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ABSTRACT

Knowing the importance of agribusiness for society and also the importance of marketing
for agribusiness, this study aims to measure the efficiency of SARIMA? as a predictive model
in the historical series of the soybean base differential in the municipality of Candido Mota -
SP. As a result, it was found that, although the series presented satisfactory statistical
characteristics for the application of the model, it was not sufficiently capable of accurately
predicting the behavior of the base differential, suggesting that a more robust model is

needed for this purpose.

Keywords: agribusiness, basis, forecasting, SARIMA.

1 Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average.



RESUMO

Sabendo da importancia do agronegocio para a sociedade e também da importancia da
comercializacdo para o agronegocio, o presente trabalho objetiva mensurar a eficiéncia do
SARIMA? como modelo preditivo diante da série histérica do diferencial de base da soja do
municipio de Candido Mota — SP. Como resultado, verificou-se que, apesar da série
apresentar caracteristicas estatisticas satisfatorias para a aplicacdo do modelo, este ndo
foi suficientemente capaz de prever com precisdo o comportamento do diferencial de base,

dando a entender que a série demanda um modelo mais robusto para este fim.

Palavras-chave: agronegocio, diferencial de base, anélise preditiva, SARIMA.

2 Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis com Sazonalidade.
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INTRODUCAO

Segundo Mazoyer e Roudart (2010), desde sua origem, a agricultura se tornou o principal
fator de transformacdo da ecosfera®, condicionando o aumento da populacdo e o
desenvolvimento social. Ao longo dos anos, as revolugdes agricolas proporcionaram o
desenvolvimento de outras atividades humanas, tais como o comércio, a logistica e a
indUstria, e estes, por sua vez, forneceram a agricultura novos meios de produc¢éo, criando
uma complexa cadeia produtiva por tras dessa atividade, denominada hoje como
agronegacio (ARAUJO, 2017).

O termo agronegdcio* surgiu em 1957 no trabalho intitulado A Concept Of Agribusiness,
escrito por John H. Davis e Ray A. Goldberg. Nele, os autores dissertam sobre a
transformacdo ocorrida na cadeia produtiva da agricultura ao longo do tempo e sobre a
necessidade de olha-la através de uma nova 6tica que ndo dissocie a agricultura da

indUstria e do setor de servi¢gos, mas sim integre-os.

E a partir dessa Otica sugerida pelos autores que é possivel entender a grandeza desse
setor e sua importancia como motor econdmico gerador de renda, haja vista que parte da
cadeia produtiva de alimentos, da industria mecénica, da indastria quimica e do setor de
servicos, de alguma forma, estdo conectados a ele, principalmente em paises exportadores
de commodities agricolas, como é o caso do Brasil, que em 2019 teve 21,4% de seu PIB

gerado pelo agronegdcio (CEPEA, 2020).

Outro importante aspecto do agronegdcio para o pais € sua participacdo no acumulo de
divisas® e no equilibrio cambial®. Como mostra a Figura 1, o superavit do setor na balanca
comercial entre 1997 e 2019 foi crescente, salvo alguns poucos anos. Portanto, € possivel
afirmar que nesse periodo o agronegadcio foi responsavel por parte significativa das divisas
gue entraram no pais, tendo, consequentemente, um papel fundamental no controle

cambial deste.

3 No contexto da ecologia, a ecosfera é definida como o conjunto de todos os ecossistemas da terra.

4 Do inglés agrobusiness, que segundo Davis e Goldberg (1957), por definicdo, significa a soma total de todas
as operacgdes envolvidas na fabricagdo e distribuicdo de suprimentos agricolas, operacdes de producao na
fazenda, armazenagem, processamento e distribuicdo de commodities agricolas e itens feitos a partir destes.
5 Divisas sd0 moedas que estdo presentes em um pais diferente de sua origem, como por exemplo, o dblar
presente no Brasil.

6 O Brasil opta por fazer uso de um regime cambial chamado cambio flutuante, onde a taxa de uma
determinada moeda é definida pela oferta e demanda da moeda estrangeira no mercado, sem que haja
controle por parte da autoridade monetaria. Ou seja, nesse sistema, quanto maior a oferta de uma moeda
estrangeira em um determinado pais, menor sera seu valor em relacdo a moeda local, e o contrario também
€ verdade.



