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APLICACAO DE MODELOS ARIMA EM SERIES DE PRECOS DE SOJA NO
NORTE DO PARANA

RESUMO

Este estudo tem por objetivo analisar a série de precos diaria da soja do Norte do Parana que
compreende o0 espaco temporal dos anos de 2000 (a partir de janeiro) a 2011 (até outubro) e
descrever seu comportamento com previsdes a curto prazo. Ou seja, verificar se a dindmica
temporal da variavel é melhor explicada por um processo: Autorregressivo de ordem p, Média
movel de ordem g; Autorregressivo e Média mével de ordem p,q; Autorregressivo, Integrado
e Média mdvel de ordem p,d,q; ou ARIMA sazonal de ordem (p,d,q), (P,D,Q). Para responder
a tal questionamento foi utilizada a metodologia Box e Jenkins (1976). A manipulacdo dos
dados foi baseada na andlise grafica e em testes estatisticos da propria metodologia, através da
qual, observou-se que o0 modelo ARIMA (5,0,0) ou simplesmente AR (5), respondeu como o

melhor modelo dentre o conjunto de modelos testados para prever o pre¢o da soja.

PALAVRAS-CHAVE: Modelos ARIMA. Precos da soja. Séries temporais.
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ARIMA MODELS APPLICATION ON SOYBEAN PRICE SERIES IN THE NORTH
OF PARANA STATE

SUMMARY

This paper aims at analysing daily price listo f soyabean in the North of Parana state from
January, 2000 to October, 2011, describing its behavior within a short term forecast. It was
observed if the variable time dynamics would be better explained by an order autoregressive
process p, order moving average (Q; autoregressive and order moving average p, q;
autoregressive, integrated and order moving average p, d, g; or

order ARIMA seasonal (p, d, g), (P, D, Q). Box and Jenkins (1976) methodology was used.
Data were analysed based on graphics and on the methodology statistical tests through which
it was observed that ARIMA model (5,0,0) or simply AR (5) showed better response as the

best model among the tested series to forecast soyabean price.

KEY WORDS: ARIMA models. Soyabean prices. Time series
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o Brasil vem se
apresentando como pais destaque no
fornecimento e na comercializacdo de bens
agricolas. A sua lista de exportacOes
abrange desde produtos agricolas até
produtos de maior valor agregado. Neste
cenario, os bens de primeira ordem, ou
seja, primarios, tornam-se mais evidentes
na composicdo da receita advinda do setor
de exportacdo nacional.

Estes bens primarios que sdo
classificados como commodities angariam
maior relevancia econdmico-financeira na
formacdo do Produto Interno Bruto (PIB).
Assim, o glycine max, ou simplesmente,
feijdo de soja, surge como um dos mais
antigos produtos agricolas comercializado.

Atualmente a soja domina tanto o
mercado de proteina vegetal quanto o de
6leo comestivel. De acordo com Klaus
(2005), o Oleo surgiu como subproduto do
processamento do farelo de soja e tornou-
se um dos lideres mundiais no mercado de
oleos.

O cultivo da soja teve seu auge
produtivo mais precisamente na Regido
Sul, sobretudo nos Estados do Rio Grande
do Sul e Parana, a partir da década de 80.
Sua cultura estendeu-se para a Regido
Centro-Oeste, principalmente para o0s
Estados de Mato Grosso e Mato Grosso do
Sul.
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De acordo com a Emater (2012), o
consumo mundial estimado de soja gira em
torno de 254,90 milhdes de toneladas e as
exportacbes estdo estimadas em 90,89
milhdes de toneladas. Os EUA participam
com aproximadamente 83,17 milhdes de
toneladas, cerca de 34% da producdo
mundial. J& o Brasil, ainda de acordo com
Emater, tem 40,6% de participacdo no
comércio mundial. Devido a enorme
quantidade de é&rea apropriada para o
cultivo da soja e da ndo exploracdo de
muitas delas ou das zonas de fronteiras
agricolas ndo definidas, o Brasil figura
neste ambito como um dos principais
paises produtores e exportadores da
commodity soja.

