2) 344,6067 859,7281 10,3836
(2,1,2) 344,9590 844,5083 0,3775
Diferencado (1,1,2) -63,9802 343,8588 0,2229
Logaritmo (2,1,2) -54,3783 849,5205 0,3774

Diferenca da
Série Original

O modelo escolhido foi ARIMA (1,1,2): W, = w,_1.9, + Wg,—1.81 + Wy, 5.0, a0
substituir os valores dos coeficientes encontrado teremos W, = w;_;.0,998 — w,, —1-1,6751 +
W, —2.0,6817 na Figura 5 temos a comparagdo do modelo ARIMA (1,1,2) com a série historica da

produgdo de milho no Brasil, apresentando um bom ajuste com valores proximos aos reais.
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Figura 5. Série Estimada e Série da Producao de Milho no Brasil das safras de 1960/1961 a
2015/2016
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Ap0s sele¢do do modelo os residuos devem estar normalmente distribuidos, ter média zero
com variacdo constante ao longo do tempo e ser ndo autocorrelacionados. Pela analise grafica

da Figura 6 percebe-se que os residuos estdo normalmente distribuidos.

[
(o}
w |
_—
P
(&)
[
a
=
- _|
o —
L
ux  —
- -

-0.4 -0.3 -0.2 -01 0.0 01 0.2 0.3

M12log$residuals

Figura 6. Histograma dos Residuos do modelo ARIMA(1,1,2)

Na Tabela 5, o teste de Lilliefors para normalidade foi realizado, testando a hipotese
de que os residuos do modelo ARIMA(1,1,2) seguem distribuicdo normal. Nao rejeita-se a

hipotese nula, ou seja, a 95% de confianga os residuos seguem distribui¢do normal.

Tabela 5. Teste para normalidade dos residuos do modelo ARIMA(1,1,2)

Teste de Hipotese Estatistica P-valor

Testes de Lilliefors 0,0913 0,2916

Pela Figura 7 observa-se que os residuos seguem média zero ¢ possuem homocedasticidade na

variagdo ao longo do tempo.
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Figura 7. Grafico de linha dos Residuos do modelo ARIMA(1,1,2)
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Na Tabela 6, o teste F para igualdade de variancias foi realizado comparando a
primeira metade dos residuos com a segunda metade, testando a hipotese em que as variancias
sdo iguais. Nao rejeita a hipdtese nula, ou seja, a 95% de confianca as duas metades possuem

variancias estatisticamente iguais.

Tabela 6. Teste para igualdade da variancia da primeira metade e variancia da segunda

metade dos residuos do modelo ARIMA(1,1,2)

Teste de Hipotese Estatistica P-valor
Teste F 0,8595  0,6968

Na Figura 8, o modelo ARIMA(1,1,2) foi testado pelo Espectrograma. Segundo SOUZA
(1991) como o teste baseado no estudo do espectro acumulado mostra os valores dentro dos limites de

confianca obtidos pelo teste de Smirnov-Kolmogorov, afirma-se que os residuos sao ruido branco.
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Figura 8.Teste do Espectrograma para o modelo ARIMA(1,1,2)

Apos as analises informais e os testes de hipoteses pode-se afirmar que os erros do
modelo estimados estdo normalmente distribuidos, tem média zero com variagao constante ao
longo do tempo e ndo sdo autocorrelacionados, ou seja, ¢ ruido branco, concluindo entdo que o

modelo foi bem ajustado.
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Na figura 9, o modelo W, = w,_;.0,998 — We,—1-1,6751 + Wy, _».0,6817 € apresentado
com a previsdao da produgdo brasileira de milho em azul escuro para os proximos 10 anos, e