Figura 1 — Evolucao anual da balanca comercial brasileira e do agronegécio — 1997 a 2019 (em US$ bi)
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Fonte: Elaboracdo DCNC / SCRI / MAPA - Agrostat Brasil, a partir de dados da SECEX/MDIC

A representatividade do agronegoécio no mercado de trabalho também é algo notério. Entre
0s anos de 2012 e 2019, um pouco mais de ¥4 (um quarto) do total de ocupados no pais,
em média, estavam empregados em atividades relacionadas ao agronegécio, como mostra

a Figura 2.

Figura 2 — Total de ocupados no agronegdcio em relacéo ao total do Brasil — 2012 a 2019 (em hab. mi)
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Entre todas as atividades que compdem a cadeia produtiva do agronegdcio, uma em
particular interessa a esse trabalho: a comercializagdo. Ao longo dos anos, a
comercializacdo agricola sofreu incontaveis transformacdes até chegar ao modelo atual,
onde grandes negdcios sdo articulados por tradings companies’ e onde os precos das
commodities sao referenciados por bolsas de mercadorias. Essas transformacoes
trouxeram a comercializacao agricola e também a inddstria desse setor maior seguranca

juridica e financeira, além de padronizar a qualidade do produto agricola.

Mais recentemente, com o surgimento das TICs (Tecnologias de Informacédo e
Comunicacéao), grande parte dos processos da cadeia produtiva do agronegécio passaram
a depender dessas tecnologias em certo grau, principalmente aqueles que lidam com a
geracdo, armazenagem e analise de dados, como € o caso da comercializacdo. Para estes

processos, uma area das TICs em particular se tornou fundamental: a ciéncia de dados.

Segundo Morettin e Singer (2023), a ciéncia de dados consiste principalmente na aplicacao
de técnicas estatisticas a problemas que exigem grande capacidade computacional. Assim,
tratar, analisar e interpretar dados significa desenvolver tecnologias que suportem as

tomadas de decisdes dos agentes e que auxiliem o crescimento do respectivo setor.

Nesse sentido, este trabalho pretende contribuir com a aplicacdo da ciéncia de dados no
setor do agronegécio e com a informatizacdo deste, em particular a comercializacao,
através da modelagem da série histérica do diferencial de base da soja do municipio de
Céandido Mota — SP e da aplicacao na série temporal do modelo autorregressivo integrado
de médias méveis com sazonalidade (SARIMA), com o objetivo de prever o comportamento

deste indicador.

1. REVISAO DA LITERATURA

1.1. DIFERENCIAL DE BASE

O diferencial de base, ou simplesmente base, € um tema estudado j4 h& algum tempo pela
ciéncia econémica. Um dos primeiros autores que se dedicou a estudar o comportamento

desse indicador foi John Maynard Keynes, em seu trabalho Treatise on Money (1930), onde

este desenvolve sua teoria sobre o que ele chama de Normal Backwardation®. Outra teoria

7 Empresas comerciais exportadoras.

8 Em sintese, essa teoria ressalta o risco financeiro oferecido pela necessidade de se armazenar estoques de
um periodo a outro. Para o autor, 0 preco normal de fornecimento a vista inclui uma remunerac¢éo pelo risco
de flutuag&o dos precos durante o periodo de produgéo, enquanto o pre¢o a prazo exclui essa remuneracao
(SILVEIRA, 2017).



bastante conhecida e amplamente usada em trabalhos académicos como referéncia € a

Teoria da Estocagem?®, proposta inicialmente por Kaldor (1939) e Working (1930).

Como o intuito do presente trabalho nédo é verificar se o comportamento do diferencial de
base da soja do municipio de Candido Mota — SP esta em conformidade com as teorias
econdmicas, e sim encontrar 0 modelo autorregressivo que preveja com maior precisao o
comportamento deste indicador, serda adotada uma definicdo mais pratica para este, como

a exposta no trabalho de Tonin e Tonin (2013).

