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RESUMO

A compra de commodities agricolas € uma atividade bem delicada e complexa e exige
uma grande atualizacdo e conhecimento do mercado pelo comprador. Os precos das
commodities sdo altamente volateis e influenciados por fatores externos, trazendo um nivel de
incerteza grande com relacdo ao seu comportamento futuro, ja que ndo se pode afirmar com
certeza como estardo 0s pre¢os em um determinado ano, més ou até dia. Para uma industria de
biscoitos e massas, isto se torna ainda mais grave, uma vez que o trigo € a base da sua
producdo, envolvendo altissimos valores monetarios para sua aquisicdo, fazendo com que um
erro no seu orgamento ou no momento da compra pode comprometer seriamente os resultados
da empresa e até deixa-la fora do mercado. Diante destes fatos, o planejamento antecipado
para a compra do trigo torna-se essencial e critico. Faz-se necessario, entdo, um esfor¢co mais
acentuado para a coleta de informagdes para a decisdo, de maneira a tornar menores 0s riscos
na decisdo final. A analise qualitativa do periodo e cenario econdmico-financeiro global,
assim como de agronegécios é de bastante valia, porém exige um grau de maturidade e
experiéncia muito grande de seus decisores, além de englobar mdltiplos aspectos, o0 que
dificulta ainda mais. Para a obtengdo de um resultado mais confiavel, com bases numéricas, a
analise de séries temporais pode ser de grande ajuda, sendo o ideal a utilizacdo dessas duas
técnicas combinadas. Este trabalho insere-se neste campo de estudo, uma vez que se propde a
analisar um modelo de previsdo, mais especificamente de séries temporais, para o estudo do
caso especifico das cotacdes dos precos de trigo SRW (Soft Red Winter) na bolsa
internacional de Chicago para o ano de 2010. A proposicdo dessa metodologia foi precedida
por uma ampla pesquisa bibliografica envolvendo uma introducdo ao mundo das commodities
e sua comercializacdo, com énfase especial no objeto de estudo, o trigo. Em seguida, uma
introducdo ao tema de previsdes e os modelos de séries temporais é feita, servindo de base
para a escolha e aplicacdo do modelo, no caso o de decomposic¢do multiplicativa.

Palavras-chave: Trigo, CBOT, previsao, séries temporais.



APRESENTACAO

Este documento constitui o trabalho de conclusdo de curso para obtencdo de Grau em
Engenharia de Producdo na Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), tendo sido
desenvolvido no periodo letivo correspondente ao segundo semestre de 2009, durante os
meses de agosto a dezembro do mesmo ano.

O trabalho apresenta uma aplicacdo de um modelo de analise de séries temporais para
previsdo dos precos de uma commaodity agricola (o trigo), com o objetivo de utilizar suas
conclusBes para um case de planejamento estratégico e fechamento de orgamento em uma
indUstria de alimentos de Pernambuco para o ano de 2010.

O assunto abordado sera explicitado de maneira simples e serdo apresentados todos 0s
temas necessarios para o total entendimento do estudo de caso desenvolvido. Vale lembrar
que o tema de andlise de séries temporais é bastante amplo e complexo, o qual pode ser
direcionado para varios problemas e situacfes, 0 que exige uma utilizacdo diferenciada em
cada caso. Portanto, caso se deseje um aprofundamento maior no tema, é recomendavel a
utilizacdo de diversas outras fontes.

A escolha do tema do projeto deu-se devido a oportunidade de contato da estudante
com um trabalho de compra de commodities em uma grande industria de alimentos e pela
grande complexidade que estas compras exigem, devido ao comportamento incerto dos precos
destes produtos comercializados no mercado de futuros. Além disso, 0 assunto € de grande

aplicacdo pratica, o que gerou uma curiosidade pessoal da aluna.
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1  INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os fatores que justificam a escolha do tema de
pesquisa, bem como os objetivos geral e especificos que norteiam este projeto de concluséo

de curso.

1.1 Justificativa

As commodities sdo produtos de origem primaria, os quais podem ser comercializados
em bolsa de valores, devido a suas caracteristicas serem estaveis e seguirem um padréo,
independente de onde seja produzida. Apesar de cada pais ter uma produgdo maior ou menor,
ou terem produtos de maior ou pior qualidade, estes podem ser facilmente comparados e
analisados. Sendo assim, a cotacdo de seus precos é dada em mercado aberto, cabendo a cada
pais oferecer aos compradores ou cobrar deles um bénus de ajuste de acordo com a realidade
de cada um de oferta e demanda, qualidade e disponibilidade do produto.

Como o trigo ¢ uma commodity agricola e das mais comercializadas, seu preco fica
sendo determinado pelo mercado de bolsa, ou mercado de futuros, o qual é bastante volatil e
influenciado por fatores externos. A producdo no setor agropecuario, por depender de fatores
considerados instaveis - que vao além de fatores ambientais, fatores de oferta e demanda
interna e externa e, ainda, fatores de comercializacdo, exerce grande influéncia na
variabilidade do nivel de precos, o que, por sua vez, impde dificuldades no planejamento da
producdo e no abastecimento de mercados (TWEETEN, 1979).

Nos ultimos anos esta situacdo esta se tornando cada vez mais fora do controle dos
compradores, j& que a interferéncia de especuladores vem sendo cada vez mais constante,
dado o grande retorno financeiro que estas opera¢des podem proporcionar aos investidores e a
maior permissao de entrada de pessoas com 0 Unico intuito de ganhar dinheiro e ndo de
realmente utilizar o produto.

Neste contexto, a utilizacdo de métodos matematicos capazes de dar uma ideia
aproximada do comportamento do preco do trigo no futuro é de grande utilidade e essencial
para que a compra seja efetuada adequadamente e, consequentemente, que a empresa
permanec¢a competitiva no mercado. Assim, o uso de modelos de séries temporais é uma boa
opcao e de grande relevancia para as partes interessadas nessas atividades de comercializacao
do trigo. Segundo Bressan e Lima (2002), as politicas de avaliagdo e minimizacgao dos riscos
na tomada de decisdo dos produtores, sdo ferramentas imprescindiveis no planejamento de

compradores e investidores.
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1.2 Objetivos

Enumera-se, nesta etapa, o0 objetivo geral e os objetivos especificos do projeto. A
definicdo dos objetivos tem como intuito deixar clara a motivacao deste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste projeto é propor a utilizacdo de modelos de anélise de séries
temporais para apoiar a determinacdo de uma estratégia de compra de uma commodity (0
trigo), através da previsdo estimada que estes modelos proporcionam, utilizando-os em um

setor de compras especiais de uma industria de alimentos de Pernambuco.

1.2.2 Objetivos Especificos

Tem-se como objetivos especificos:

» ldentificar as principais caracteristicas dos modelos de previsao e sua importancia para
0 problema em estudo.

» Apresentar um panorama geral das caracteristicas do trigo e como funciona sua
comercializagéo.

» Conhecer a realidade, dificuldade e riscos embutidos na compra de uma commodity no
mercado de futuros;

» Propor uma estratégia de compra para o trigo de uma empresa de alimentos para 0 ano
de 2010.

» Auvaliar os resultados da aplicacdo deste estudo para uma empresa de alimentos.

1.3 Metodologia da Pesquisa

A metodologia da pesquisa refere-se aos métodos, técnicas e procedimentos utilizados
para que se possa alcancar com éxito os objetivos do estudo. Neste topico sera exposto o tipo
de pesquisa utilizada e as ferramentas necessarias para a conclusdo do trabalho. A
classificacdo utilizada para a pesquisa é baseada na figura abaixo, adaptacdo de Bertrand e
Fransoo (2002) e Silva e Menezes (2005):

12



Pesquisa cientifica

(classificacées)
i Forma de abordar Procedimentos
Natureza Objetivos gigs
o0 problema técnicos

1
—
Exploratoria | [ I [ )
> =0 J {Quantitatival {Qualitativa
-

. /
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bibliografica ||~ | 7| documental
=4

-

2
Levantamento ||

,I Estudo de caso
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i ou survey
) - .
P
o Pesquisa || | . . -
L »| Explicativa expost-facio €T Pesquisa-ag&o
w/ .
R . .
Pesquisa | Pesquisa

Y

| Mormativa

N »,

participante | | experimental
s -

= )

Modelagem e
simulacao

-

Figura 1.1 - Classificagdes das pesquisas cientificas.

Fonte: Baseado em Bertrand e Fransoo (2002 e Silva e Menezes (2005).

No geral, a metodologia de pesquisa apresenta as seguintes caracteristicas:

> Quanto a natureza, a pesquisa sera aplicada, pois gera conhecimentos para aplicacdo
pratica, direcionados a solugdo de problemas especificos, no caso, o planejamento de
compra de trigo em uma industria de alimentos.

> Quanto aos objetivos, a pesquisa aqui utilizada pode ser classificada como
exploratdria, ja que se utiliza de um aprofundamento em um assunto para utiliza-lo em
um estudo de caso. Este tipo de pesquisa tem como principais ferramentas a revisao
bibliogréafica e o estudo de caso.

> Pesquisa quantitativa quanto a abordagem, pois consistem em uma aplicacdo
matematica de um modelo de séries temporais. Ou seja, as conclusdes sdo feitas a
partir de dados quantitativos e ndo qualitativos.

> Ja o0s procedimentos técnicos utilizados serdo estudo de caso e modelagem e
simulacdo. A aplicacdo do modelo sera utilizada como ferramenta para ajuda na

solugéo do estudo de caso referido.

O trabalho é dividido em duas partes fundamentais: revisdo bibliografica e aplicacédo
de um modelo de séries temporais para o estudo de caso. A revisdo € apresentada no capitulo

2, enquanto o estudo de caso, no capitulo 3. O estudo bibliografico foi baseado em
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publicacdes de livros, artigos, sites especializados e materiais especificos sobre o assunto,
formando a base tedrica para o seu objetivo final. O mesmo apresenta-se no capitulo 2.
Ja o estudo de caso, foi baseado em dados cedidos pela empresa, assim como em dados dos
precos historicos do trigo na CBOT (Chicago Board of Trade), coletados em um programa de
monitoramento das bolsas mundiais utilizado pela empresa, o Broadcast, da Agéncia do
Estado.

1.4 Estruturado Trabalho

O trabalho serd desenvolvido em 04 capitulos, os quais serdo conduzidos de maneira
I6gica e de modo que sua aplicacdo seja entendida e analisada.