em azul claro o intervalo de confianca para cada safra prevista.
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Figura 9. Previsdo da Producdo Brasileira de Milho para as safras de 2016/2017 a
2025/2026
Para a proxima safra a previsdo ¢ de aproximadamente 81 milhdes de toneladas, vale
ressaltar que em pesquisa no site PSD online no segundo semestre de 2016 a producdo de
milho no Brasil foi de 83,5 milhdes de toneladas, valor que deve se manter dentro dos limites
do valor previsto. Esse modelo faz uma previsdo superior ao obtido pelo Ministério de
Agricultura em sua revista proje¢cdes do agronegocio (BRASIL D, 2016) que para a safra
2025/26, a produgdo projetada pelo Ministério da Agricultura é de 94,7 milhdes de toneladas,
e seu limite superior pode chegar a 140,1 milhdes de toneladas enquanto o modelo
ARIMA(1,1,2) estima 114,77 milhdes de toneladas com limite superior de 163,20 milhdes de
toneladas. Tais valores sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela7.Previsao da Producao Brasileira de Milho de 2016/2017 a 2025/2026

Safra Produg¢ao Lim. Inf.  Lim. Sup.
2016/2017 81,0066 63,7845 102,8797
2017/2018 84,2072 65,4738 108,3016
2018/2019 87,5334 67,2092 114,0036
2019/2020 90,9900 68,9920 120,0022
2020/2021 94,5823 70,8227 126,3139
2021/2022 98,3153 72,7014 132,9549
2022/2023 102,1957 74,6283 139,9451
2023/2024 106,2272 76,6056 147,3028
2024/2025 110,4177 78,6329 155,0488
2025/2026 114,7711 80,7114 163,2038
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5. Conclusao

Pelo modelo ajustado foi possivel fazer previsdes para a produgado brasileira de
milho no Brasil, para a proxima safra (2016/2017), o valor previsto foi uma producdo de
81 milhdes de toneladas, com limite inferior de 63,78 milhdes de tonelada e limite
superior de 102,87 milhdes de tonelada, para a safra de 2025/2026 estima 114,77 milhdes
de toneladas com limite superior de 163,20 milhdes de toneladas e limite inferior de

80,7114.
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7. Anexo I

Série Historica da Produc¢ao de milho no Brasil

Safra Producio
1960 / 1961 9,036
1961 / 1962 9,587
1962 /1963 10,478
1963 / 1964 9,408
1964 /1965 12,112
1965 / 1966 11,371
1966 / 1967 12,824
1967 /1968 12,814
1968 /1969 12,693
1969 /1970 14,216
1970 /1971 14,130
1971 /1972 14,891
1972/ 1973 14,109
1973 /1974 16,284
1974 /1975 16,354
1975 /1976 17,751
1976 /1977 19,256
1977 /1978 13,569
1978 /1979 16,310
1979 /1980 20,214
1980 / 1981 22,555
1981 /1982 22,932
1982 /1983 19,500
1983 / 1984 21,180
1984 /1985 21,170
1985 / 1986 20,264
1986 / 1987 26,760
1987 /1988 25,220

Safra Producio
1988 /1989 26,270
1989 /1990 22,300
1990 / 1991 24,330
1991 /1992 30,800
1992 /1993 29,200
1993 /1994 32,934
1994 /1995 37,440
1995 /1996 32,480
1996 /1997 35,700
1997 /1998 30,100
1998 /1999 32,393
1999 /2000 31,641
2000 /2001 41,536
2001 /2002 35,501
2002 /2003 44,500
2003 /2004 42,000
2004 /2005 35,000
2005 /2006 41,700
2006 /2007 51,000
2007 /2008 58,600
2008 /2009 51,000
2009 /2010 56,100
2010 /2011 57,400
2011/ 2012 73,000
2012 /2013 81,500
2013 /2014 80,000
2014 /2015 85,000
2015 /2016 67,000
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8. Anexo II

Script.R
#tbiblioteca

require(nortest)
require(Rcpp)
require(forecast)
require(graphics)
require(TSA)
require(car)
require(randtests)
library(nime)

#Entrada dos dados

dados<-read.table("milho.txt", header=T)
dados=ts(dados,start=1961,frequency=1)#classificando como série temporal,
colocando data inicial e frequencia

