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RESUMO: O conhecimento de técnicas que permitam obter informagdes da tendéncia futura da producdo é
fundamental para o gestor rural. Diante disso, a finalidade desse trabalho foi realizar previsdes. Para isso, foram
utilizados modelos de séries temporais implementados no software livre R da produgdo brasileira de milho para as
safras 2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020. Foram aplicadas as metodologias ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average - Autorregressivo Integrado de Médias Moveis) e ETS (Error, Trend, Seasonal — Erro, Tendéncia,
Sazonal). Ambos modelos provaram ser adequados. O modelo que apresentou os melhores resultados de previsao foi
0 ARIMA, cujo erro percentual médio absoluto das previsfes foi menor que o apresentado no modelo ETS, quando
comparado com os dados reservados para verificacdo da eficiéncia preditiva dos modelos ajustados. Os resultados
demonstram a aplicabilidade dos modelos de previséo e ferramentas computacionais de fécil utilizacdo. Tais técnicas
visam contribuir no processo de tomada de decisdo e planejamento por parte do gestor rural, que vé a cultura do
milho, nos Gltimos anos, apresentar recordes de producdo e ser um dos principais cultivares que contribui com a
economia do Brasil.

Palavras-chave: Séries temporais. ARIMA. ETS.

FORECASTING CORN PRODUCTION IN BRAZIL THROUGH LINEAR
STATISTICAL MODELS

SUMMARY': Knowledge of techniques to obtain information on the future production trend is essential for rural
managers. Therefore, the purpose of this work was to make predictions. For that, time series models implemented in
free software R of Brazilian corn production for the 2017/2018, 2018/2019 and 2019/2020 harvests were used.
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) and ETS (Error, Trend, Seasonal - Error, Trend, Seasonal)
methodologies were applied. Both models proved to be suitable. The model that presented the best forecast results
was ARIMA, whose mean absolute percentage error of the predictions was less than that presented in the ETS
model, when compared with the data reserved for verifying the predictive efficiency of the adjusted models. The
results demonstrate the applicability of prediction models and computational tools that are easy to use. Such
techniques aim to contribute to the decision-making and planning process by the rural manager, who has seen the
corn crop in recent years, present production records and be one of the main cultivars that contributes to the Brazilian
economy.

Keywords: Time series; ARIMA,; ETS.
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A producgdo agricola vem se destacando cada vez mais na economia global. Em 2017,
especificamente no Brasil, 0 agronegdcio foi o protagonista da economia nacional. Com uma
safra recorde de grdos que atingiu o patamar de 237,7 milhdes de toneladas, o faturamento em
dolares cresceu 12% em relacdo ao ano anterior, fechando em 96 bilhdes de dolares. Além disso,
0 setor avancou em 13%, dando grande impulso ao PIB (Produto Interno Bruto) nacional (DINO,
2018).

Em 2019, o PIB do agronegocio brasileiro cresceu 3,81%, revelando um desempenho
significativamente superior a média da economia brasileira. Com isso, nesse mesmo ano, 0
agronegocio ampliou sua participacdo na economia, passando a representar 21,4%, frente a
21,1% do ano anterior (CNA; CEPEA, 2020).

A producdo brasileira de milho tem apresentado tendéncia de elevacdo desde o fim da
década de 80. Vale aqui mencionar os maiores produtores mundiais desse grao: Estados Unidos,
China, Brasil e Argentina, que juntos representam 70% da producdo mundial. Atualmente, além
de ser o terceiro maior produtor, o Brasil ainda se destaca como o segundo maior exportador
mundial de milho (CONAB, 2019).

A importéncia econdmica da producdo de milho é caracterizada pelas diversas formas de
sua utilizacdo, que vai desde a alimentagdo animal até a industria de alta tecnologia fazendo do
milho um dos mais importantes produtos do setor agricola brasileiro. O milho é cultivado em
praticamente todo o territério nacional. As regifes sul, sudeste e centro-oeste concentram 77% da
area plantada e 92% da producdo brasileira (DUARTE; MATTOSO; GARCIA, 2017).

Diante da sua elevada importancia para a economia nacional, a Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB) realiza previsoes anuais para as safras de milho em todas as regides do
pais, as quais sdo baseadas nas safras anteriores, fornecendo informacgfes e conhecimentos
relevantes aos agentes envolvidos nos desafios da agricultura, da seguranca alimentar e
nutricionais e do abastecimento do pais (CONAB, 2019).