O primeiro capitulo é este que aqui se encerra e diz respeito a uma parte introdutéria
do trabalho. Nele serdo apresentadas uma apresentacdo breve do assunto, justificativa e
relevancia do tema abordado, objetivos gerais e especificos, metodologia do trabalho e este
topico de estrutura do trabalho. Este capitulo € de carater subjetivo e relata os topicos sob a
Gtica da aluna, mas com um embasamento tedrico para suas opinides.

O segundo capitulo, por sua vez, inicia uma revisdo bibliografica do tema em questao.
A idéia é que os principais aspectos da teoria sejam levantados e explanados com clareza,
permitindo o entendimento de todos que desejem acompanha o0 caso que serd posteriormente
apresentado. Ele consiste, basicamente, de um agrupamento das publicagdes sobre o assunto,
as quais foram pesquisadas em diversos livros, artigos cientificos e sites especializados.

O capitulo 3 é responsavel pela explicacdo geral sobre o contexto do trigo, sua
comercializacdo, a CBOT, relacionando alguns pontos validos a serem mencionados para um
melhor entendimento do préximo capitulo.

A aplicacdo do modelo e o estudo de caso sdo mostrados no quarto capitulo. Neste,
utiliza-se um modelo escolhido, de acordo com o que é visto na literatura e se aplica ao caso
da industria de alimentos em questéo.

O ultimo capitulo, o quinto, responsabiliza-se pela conclusdo do trabalho. Nele, o

trabalho é encerrado.
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2 BASE CONCEITUAL

Séo contempladas, neste capitulo, as bases tedricas sobre as quais este estudo de caso foi
desenvolvido, contendo a citacdo das referéncias bibliograficas que servem de suporte as

teorias envolvidas.

2.1 Previsao e Modelagem

Prever é conseguir dizer no presente o que se passara no futuro para um determinado
evento. Logicamente, a maioria das previsées ndo consegue fornecer dados suficientemente
seguros para representar uma verdade. Por possuir uma diferenca temporal entre a previsao e
o0 evento, dificilmente a ciéncia conseguira desenvolver uma possibilidade deterministica
nesse campo. No entanto, cada vez mais técnicas vem se aprimorando para melhorar
consideravelmente o nivel de confianca dos valores obtidos.

Planejar o futuro é a esséncia de qualquer tipo de negocio. Segundo (MOREIRA, 2004),
planejar € uma atividade comum a qualquer tipo de empresa, independentemente do tamanho
ou de ramo a que se dedique. E, para planejar bem suas metas e préximas acdes, 0S
responsaveis precisam ter uma estimativa dos valores futuros das variaveis impactantes mais
importantes do seu negdcio. Previsdo € um elemento essencial para todos 0s setores de uma
empresa, seja ele de compras, vendas, marketing ou financeiro. As varidveis podem ser de
naturezas completamente diferentes e variam cada uma de um jeito, de acordo com a situacéo
do momento.

Sendo assim, hoje o numero de modelos de previsdo existentes € muito grande e cada
um tem uma performance diferente dependendo dos dados que eles venha a modelar. Cada
tipo de modelo funciona melhor para uma situacdo, de acordo com a natureza do negécio, 0
numero de dados disponiveis, necessidade de precisdo, custos, etc. Sendo assim, a escolha do
modelo adequado é uma etapa crucial na acuracidade dos resultados que sua analise ira

fornecer.

2.2 Modelos de Previsao

2.2.1 Definicbes

A idéia de utilizar um modelo matematico para descrever o comportamento de um
fendmeno fisico ja & bem estabelecida e conhecida de todos. Sabe-se que existem muitos
fatores desconhecidos que podem interferir na serie temporal em estudo e que por isso, ndo se
permite escrever um modelo deterministico capaz de calcular com exatiddo o comportamento
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futuro do fendbmeno. No entanto, é possivel derivar um modelo que calcule a probabilidade de
um valor futuro estar entre dois limites especificos, atraves de um modelo chamado
probabilistico ou estocastico.

Um modelo para previsdo &, portanto, um processo estocastico, derivando em uma
descri¢do probabilistica e, cabe ao usuéario decidir como utilizar este modelo de acordo com
seus objetivos. Existem inimeros modelos, cuja utilizacdo se aplica as séries temporais, no
entanto, como destaca Priestley (1979), todos os métodos de previsdo sdo simplesmente
diferentes procedimentos matematicos e ou computacionais para calcular a mesma
quantidade, no caso, a previsdo de minimos quadrados de um valor futuro a partir de
combinac@es lineares de fatores passados. Deve-se levar em conta qual serd o modelo étimo

de estimacdo e se 0 analista possui a disponibilidade de programas (softwares) adequados.

2.2.2 Classificacbes dos Modelos

Os modelos de previsdo podem ser classificados de diversas maneiras, diferenciando-
se por sua natureza, area de aplicacdo, objetivos, complexidade, confianca e outros inUmeros
critérios. Essas classificacGes sdo de extrema ajuda para melhor compreensdo do modelo e
aplicacdo. Elas sdo principalmente importantes quando da decisdo de qual modelo aplicar em
cada ocasiéo.

Primeiramente, os modelos de previsdéo podem ser de natureza quantitativa ou
qualitativa (MORETTIN & TOLOI, 1981). Os métodos qualitativos ndo utilizam de meios
matematicos para a estimacdo do valor futuro, esta é feita a partir de analises conceituais e/ou

da opinido de especialistas, como 0s mostrados na tabela abaixo.

Modelos Caracteristicas

Este modelo é baseado na definicdo de que o consenso de alguns especialistas produzira uma
Painel de
previsdo melhor do que a opinido de um simples especialista. A opinido de especialistas
especialistas
complementares produz melhores previsdes.

Sales force | Método para conseguir uma média ou consenso previsto de entradas independentes de alguns

composite vendedores que estdo envolvidos com clientes e entendem suas necessidades.

Processo interativo em que especialistas respondem a questionarios que sdo tabulados e

Delphi
modificados. resultando em conclusdes.
Analogia Modelos de séries temporais que usam eventos similares com o passado. Utilizado para
histérica produtos novos e tecnologias emergentes sem dados passados.
Usa a representagio de uma drvore de relagdes entre metas e médias para atingir os objetivos,
Arvore de em que a importancia de eventos e decisdes ¢ identificada. Para identificar as relacdes entre
decisdo eventos futuros desejados e os eventos necessirios a serem atingidos, a organizacdo deve

tentar controlar melhor o futuro.

Tabela 2.1 - Principais modelos de previsao qualitativos.
Fonte: Baseado em DeLurgio (1998).
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Ja os qualitativos sdo estimados matematicamente e normalmente dao resultados mais
confiaveis e precisos, se utilizados corretamente. Neste trabalho, consideram-se a partir de
agora apenas modelos quantitativos, jA que estes sdo 0s mais utilizados nas industrias e
grandes empresas.0Os modelos quantitativos, por sua vez, podem ser divididos em dois

grandes grupos: métodos causais e ndo causais.

» N&o-Causais ou séries temporais: Funcionam melhor para séries de valores
caracterizadas por comportamentos tipicos ou padrées (niveis, tendéncias e
sazonalidade). Precisam de uma boa base de dados, pois a previsao é baseada apenas
pelos valores passados dessa série. Parte-se do principio que o comportamento dos
valores passados por si sé ja ilustram bem os acontecimentos que podem influenciar o

comportamento da variavel.

» Causais ou de regressao: Associa tanto os valores histéricos da variavel estudada,
quanto uma ou mais varidveis que exercam influéncia direta no comportamento dos
dados que ndo seja o tempo. Precisa-se, portanto, conhecer bem a influéncia da

variavel externa aos valores que virao.

Modelos Caracteristicas

Usande ¢ método dos minimos gquadrados, modela-se a relagie entre uma variavel
Fegressdo dependente e nmntas varidvels mdependentes. A partir de um ponto de vista causal, os
miltipla medelos de regressdo miltipla nde sdo efetivos como os econométricos, entretanto, eles

podem prever precisamente.

As relagfes enfre uma ou mais varavels enddgenas e ou exdgenas sdo estimadas usando.
geralmente, técnicas dos minimos gquadrados. Pequenas escalas e modelos simples sdo
Econometria | modelados por regressfio mmltpla; entretanto, a findamentagio tedrica de modeles
economeétricos € muito mais ngoresa e vihda. Caunsahdade reciproca pode ser modelada

usando algumas equagdes simultineas com meétodos economeétricos.

Método Métodos que tentam rever pontos de retomo na econonua usande mdicadores principais.

ciclico taxa de retomo e tecrias de “ondas-longas”.

APIMA Método que combina a forca da econometria e métodos de sémes temporais AFIMA.
Multivaniivels | Eficiéncia questiondvel em aplicacdes em que os efeitos das vanavels independentes
(Box-Jenkins — | influenciam uma ou mais vanaveis dependentes.

MARIMA)

Uma aproximacdo que & estatisticamente equivalente aos modelos MARIMA, porém mais
State Space | facil de ser aplicada usando soffwares de automagio. Entretanto, destaca-se a complexidade

da fimdamentacio matematica.

Modelo VAR € uma simples aproximacio que usa modelos MARIMA quando ha efeito
Vetor de auto-

retardado de algumas vanaveis independentes em algumas vanaveis dependentes.

regressio . o . )
l:;v"ﬂlR Enfretanto, enquanto estimar o VAR & simples, os modelos sempre tém muitos coeficientas
AR)
como os modelos MARIMA
Meodelo Modelo econdémico que representa as relagdes industriais entre as enfradas e as saidas usando

Entrada/Saida | matrizes de influéncia

Tabela 2.2 - Principais modelos de previsdo causais ou de regressao.
Fonte: Baseado em DeLurgio (1998).
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Globalmente, os métodos de previsdo podem ser divididos em duas categorias:

» Automaticos: aplicados diretamente com a utilizacdo exclusiva de ferramentas

computacionais e

» N&o Automaticos: exigem a intervencgdo de pessoal especializado para que possam ser

aplicados.

Ou, com relacdo ao nimero de parametros envolvidos:

» Modelos parametricos: numero de parametros finito. A anélise é feita no dominio do

tempo. Podemos citar como exemplo alguns modelos tipicamente utilizados como:

o

o

o

o

o

Modelos de regressdo, modelos auto-regressivos e de médias moveis (ARMA);
Modelos auto-regressivos integrados e de médias moveis (ARIMA);

Modelos de memoria longa (ARFIMA);

Modelos estruturais;

Modelos ndo-lineares.