Segundo os autores, o diferencial de base é a diferenca entre o preco spot'® de uma
commodity em uma determinada praca de comercializagcdo e o pre¢co dessa mesma
commodity negociado no mercado futuro (TONIN e TONIN, 2013 apud LEUTHOLD,
JUNKUS e CORIDIER, 1989).

Ainda neste trabalho, Tonin e Tonin (2013) apud Purcell e Koontz (1999) diz que o
comportamento do diferencial de base esta associado aos custos presentes na cadeia
produtiva da commodity, como logistica, capacidade de estocagem, oscilacdes na oferta e

demanda do produto e de seus substitutos nas respectivas pracas de comercializacao.
1.2. ANALISE PREDITIVA DE SERIES TEMPORAIS

Segundo Dias (2023) apud Marquesone (2018), a andlise preditiva € aquela cujo o objetivo
€ visualizar eventos futuros a partir da compreensao do passado. Um modelo de analise
preditiva nada mais é que uma funcdo matematica que relaciona as variaveis observadas
a uma variavel ndo observada, e pode ser usado para prever o valor da varidvel ndo

observada em novos dados.

Variaveis observadas em analises preditivas que tem como objetivo investigar dados
financeiros, comumente advém de uma série temporal'l, e estas, por sua vez, sdo
estimadas majoritariamente por processos autorregressivos. A explicacdo do processo
autorregressivo utilizado neste trabalho serad apresentada nas secfes seguintes, e foi

fundamentada na obra de Domodar N. Gujarati e Down C. Porter intitulada Econometria

% Esta teoria defende que o diferencial de base pode ser explicado através dos custos de manutencdo
intertemporal do produto estocavel, como por exemplo, o custo de oportunidade do capital empregado no
processo, custos de estocagem e o rendimento de conveniéncia (SILVEIRA, 2017).

10 preco de uma determinada commodity no mercado a vista.

1 E um conjunto de observacdes de uma determinada variavel feita em periodos sucessivos de tempo ao
longo de um determinado intervalo (FARIA et al., 2008).
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Basica, 5° edicédo, publicada em 2011. Porém, antes é preciso entender o conceito de

processo estocastico estacionario ou simplesmente estacionariedade.
1.3. PROCESSO ESTOCASTICO ESTACIONARIO

Segundo Guijarati e Porter (2011), um processo estocastico'? serd chamado de estacionario
se sua média e variancia forem constantes ao longo do tempo, e se o valor da covariancia
entre dois periodos de tempo dependa da distancia, do intervalo ou da defasagem entre os

dois periodos, e ndo do tempo ao qual a covariancia é computada.

o Média: E(Y) = u
e Variancia: var(Y) = E(Y.— p)? = o?
e Covariancia: Y =E[(Yi— W)Y — W]

onde yy a covariancia (ou autocovariancia) na defasagem k, é a covariancia entre os valores
de Y. e Yy, isto &, entre dois valores de Y separados por k. Se k = 0, obtemos y0, que é
simplesmente a variancia de Y (¢%); se k = 1, y1 é a covariancia entre os dois valores

adjacentes de Y.

Por exemplo, suponha que haja uma mudanca na origem de Y de Y, para Yi.m. Se Y, for
estacionario, a média, a variancia e autocovariancia de Y, deverdo ser iguais aquelas de
Y., OuU seja, se uma série temporal for estacionaria, essas caracteristicas estatisticas - em
variadas defasagens - permanecerdo as mesmas, nao importando em que ponto esta seja

mensurada: isto €, invariantes no tempo.

De forma pratica, tal série temporal tendera a retornar para a sua média, e flutuacdes em
torno desta média — mensurada por sua variancia — terdo, de modo geral, uma amplitude
constante. Em outras palavras, um processo estacionario ndo se desviara muito de seu

valor médio em virtude da variancia finita.