#Figura 3 - Graficos de linhas

par(mfrow=c(1,1))

ts.plot(dados,main = "Produc¢do de milho no

Brasil",ylab="Producdo", xlab="(a)")#apresenta tendencia, sem sazonalidade, ndo
estaciondria

difdados<-diff(dados)

ts.plot(difdados,main = "Diferenca da Produc¢do de milho no
Brasil",ylab="Diferenga",xlab="(b)")#apresenta tendencia, sem sazonalidade, ndo
estacionaria, alta variabilidade nas utimas diferengas

milho<-log(dados)

ts.plot(milho,main = "Logaritmo da Produgdo de milho no
Brasil",ylab="Produc¢do",xlab="(c)")#apresenta tendencia, sem sazonalidade, maior
linearidade

dif<-diff(milho)

ts.plot(dif,main = "Diferenca do Logaritmo da Produgdo de milho no
Brasil",ylab="Diferenga",xlab="(d)")

#Teste para verificar homocedasticidade das variancias
dadosa<-dados[1:28,1]

dadosa

dadosb<-dados[29:56,1]

dadosb

difdadosa<-diff(dadosa)
difdadosa

29



difdadosb<-diff(dadosb)
difdadosb

milhoa<-milho[1:28,1]
milhoa
milhob<-milho[29:56,1]
milhob

difa<-diff(milhoa)
difa
difb<-diff(milhoa)
difb

#Tabela 1 - Teste F para Variancia

var.test(dadosb,dadosa)
var.test(difdadosa,difdadosb)
var.test(milhoa,milhob)
var.test(difa,difb)

#Tabela 2 - Teste de Box-Stuart
cox.stuart.test(dados)
cox.stuart.test(difdados)
cox.stuart.test(milho)
cox.stuart.test(dif)

#Figura 4. FAC e FACP

par(mfrow=c(1,2))

acf(dif,lag.max=NULL,main="Func¢do de Autocorrelagdo",ylab="FAC")#serie ndo
estacionaria, correlagdo apesenta tendencia

pacf(dif,lag.max=NULL,main="Fun¢do de Autocorrelacdo Parcial",ylab="FACP")#serie
nao estacionaria, correlagao apesenta tendencia

acf(difdados,lag.max=NULL,main="Func¢do de Autocorrelacdo",ylab="FAC")#serie ndo
estacionaria, correlagdo apesenta tendencia
pacf(difdados,lag.max=NULL,main="Fungdo de Autocorrelagdo
Parcial",ylab="FACP")#serie ndo estacionaria, correlacdo apesenta tendencia

acf(dados,lag.max=NULL,main="Fun¢do de Autocorrela¢dao dos Dados
Originais",ylab="FAC")#serie ndo estacionaria, correlacdo apesenta tendencia
pacf(dados,lag.max=NULL,main="Fun¢do de Autocorrela¢do
Parcial",ylab="FACP")#tserie ndo estacionaria, correlacdo apesenta tendencia

#Modelos e Teste de Significancia dos parametros
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MO1log=stats::arima(dados,order=c(0,1,1))
AIC(MOllog)

MO1llog

mm1<--0,1311/0.1384

mm1l

dt(mm1, length(difdados))

MO02log=stats::arima(dados,order=c(0,1,2))
AIC(MO02log)

MO02log

mm1<-0.0957/0.1726

mm1l

mm2<-0.1128/ 0.1922

mm?2

dt(mm1, length(difdados))

dt(mm2, length(difdados))

M10log=stats::arima(dados,order=c(1,1,0))
AIC(M10log)

M10log

arl<--0.1557/0.1486

arl

dt(arl, length(difdados))

M11log=stats::arima(dados,order=c(1,1,1))
AIC(M11log)

M11llog

arl<--0.5521/ 0.3402

arl

mm1<-0.3852/0.3518

mm1l

dt(arl, length(difdados))

dt(mm1, length(difdados))

M12log=stats::arima(dados,order=c(1,1,2))
AIC(M12log)

M12log

arl<--0,4574/ 0.3337

arl

mm1<-0.3528/ 0.3157
mm1l

mm2<-0.1834/ 0.1957
mm?2

dt(arl, length(difdados))
dt(mm1, length(difdados))
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dt(mm2, length(difdados))

M20log=stats::arima(dados,order=c(2,1,0))
AIC(M20log)