» Modelos ndo paramétricos: numero infinito de parametros. Modelos ndo-paramétricos

mais utilizados:

o

o

Funcdo de auto-covariancia (auto-correlacéo);

Espectro, que € a transformada de Fourrier da funcéo acima.

2.2.3 Escolha e Consideractes

Para a utilizacdo de modelos para descrever séries temporais, algumas suposi¢cdes devem

ser introduzidas, de maneira a simplificar a analise de determinadas classes de processos

estocasticos. Algumas decisdes a serem tomadas para a modelagem é na escolha entre 0s

seguintes itens:

» Processos estacionarios ou ndo-estacionarios: de acordo com a dependéncia ou ndo

relativamente a origem dos tempos;

» Processos normais (gaussianos) ou ndo: a partir das funcdes diferenciais parciais que

caracterizam 0s processos;

» Processos Markovianos ou Nao-Markovianos: de acordo com a independéncia dos

valores do processo em relagéo a seus valores precedentes.
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Para este trabalho a metodologia a ser utilizada serd& de um modelo quantitativo
univariado, ou seja, de séries temporais. Isto acontece porque 0s precos do trigo podem ser
estimados por seus dados historicos, pois eles apresentam tendéncia e sazonalidades bem
representativas. Além disso, para GRANGER & NEWBOLD (1986), mesmo que o0 conjunto
de informagdes relativo ao comportamento de uma variavel econdmica qualquer ndo se
restrinja somente ao comportamento passado da variavel em si, os modelos de previsdo

univariados sao importantes na medida em que:

» Tém aplicacdo imediata e de baixo custo, que é relacionado ao tempo de elaboracéo do
modelo e do erro de previsdo associado ao mesmo;

» InformacGes externas a série podem ser de dificil obtencdo ou incorrem em um custo
elevado;

» As previsOes obtidas podem ser utilizadas em combinagdo com outras de modo a
produzir uma previsdo otimizada;

» Tem-se a possibilidade de determinar em que medida a oscilacdo da variavel é
explicada por seu comportamento passado, dando uma idéia mais clara do padrdo de
comportamento da série e da necessidade de se considerar fatores externos na sua
interpretacéo;

» Para a maioria das séries de tempo em economia, a informacéo contida nas mesmas é
de grande importancia, embora tal fato seja desconsiderado nas abordagens mais
tradicionais envolvendo previsdes econdmicas, que buscam na verdade estabelecer

relacdes de causa e efeito.

As razBes acima, somadas ao fato de que o comportamento do trigo pode apresentar
relacdo de variacdo com diversas variaveis externas, sem que, no entanto, consiga-se uma
descricdo exata do comportamento relacionado a algumas varidveis especificas, torna a
utilizacdo de modelos de séries temporais bem mais l6gicos do que os modelos de regressao.

Este segundo tipo poderia tornar o trabalho muito complexo e dispendioso.

2.3  Séries Temporais

2.3.1 Conceitos e Principais Caracteristicas

Série temporal é uma sequéncia de observacdes sequienciadas no tempo (Reinsel & all,

1994). Segundo Spiegel (1970), uma série temporal € um conjunto de observagdes tomadas
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em tempos determinados, comumente em intervalos iguais. Podemos concluir, portanto, que o
que realmente define uma série temporal é o carater dependente do tempo, ou seja, todos 0s
seus valores sdo atrelados a um determinado ponto no tempo, seja este regular ou ndao. O
comportamento das variaveis se da a partir de observacdes periddicas ou continuas, sempre
sendo confrontadas com uma unidade temporal, podendo ser qualquer conjunto de
observagdes ordenadas no tempo (MORETTIN, 2004).

Taxa de lucro, Europae EUA (% )

Figura 2.1 — llustragé@o de uma série temporal:

Taxa de lucro percentual nos EUA e Europa entre 1960 e 2007.

Exemplos de séries temporais sdo muito comuns no dia-a-dia, e comumente utilizadas
em situacdes simples do cotidiano a problemas profissionais mais complexos. Pode-se citar
apenas como ilustracdo a evolucdo do PIB do Brasil ao longo dos anos, a cotacdo de uma
determinada acdo na bolsa de valores, a evolugédo da temperatura do planeta, comportamento
dos precos das commodities no mercado de futuros, etc. Assim, tem-se uma idéia da
importancia e da grande utilidade que o estudo das séries temporais podem trazer em certas
circunstancias, podendo estas serem aplicadas em diversos ramos como 0s de negacios,
economia, engenharia, ciéncias naturais (especialmente na meteorologia) e ciéncias sociais.

Globalmente as séries temporais podem ser divididas em continuas e discretas. As
séries continuas sdo aquelas que possuem valores que sdo captados continuamente, como 0
registro de marés no porto de Suape, por exemplo. No caso das discretas, elas sdo formadas
por valores dados em intervalos de tempo e representa a maioria das séries temporais. Vale
salientar que muitas vezes, uma série temporal discreta é obtida atraves da amostragem de

uma série temporal continua em intervalos de tempos iguais. Como destaca Morettin, (2004),
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para analisar a série continua sera necessario, portanto, amostra-la em intervalos de tempo
pré-determinados (horas, por exemplo), convertendo a série continua, observada em um
determinado intervalo para uma série discreta com N pontos.

A maneira mais comum de representacao ilustrativa das séries temporais é através de
gréaficos e estes sempre relacionam entéo variaveis continuas ou discretas confrontadas com o
eixo das abscissas dado por uma unidade temporal. Matematicamente, uma série temporal é
definida por valores de Y (Y1, Y2, Y3, ...) nos tempos t (t1, t2, t3, ...). Portanto, Y é uma
funcdo de t simbolizada por Y = F(t).

Um dos conceitos fundamentais de séries temporais e de onde vem a maior explicacéo
para a importancia do estudo desse tipo de série € que o comportamento da série no tempo
normalmente ndo € simplesmente aleatério. O movimento apresentado no grafico certamente
aconteceu por algum motivo maior, o qual pode ser provocado por forcas fisicas, combinacao
de forcas econdmicas, socioldgicas, financeiras, psicolégicas ou outras. Por exemplo, uma
queda brusca em uma determinada acdo, € representada no gréfico, o qual estara englobando o
impacto de alguma noticia negativa da empresa em questdo ou a queda na confianca do
investidor naquele papel. Sendo assim, a analise de uma série temporal pode ser bastante
segura ao passo que representa um conjunto de fatores qualitativos em ndmeros.

De acordo com Spiegel (1970), experiéncias realizadas com muitos exemplos de
séries temporais revelaram certos movimentos ou variacGes caracteristicas, as quais se
apresentam com maior ou menor intensidade dependendo da série e do modo como esta é
influenciada por fatores externos. E é exatamente a analise desses movimentos que torna
vidvel uma previsdo de valores futuros desta série. Sendo assim, este assunto torna-se muito
interessante para diversos tipos de institui¢6es, sendo estas publicas ou privadas.

Na literatura, 0s movimentos das séries temporais sdo mais comumente divididos em
quatro categorias principais, as quais sdo consideradas verdadeiros elementos componentes

das séries. Sao elas:

» Tendéncias ou movimentos de longo prazo: Referem-se & direcdo geral que o
grafico da série temporal gera em um universo de tempo relativamente longo. Essa
tendéncia pode ser dada por diversas curvas, de acordo com o grafico e com a
acertividade que se espera no estudo, podendo esta ser definida por uma reta ou por

métodos mais complexos como o de minimos quadrados e os polinomiais.
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(a)r
Figura 2.2 — Reta de tendéncia de um gréfico.
Fonte: Slack (2008).

» Variacg0es condicionais ou movimentos ciclicos: Dizem respeito as oscilag@es que as
variaveis sofrem em torno da reta ou curva de tendéncia. Os ciclos podem ou nédo
ocorrer segundo intervalo de tempos iguais, mas representam um comportamento de
oscilacdo que pode ser visto recorrentemente no gréfico, representando uma variagao

que se esperara em dadas circunstancias.

» Variacgdes por estacfes ou sazonalidade: Referem-se a padrGes de comportamento
muito parecidos ou idénticos que uma série temporal especifica parece obedecer de
tempos em tempos. O mais normal é a anélise de sazonalidades anuais, influenciados
por algum evento que ocorre especificamente em alguns dias ou meses do ano, mas
estas repeticbes de comportamento podem ocorrer em periodos inferiores ou
superiores, dependendo da série. E bom, no entanto, que se saiba a causa qualitativa

desta sazonalidade para que a modelagem seja o mais fiel possivel a realidade.

(b)

Figura 2.3 — Curvas sazonais em um gréfico de demanda.
Fonte: Slack (2008).

» Pontos atipicos ou movimentos aleatdrios: Representam alguns deslocamentos
esporadicos das séries temporais, provocados por eventos casuais como uma crise
mundial, greves, elei¢fes, temporais, dentre outros fatores imprevisiveis e atipicos.
Embora eles sejam pontuais ou temporarios em um curto periodo de tempo, algumas
vezes, dependendo da intensidade do evento, outros movimentos podem incorrer

desses fatos, influenciando fortemente os valores assumidos pela série no futuro.
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(3]
Figura 2.4 — Variacéo aleat6ria em um gréfico.
Fonte: Slack (2008).

Uma das suposi¢fes mais frequentes que se faz com relagdo a uma série temporal é a
de que ela € estacionaria, ou seja, ela se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma
média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel. No entanto, a maioria das
séries que encontramos na préatica apresenta alguma forma de ndo-estacionariedade. Alguns
modelos conseguem descrever satisfatoriamente séries estacionarias ou ndo, contanto que a
ndo-estacionariedade seja homogénea, flutuando ao redor de um nivel durente um tempo e
depois passando a flutuar em outro nivel e assim por diante. (MORETTIN, 2004).

Visto os conceitos relacionados as séries temporais, assim como a importancia e
possibilidades de aplicacdo deste tema na pratica, 0 tema mostra-se bastante promissor e de
grande diferencial para os profissionais que dominem esta pratica. Faz-se necessario para
prosseguir com o estudo, entdo, uma abordagem mais especifica sobre a analise dessas séries,

a qual serd apresentada a seguir.