As proje¢des procuram indicar dire¢cbes do desenvolvimento e fornecer subsidios aos
formuladores de politicas publicas quanto as tendéncias dos principais produtos do agronegdcio.
As tendéncias indicadas permitem identificar trajetérias possiveis, bem como estruturar visdes de
futuro do agronegocio no contexto nacional e mundial para que o pais continue crescendo e
conquistando novos mercados (MAPA, 2019).

Segundo lonics (2019), pode-se afirmar que a tecnologia de inovacdo sera um fator cada
vez mais determinante para o sucesso dos empreendimentos rurais, de modo que é possivel focar
em uma gestdo profissional voltada a aumentar a produtividade e a reduzir custos. Ter
conhecimento da tendéncia no agronegdcio é muito relevante para o gestor rural, uma vez que o

auxilia na elaboragdo de panoramas e tomadas de decisGes mais assertivas para 0s negocios
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relacionados ao seu empreendimento, sobretudo em um contexto de transformacg&o continua, que
é a realidade vivida pelo setor.

Vista a importancia do agronegdcio na economia do pais e 0 interesse por conhecer
possiveis cendrios futuros da produtividade de diversas culturas, em especial neste trabalho a do
milho, justifica-se o estudo e a aplicacdo de técnicas estatisticas nas séries historicas da producéao
brasileira no agronegdcio. E importante mencionar que as técnicas de analise e previsio de séries
temporais podem ser aplicadas ao banco de dados de producdo de milho, soja, algoddo, cana-de-
agucar, suinos, frangos, bovinos, entre outros, fornecendo um horizonte de producéo (RESENDE,
2016).

O presente trabalho tem como objetivo realizar a previsdo da producao de milho no Brasil
para as safras de 2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020 por meio dos modelos estatisticos
autorregressivo integrado médias moéveis (ARIMA) e modelo de alisamento exponencial via

espaco de estados (ETS), utilizando o software livre R.

FUNDAMENTACAO TEORICA
Séries Temporais

Uma série temporal € um conjunto de dados numéricos sequencial no tempo capaz de
produzir uma descricdo do passado, e a partir de um procedimento l6gico e com 0 uso desses
dados historicos, realizar previsdes. Se os dados passados sdo indicativos do que se esperar no
futuro, pode-se entdo postular um modelo matematico que é representativo ao processo que gerou
os valores da série (NOGUEIRA, 2009).

Para Mastrangelo (2013), os principais objetivos ao se estudar séries temporais sdo:
compreensdo, modelagem, predicdo dos valores futuros e controle de algum sistema para o qual a
série temporal é uma medida de desempenho.

Segundo Chiba e Luna (2020) o uso de modelos de séries temporais é de suma
importancia no ambito econémico atual, além de que ha grande disponibilidade de softwares de
baixo custo, ou livres, que podem ser usados para realizar previsdes. Na literatura é muito
empregada a métrica de erro MAPE, para mensurar o ajuste dos modelos aos dados. Esta métrica
representa uma quantidade adimensional e avalia a precisdo do modelo de previsdo, € possivel
observar com facilidade a eficiéncia dos meétodos, pois seus resultados sdo expressos em
porcentagem (AASIM; SINGH; MOHAPATRA, 2019).
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ARIMA

Os modelos ARIMA sédo modelos estatisticos lineares que realizam previsdes de séries
temporais. Os termos autorregressivos correspondem as defasagens da série transformada (série
obtida ap0s realizar o processo de diferenciacdo que a torna estacionaria na média) e as médias
moveis as defasagens dos erros aleatorios. Segundo Biiyiiksahin e Ertekin (2019), modelos
lineares como ARIMA fornecem melhor precisdo de previsdo com dados de seéries temporais
estacionarios. O termo "integrado” refere-se ao processo de diferenciacdo da série original para
torné-la estaciondria (MORETTIN; TOLOI, 2018).

O modelo tem como premissa basica que a série temporal é gerada por um processo
estocastico, cuja natureza pode ser representada através de um modelo matematico. A notacéao
empregada para designa-lo é usualmente ARIMA (p, d, q), onde “p” representa o nimero de
parametros autorregressivos, “d” o ntmero de diferenciagdes para que a série Se torne
estacionaria ¢ “q” o ntimero de parametros de médias moveis (BOX; JENKINS; REINSEL;
LJUNG, 2015).