M20log

arl<--0.1453/0.1149

arl

ar2<-0.1149/0.1481

ar2

dt(arl, length(difdados))

dt(ar2, length(difdados))

M21log=stats::arima(dados,order=c(2,1,1))
AIC(M21log)

M21llog
arl<--0.3730/0.4578

arl

ar2<-0.0948/ 0.1692

ar2

mm1<-0.2329/ 0.4389
mm1l

dt(arl, length(difdados))
dt(ar2, length(difdados))
dt(mm1, length(difdados))

M22log=stats::arima(dados,order=c(2,1,2))
AIC(M22log)

M22log

arl<--0.8900/ 0.1633

arl

ar2<--0.8693 / 0.0950

ar2

mm1<-0.8615/ 0.1431
mm1l

mm2<-1/0.2165

mm?2

dt(arl, length(difdados))
dt(ar2, length(difdados))
dt(mm1, length(difdados))
dt(mm2, length(difdados))

M14log=stats::arima(dados,order=c(4,1,1))
M14log

arl<--0.8355/0.1979

arl
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ar2<-0.0374 /0.1844
ar2

ar3<--0.0925/ 0.1805
ar3

ar4<--0.3077 / 0.1401
ard

mm1<-0.7279/ 0.1577
mm1l

dt(arl, length(difdados))
dt(ar2, length(difdados))
dt(ar3, length(difdados))
dt(ar4, length(difdados))
dt(mm1, length(difdados))

#PRIMEIRA dIFERENCA

MO1log=stats::arima(milho,order=c(0,1,1))
AIC(MO1log)

MO1llog

mm1<--0.2483/ 0.1285

mm1l

dt(mm1, length(dif))

MO02log=stats::arima(milho,order=c(0,1,2))
AIC(MO02log)

MO02log

mm1<--0.2537/0.1364

mm1l

mm2<-0.0281/ 0.1182

mm?2

dt(mm1, length(dif))

dt(mm?2, length(dif))

M10log=stats::arima(milho,order=c(1,1,0))
AIC(M10log)

M10log

arl<--0.2542/0.1327

arl

dt(arl, length(dif))

M11log=stats::arima(milho,order=c(1,1,1))
AIC(M11log)

M1lllog

ar1<--0.2812/ 0.6566

arl
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mm1<-0.0289/ 0.6927
mm1l

dt(arl, length(dif))
dt(mm1, length(dif))

M12log=stats::arima(milho,order=c(1,1,2))
AIC(M12log)

M12log

ar1<-0.9998/ 0.0008
arl

mm1<--1.6751/ 0.1269
mm1l
mm2<-0.6817/0.1256
mm?2

dt(arl, length(dif))
dt(mm1, length(dif))
dt(mm2, length(dif))

M20log=stats::arima(milho,order=c(2,1,0))
AIC(M20log)

M20log

arl<--0.2531/0.1373

arl

ar2<-0.0045/ 0.1368

ar2

dt(arl, length(dif))

dt(ar2, length(dif))

M21log=stats::arima(milho,order=c(2,1,1))
AIC(M21log)

M21log

arl<--1.0785/ 0.2507
arl
ar2<--0.2573/0.1371
ar2

mm1<-0.8160/ 0.2216
mm1l

dt(arl, length(dif))
dt(ar2, length(dif))
dt(mm1, length(dif))

M22log=stats::arima(milho,order=c(2,1,2))
AIC(M22log)
M22log
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arl<--1.6390/ 0.1592
arl

ar2<--0.8714/ 0.1915
ar2

mm1<-1.4682/ 0.2426
mm1l

mm2<-0.6940/ 0.2993
mm?2

dt(arl, length(dif))
dt(ar2, length(dif))
dt(mm1, length(dif))
dt(mm?2, length(dif))

M14log=stats::arima(milho,order=c(4,1,1))
M14log
ar1<--0.8805/0.2693
arl

ar2<--0.1694 / 0.1887
ar2
ar3<--0.1055/0.1772
ar3

ar4<--0.2062 / 0.1368
ard

mm1<-0.6435/ 0.2475
mm1l

dt(arl, length(dif))
dt(ar2, length(dif))
dt(ar3, length(dif))
dt(ar4, length(dif))
dt(mm1, length(dif))