O  cardter exportador  desta
commodity confere a soja, de acordo com
Margarido e Sousa (1998), uma forte
dependéncia do mercado internacional,
principalmente, dos pregos cotados na
Chicago Board of Trade (CBOT).

Entre os anos de 1990 a 1995, o
preco desta commodity foi influenciado
pelo preco da CBOT, embora se tenha
evidéncias que ndo houve transmisséo
integral (MARGARIDO; SOUSA, 1998).
Vale a pena ressaltar que sdo inUmeros 0s
fatores que apresentam influéncia sobre a
formacdo de preco da soja, mas, dentre
eles, podem ser citados: a taxa de cdmbio e
0 prego futuro da soja na Bolsa de

19



Mercado e Futuros de Séo Paulo (BM&F,
2011).

Diante do exposto, este artigo visa a
ARIMA

(Autorregressivos Integrados de Médias

aplicacao de modelos
Maveis) nos precos de comercializagdo da
soja do Norte do Parana com a finalidade
de auxiliar os produtores e empresarios na

comercializagdo dessa commodity.

2. MODELOS BOX E JENKINS

Uma série temporal ou série
histérica pode ser entendida como uma

sequéncia de dados obtidos em intervalos

regulares de tempo durante um periodo
determinado. Para a andlise de uma serie
temporal, inicialmente deve-se modelar o
fendmeno estudado, sendo que, a partir
deste ponto, pode ser feita a descricdo do
comportamento da  série, as  suas
estimativas e finalmente a avaliacdo dos
fatores que influenciam no comportamento
da série, tendo em vista a definicdo da
relagdo causa e efeito.

De acordo com Yin (2001), a
sequéncia para a determinacdo do modelo
da familia ARIMA que melhor representa
a série que podera ser utilizado para fazer

as previsdes é segundo a Figura 1:

Figura 1 — Modelo para fazer previsdes

Identificacdo do N Estimacio
modelo
Fonte: Adaptado de Yin (2001).
Os modelos  ARIMA  sdo

amplamente utilizados para casos e estudos
de precos. Suas construgdes se baseiam em
modelos estatisticos lineares, em que as
séries temporais envolvidas na analise sdo
obtidas por um processo deterministico ou
estocastico, cuja natureza podera ser
representada por meio de um modelo
matematico.

Safadi  (2004)

importante ressaltar que, para a aplicagéo

afirma  que é

dos modelos de Box e Jenkins, &

->
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Verificacéo ou N

AL Previséo
diagndstico

necessario que a série temporal em estudo
seja estacionaria, ou de outro modo, nao
apresente tendéncia ou sazonalidade. Para
um bom ajuste do modelo, faz-se
necessaria a utilizacdo de técnicas em que
a estrutura residual forme um white noise
(ruido branco), ou seja, o residuo seja uma
varidvel  aleatéria  independente e
identicamente distribuida.

Outra informac&o relevante é que o
modelo basico de um processo estocastico
¢ a sequéncia de ruidos brancos, ou seja,
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variavel aleatoria independente com média
zero e variancia constante. E sabido que
quando ndo apresenta ruido branco, um
modelo apresenta dependéncia nos valores
passados e tende a ser autocorrelacionado.
A autocorrelacdo indicara que para a
analise da série de precos ha modelos que
ndo sdo adequados para realizar previsoes

mais precisas.

2.1 Processo de estimacdo do modelo
ARIMA

Dentre as classes de modelos
propostos por Box e Jenkins (1976), sera
destacado, neste artigo, o ARIMA, que
pode ser representando da seguinte forma:
Ye=OGot+t a1 Yeq t -+ apVept &+
Bi€t—1+ -+ Bgét—q 1