J& uma série temporal ndo estacionaria terd uma média que varia com o tempo, ou uma
variancia que varia com o tempo, ou, ainda, ambas. Desta forma, € possivel estudar seu

comportamento apenas pelo periodo de tempo em consideracao, sendo cada conjunto de

12 Um processo estocastico € uma colecao de varidveis aleatdrias ordenadas no tempo. O valor do diferencial
de base, por exemplo, é a realizacdo de um processo estocastico do diferencial de base, assim como uma
amostra € um corte transversal de uma populacdo. Portanto, da mesma maneira que se utiliza amostras de
dados para extrair inferéncia sobre a populacdo, se utiliza realizacdes para extrair inferéncias sobre o
processo estocastico.
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dados especificos para cada episodio, ndo sendo possivel, como consequéncia,

generaliza-lo para outros periodos, tendo pouco valor pratico para o proposito de previsao.
1.4. PROCESSO AUTORREGRESSIVO (AR)

Ao contrario dos modelos de regressao, onde o Y, é explicado pelos regressores k X, X,
..., XK, modelos autorregressivos permitem que Y, seja explicado pelos valores passados,

ou defasados, do préprio Y e dos termos de erro estocéstico. Se Y, for modelado como
(Yt - 5) = al(yt_l - 6) + Ut

em que § é a média de Y e u, € um erro aleatério ndo correlacionado, com média zero e
variancia constante o2 (trata-se de um ruido branco!®), entdo é dito que Y, segue um

processo autorregressivo estocastico de primeira ordem ou AR(1).

Aqui o valor de Y no periodo t depende do seu valor no periodo anterior e de um termo
aleatdrio; os valores de Y sdo expressos como desvios baseados em um valor médio. Mas,

se 0 modelo considerado for
(Yt - 6) = al(yt—l - 5) + aZ(Yt—Z - 6) + U

entdo é dito que Y, segue um processo autorregressivo de segunda ordem, ou AR(2). O
valor de Y no periodo t depende do seu valor nos dois periodos prévios, sendo os valores

de Y expressos em torno dos seus valores médios §. Em geral, pode-se ter
Y= 8) = a1(Yeo1 — 6) +az(Yez — 6) + - + ap(yt—p - &) +u

no caso Y, é um processo autorregressivo de ordem p-ésima, ou AR(p). Perceba que nos
exemplos anteriores n&o ha outros regressores k Xi, X, ..., Xk, apenas o valor atual e os

valores anteriores, indicando que os dados falam por si mesmos.
1.5. PROCESSO DE MEDIA MOVEL (MA)
Suponha que Y seja modelado como se segue:

Yi= pu+ Bour+ Liu-q

em que u € uma constante e u, como antes, € um termo de erro estocastico de ruido branco.

Aqui Y no periodo t € igual a uma constante mais uma média movel dos termos de erro

13 E chamado de processo estocastico puramente aleat6rio ou ruido branco se o processo tem média
zero, variancia constante ¢ e € serialmente ndo correlacionado.
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atuais e passados. Neste caso, é dito que Y segue um processo de média mével de primeira

ordem, ou um MA(1). Mas, se Y segue a expressao
Yi= pu+ Bour+ Liur1 + Lol
entdo é um processo MA(2). De forma mais geral,
Yi= pu+ Bour+ Piuer + Lour—z + -+ Laliq

€ um processo MA(q). Ou seja, um processo de média movel € uma combinacao linear de

termos de erro de ruido branco.
1.6. PROCESSO AUTORREGRESSIVO DE MEDIAS MOVEIS (ARMA)

E muito provavel que Y possua caracteristicas tanto de AR quanto de MA e seja, portanto,

ARMA. Entéo, Y, segue um processo ARMA(1,1) se pode ser escrito como
Yi= 0+ aiYi1+ Bouc+ Biller

porque ha um termo autorregressivo e um termo de média movel. Na equacédo acima, 6
representa um termo constante. Em geral, em um processo ARMA (p,q), havera termos

autorregressivos p e termos de média movel q.
1.7. PROCESSO AUTORREGRESSIVO INTEGRADO DE MEDIAS MOVEIS (ARIMA)

Sabe-se que, majoritariamente, séries temporais sdo nao estacionarias, e sabe-se também
gue quando a série temporal é ndo estacionaria, € necessario torna-la estacionaria. Uma
das técnicas para tornar uma série ndo estacionaria em uma seérie estacionaria € a
diferenciacdo. E dado o nome de integrada & série que passa por um processo de
diferenciacao a fim de tornar-se estacionaria. Em geral, se uma série temporal é I(d), depois

de diferencia-la d vezes, obtém-se uma série 1(0).