O modelo ARIMA (p, d, q) pode ser escrito como:

®(B)(1 - B)4Z, = 0(B)z, (1)
onde &; € ruido branco, @(B) e 6(B) séo o polindbmio autorregressivo e o polinbmio de médias
moveis, respectivamente, (1 — B) representa o operador diferenca e d representa o nimero de

diferencas.

Suavizacdo Exponencial

Os métodos de suavizagdo exponencial com representacdo em espago-estado, ou
simplesmente ETS, produzem previsdes pontuais bem como intervalos de previsao. As previsoes
sdo geradas por meio da média ponderada das observacGes anteriores, com pesos decaindo de
forma exponencial, ou seja, os maiores pesos sdo associados as observacdes mais recentes
(HYNDMAN et al. 2008).

Na modelagem ETS tem-se o erro (E), a tendéncia (T) e a sazonalidade (S), onde o erro
pode ser aditivo (A) ou multiplicativo (M); a tendéncia pode ndo ocorrer (N), ser aditiva (A),
aditiva amortecida (Aa), multiplicativa (M) ou multiplicativa amortecida (Ma); e a sazonalidade
pode ndo ocorrer (N), ser aditiva (A) ou multiplicativa (M). As 30 equa¢fes do modelo ETS com

as possibilidades descritas acima podem ser encontrados em Hyndman, (2008) pag. 21 e 22.

Software R
O R é um software computacional e grafico que possui duas grandes vantagens que se faz

jus mencionar: a primeira é que se trata de um software de codigo livre, onde os usuarios podem
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estudar seu funcionamento e adapta-lo as suas necessidades; a segunda é que 0 mesmo pode ser
utilizado para realizar qualquer modelagem computacional, desde que compativel com suas
capacidades, a partir da criacdo de funcGes proprias, uso de pacotes, desenvolvimento de codigos
para a resolucdo de problemas numéricos relacionados a diversas aplicagdes (RITTER; THEY;
KONZEN, 2019).

De um modo geral, 0 R é uma ferramenta de grande valor para armazenar e manipular
dados, realizar calculos, testes estatisticos e analises exploratorias e produzir graficos (RITTER;
THEY; KONZEN, 2019).

Pacote forecast

O pacote forecast é constituido de métodos e ferramentas que permitem obter previsdes
automaticas de séries temporais (HYDMANN, et. al., 2019).

Dentre as varias fungdes contidas no pacote forecast, as utilizadas neste trabalho foram as
funcBes de selecdo automatica auto.arima( ) e ets( ). Tais funcdes priorizam a escolha de um
modelo parcimonioso, ou seja, um modelo que explique bem o comportamento dos dados de uma
série com um nimero minimo de pardmetros (HYNDMAN et al., 2019).

A escolha automéatica do modelo ARIMA utilizando a func¢do auto.arima( ) se da por
meio do teste da raiz unitaria e o critério de informagdo AICc (Hyndman & Athanasopoulos,
2008), enquanto que a escolha do modelo automatico ETS utilizando a funcéo ets( ) considera
todos os 30 modelos e seleciona aquele com o menor critério de informacdo, que por default é
AICc (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008; HYNDMAN et al., 2019).

MATERIAL E METODO

Para aplicacdo dos modelos ARIMA e ETS foram utilizados dados da producéo brasileira
de milho no periodo de 1977 a 2020, que compreendem as safras 1977/1978 a 2019/2020, obtidos
por meio do site da CONAB’ e que estdo representados no Grafico 1. Os dados das safras
2017/2018 a 2019/2020 foram utilizadas apenas para comparar com as previsdes obtidas por
meio dos modelos estatisticos e ndo foram utilizados na modelagem. Convém citar que os valores
da producéo da safra de 2019/2020 sdo dados de previsdo feita pela propria CONAB e que séo
atualizadas mensalmente, e o valor utilizado € o que foi obtido no dia 10 de julho de 2020.