Nesta equagdo, 0 termo «
representa uma constante no modelo
estimado, a, ate a, sdo parametros que
ajustam os valores passados de y, do
instante imediatamente anterior até o mais
distante representado por p. Os valores de
€, OU seja, 0 componente erratico da série
representa uma sequéncia de choques
aleatdrios e independentes uns dos outros,
& € uma porc¢éo nao controlavel do modelo
é chamado comumente de ruido branco, se
a série apresenta a ndo estacionariedade.
Os parametros p; até B, possibilitam
escrever a série em funcdo dos choques

passados. Em geral, cada ¢, € considerado

Tekhne e Logos, Botucatu, SP, v.3, n.3, Novembro. 2012

como tendo distribuicdo normal, média
zero, variancia constante e ndo correlacao.
Em termos estatisticos, considerando-se
que E[X] denota a média tedrica do valor
de X, a sequéncia g € considerada um
processo ruido branco se para cada periodo

de tempo t tivermos:

(i) E[e] = E[g—1] = -+ = 0, Média zero;

(i) E[e?] = E[ef1]==0?%, variancia
constante;

(iii) E [er.&0-5] = E [&r—j &r—j-s| ==+ =0,

covariancia nula para todo valor de s.

A equacdo (1) representa um
modelo denominado como Autorregressivo
integrado de  média movel, ou
simplesmente ARIMA. Sua equacdo pode
ser escrita também no seguinte formato:
Ve = Qg + X, & Yei + Ximo Bi €~ sendo
Bo = 1. O termo modelo autorregressivo é
utilizado quando se pode escrever uma
série temporal na forma y,=a,+
Y GiYii + &, OU Seja, a série y, é escrita
a partir dos seus valores passados.
Transcrevendo a série em termos de
choques aleatdrios, tem-se 0 modelo de
média movel, ou seja, y. = N, Bi &ei s
onde 3, = 1.

Se considerarmos a série, y; =
o+ 04 YVi—q + &, quando oy =0ea; =
1, o modelo serd conhecido como passeio
aleatorio ou random walk, uma das
caracteristicas desse modelo é violar a

condicéo de estacionariedade.
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Um modelo é estacionario se para
todo t e ts tivermos: (i) El[y,] =
Ely.—s] = n , média constante; (ii)
E[e =) =E[(rs — 1] = of |
variancia constante; (iii) E = [(y; — )
(Vees =] = E [(Vees — WD Veojos —
W] = ys, covariancia constante.

Na maioria das vezes, para
transformar uma série estacionaria precisa-
se utilizar um recurso chamado de

diferenciacédo, através do uso do operador
d .

A sendo que A; =(1-L)d e

Ly, idéntico a(=)y,—;. Quando y; é uma

série temporal 1(d) e depois de diferenciar

d vezes ela pode ser modelada usando um

modelo AR(p), este modelo para y; pode
ser escrito como (FRANSES, 1998):

d d d
A1Yt — O A1yt—1 - ¢pA1Yt—P =
€,t=p+d,p+d+1,...n. 2

O modelo representado por (2)
normalmente é abreviado por ARI (p,d), ou
seja, Autorregressivo de ordem p e
integrado de ordem d. Quando uma série
temporal apresenta uma  tendéncia
provavelmente ela podera ser representada
por um modelo integrado ARI, ARIMA ou

IMA.

2.2 Teste de Estacionaridade

Segundo Arédes e Pereira (2008), o

teste mais simples para analisar a
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estacionaridade em séries temporais é dado
pela obtencdo dos coeficientes de
autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial, a
partir dos quais sdo construidos 0s
respectivos correlogramas: FAC (fungéo
de autocorrelacdo) e FACP (funcdo de
autocorrelacdo parcial), que por sua vez
representam as inspecdes graficas das
defasagens. Este correlograma delimita um
intervalo de confianga para os coeficientes
no qual as estatisticas da FAC e FACP
devem variar e € definido por:

IC (95%) = 0 +1,96.(1|vn),
onde n = tamanho da amostra.

Gujarati (2000) concluiu que o0s
coeficientes  de  autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial fora desse intervalo,
exceto para a defasagem um, séo
estatisticamente  diferentes de  zero,
sugerindo ndo estacionaridade da série.