2.3.2 Andlise das Séries Temporais

A andlise de séries temporais nada mais € do que o estudo das séries temporais. Este
estudo na maioria das vezes é baseado em dados e modelos matematicos, 0s quais serao
utilizados de maneira a conseguir identificar uma l6gica no comportamento das variaveis em
seu grafico ao longo do tempo. Sendo assim, uma das maiores utilidades da analise de séries
temporais € a possibilidade de se prever valores futuros para a série estudada, sem que estes
valores sejam dados de maneira simplesmente intuitiva. Uma previsdo adequada deve dar
suporte a uma decisdo minimizadora de risco por parte dos tomadores de decisdo
(HARRISON e STEVENS, 1976).

O uso dos modelos de séries temporais podem ser utilizados, no entanto, com diferentes

e diversos propdsitos, tendo como principais objetivos gerais, 0s seguintes:

» Investigar o mecanismo gerador da série temporal: aqui a preocupacao é apenas a

de identificar as causas que causaram aquele comportamento.
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» [Fazer previsdes de valores futuros da série: estas previsdes podem ser de curto ou
longo prazo. E importante ressaltar aqui que existem niveis de riscos associados a uma
previsdo, mesmo que estas tenham sido chegadas depois de muita analise e de
modelos elaborados. No entanto, esse risco € variavel e cabe ao manipulador decidir
em quais niveis de risco deseja operar. Quanto mais informacGes forem contempladas
e mais perto for o horizonte de tempo, menores serdo 0s riscos associados.

» Descrever o comportamento da série: muito comum para descobrir a influéncia que
um gréfico pode sofrer com a variacdo de uma varidvel externa que tenha forte
correlacdo com a série temporal. Neste caso é importante a construcdo do gréfico,
verificagdo de tendéncias, ciclos, variagcbes sazonais e aleatorias, assim como
construcdo de histogramas e diagramas de dispersdo podem ser de grande valia.

» Desenhar um controle simples do esquema grafico da série: a partir da aplicacdo de
modelos, torna-se possivel o controle de uma série temporal a niveis desejados. Tenta-
se fazer uma compensac&o entre os fatores externos influentes para se manter a serie a
niveis desejados ao longo do tempo. Isto s6 € possivel, quando o agente do estudo tem
total controle sobre as variacbes dos aspectos relacionados e sabe bem prever suas
relacfes com a série. Este tipo de estudo é mais comum, portanto, para fins cientificos

ou laboratoriais.

O estudo das séries temporais e sua analise sdo possiveis, pois um dos fatores
intrinsecos as séries é que, tipicamente, as observacdes adjacentes sdo mutuamente
dependentes. A natureza dessa dependéncia ao longo das observagdes de uma série temporal
torna-se, entdo, de consideravel interesse pratico e a andlise deve ser baseada nas técnicas
para analise dessas dependéncias. Para isso, necessita-se do desenvolvimento de modelos
estocasticos e dindmicos para os dados das séries, utilizando-os em importantes areas de

aplicacéo.

2.4 Modelos de Série Temporal ou Univariados

Existem diversos modelos de previsdo baseados nos conceitos de séries temporais,

contudo, os principais e mais utilizados na literatura sdo os seguintes:
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Modelos

Caracteristicas

Meadias mévels

Suavizacio de sémes temporals usande médias mdveis. reduz, periodo por periodo, a
variagio, mas, as marcas locals movimentam acima e abaixo da média em longoes periodos

de média.

Alisamento
exponencial

Holis-Winters

As séries temporals sdo suavizadas por observagdes recentes. as quais recebem maior peso.

Meétodos avancados incluem tendéncia e sazonalidade por decomposicio.

Decomposigio
classica Census
IX-11

Método que decompde sistematicamente uma séne temporal em tendémcia, ciclo,
sazonalidade e componentes de emo. Usade para retitar a sazonalidade de dados

ECONOImICos.

Sénes Fourier

Método que modela tendéncia, sazonalidade e movimentos ciclicos, nsande mgonometria

e fungio seno e co-seno. E um método usade em sistemas de previsio automatizados.

ARIMA Meétodo que modela sénes usando tendéncia, sazonalidade e coeficientes de snavizagio que
(Box-Jenkins) | sdo baseados em médias movels, auto-regressio e diferenca de equagdes.
Meétodos de Conjunte de meétodos heuristicos gque podem ser usados para fazer previsdes.
simmlagdo Intuitivamente atraente e supostaments preciso na medelagem de muitas sénes, é
multimodelos | popularmente conhecido como foco da previsdo.

Tabela 2.3 — Principais modelos de previsao de séries temporais.

Fonte: Baseado em DeLurgio (1998.)

2.4.1 Modelos de Decomposicao

O s modelos de decomposicdo sdo modelos classicos de séries temporais por identificar

0s quatro elementos basicos de uma série, citados anteriormente neste texto. O interessado
deve tentar decompor a série em estudo nos quatro componentes (tendencial, estacional ou
sazonal, ciclica e aleatdria), de maneira a ter um controle maior da forca ou temporalidade de

um comportamento especifico.

Baseado nesta ultima definicdo, Spiegel (1970) apresenta um modelode analise que

baseia-se na superposicdo desses quatro elementos, através da criagdo de um modelo
multiplicativo. Admitindo-se que a variavel Y (dependente do tempo) da série temporal é um
produto das variaveis T (tendéncia), C (ciclica), S (sazonais) e | (irregulares), a equacdo

representativa é simbolizada da seguinte forma:

Y=TxCxSxI=TCSI

Deve-se mencionar que alguns estudiosos e estatisticos preferem considerar Y como a

cada caso.

soma T + C + S + | das varidveis basicas envolvidas e ndo uma multiplicagdo como mostrado

acima. Os processos sao analogos e cabe ao analista decidir qual o melhor método a adotar em
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2.4.2 Metodologia de Aplicacao

Muitas vezes a analise de séries temporais € associada a termos econémicos, sendo esta
confundida com o processo economeétrico. Neste ultimo, o analista se baseia fortemente na
teoria econdmica para construir um modelo, incluindo muitas varidveis, enquanto que no
segundo ndo h& esta limitacdo, os dados sdo os Unicos fatores levados em conta na analise,
sem recorrer a uma teoria subjacente. Na abordagem sobre os modelos apresentada mais a
frente, a metodologia considerada sera aos processos puros de series temporais.

Para uma andlise estruturada e bem-sucedida, Spiegel (1970) descreve sete passos
basicos, 0s quais devem ser realizados quando da necessidade de previsdo em uma série

temporal. Séo eles:

1. Assegurar a coleta de dados fidedignos, tendo sempre em mente a finalidade da
analise;

2. Representar graficamente a série temporal, assinalando qualitativamente a
presenca da tendéncia de longo prazo e as variaveis ciclicas e por estagdes;

3. Construir a curva ou reta de tendéncia e obter seus valores adequados, através da
utilizacdo do modelo escolhido, podendo este ser intuitivo, das médias maveis,
semi-médias ou método dos minimos quadrados;

4. Quando cabivel, obter um indice por estacdo e ajustar os dados aquelas
variacgdes, ou seja, desestacionalizar os dados.

5. Ajustar os dados desetacionalizados a tendéncia. A partir dai, remover variacdes
ciclicas e aleatorias a partir da utilizacdo de uma media mével de 3, 5 ou 7
meses.

6. Representar graficamente as variagdes ciclicas obtidas na etapa anterior,
anotando quaisquer periodicidades que possam ocorrer.

7. Mediante a combinacédo dos resultados das etapas de 1 a 6, e utilizando qualquer
outra informacgdo disponivel, fazer uma previsdo e discutir 0s erros

posteriormente, se possivel.

25 Revisao da Literatura

Analisando-se os estudos e publicacdes sobre o tema de modelos de previsao, vé-se a
presenca de poucos trabalhos englobando problemas ou exemplos relacionados ao trigo.

Como o tema é de grande aplicacdo na pratica, os artigos e periodicos se mostram bem
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ecléticos, atingindo casos em diversos setores, como no marketing com a previsdo de
demanda, no setor de energia, siderurgico, estimacdo de producdo, etc. No caso das
commodities, o tema também se apresenta em varios aspectos, sendo mais facilmente
encontrados trabalhos referentes a soja e a metais, 0s quais podem ser de grande valia para a
comparagdo com a aplicagdo para 0 trigo, ja que estes produtos apresentam fatores
comportamentais bem parecidos.

Em Arédes & Pereira (2008), discute-se a potencialidade da utilizacdo de modelos de
séries temporais na previsao do preco do trigo no estado do Paranad. Ele testa o uso de 04
modelos de previsdo de series temporais: ARIMA, SARIMA, ARCH, GARCH E TARCH,
sendo todos eles de metodologia parecida, apresentando variagdes na modelagem e aplicagéo.
Apesar de teoricamente os modelos ARCH, GARCH e TARCH serem os mais indicados para
estimacOes e previsdes de precos, pois podem modelar a variancia condicional, ao contrario
do ARIMA e SARIMA que pressupdem uma variancia constante ao logo do tempo, todos os
modelos apresentarem boas aproximacdes da realidade. O resultado foi mostrado através de
um indicador de erro percentual de previsao, o qual foi bastante baixo em todos 0s casos.

Ja no trabalho de Pacheco & Silva (2003) é realizada uma analise de previsdo para as
commodities soja e aglcar, comparando os resultados modelados com a estratégia seguida
pela empresa. Este caso buscou utilizar modelos mais simples e de facil entendimento, o
modelo de decomposicdo de séries temporais e o alisamento exponencial de Winters. Os
modelos apresentaram resultados bastante superiores ao plano anual da empresa. Ele salienta,
no entanto que informagdes ndo consideradas nos dados historicos devem ser consideradas a
posteriori, melhorando as previsdes fornecidas pelos modelos quantitativos.

H& uma comparacdo dos modelos mais simples, de média moveis com o de alisamento
exponencial simples para a previsdo do indice IBOVESPA, realizada por Albuquerque et al
(2008). Neste caso, ambos 0os modelos também parecem dar uma boa no¢do para o futuro,
apresentando, no entanto, um pequeno atraso.Para as médias moveis, percebeu-se que com
janelas de média menores, as previsdes se aproximam mais do resultado real. Ja para o
método de alisamento exponencial pode-se afirmar que constantes de alisamento mais
préximas de 1 apresentam previsdes com erros menores.

Ja na comparacdo entre os modelos ARIMA, modelos lineares e de redes neurais
apresentado em BRESSAN (2004), pode-se concluir que, o0 modelo com melhor desempenho
simulado nos trés mercados ¢ o ARIMA que, em funcdo de sua réapida adaptabilidade e
estrutura parcimoniosa. Os Modelos Lineares Dinamicos também apresentam desempenho

satisfatorio, porém de menor performance, enquanto os modelos de Redes Neurais Artificiais
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captam certa precisao as reversdes de tendéncia nos mercados, porém parecem nao atuar tao
bem em cenarios de alta volatilidade.