Se uma série temporal precisa passar por um processo de diferenciacédo d vezes para torna-
se estacionaria e aplicar o modelo ARMA (p, q), € dito que a série temporal original € ARIMA
(p, d, g), ou seja, ela € uma série temporal autorregressiva integrada de médias moveis,
em que p denota os numeros dos termos autorregressivos, d o nimero de vezes que a
série deve ser diferenciada antes de tornar-se estacionaria e q o numero de termos de
média movel. Portanto, dados os valores de p, d e g, é possivel dizer qual processo esta

sendo modelado.
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2. HITPOTESE

O presente trabalho considera a possibilidade de gerar dados preditivos sobre o
comportamento do diferencial de base da soja do municipio de Candido Mota — SP, com
baixa discrepancia em relacdo aos dados reais, através de modelos autorregressivos

univariados?.

3. OBJETIVOS
3.1. OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho € verificar a eficiéncia do modelo autorregressivo integrado
de médias mdveis com sazonalidade diante da série historica do diferencial de base da soja

do municipio de Candido Mota — SP.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

e Coletar, tratar e modelar a série historica do diferencial de base da soja do municipio
de Candido Mota — SP.

e Encontrar os melhores parametros para o modelo autorregressivo integrado de
médias modveis com sazonalidade que, apos testado e validado, possa servir como
ferramenta de analise de dados da mesma natureza, ou entdo que colabore com o
desenvolvimento de outros estudos que tenham como tema de investigacdo o

mesmo deste.
4. METODOLOGIA

A metodologia utilizada na pesquisa fundamentou-se naquela comumente utilizada em
analises de séries temporais, e foi dividida entre as etapas que serdo apresentadas nas

secoes seguintes.
4.1. COLETA DOS DADOS

Os valores que formam a amostra utilizada nessa pesquisa foram coletados em diferentes
repositérios, e o dia da semana definido como padréo para a coleta foi a quarta-feira. Nas
guartas-feiras que ndo houveram publicacfes de valores, estes foram supridos por aqueles

validos com data mais préxima, no entanto, quando isto também nao foi possivel, o método

14 Esse tipo de modelo pressupGe que as caracteristicas da série de interesse séo explicadas exclusivamente
a partir do comportamento da propria série, ou seja, os dados falam por si mesmos.
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escolhido para o preenchimento dos valores ausentes foi a média aritmética simples entre

o valor da data anterior e o valor da data posterior a data com valor ausente®®.

e Preco regional da soja: estes dados se referem ao pre¢co da soja ho municipio de
Candido Mota — SP, e parte deles foram coletados na Cooperativa Agroindustrial de
Céandido Mota (COOPERMOTA) e parte no periédico O Diario do Vale.

e Preco internacional da soja: estes se referem ao preco da soja na Chicago Board of
Trade, e foram coletados na plataforma Investing.

e Preco do ddélar em relacdo ao real: como o preco internacional da soja € cotado em
ddlar, foi necessario também coletar do Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada
(IPEA), o preco do délar em relacdo ao real a fim de parear os valores regionais aos

internacionais.

4.2. TRANSFORMACAO DOS DADOS

Apés a coleta, os dados foram armazenados em um arquivo Excel, onde passaram por um
processo de transformacgéo que basicamente calculou o diferencial de base da soja para
todas as quartas-feiras desde janeiro de 2000 até a segunda semana de dezembro de 2024.

Para a realizacéo do calculo, foi usada a seguinte férmula:

Diferencial de Basel® = ((Prego Internacional) — (Preco Regional + U$ + 2,2046)) x 100

onde 2,2046 representa o fator de conversdo!’ entre um bushel e uma saca de soja, e 0
U$ representa o valor do ddlar frente ao real. Em seguida, essa base de dados foi importada
para o Google Colaboratory, onde através da linguagem Python foi possivel realizar o

tratamento e a analise dos dados.
4.3. ANALISE DOS DADOS E RESULTADOS

Antes de aplicar o modelo autorregressivo integrado de médias moveis na série, verificou
se esta possui caracteristicas de uma série estacionaria. Para isso, foi aplicado o teste
Dickey-Fuller Aumentado (ADF), que identifica a presenca ou ndo de raiz unitaria na série.