Outro tipo de teste amplamente
utilizado para a verificagdo da
estacionaridade € o Dickey-Fuller (DF),
que testa a hipo6tese nula da existéncia de
raiz unitaria na série. Caso esta hipdtese
ndo seja rejeitada, a serie possuira raiz
unitaria, portanto, ndo sera estacionaria.
Para evitar o problema da autocorrelagéo
dos residuos, recomenda-se a utilizagdo do
teste  ADF (Dickey-Fuller Aumentado),
que engloba a equacéo das defasagens para
eliminacdo do problema de autocorrelagéo
dos residuos.
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2.3 Teste de Autocorrelacéo

A estatistica Ljung-Box (1978) é
muito utilizada para diagnosticar se a série
temporal possui autocorrelagdo. Sua
representacdo segue a seguinte logica:

Qs =n (n+ 2)ZiL, (Piln — k) ~ X7,
onde n, representa 0 numero de
observacdes e K representa 0 nimero de
parametros estimados. Esta estatistica de
teste também segue uma distribuicdo Qui-
Quadrado com k-p-q graus de liberdade. A
grande énfase atribuida a estatistica de
Ljung-Box estd no fato que esta
metodologia  possui as  melhores
propriedades para amostras finitas do que a
estatistica Box e Pierce (1970), mas ambas
seguem a mesma interpretacéo.

De acordo com Safadi (2004) e
Gujarati  (2000), se 0 Qcaiculado =
Qrabulado Para determinado nivel de
significancia, ndo se aceita a hipotese nula
( Hy) de que os residuos ndo séo
autocorrelacionados. Porém isso implica
em aceitar a hipotese, alternativa (H;) de
que pelo menos uma autocorrelagdo 7y é
estatisticamente diferente de zero, desse

modo, o erro ndo é ruido branco.
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2.4 Critérios de selecdo (penalizadores
de modelos)

Os critérios de selecdo com base na
variancia estimada mais utilizados sdo o
AIC e 0 BIC, que podem ser definidos por:

AIC (Akaike’s
Criterion): AIC =T In (SQR) + 2n

BIC (Bayesian
Criterion): BIC =T In (SQR) + n In(T)
onde: T é o tamanho da amostra; SQR € a

Information

Information

soma dos quadrados dos residuos e n é o
numero de parametros (MARCHEZAN,
2007).

Em linhas gerais, dentre os varios
modelos apresentados, escolhe-se aquele
que apresenta o menor AIC e BIC.
Salienta-se também que a escolha devera
levar em consideragdo 0s modelos
parcimoniosos, ou seja, aqueles que
apresentam 0 menor numero de
parametros. Por fim, é recomendavel que
esses critérios sejam avaliados
conjuntamente, pois sdo complementares e
nédo excludentes.

Como neste artigo serdo testados
alguns conjuntos de modelos ARIMA, sera
escolhido apenas um deles, o qual
representard significativamente a série
original por meio de  critérios

penalizadores, neste caso o AIC.

23



3. PROCEDIMENTOS Em resumo, foram feitos os
METODOLOGICOS seguintes procedimentos: a) Teste de
A metodologia utilizada neste estacionaridade (ADF); b) Verificacao

estudo, a ARIMA, parte do principio de de autocorrelaces residuais (FAC e

. FACP); c) Testes de significancia para
que os modelos econométricos podem

. . com o conjunto de modelos ARIMA
ser desenvolvidos a partir da

informacdo contida nos préprios dados. encontrados; ¢) Aplicagdo dos criterios

Essa metodologia foi desenvolvida penalizadores  (AIC) e, por fim, a

inicialmente por Box e Jenkins (1976). verificagdo da qualidade do modelo

Os dados coletados referem-se aos para realizar previsio de precos.

o i - Para a manipulacédo dos
precos diarios da soja comercializada no

Norte do Parand, entre os periodos procedimentos estatisticos do presente

histéricos de janeiro de 2010 a outubro estudo, foram utilizados neste estudo o0s

seguintes softwares computacionais:
Microsoft Excel 2010 e o S-Plus 8.0.

de 2011, totalizando 2672 observacdes,
obtidos por meio do banco de dados do
site Bloomberg (2012).