Assim, a partir da revisdo bibliografica do assunto e a discussdo do tema no meio
cientifico, é notavel que o modelo que se aplica mais constantemente com sucesso em
processos de previsdo de precos ditados pelo mercado é o ARIMA. No entanto, outros
modelos também mostram resultados bem satisfatérios e servem de étima base para a situacéo
futura de uma determinada variavel. Modelos mais simples podem, portanto, também ser
utilizados de maneira a guiar um decisor sem que seja de forma exclusivamente qualitativa ou
intuitiva. Fica claro entdo que os modelos de séries temporais podem ser satisfatoriamente
utilizados para previsdo, mesmo que com metodologias simples e limitadas. Podendo esta ser
aprimorada com modelos mais completos como 0 ARIMA e suas evolucdes (SARIMA,
ARCH, GARCH E TARCH, por exemplo).
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3 CONTEXTO DO TRIGO E CBOT

Neste capitulo sdo feitas, primeiramente, consideracdes gerais sobre o trigo, incluindo
suas principais caracteristicas e classificagdes. Em seguida, apresentam-se a CBOT e seu

modelo de comercializagdo de commodities.

3.1 O Trigo

O trigo é uma graminea do género Triticum, que contém algo como 30 tipos
geneticamente diferenciados, dentre os quais apenas trés sdo produzidos comercialmente, o
Aestivum Vulgaris, o Turgidum Durum e o Compactum. O Durum € utilizado na producdo de
macarrdo e outras massas, o0 Compactum é um trigo de baixo teor de gluten, produzido em
pequena propor¢do, utilizado para fabricar biscoitos suaves, enquanto que o Aestivum é
responsavel por mais de quatro quintos da producdo mundial, por ser o adequado a

panificacdo (Bunge Alimentos — Acesso em 18 de novembro).

Figura 3.1 — O trigo.

Fonte: linternet.
3.1.1 Classificacao dos Trigos
O trigo pode ser classificado de varias maneiras, entretanto, para fins comerciais, ela
baseia-se principalmente em trés quesitos: textura ou dureza do gréo, cor e estacdo de plantio

ou colheita (CARVALHO, 2009).

1) Dureza: quantidade e caracteristicas da proteina do trigo.
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» Durum (11-15% de proteina): Trigo de elevado teor protéico, extremamente tenaz, de
grdos relativamente grandes e com endosperma compacto e vitreo, indicadas a
producao de massas.

» Duro ou Hard (9,5%-15%): Apresenta consideravel tenacidade no grdo, que contém
endosperma vitreo, possuem alto teor de gliten, e é excelente para panificacéo.
Atualmente a produgdo de trigo vem aumentando juntamente com a melhoria da
qualidade dos gréos produzidos.

» Semi-duro: Aqui no Brasil existe também um tipo chamado semi-duro, o qual é um
intermediério entre o duro e 0 mole e é produzido basicamente no Parana. Possuem
quantidades medianas de gluten, de forca mediana e levemente extensivel. E utilizado
em diversos segmentos como panificacao, biscoitos fermentados etc.

» Moles ou Soft (8 a 11,5%): Trigo do gréo farinaceo, com baixa tenacidade e baixo teor
de gluten, é ideal para a producdo de biscoitos. Na regido galcha e parte de Santa
Catarina é onde encontramos as maiores quantidades de trigos Soft nacional, mas nao

apresentam a mesma qualidade do Soft americano.
2) Cor: cor aparente do grao do trigo puro.

> Branco
> Vermelho

Os trigos vermelhos sdo mais comuns que os brancos e alguns ainda d&o classificagdes
intermedidrias entre o branco e vermelho, porém néo se faz necessario aqui, ja que a cor ndo
diz muito sobre a qualidade do trigo, apenas da sua regido produtora e de em que época foi

plantado.

3) Estacéo de plantio ou colheita:

» Invermo: Trigo semeado no inverno. Este € o tipo cultivado aqui no Brasil por
condicGes climaticas.

» Primavera: Trigo semeado na primavera, normalmente sdo considerados de maior
qualidade, sendo providos de mais proteina que os de inverno. Isto se deve ao fato de
serem semeados em paises que possuem clima mais propicio ao cultivo do trigo, como

Estados Unidos e Egito.
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No Brasil, a classificacdo segue a instru¢cdo normativa n°7, de 15 de agosto de 2001, do
M.A.A, como a seguir:

Classe Alveografia (10" | Numero de Queda

* J) minimo (segundos) minimo
Trigo Brando 50 200
Trigo Pao 180 200
Trigo Melhorador 300 250
Trigo para outros usos Qualquer <200
Trigo Durum - 250

Tabela 3.1 — Classificagéo oficial do trigo no Brasil

Fonte: Abitrigo.

Tipificacdo do trigo segundo Instrucdo Normativa n° 7 de 15 de agosto de 2001:

Graos avariados

Peso do Matérias —
. hectolitro | Umidade | estranhas e Graos Pelo calor, Chochos,
Tipo (kg/hL) (% | (% max.) |impurezas (% danificados | mofados e triguilhos e
min.) max.) por insetos ardidos quebrados
(% max.) (% max.) (% max.)

78 13 1,00 0,50 0,50 1,50

75 13 1,50 1,00 1,00 2,50

70 13 2,00 1,50 2,00 5,00

Tabela 3.2 — Tipificacéo do trigo em relacdo a sua qualidade no Brasil.

Fonte: Embrapa.

A classificacdo comercial estima a aptidao tecnoldgica do trigo. Na tabela a seguir sdo
indicados usos tecnoldgicos do trigo, por produto, baseados nos valores de forca geral de
glaten (W), de relacdo tenacidade/extensibilidade (P/L) e de numero de queda (NQ):

Produto w t(10* J) P/L? N‘(:';"rfrsoegﬁn%ggfa
Bolo 50-150 0,40-1,00 >150
Biscoitos 50-150 0,40-1,00 >150
Cracker 250-350 0,70-1,50 225-275

P&o francés 180-250 0,50-1,20 200-300

Uso doméstico 150-220 0,50-1,00 200-300

P&o de forma 220-300 0,50-1,20 200-300
Massas alimenticias >200 1,00-3,00 >250

Tabela 3.3 — Classificagdo comercial quanto aos usos tecnologicos do trigo.

Fonte: Embrapa.
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3.1.2 Estrutura do Trigo

O trigo divide-se em trés partes bem definidas: endosperma, casca e gérmen.

Figura 3.2 — Estrutura do trigo.
Fonte: Carvalho (2009).

» Gérmen: representa 2 a 3% do grdo apenas. Pode ser considerado o embrido da
semente, pois € a base de origem de uma nova planta. Bastante rico em gordura e
vitaminas, é separado da farinha no processo de moagem.

» Casca: Membrana de permeabilidade seletiva, composta de vérias camadas que
protegem a parte interna do grdo. Soma 13 a 16% do cereal. Ela é quem da origem ao
farelo, quando é separada no processo de moagem da farinha de trigo.

» Endosperma: Representa a grande maioria do gréo (82 a 84%), sendo ele a principal
parte na moagem e o que efetivamente sera transformado em farinha. A quantidade e
qualidade de seus constituintes imp&em caracteristicas marcantes ao produto final. Ele

é formado basicamente por amido e possui bastante agua em sua composicéo.

UMIDADE PROTEINA CINZAS | CARBOIDRATOS GORDURA

GRAOS 11-14 09-14 1,6-2,0 69-70 1,8-2,5
ENDOSPERMA 12-18 08-14 0,3-0,5 64-80 0,6-1,3
FARELO 10-16 10-04 5,0-10,0 40-51 3,8-4,5
GERMEN 09-12 17-35 4,0-5,0 45-50 5,0-18

Tabela 3.4 — Composi¢do quimica do trigo.
Fonte: Abitrigo.
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3.2 Chicago Board of Trade (CBOT)

3.2.1 Um Breve Histoérico

A internacionalmente conhecida bolsa de Chicago foi fundada em 1848 por um grupo de
comerciantes que procuravam solucdes inovadoras para centralizar as negociacfes de graos.
Nela era permitido, através de contratos a termo, especificar a entrega de uma determinada
mercadoria a um preco e data predeterminados pelos compradores e vendedores mutuamente.

Em 1865, a CBOT formalizou a negociacdo de grdos com a elaboracdo de contratos
padronizados denominados contratos de futuros. Estes, ao contrario dos contratos a termo,
foram padronizados quanto a qualidade, quantidade, data e local de entrega da mercadoria
negociada. A Unica varidvel era o preco, ao qual se chegava por meio de um processo
parecido com o de um leildo na sala de negociacdes de uma bolsa organizada. Nao muito
depois, o sistema de margens da bolsa foi estabelecido para evitar que os clientes ndo
cumprissem suas obrigacOes contratuais.

Desde os primeiros anos, a bolsa cresceu em variedade e quantidade de contratos
negociados. Ela oferece uma série completa de contratos de produtos agricolas: futuros de
milho, trigo, aveia, arroz, soja, 6leo de soja e farelo de soja, assim como opcdes sobre esses
contratos. Em meados de 1970, a CBOT entrou na arena de negociacdes financeiras, as quais
hoje representam 80% do volume de suas negociagdes e incluem opcdes e futuros das
obrigacBes do tesouro dos EUA e opcdes e futuros da Dow Jones Industrial Average da
CBOT.

O espirito revolucionador de antes continua a orientar esta bolsa de Chicago atualmente.
Novos contratos, evolucdo tecnoldgica, novos sistemas de negociacdes e inovagdes do
mercado estdo sempre em primeiro plano no trabalho da CBOT. Até porque ela precisa estar

ativa em uma economia mundial em constante mudanca.

3.2.2 Mercado de Futuros

Um contrato de futuro € um compromisso de fazer ou receber uma entrega de uma
determinada mercadoria, em quantidade e qualidade especificas, em um local e data futura
predeterminados. Todos os termos do contrato sdo padronizados e estabelecidos
antecipadamente, com excecdo do preco, que é determinado em um pregédo a viva voz em um
posto na sala de negociacdes de uma bolsa de mercadorias regulamentada, ou atraves de um
sistema eletronico de negociacdes, hoje mais amplamente utilizado.