De acordo com o teste, o valor-p foi de 0.0000000000002%, consideravelmente abaixo do

15 De maneira geral, qualquer método escolhido teria, na pratica, o mesmo efeito sobre o resultado da
pesquisa. Isso porque foram coletados dados de 1301 dias, sendo que destes, apenas 10 valores, e ndo dias,
estavam ausentes.

16 O célculo resultara em valores em pontos por bushel, também chamado de pontos base (do inglés basis
points), que nada mais é que o valor em centavos por bushel multiplicado por 100.

17 Os contratos de soja negociados na Chicago Board of Trade possuem outra unidade de medida, o bushel,
gue é uma unidade de medida de volume, e no caso da soja, equivale a 60 libras-peso, ou 27,2152 kg, ou
seja, em uma saca de 60 quilos de soja cabem aproximadamente 2,2046 bushels.
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limite estipulado pelo nivel de significancia de 5%, sugerindo que a Série possui

caracteristicas de uma série estacionaria.

Outra importante caracteristica da série que também foi identificada foi a presenca de
sazonalidade. Para isso, foram plotados em um grafico dados sobre o comportamento do
diferencial de base ao longo do ano, de todos os anos contemplados na série, como mostra

a Figura 3.

Figura 3 — Comportamento do diferencial de base ao longo do ano (2000 até 11-12-2024)
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Fonte: Elaboragao prépria / SANTOS, 2024 — a partir de dados da COOPERMOTA, CBOT e IPEA

De forma intuitiva, é possivel observar o comportamento sazonal mostrado pela linha
pontilhada preta, que representa a média entre os valores de todos os anos em cada
periodo ao longo do ano. Percebe-se através dessa linha que, na média, o diferencial de
base se mantém enfraquecido durante o primeiro semestre do ano, quando ocorre a
colheita da soja no pais, e passa a se fortalecer a partir do segundo semestre, durante o

periodo chamado de entressafra.

Dito isso, o préximo passo foi submeter a série a funcéo autoARIMA da biblioteca pmdarima
da linguagem Python. Essa funcéo conduz testes de diferenciacéo para determinar a ordem
d e entéo realiza ajustes dentro dos intervalos p e g definidos. Pelo fato de a série ter

apresentado presenca de sazonalidade, optou-se por habilitar parte da funcéo que busca
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identificar os parametros 6timos P e Q e a diferenciacdo 6tima D, ou seja, 0s parametros
sazonais do modelo SARIMA?®, Utilizando o critério de informacdo de Akaike!® (AIC), a
funcdo determinou que o modelo mais adequado para a série seria 0 SARIMA(2, 0, 0)(2, 1,
0)[52], onde 52 (semanas) € o numero de observac¢des por ciclo sazonal. A série entao foi
dividida em duas partes, amostra de treino e amostra de teste, onde na primeira foram
imputados valores anteriores a 2024, enquanto na segunda foram imputados valores de

2024, gerando os resultados apresentados no grafico da Figura 4.

Figura 4 — Comportamento previsto do diferencial de base vs comportamento real do diferencial de base
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Fonte: Elaboragao propria / SANTOS, 2024 — a partir de dados da COOPERMOTA, CBOT e IPEA

De maneira intuitiva, percebe-se que a previséao (linha laranja) ndo acompanhou de maneira
precisa o comportamento real do diferencial de base (linha azul) no periodo, tampouco teve
um comportamento comumente observado em previsdes, onde os dados previstos de curto
prazo performam melhor que os previstos no médio e longo prazo. Aqui os dados previstos

sdo mais assertivos conforme o horizonte preditivo aumenta, salvo os trés ultimos meses.

18 Modelos autorregressivos integrados de médias mdveis com sazonalidade sdo processos que buscam
prever valores de uma série temporal com base na mesma combina¢éo de termos do modelo ARIMA, porém
considerando a sazonalidade da série, ou seja, agora o modelo é composto por componentes
autorregressivos, de integracdo e de média mével sazonais (P, Q, D), além das ordens de defasagens dos
componentes ndo sazonais (p, d, q) (SILVA, 2023).