4. RESULTADOS

Figura 2 — Série indice de precos da soja do Norte do Paranad de janeiro de 2010 a
outubro de 2011

Serie de Precos Soja

60

o 500 1000 1500 2000 2500
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Observa-se, na Figura 2, que 0s
precos da soja do Norte do Parana
apresentam uma tendéncia ndo uniforme
em Seus pregos, Ou Seja, em

determinados instantes o preco sofre

diversas alteracOes temporais, 0 que
demonstra que a série em estudo na
realidade tem uma grande variabilidade,
de modo que a mesma pode ser

ponderada como ndo estacionéria.

Figura 3 — Plot, Histograma e QQ- Plot da série de retornos da soja

Plot da Serie de Retornos - Prego soja

Histograma da Serie de Retornos - soja
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QQ-Plot da Serie de Retomos - soja

000 @

/ﬂw

Para melhor entendimento do
comportamento da série de precos da soja,
foi criada uma série defasada (Figura 3),
denominada de série de retornos - preco
soja, obtida por:

— Yt—YVt-1

w
t Yt-1

, onde y;€ o precgo de hoje da
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soja e y;_, € 0 preco de ontem. Através
dessa diferenca, visualizam-se 0s retornos
da série e, determinar a dependéncia
temporal dos precos. Os gréficos
contemplados na Figura (3) evidenciam o
relacionamento e a variabilidade dos dados

da commodity soja.
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Figura 4 — Correlograma (FAC e FACP) das séries em estudo

Series : soja.rt

Series : soja.rt

Analisando 0 correlograma dados observados, pois se verifica
expresso na Figura 4, percebe-se que a pouca dependéncia temporal entre o0s
série primitiva de dados (2° grafico) precos na relacdo presente-passado da
apresenta uma dependéncia temporal série em estudo, o que é fato essencial
em relacdo aos dias observados na para a posterior descoberta acerca do
relacdo presente-passado. J& no 1° modelo mais ajustado para a realizacéo
gréfico (série defasada), nota-se a de previsbes de precos do ativo soja.

presenca estrutural da aleatoriedade nos
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Figura 5 — Correlograma dos residuos da série de precos em estudo

ARIMA Model Diagnostics: soja.rt

Plot of Standardized Residuals
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De acordo com o0s modelos
autorregressivos testados neste estudo
(Figura 5), o que mais se ajustou em
termos de significancia estatistica foi o
ARIMA (5,0,0), ou seja, 0 modelo AR(5)
sem diferenciacdo e sem media mdvel,
onde o AR(5), indica 0 numero de termos
autorregressivos.

Através aplicacdo desse modelo,

obteve-se uma maior aleatoriedade no
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comportamento dos precos, quase ndo se
notou a presenga da autocorrelacdo nos
dados (FAC), verificou-se também baixa
autocorrelacao parcial (FACP) e os valores
p da série em estudo ficaram abaixo de 5%
de significancia estatistica, indicando um
forte grau de ajuste do modelo escolhido

(verificar tabela 1 e tabela 2).
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Tabela 1- Output dos Modelos ARIMA testados no S-Plus

Call: arima.mle(x = soja.rt, model = list(ar = ¢(0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1)))
Method: Maximum Likelihood
Model : 500

Coefficients:
AR : 0.15724 0.00065 0.00671 0.04053 -0.04903

Variance-Covariance Matrix:

ar(1) ar(2) ar(3) ar(4)
ar(1) 3.741921e-004 -5.823551e-005 -1.193795e-007 -2.503579e-006
ar(2) -5.823551e-005 3.828503e-004 -5.829929¢-005 2.663250e-007
ar(3) -1.193795e-007 -5.829929¢e-005 3.828336e-004 -5.829929e-005
ar(4) -2.503579e-006 2.663250e-007 -5.829929e-005 3.828503e-004
ar(5) -1.231061e-005 -2.503579e-006 -1.193795e-007 -5.823551e-005

ar(5)
ar(1) -1.231061e-005
ar(2) -2.503579e-006
ar(3) -1.193795e-007
ar(4) -5.823551e-005
ar(5) 3.741921e-004