Todos os contratos sdo definitivamente concluidos através de liquidacéo, por operacbes

opostas de compra e venda ou pela entrega efetiva da mercadoria fisica. A transacdo de

33



operacdo oposta é o método usado mais frequentemente para liquidar um contratos de futuros;
a entrega propriamente dita costuma ocorrer em menos de 1% de todos os contratos

negociados.

3.2.3 Como Funciona

O objetivo principal de uma bolsa de futuros € reunir compradores e vendedores, além
de estabelecer e fazer cumprir as regras para assegurar que as negociag0es sejam feitas em um
ambiente aberto e competitivo. Todas as negociacdes devem ser feitas por um membro da
bolsa, portanto, quem ndo for membro devera participar através de um corretor de
mercadorias. O corretor passa a sua ordem a um membro da bolsa que, por sua vez, a
executara em seu nome.

O preco de futuros é estabelecido para contratos com data de vencimento e reflete as
expectativas de preco de compradores e vendedores no momento da entrega. Assim, 0S precos
agem de certa forma como um equilibrio entre producdo e consumo. No entanto, estes sdo
muito variaveis e ndo conseguem servir como uma base de previséo para o futuro. Os precos
de futuros ajustam-se para refletir informacdes adicionais sobre oferta e demanda, a medida
em que essas informacdes vao de tornando disponiveis. Por isso, quanto mais longe for o
horizonte de tempo, mais altos estardo sendo cotados 0s precos, ja que se acrescenta aos
precos um fator de risco naturalmente precificado pelo mercado.

E importante salientar que a CBOT néo participa de maneira alguma no processo de
difusdo de precos. Ela ndo € compradora, nem vendedora de contratos de futuros, de modo
que ndo desempenha nenhum papel, nem de interesse algum, na baixa ou na alta de precos,
em nenhum momento. O papel da bolsa é simplesmente o de proporcionar um local de
mercado centralizado, onde as varidveis formadoras do preco do mundo inteiro se reinem

para determina-los.

3.2.4 Participantes do Mercado

Os participantes do mercado de futuros estdo divididos em duas categorias: hedgers e
especuladores. As bolsas existem fundamentalmente para operagdes de hedge, ou seja,
operacOes cujo objetivo é o de gerenciamento de risco de precos inerente a propriedade e

transagéo de mercadorias.

» Hedgers: A palavra hedge significa protecdo. Hedge, para o mercado de futuros, é um
investimento compensatorio que envolve uma posi¢do no mercado de futuros, oposta a

posi¢do no mercado a vista. Dessa forma, qualquer perda ocorrida no mercado a vista
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sera, a grosso modo, compensada ou contrabalanceada pelo mercado de futuros.
Exemplos de hedgers: fazendeiros, comerciantes, operadores de silos, processadores e
pecuaristas, exportadores e importadores.

Especuladores: Existem por permitir a existéncia das operacbes de hedge
proporcionando liquidez (capacidade de entrar e sair do mercado facilmente e com
rapidez), j& que o numero de individuos e empresas que procuram protecao de alta em
qualquer momento dificilmente sera igual aos que desejam uma protecao contra uma
baixa. O que os motiva € a oportunidade de obtencdo de grandes lucros, se estiverem

corretos quanto as suas previsdes de direcdo e momento de mudangas de pregos.
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4 APLICACAO DO MODELO E ANALISE DOS RESULTADOS

A aplicacdo do tema se dara, portanto, em um estudo de caso real de planejamento da
compra de trigo pelo setor de Commodities de uma grande empresa de alimentos de
Pernambuco. Primeiramente sera dada uma pequena introducdo a empresa, ao produto e seu
sistema de comercializacdo. Logo ap0s serdo explicitados os dados utilizados para a resolucéo
do caso, justificativa da escolha do modelo, aplicacdo matematica propriamente dita e

discussao dos resultados.

4.1 Problemética a ser Tratada

4.1.1 Importancia da Compra do Trigo para a Empresa

O presente estudo trata de uma analise para ajudar no planejamento estratégico de
compra de trigo do ano de 2010 para a empresa anteriormente apresentada. Aqui, sera
apresentado o contexto geral da problematica a ser tratada, no caso, referente a compra da
principal matéria-prima da industria.

Primeiramente, é valido mencionar a importancia de uma boa estratégia de compra do
trigo para esta empresa. A maior parcela de custos da empresa é decorrente da aquisicdo de
suas matérias-primas e, dentro destas, o trigo representa cerca de 90% deste custo principal.
Logo, uma boa estratégia na compra dos trigos estd diretamente associada ao sucesso da
empresa e ao seu lucro. Assim como o contrario também é valido, mesmo que a empresa
trabalhe bem em todos outros segmentos, uma compra errada pode fadar a empresa ao
fracasso.

Além disso, a Unica varidvel aqui influente ndo € o preco do trigo em si. Também é
fundamental que haja um acerto nos volumes de compra, e uma preocupacao em adequar-se a
estratégia para uma reducdo também de custos operacionais. Deve-se considerar, portanto, um
lote padrdo de compra, o qual seja grande o suficiente para reduzir os custos operacionais e de
transporte e a0 mesmo tempo ndo represente um custo Ndo compensatorio de estoques ou que
atrapalhe a compra em um periodo de baixa, por exemplo, elevando assim 0s riscos
associados a este tipo de operacao.

Outro aspecto relevante € com relacdo ao lead-time do produto. Para gréos, 0s meios de
transporte mais utilizados para distancias maiores sdo o ferroviario e o maritimo. Como a
compra referida neste trabalho é de trigo norte-americano, o transporte do trigo deste tipo
nessas circunstancias nao tem outra opgéo viavel, se ndo por vias maritimas. E, como se sabe,
o0 transporte maritimo é demorado e bastante vulneravel a atrasos e complicac6es, tornando

essencial um planejamento estruturado da data de saida do navio para que a farinha necessaria
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chegue a tempo de recompor os estoques da industria e, como abordado anteriormente, sem
atrasos e nem grandes antecedéncias, uma vez que ambas as situagdes representam perdas
econbmicas para a empresa.

Sabendo-se da importancia da farinha de trigo para uma industria de massas e biscoitos
e do tamanho das perdas que uma falta de matéria-prima pode gerar, é mais recomendavel que
a sobra seja colocada para uma chegada tranquila do trigo em seu destino final. Deve-se
considerar, portanto, sobras para possiveis dificuldades ou burocracias portuarias, possiveis
atrasos no embarque do navio e problemas que podem ocorrer na propria operacdo do

moinho.

4.1.2 Modelo de Comercializacdo a Facon

Outro aspecto que precisa ser comentado é sobre como € feito o processo de compra de
trigo, ja que o produto a ser utilizado na fabrica na verdade é a farinha. A empresa, alguns
anos atras, percebeu que devido a grande volatilidade atual dos precos das commodities
comercializadas em bolsa e mercados de futuro, ndo se pode mais ficar dependendo do bom
posicionamento dos seus fornecedores para a compra de matéria-prima competitiva. Decidiu-
se, entdo, em acordo com seu principal fornecedor, a utilizacdo de um sistema de compra a
facon. Ou seja, a empresa mesmo sendo cliente do seu fornecedor, ndo fecha mais contratos
de compra de farinha, mas sim fixa valores de trigo, de acordo com o mercado do momento e
a partir dai tem sua farinha calculada, acrescentando-se todos os custos de logistica, operacédo
portuaria e entrega até a fabrica. O moinho entra apenas como intermediador desta operacao,
estocando o trigo até sua moagem e transformando o trigo efetivamente em farinha (moendo,
a partir de mesclas e especificacdes anteriormente acordadas). O pagamento, por sua vez, é
feito a partir da dacdo de um certo volume de trigo adquirido ao fornecedor.

No esquema a seguir, tem-se um exemplo do calculo efetuado para a transformacédo do

preco do trigo em dolares, para o preco da farinha em reais:

Quando : Més e Ano
Origem EUA
Quantidade (Ton) 15.000
Custo de Trigo FOB (US$/TON) 185,00
Frete Maritimo (US$/TON) 35,00
I.I. (10%) 22,00
Taxa de Seguro 0,10%
Valor do Seguro (US$/TON) 0,24
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CIF (US$/TON) 242,24
Taxa de Cambio — Navio 2,2730
Custo de Internacao (R$/TON) 25,76
Custo Internado (R$/TON) 576,38
Valor da importagdo CIF US$ 3.474.084,55
Taxa de Cambio DMI 2,3320
Capatazia R$/Ton 26,50
Valor da importacdo CF DMI R$ 8.101.565,16
Pis 1,65% 0,00
Cofins 7,60% 0,00
Despesas Aduaneiras 40,00
Subtotal 8.101.605,16
Base de Calculo ICMS 9.206.369,50
Antecipagéo ICMS 1.104.764,34
ICMS Substituto 1.649.855,07
Impostos R$/Ton 183,64
Trigo R$/Ton 760,02
Percentual de Perda 0,50%
Custo CIF ¢/ Perda (US$/TON) 763,82
Farinha liquida (n = 78%) 979,26
Frete local (R$/Ton) 20,00
Total (R$/Ton) 999,26

Tabela 4.1 — Célculo do custo da farinha a partir do custo FOB do trigo.

Fonte: Baseado no arquivo da empresa.

Nota-se que todos 0s custos sdo considerados detalhadamente, chegando-se ao preco
final pago pela empresa. Inicia-se a partir do preco em dolares por tonelada fechados na
CBOT (Chicago Board of Trade), o frete maritimo também fixado com pessoal especializado
e vai se acrescentando entdo todos 0s custos de operacao, seguros e impostos incidentes neste
tipo de mercadoria, além de uma taxa de 78%, que corresponde ao percentual do trigo que
efetivamente torna-se farinha. O resto é perda ou farelo.

A partir desta estratégia de compra a fagon, pode-se ver claramente vantagens tanto para

a empresa contratante, quanto para a empresa fornecedora. O cliente, por exemplo:
» Pode atuar efetivamente na formacao de precos de seu produto;

» Diminui a dependéncia de precos do fornecedor, podendo ndo ser prejudicada

caso o seu fornecedor faga um posicionamento errado;
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> Pode tirar mais vantagens do periodo de baixa dos precos, ja que os fornecedores
tendem a repassar custos mais elevados, mas nunca baixar pre¢co com a queda do

mercado, principalmente se o cliente ndo se atentar para este fato;

Jé para o fornecedor:

» Muitas das fungdes anteriormente de responsabilidade do fornecedor passam a
ser do cliente, tais como: preocupacdo com o fechamento de bons precos,
necessidade de controle dos navios, etc.