19 O critério de informag&o de Akaike € uma métrica da inferéncia estatistica que mensura a qualidade de um
modelo priorizando a simplicidade deste.
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Com o intuito de obter uma avaliacdo mais criteriosa, foi aplicado o calculo do erro absoluto
médio (MAE) para o horizonte preditivo de um, trés, seis e 12 meses. Os resultados foram,
respectivamente: 86.74, 98.79, 64.27 e 55.24 pontos por bushel.

Diante desses resultados e visto que a série apresentou caracteristicas de uma série
estacionaria, viu-se necessidade de reamostrar os dados a fim de observar a performance
do modelo a partir de recortes distintos da série temporal. O critério adotado para a
reamostragem buscou dividir as novas amostras pensando na comparacao entre antes e
depois do inicio da pandemia da covid 19%° devido ao fato desta ter causado um notério
desiquilibrio na cadeia produtiva mundial que refletiu diretamente nos precos das

commodities. A Tabela 1 deixa mais claro o critério adotado.

Tabela 1 — Critério de reamostragem

Amostra de Treino Amostra de Teste

2000 - 2015 2016

2000 - 2016 2017
Pré-pandemia:

2000 - 2017 2018

2000 - 2018 2019

2000 - 2019 2020

2000 - 2020 2021
Pds-pandemia:

2000 - 2021 2022

2000 - 2022 2023

A partir do critério adotado, calculou-se o erro absoluto médio (MAE) para os horizontes
preditivos de um, trés, seis e doze meses de cada amostra definida na Tabela 1, e partir
dos resultados, calculou-se a média entre os dados pré-pandémicos e pds-pandémicos. Os

resultados podem ser vistos na Tabela 2 e também no gréafico da Figura 5.

20 Segundo a Organizacéo das Nacgdes Unidas, a pandemia tem inicio no dia 11 de marco de 2020.
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Tabela 2 — Média do erro absoluto médio: pré-pandemia e pés-pandemia

Pré Pandemia P6s Pandemia
Um més: 26.24 29.30
Trés meses: 40.80 59.94
Seis meses: 44.79 80.40
Doze meses: 59.67 87.00

Figura 5 — Média do erro absoluto médio: pré-pandemia e pos-pandemia
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Fonte: Elaboracao propria / SANTOS, 2024 — a partir de dados da COOPERMOTA, CBOT e IPEA
A partir do grafico da Figura 5, € possivel observar que as médias dos erros absolutos

médios das previsdes pré-pandemia satisfazem melhor os parametros aceitos pelo modelo
de calculo utilizado, ou seja, quanto mais préximo de 0 estiver a média, melhor. E possivel
também observar que o comportamento tanto da média pré-pandemia quanto da média
pos-pandemia segue um comportamento comum em previsdes, onde 0s resultados de curto

prazo sdo melhores que os de médio e longo prazo.
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5. CONCLUSAO

Posto tudo isso, entende-se que o modelo sazonal autorregressivo de médias moéveis
(SARIMA) néo foi capaz de prever com tanta precisdo o comportamento do diferencial de
base da soja do municipio de Candido Mota — SP. Portanto, podemos considerar a hipotese
de que modelos autorregressivos univariados ndo sdo capazes de prever com precisao
séries temporais como esta, porém, para gque isso seja verdade, € preciso testar outros

modelos como estes, como por exemplo, os da familia ARCH?2.

Segundo Guijarati e Porter (2001), séries temporais financeiras frequentemente apresentam
o fenébmeno da aglomeracéo por volatilidade, isto €, periodos com grandes oscilagbes no
comportamento seguidos por periodos nos quais ha relativa calma. Para a previsdo de
séries com este tipo de comportamento, modelos autorregressivos de
hetorecedasticidade?? condicional (ARCH) sdo os comumente usados, pois sdo modelos
gue consideram a existéncia de autocorrelacdo entre a heterocedasticidade observada ao
longo de diferentes periodos da série.

Portanto, é razoavel pensar na viabilidade de uma nova pesquisa de iniciacao cientifica que
proponha a aplicagédo deste modelo para a série historica do diferencial de base da soja do
municipio de Candido Mota — SP, visto que o comportamento deste, por se tratar de um

indicador formado por dados financeiros, possa sofrer influéncia da volatilidade.
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