7 https://www.conab.gov.br/info-agro/safras/graos (Acesso em: 10 de julho de 2020)
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Gréfico 1. Producéo anual de milho entre 1977 e 2020
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)

Ao analisar os dados da producdo do milho, verificou-se que a producdo saltou de 20
milhGes de toneladas na safra de 1977/1978 para aproximadamente 98 milhdes de toneladas na
safra 2016/2017, crescimento evidenciado pelo aumento da produtividade, com a introducgéo de
novas tecnicas de manejo, novos fertilizantes e aumento da area cultivada em todo pais.

Para aplicacdo dos modelos e organizacdo dos dados utilizou-se o pacote forecast do
programa R Studio, que utiliza critérios de informacéo privilegiando modelos parcimoniosos, 0s
quais envolvem um nimero minimo de parametros possiveis a serem estimados e que explique
bem o comportamento dos dados da série. Posteriormente, foram calculadas as principais
métricas de erros: Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), Erro Médio Absoluto (MAE) e Raiz
do Erro Quadratico Médio (RMSE) a fim de se evidenciar a eficadcia dos modelos junto aos

dados. A Figura 1 descreve as etapas desenvolvidas para obtencéo dos resultados.

Figura 1. Fluxograma da metodologia aplicada
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)
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RESULTADO E DISCUSSAO

Foram utilizados os métodos ARIMA e ETS e a metodologia descrita na secdo anterior,
aplicou-se o pacote forecast aos dados a partir do software R, e assim foram gerados o0s
parametros dos modelos que melhores se ajustaram. Aplicando-se a modelagem ARIMA na série
apresentada, obteve-se 0 modelo ARIMA (1, 1, 0), os parametros obtidos podem ser vistos na
Tabela 1:

Tabela 1. Pardmetros de saida modelagem ARIMA
ARIMA (1, 1, 0)
Coeficientes:
arl  drift
-0,5837 1756,8808
s.e. 0,1685 690,2087
Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)

Realizaram-se os testes de Ljung-Box, o qual se constitui em uma ferramenta diagnostica
utilizada para testar a falha do ajuste de um modelo de série temporal e é aplicado aos seus
residuos apds o ajustamento de um modelo (SOUZA, 2016). Este teste apresentou P-valor =
0,03734 e o teste de normalidade de Jarque — Bera, com P-valor = 0,08, descrito respectivamente
em Ljung e Box (1978) e Jarque e Bera (1987), indicando que as suposi¢des de independéncia e a
normalidade dos residuos sdo atendidas ao nivel de significancia de 1%, elementos essenciais
para aceitacdo do modelo.

O Grafico 2 apresenta a relacdo entre os valores reais e 0s valores obtidos pelo modelo
ARIMA, no periodo de 1977-2017.

Gréfico 2. Série original e prevista da modelagem ARIMA
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)
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A anélise residual, Figura 2, apresenta os residuos indicando aleatoriedade, a funcéo

autocorrelacdo e os residuos comparados com a distribui¢cdo normal.

Figura 2. Analise residual da modelagem ARIMA
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)

Apds a validacdo do modelo ARIMA(1,1,0), as previsdes para as safras de 2017/2018,

2018/2019 e 2019/2020° foram obtidas, as quais podem ser observadas no Gréfico 3, além da

previsdo, apresenta os intervalos de confianca de 95%, superior e inferior, e o valor real da série.

Graéfico 3. Previsdo ARIMA
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)

Na sequéncia foi realizada a modelagem ETS na série de produgdo do milho, a qual,

segundo Costa (2017), analisa os dados de demanda no tempo e define qual o melhor modelo de

? Previsdo feita pelo CONAB atualizada até a data da coleta dos dados.
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previsdo a ser utilizado, de forma a prevalecer aquele que fornece uma previsdo com o menor
erro possivel. Esta modelagem retornou o modelo expresso por ETS(M, A, N), ou seja, possui
erros multiplicativos, tendéncia aditiva e ndo apresenta sazonalidade, também denominado
método linear de Holt com erros multiplicativos. Os pardmetros do modelo podem ser vistos na
Tabela 2.

Tabela 2. Parametros de saida modelagem ETS
ETS(M, A, N)
Parametros de suavizacéo:
Alpha=0,1846 Beta=0,0816
Estados iniciais:
| = 16655,5002 b =647,5613
Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)

O Gréfico 4 mostra a relacéo entre o valor real e o previsto pelo modelo ETS(M, A, N) no
periodo de 1977-2017. E notoria a similaridade entre as duas curvas, 0 que indica uma boa
aderéncia do modelo.