» H& uma garantia de sempre se ter bons negécios. Como o modelo de
comercializacédo fica a cargo do cliente, a empresa passa a nao ser mais Unica a
ter riscos na jogada. Caso haja um aumento brusco e inesperado nos pregos, 0
cliente também arcara com esse prejuizo, sem ter como reivindicar uma briga
por precos mais baixos;

» O cliente se torna mais fiel, ja que tem a liberdade de fazer suas operacdes e

sempre estar acompanhando o mercado.

Além disso, ambos passam a ter uma relagdo muito mais préxima e uma parceria muito
mais estruturada, ja que se pode ver claramente uma relacéo tipica de ganha-ganha neste caso.
O interesse dos dois lados é de que a compra seja bem feita e os dois sigam tendo economias e

fazendo cada vez mais negécios.

4.1.3 Dados e Informagdes

Para o inicio do estudo em si para o planejamento da compra do trigo, alguns dados e
informagdes precisam ser conhecidos. Assim, neste topico serdo apresentados numeros
relativos ao volume de compra para 0 ano que vem (2010), lote adequado para transporte,
lead-time de chegada dos navios e todas outras informacdes que forem relevantes para o case.

De acordo com a experiéncia do setor de compras especiais da empresa, focado na
compra especifica de commodities, o lote indicado para o fechamento de um navio vindo dos
Estados Unidos, como é o caso do trigo SOFT (ao qual se baseia este trabalho) é de
aproximadamente 25.000 tons. Podendo este variar um pouco para cima ou para baixo deste
volume. Como normalmente o fornecedor também traz seu proprio trigo junto no mesmo
navio, compartilnando custos e evitando que seu cliente tenha que trazer uma quantidade
muito grande de uma sé vez, o tamanho do lote de compra deve variar em torno das
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15.000tons (1.500 para mais ou para menos). Sendo assim, todo o planejamento de compra
deve ser pensado para serem trazidos em lotes dentro desta faixa de volume do produto.

A partir dai, precisa-se entdo ser conhecida a taxa de consumo deste tipo de trigo pela
fabrica por més. Neste ano de 2009, o trigo SOFT foi consumido pelas linhas produtivas a
uma taxa de 5.000tons/més. Considerando-se um aumento nas vendas da empresa para 2010
de 5%, consideraremos entdo um consumo mensal de 5.250 tons, o que resulta em uma
demanda anual da empresa de 63.000 toneladas de trigo SOFT americano para 0 proXimo ano,
para qual seré baseado este planejamento de compra.

Com relacdo ao lead-time do produto, desde a época de embarque até a chegada a
fabrica da empresa, podemos detalha-lo segundo a tabela a seguir:

Célculo do Lead-Time de Entrega
do Trigo Americano
Viagem Maritima 20 dias
Operacdao Portuéaria 04 dias
Porto - Carregamento da 1 Carreta 01 dia
Folga 05 dias
TOTAL 30 dias

Tabela 4.2 — Calculo estimado do lead-time de entrega do trigo, a partir do embarque.

Fonte: Elaborada pela autora.

A tabela acima considera valores maximos para uma situacdo de normalidade. Foram
omitidos também tempo de transporte terrestre e operacdes de armazém interno na empresa,
pois representam poucas horas apenas e como o0s tempos ja foram todos puxados um pouco
para cima, podemos considerar que estes tempos menores ja estdo computados. Ja
considerando uma folga de 05 dias para garantir o abastecimento da fabrica, é recomendavel
se utilizar um lead-time de entrega de 01 més.

Os dados que serdo utilizados para a analise e modelagem em séries temporais serdo os
valores de fechamento do trigo SRW, na CBOT desde nos altimos 5 anos, ou seja, de 2004
até hoje. Sera utilizada uma média mensal para cada periodo, ja que o resultado esperado da
andlise ndo precisard ter uma confianca de distingdo por dias. Uma media mensal j& sera
suficiente para o que este trabalho se propde. Os valores utilizados sdo, entdo, 0s seguintes

(em cts/bushel):
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Meses 2009 2008 2007 2006 2005 2004
JAN 588,90 | 923,89 | 466,14 | 334,91 | 298,99 | 390,29
FEV 534,51 | 1059,00 | 464,70 | 358,70 | 300,97 | 381,38
MAR 521,13 | 1096,33 | 459,48 | 356,73 | 340,70 | 385,53
ABR 526,40 | 881,05 | 471,16 | 351,84 | 313,19 | 394,01
MAI 586,28 | 777,48 | 48597 | 391,73 | 315,32 | 376,38
JUN 580,41 | 848,06 | 573,51 | 374,49 | 325,22 | 354,27
JUL 514,65 | 812,36 | 613,35 | 390,10 | 332,54 | 329,12
AGO 486,43 | 818,73 | 691,79 | 381,43 | 318,34 | 309,77
SET 451,88 | 719,32 | 862,96 | 407,39 | 320,38 | 321,42
ouT 496,58 | 569,91 | 853,74 | 500,26 | 334,44 | 311,29
NOV 524,61 | 533,41 | 791,65 | 487,51 | 306,55 | 303,42
DEZ = 536,84 | 918,74 | 491,11 | 316,98 | 296,51

Tabela 4.3 — Médias mensais do trigo SOFT na CBOT de janeiro de 2004 a novembro de 2009

Fonte: Elaborada pela autora.

Para transformar estes valores para délares por tonelada (US$/ton) basta multiplicar os
nimeros por uma constante igual a 0,367437. Este € o numero oficialmente utilizado, ja que
bushel é uma unidade de volume e toneladas de massa. Estima-se que em um bushel de
volume, caibam aproximadamente 36,7437 toneladas de trigo. O mesmo calculo é feito para
todo tipo de trigo, 0 que representa uma Gtima aproximacao da realidade.

Este trabalho apresentard a partir desses dados e informagdes uma proposta para o
planejamento de compra do trigo SOFT de origem dos Estados Unidos, indicando melhor
momento de compra, quantidade a ser trazida em cada ponto indicado, a partir do preco FOB
que sera indicado pelo modelo que seré aplicado no préximo topico deste estudo.

4.2  Justificativa para a Escolha do Modelo

Um dos pontos mais importantes da aplicacdo de modelos de séries temporais é a
escolha correta do modelo a ser aplicado. A parte matematica hoje ja existe programas e
softwares que se ocupam disto sem ajuda adicional, no entanto, em questdes subjetivas como
melhor adequacdo dos dados, resultado obtido a partir do que se tem disponivel e do que se
deseja, ainda fica dependente da atuacdo humana e de um conhecimento mais aprofundado do
assunto.

Para este trabalho, a escolha do modelo se deu baseada em alguns critérios, de acordo

com a ordem de priorizagao a seguir:

1. Simplicidade e rapidez;

2. Metodologia adequada ao tipo da serie;
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3. Necessidade de indicar melhores tendéncias, do que precisamente um nimero;

4. Confiabilidade dos resultados.

A partir de entdo, considerou-se todos os modelos de séries temporais previamente
citados. Partindo do principio que simplicidade e rapidez era o fator mais importante de
escolha, alguns modelos mais complexos foram descartados mais rapidamente, como 0s
modelos causais e 0 ARIMA e séries de Fourrier. Como a confiabilidade também representa
um pré-requisito, apesar de ndo ser fator primordial, uma vez que os dados servirdo apenas
como base, serdo feitos testes para comparagdo de dois modelos distintos: o de alisamento
exponencial e o método da decomposicdo multiplicativa. Estes dois modelos foram pré-
selecionados por possuirem caracteristicas distintas, mas que ambas preenchem os requisitos
acima mencionado. A comparacdo sera feita no préximo tdpico, assim como a aplicacdo do
modelo que se mostre mais adequado.

Além disso, visto que os parametros de prego tendem a subir ou descer de acordo com a
situacdo econdmica atual no mundo, € importante a utilizacdo de um modelo que considere
um peso maior para os valores mais recentes, como acontece no caso do alisamento
exponencial com alfa maior. Ou entdo o uso de um modelo que seja capaz de considerar essa
sazonalidade natural dos precos, mesmo que este ndo apresente uma variagdo uniforme ao

longo do tempo, como visto no grafico abaixo.

Comparativo Pregos FOB Trigo SRW - CBOT (cents/bushel)
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Figura 4.1 — Comparativo dos pre¢os FOB do trigo SRW, na CBOT, ano a ano.

Fonte: Elaborada pela autora.

Conforme p6de-se comprovar com o grafico acima, ndo podemos considerar um linha
de tendéncia especifica dos precos ou tendéncias sazonais claras. Assim, o alisamento

exponencial considerado sera o tradicional, mais simples, no qual apenas um fator de
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alisamento é requerido (o alfa citado mais acima). Além disso, 0 comparativo também mostra
uma discrepancia muito grande para 0s precos a partir de meados de julho de 2007 até o meio
do ano seguinte, 2008.

A modelagem, como dito anteriormente, sera efetuada automaticamente por um
software, disponivel em versao de teste livremente na internet e que apresenta alguns modelos
de previsdo com 6tima aplicabilidade. O programa escolhido foi o POM for Windows e ele d&
de forma simplificada os resultados, ficando a carater do autor apenas a andlise dos resultados

e aplicacéo ao caso especifico aqui analisado.

4.3 Resultados das Modelagens e Comparacédo dos Modelos Escolhidos

A primeira etapa serd, portanto, a escolha do modelo que serd considerado para a
analise. A comparacao serd feita a partir da analise do grafico de correlacéo da previsdo feita
pela metodologia do modelo e os valores reais, assim como a comparacdo dos indices MAD e
MSE, onde:

MSE = ¥'(Real — Previsdo)?/n
MAD = Y (Real — Previsdo) /n

Ambos os indicadores tem a mesma finalidade e quanto menor forem seus valores,
mais confiavel sera 0 modelo e mais aferidas estardo suas previsdes. Depois, serdo verificadas
as previsdes para 2010, analisando se a série com melhor MSE realmente pode ser o
escolhido.

No software utilizado (POM), sé é possivel fazer uma previsdo por vez, logo, foi feita a
comparacdao com base no proximo valor de previsdo e apenas apés escolhido o modelo sera
feita a previsdo para todos os meses de 2010, uma a uma. Também foi feito um teste retirando
0 periodo de julho de setembro de 2007 até agosto de 2008. Estes valores sofreram forte
influéncia da crise internacional que o mundo ainda vem passando, porém a partir do fim de
2008 os patamares de preco voltaram aos niveis anteriores. Expurgar estes dados de precos

“anormais” pode provavelmente, fornecer um maior nivel de acuracidade.