M12log=stats::arima(milho,order=c(1,1,2))
AIC(M12log)

M12log

ar1<-0.9998/ 0.0008
arl
mm1<--1.6751/0.1269
mm1l

mm?2<-0.6817/ 0.1256
mm?2

dt(arl, length(dif))
dt(mm1, length(dif))
dt(mm2, length(dif))

#Diferenca:(0,1,1); (1,1,2) e (2,1,2); Log (1,1,2) e (2,1,2).
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aMO01log=stats::arima(dados,order=c(0,1,1))
aM12log=stats::arima(dados,order=c(1,1,2))
aM22log=stats::arima(dados,order=c(2,1,2))
bM12log=stats::arima(milho,order=c(1,1,2))
bM22log=stats::arima(milho,order=c(2,1,2))

#Selecao do Modelo
AlIC(aMO01log)
AlC(aM12log)
AlIC(aM22log)
AlIC(bM12log)
AIC(bM22l0g)

#eqmP e MAPE
MO1log=stats::arima(dados,order=c(0,1,1))
TFO1<-dados[1:46,1]

TFO1
MO1TF=stats::arima(TFO1,order=c(0,1,1))
forecast(MO1TF, 10, level=c(95))

a0l1<-
c(40.02923,40.02923,40.02923,40.02923,40.02923,40.02923,40.02923,40.02923,40.0
2923,40.02923)

ao1

eMO01<-dados[47:56,1]

Erro01<-eM01-a01
EQMO01<-(1/length(Erro01))*sum(Erro0142)
EQMO01

MAPEO1<-(1/length(eMO01))*sum(abs(Erro01)/eM01)
MAPEO1

M12log=stats::arima(dados,order=c(1,1,2))
TF12<-dados[1:46,1]

TF12
M12TF=stats::arima(TF12,order=c(1,1,2))
forecast(M12TF, 10, level=c(95))

al2<-
c(38.60802,38.60802,39.37643,39.68033,39.54008,39.60480,39.57493,39.58872,39.5
8236,39.58529)

al2

eM12<-dados[47:56,1]

Errol2<-eM12-al2
EQM12<-(1/length(Erro12))*sum(Erro12/2)
EQM12
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MAPE12<-(1/length(eM12))*sum(abs(Erro12)/eM12)
MAPE12

M22log=stats::arima(dados,order=c(2,1,2))
TF22<-dados[1:46,1]

TF22

M22TF=stats::arima(TF02,order=c(2,1,2))
forecast(M22TF, 10, level=c(95))

a22<-
c(39.42135,39.76693,39.76693,39.76693,39.76693,39.76693,39.76693,39.76693,39.7
6693,39.76693)

a22

eM22<-dados[47:56,1]

Erro22<-eM22-a22
EQM22<-(1/length(Erro22))*sum(Erro22/2)

EQM22
MAPE22<-(1/length(eM22))*sum(abs(Erro22)/eM22)
MAPE22

M12log=stats::arima(milho,order=c(1,1,2))
TF12<-milho[1:46,1]
M12TF=stats::arima(TF12,order=c(1,1,2))
M12TF<-forecast(M12TF, 10, level=c(95))
forecast(M12TF, 10, level=c(95))

al2<-
c(3.792144,3.819295,3.846409,3.873486,3.900525,3.927526,3.954490,3.981416,4.00
8306,4.035158)

exp(al2)

eM12<-dados[47:56,1]

eM12

Errol12<-eM12-(exp(al2))
EQM12<-(1/length(Erro12))*sum(Erro1242)

EQM12
MAPE12<-(1/length(eM12))*sum(abs(Erro12)/eM12)
MAPE12

M22log=stats::arima(milho,order=c(2,1,2))
TF22<-milho[1:46,1]
M22TF=stats::arima(TF22,order=c(2,1,2))
M22TF<-forecast(M22TF, 10, level=c(95))
forecast(M22TF, 10, level=c(95))
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a22<-
c(3.647470,3.689277,3.700754,3.639341,3.732911,3.634248,3.709482,3.679410,3.65
5654 ,3.726340)

exp(a22)

eM22<-dados[47:56,1]

eM22

Erro22<-eM22-(exp(a22))
EQM22<-(1/length(Erro22))*sum(Erro22/2)