Gréfico 4 — Série original e prevista da modelagem ETS
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)

Além disso, a previsao pelo modelo ETS(M, A, N) para as safras de 2017/2018, 2018/2019
e 2019/2020°, assim como o valor real e os intervalos de confianca de 95%, superior e inferior,
encontram-se no Gréfico 5.
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Gréfico 5. Previsdo ETS
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)

A analise gréfica das previsbes obtidas pelo modelo ARIMA(1,1,0) mostram que 0s
valores seguem o comportamento dos dados reais, ainda que as previsdes para as safras
2018/2019 e 2019/2020°, ficaram abaixo do valor real, refletindo que a tendéncia de aumento da
producdo pode ndo ser a mesma dos anos anteriores.

A mesma andlise pode ser estendida para as previsdes obtidas pelo modelo ETS (M, A,
N), porém nota-se nitidamente que as previsdes refletem uma tendéncia de crescimento para as
safras no periodo analisado, tal tendéncia foi capturada no momento da modelagem, e assim
concluir que, mantidas as condic¢des, 0 modelo prevé tendéncia de aumento na producgdo. O valor
para a safra de 2018/2019 ficou abaixo do real enquanto para os demais valores acima.

A Tabela 3 apresenta os valores reais, os valores previstos obtidos a partir dos modelos
selecionados e seus respectivos erros MAE (erro absoluto médio), RMSE (raiz do erro médio

quadratico) e MAPE (erro percentual absoluto médio), para as safras 2017/2018, 2018/2019 e
2019/2020".

Tabela 3. Previsdes de producdo de milho e erros

Periodo (Safra) Real (Mil toneladas) ARIMA (1, 1, 0) ETS (M, A, N)
2017/2018 80709,5 82347,55 94798,12
2018/2019 100042,7 941749 99883,88
2019/2020* 100992,9 90053,41 104969,6

MAE 6148,445 6074,727
RMSE 7229,259 8452,394
MAPE (%) 6,2 7,18

Fonte: Elaborado pelos Autores (2020)

® Previséo feita pelo CONAB atualizada até a data da coleta dos dados.
* Previsio feita pelo CONAB atualizada até a data da coleta dos dados.
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Diante dos resultados e da aceitagdo de ambos 0s modelos, mas a partir de uma possivel
escolha, destaca-se que o modelo ARIMA(1,1,0) obteve melhores resultados nas previsdes das
safras 2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020, pois 0 MAPE obtido pelo modelo ARIMA(1,1,0) foi
de 6,2% e RMSE de 7229,259, frente ao MAPE de 7,18% e RMSE 8452,394 do modelo ETS(M,
A, N).

CONCLUSAO

O presente trabalho apresenta previsdes da producdo de milho no Brasil para as safras
2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020, a partir de modelos ARIMA e ETS. Ambos os modelos se
adaptam bem aos dados sendo considerados modelos aceitos.

Com os resultados obtidos na previsao das safras de 2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020 e
estes comparados com os dados reais nos faz concluir que o modelo ARIMA(1,1,0) apresenta
melhor resultado, quando comparado o erro percentual médio frente ao modelo ETS(M, A, N).

Tais resultados ressaltam a importancia da investigacdo de ferramentas que visam
contribuir com o planejamento do agronegécio brasileiro. A analise de séries temporais com a
adocdo de softwares livre € uma dessas ferramentas, e sua utilizacdo na previsao do cultivar de
milho é de interesse nacional ja que a comercializacdo de grdos tem grande impacto no PIB
nacional.

Além disso, a utilizacdo de softwares livres e pacotes de previsdo automaticos reduzem
custos, sdo de simples utilizacdo e atendem as propriedades matematicas impostas pelos modelos
preditivos.

Sendo assim, como sugestdo para futuras pesquisas, recomenda-se a investigacdo de
outros modelos como, por exemplo, as redes neurais artificias (RNA) e modelos que considerem
a inclusdo de variaveis exdgenas como por exemplo o modelo ARIMAX, bem como a
combinacdo de previsGes. Outro destaque sera a investigacdo do software livie PYTHON e
ferramentas que possam ser disponibilizas em dispositivos portateis a serem disponibilizados de

maneira gratuita aos produtores.
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