Optimizer has converged
Convergence Type: relative function convergence
AIC: -15.351,52(Critério de Informacéo penalizador)

Através de uma rapida inspecao nos

Como forma de comprovacdo

valores do output do programa S-Plus
acerca do conjunto de modelos ARIMA
testados (Tabela 1), pode-se visualizar que
0 modelo AR(5) ou ARIMA incompleto,
apresenta-se com a melhor matriz de
covariancia, ou seja, os coeficientes mais

significantes estatisticamente.

Tekhne e Logos, Botucatu, SP, v.3, n.3, Novembro. 2012

acerca dos resultados estatisticos, a tabela
2, demonstra os valores do Critério
penalizador AIC, cuja finalidade &
descrever 0 modelo mais parcimonioso, ou
de outro modo, o que envolva 0 menor
numero de pardmetros possiveis a serem
estimados e que explique bem o

comportamento da variavel resposta.
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Tabela 2 — Valores dos AIC’s encontrados

AR 1 AR 2 AR 3 AR 4 AR5
10.000,00  -15.381,61 -15.380,17 -15.378,21 -15.382,54
-15.376,64  -15.374,67 -15.375,57 -15.370,20 -15.373,36
-15.367,16 ~ -15.367,99 -15.365,24 -15.361,43 -15.370,02
-15.360,23  -15.358,24 -15.358,91 -15.361,22 -15.361,70
-15.355,94  -15.356,85 -15.352,61 -15.350,39 -15.351,52
Ja o Plot da previsdo (ver Figura 6) estd representada pelos pontos em

realizada nos precos apresentou um forte
ajuste em relacdo a tendéncia da série de
precos, 0 que pode se comprovado a

seguir, onde a média de acerto da previsdo

destaque, que por sua vez denotam um
comportamento ciclico em torno da média

das expectativas futuras da previsao.

Figura 6 — Plot da Previsao dos precos

Ploting the forecasts

Figura 7 — Verificacdo grafica do ajuste do modelo e da qualidade da previsédo
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Verificacao da qual

idade da previsao

Para comprovar as expectativas em
torno da qualidade do modelo escolhido a
fim de se fazer a previsdo de precos, foi
feito o teste de verificacdo da qualidade da
previsdo (Figura 7), onde se pode verificar
que a previsdo feita através do modelo
ARIMA  (5,0,0)

crescentemente positiva e bem préxima da

revelou-se ser
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realidade da série de precos da soja do
Norte do Parana, cujo valor ficou em R$
47,28. Esse valor foi obtido por meio do
método de previsdo um passo a frente,
considerando-se 0 préximo més como

periodo de referéncia.
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5. CONCLUSAO

Através da aplicacao da
metodologia  de  séries  temporais
desenvolvida por Box e Jenkins (1976), o
pesquisador pode modelar uma série que
tenha comportamento temporal presente
nos dados coletados e escolher o melhor
modelo do ponto de vista de significancia
estatistica entre um conjunto de possiveis
modelos concorrentes. Com a manipulagédo
deste ferramental estatistico, tornou-se
possivel a escolha ou sugestdo de um
modelo matematico representativo para 0s
precos da soja do Norte do Parana.

Para modelar a série de pregos
utilizou-se o modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Moveis
[ARIMA(5,0,0)] com um nivel de
defasagem (chamado de retorno dos precos
da soja) que, por sua vez, respondeu aos
testes econométricos com maior robustez e
precisao estatistica.

Por fim, vale salientar que este
estudo deu énfase a apresentacdo e
manipulacdo da metodologia Box e Jenkins
(1976), servindo de base para a realizagédo
de outros estudos a posteriori. Além disso,
foi possivel concluir que essa metodologia
satisfez 0s requisitos para a escolha do
modelo mais apropriado para fazer

previsdes e representar o comportamento
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dos pregos da soja do Norte do Parand no
periodo de janeiro de 2000 a outubro de
2011.
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