EQM22
MAPE22<-(1/length(eM22))*sum(abs(Erro22)/eM22)
MAPE22

#Verificacao dos Residuos (Ruido Branco)

par(mfrow=c(1,1))

hist(M12logSresiduals) #Residuos seguem distribui¢cdo normal assitética a dir
ts.plot(M12logSresiduals) #variancia constante

lillie.test(M12logSresiduals) #0O teste de Lilliefors é uma adaptacdo do teste de
Kolmogorof-Smirnoff, usado para verificacdo de normalidade de um conjunto de
dados. A diferenca bdsica entre os testes é que este testa a normalidade a partir de
média e desvio fornecidos, enquanto aquele usa a média e o desvio-padrao, calculados
no préprio conjunto de dados.O teste de Lilliefors é usado para verificar a aderéncia
dos dados a uma distribuicdo normal qualquer

M12logSresiduals

acf(M12logSresiduals, lag.max = NULL)

Box.test(M12logSresiduals, type=c("Box-Pierce")) #Como X? < P-valor concluimos que
o Modelo 2 é adequado. Use a estatistica Ljung-Box q para testar se uma série de
observagdes ao longo do tempo é aleatdria e independente. Se as observagdes nao
forem independentes, um aox pode ser correlacionada com outra observacgdo k
unidades de tempo depois, uma relagdo chamada autocorrelagdo. A autocorrelagdo
pode reduzir a precisdo de um modelo preditivo baseado no tempo, como um grafico
de série temporal, e levar a uma interpretacgdo incorreta dos dados.
cpgram(M12logSresiduals)#Como M2 esta no Intervalo de Confianga concluimos que o
Modelo 2 é adequado.

M12log=stats::arima(milho,order=c(1,1,2))
modelol2log<-forecast(M12log, 10, level=c(95))
modelol2log

resa<-modelo12logSfitted[1:28,1]

resa

resb<-modelo12logSfitted[29:56,1]

resb

var.test(resa,resb)

prev<-read.table("prev.txt", header=T)
prev
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Previsao<-exp(prev)

Previsao
Previsao=ts(Previsao,start=2016,frequency=1)
Previsao

modelol2log

#previsao

plot(modelol2log, Iwd=2, col="black", main="ARIMA(1,1,2)", xlab="Ano",
ylab="Producdo")

ts.plot(dados,b,ylab="Produc¢do",xlab="Tempo",lwd = 2,col=c("blue","red"))
legend(1970,80,c("Dados Originais","Modelo"),col =c("blue","red"), pch=rep(20,2))
b

M12log

inf<-read.table("lwr.txt", header=T)
sup<-read.table("uwr.txt", header=T)
inf<-c(exp(inf))

sup<-c(exp(sup))

inf

sup

inf[1]=63.78449
inf[2]=65.47380
inf[3]=67.20919
inf[4]=68.99196
inf[5]=70.82273
inf[6]=72.70135
inf[7]=74.62832
inf[8]=76.60559
inf[9]=78.63289
inf[10]=80.71141
sup[1]=102.87970
sup[2]=108.30160
sup[3]=114.00360
sup[4]=120.00220
sup[5]=126.31390
sup[6]=132.95490
sup[7]=139.94510
sup[8]=147.30280
sup[9]=155.04880
sup[10]=163.20380

plot(T12,lwd=2,xlim=c(1961,2025),ylim=c(10,165))
dv<-seq(2017,2026,1)
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tv<-Previsao

lines(dv,tv,col="blue")
polygon(c(dv[1],dv[1],dv[10],dv[10],dv[1]),c(inf[1],sup[1],sup[10],inf[10],inf[1]),col="gr
ay90',border="'gray90')

lines(dv,tv,col="blue",lwd=2)

abline(v =2016)
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