4.3.1 Alisamento Exponencial

Para comparagéo sera utilizado um alfa = 0,5.

Resultados sem retirar valores da série:
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Teste Alisamento Exponencial Summary

Meazure Value

Error Measures
Bias (Mean Error) 23,3413
MAD (Mean Absolute Deviation)
MSE (Mean Squared Error)
Standard Error (denom=n-2=68)
Forecast

next pericd

Tabela 4.4 — Resultados da previsdo a partir do Alisamento Exponencial Simples.
Fonte: POM for Windows.

g
"

Graph

Figura 4.2 — Grafico da previsdo a partir do Alisamento Exponencial Simples.
Fonte: POM for Windows

Notamos um MSE = 4.860,069 e um MAD = 45,2094. Valor que indica uma variagdo
de aproximadamente 16,6 dolares para mais ou para menos. O gréafico de relagdo do real com
a previsao, por sua vez, apresenta um comportamento bem adequado, aparecendo com um

pequeno atraso das previsdes a partir de meados de 2007.

Resultados retirando valores de jul07 até ago08 da serie:
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%, Forecasting Results Eli bl

Teszte Alizamento Exponencial Summary

Meazure Value
Error Measures

Biaz (Mean Error) 40324
MAD (Mean Absolute Deviation) 20,8706
MSE (Mean Sguared Error) 1.811,337
Standard Error (denom=n-2=56) 43,3131
Forecast

next period S07 2266

Tabela 4.5 — Resultados da previsdo a partir do Alisamento Exponencial Simples, retirando-se periodo critico

da crise mundial.
Fonte: POM for Windows

Figura 4.3 — Grafico da previsdo a partir do Alisamento Exponencial Simple, retirando-se periodo critico da
crise mundial.
Fonte: POM for Windows

Neste caso, 0 MSE e MAD baixam bastante, representando uma variagdo média ao
longo do tempo de apenas 11 délares. Ja no grafico de adequacéo, vé-se ainda um
deslocamento dos valores, porém de maneira mais uniforme ao longo do tempo, sem que haja

um erro grosseiro em um determinado momento.

4.3.2 Decomposicao Multiplicativa

Resultados sem retirar nenhum valor da série:
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Verificamos a partir das tabelas abaixo que 0 MSE e o0 MAD aparecem bem mais altos
neste primeiro momento de teste do alisamento exponencial. Resultado também refletido no
gréfico, ja que a curva de previsdes se apresenta como uma reta crescente, enquanto que na
realidade, os pre¢os variam muito ao longo do ano, ndo podendo se adequar corretamente a

apenas uma reta de tendéncia.

pf. Forecasting Results E@
Teste Decomposicdo Multiplicativa Summary
Meazure Value Future Unadjusted Seaszonal Factor | Adjusted Forecast
Period Forecast

Error Measures T2, 7235 2724 05724 721,198
Bias (Mean Error) 0,065 T3, 742 6579 0,9916 7365 406
MAD (Mean Absolute Deviation) 120,8543 T4, 743 8575 1,0114 757,451
MSE {Mean Squared Error) 24393 45 75 755,247 1,0306 7783783
Standard Error (denom=n-2-12=57) 1743124 TG, 761 5366 0,9502 7312424
Regreszion line (unadjusted forecast) TT, 767 8261 0,9765 7458 7845
Demandiy) = 283.5308 T8, 7741157 0,5847 T62,24599
+ 15,2896 * time Fi:s 780 4052 0,5854 769,0199

Statiztics 80, 785 6943 0,5804 71,2391
Correlation coefficient 0,6342 a1, 792 9242 1,0162 805,841
Coefficient of determination (r*2) 0,4022 82, 799 2739 1,0109 808,0006
83, 805, 5634 0,9516 765 6034

84, 811,853 0,9754 7951167

Tabela 4.6 — Resultados da previsdo a partir da Decomposicdo Multiplicativa.
Fonte: POM for Windows

£ Graph E=5EeR|Fx5)

Teste Decomposi¢&o Multiplicativa
Method: Linear regression/least squares - # seasons: 12 - Basis for smoothing: Centered Moving Average

Smoothed data

time

Figura 4.4 —Gréfico da previsdo a partir do Alisamento Decomposic&o Multiplicativa.

Fonte: POM for Windows

Resultados retirando valores de jul07 até ago08 da série:
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I: Forecasting Results - - -
Teste Decomposicie Multiplicativa Summary
Meazure Value Future Unadjusted Seazonal Factor | Adjusted Forecast
Period Forecast

Error Measures 80, 574421 09523 546 9952
Bias (Mean Error) 00182 &1, 575 3428 08512 551,0681
MAD (Mean Absolute Deviation) 50,164 62, 584 2642 0,979 571,9098
MSE (Mean Squared Error) 3.913,834 63, 580,1858 1,0053 592 2986
Standard Error (denom=n-2-10=47) 70,084 54, 594 1074 1,0716 6366198
Regression line (unadjusted forecast) 65, 500,0239 1,0873 657 6382
Demand(y)= 279.1254 65, 6039506 1,0159 613,5755
+ 4 9216 * time &7, 608,8721 0,972 591,8151
Statistics 68, 613,7937 0,957 587 4044
Correlation coefficient 08122 69, 518,7153 0,9979 517 4148
Coefficient of determination (r*2}) 0 6506 70, 6236369 0,9523 5938613

71, 628,55385 0,9512 5978521

72, 533,480 05789 620,0851

Tabela 4.7 — Resultados da previséo a partir da Decomposicdo Multiplicativa, retirando-se periodo critico da
crise mundial.
Fonte: POM for Windows

Quando retirados os valores do pico da crise, vemos uma reducao significativa nos erros
padrdes do modelo. O MSE cai para 3.913,88 e 0 MAD para 50,16, 0 que representa uma
faixa de resultados que podem variar em 18 dolares para cima ou para baixo, a partir da

previsao.

Figura 4.5 — Gréfico da previsdo a partir da Decomposi¢io Multiplicativa, retirando-se periodo critico da crise
mundial.
Fonte: POM for Windows
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Analisando-se os dados acima notamos facilmente que em ambos os modelos os

resultados obtidos com as séries sem os valores no periodo de 01 ano que fugiam da curva

foram bem melhores.

Tabela 4.8 — Resultados da 22 previsdo a partir do Alisamento Exponencial Simples, retirando-se periodo critico

Tabela 4.9 — Resultados da 32 previsdo a partir do Alisamento Exponencial Simples, retirando-se periodo critico

E. Forecasting Results El@
{untitled Summary

Measure Value
Error Meazsures

Bias (Mean Error) 2,316
MAD (Mean Absolute Deviation ) 24 225
MSE (Mean Squared Error) 1.247 278
Standard Error (denom=n-2=58) 37,355
Forecast

next pericd 524614

da crise mundial.
Fonte: POM for Windows

pf. Forecasting Results =[]
{untitled) Summary

Meazure Value
Error easures

Bias (Mean Error} 22767
MAD (Mean Absolute Deviation) 24 4081
MSE (Mean Sguared Error) 1.324 444
Standard Error (denom=n-2=57) 37,0259
Forecast

next period 524514

da crise mundial.
Fonte: POM for Windows

Como se vé acima, todos os valores de previsdo para os proximos valores da serie no
alisamento exponencial estdo tendendo para a média dos valores anteriores. Isto ndo é
surpresa, pois segundo Moreira (2004), ndo ha uma regra definitiva para o numero de
observagOes passadas da variavel que se deseja prever, mas costuma-se utilizar a seguinte
formula para o alisamento exponencial:

N = 2/alfa—1

E, caso k seja grande demais, a solucdo é tomar todos os dados disponiveis na

composicdo da média. Portanto, utilizaremos o método da decomposicdo multiplicativa que
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apresentou uma confiabilidade boa nos dados e apresenta uma variacdo durante coerente
durante o tempo.

4.4  Previsdes a partir do Método da Decomposicdo Multiplicativa

Aplicando-se consecutivamente 0 modelo de decomposicdo multiplicativa de modo
automatico, chega-se aos seguintes resultados:

jan-10 | 552,179

fev-10 |573,8524
mar-10 |595,4266
abr-10 | 640,236

mai-10 |647,8745
jun-10 |607,6053
jul-10 |582,4417
| ago-10 |587,3734
set-10 |617,8624
out-10 | 601,325

nov-10 | 604,0074
dez-10 |625,0452

Tabela 4.10 — Resultados para o ano de 2010, a partir da Decomposicdo Multiplicativa, retirando-se periodo

critico da crise mundial.
Fonte: POM for Windows

Figura 4.6 — Grafico dos resultados para o ano de 2010, a partir da Decomposi¢do Multiplicativa, retirando-se
periodo critico da crise mundial.
Fonte: POM for Windows
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4.5 Discusséo e Aplicacao dos Resultados

Para a aplicacdo dos resultados serd necesséria a utilizacdo dos dados e informaces
anteriormente mencionados neste trabalho. Ja a discussdo dos resultados se refere ao
comentario sobre os valores obtidos a partir dos resultados da previsdo dos pregos do trigo
SRW para o0 ano de 2010.

45.1 Analise dos Resultados

O modelo de decomposicdo multiplicativa utilizado foi modelado a partir de uma
estimativa de 04 (quatro) ciclos sazonais por ano, baseado no fato de se terem 02 (duas)
colheitas de trigo no hemisfério norte por ano e mais outras 02 (duas) no hemisfério sul, as
quais normalmente exercem alguma influéncia significante nos precos do trigo.

A retirada de um ano de precos referentes ao meio de 2007 até o meio de 2008 foi
numericamente explicado e pareceu bem coerente, ja que os dados estavam influenciando
muito no comportamento das previsdes, ocasionando valores puxados para cima.

A equacéo gerada pelo programa POM para os dados modelados na primeira previsao
foi a seguinte: Previsdo = 279,1254 + 4,9216*t . No entanto, observa-se que em alguns
periodos a tendéncia se inverteu, provocando valores mais baixos que o anterior, assim como
podemos observar no grafico comparativo dos precos passados do trigo exposto na secéo
anterior.

Sabendo-se que o0 MAD das previsdes variou em torno de 50, isto quer dizer que pode
haver uma variacao nos precos obtidos de aproximadamente 50 cents pra cima ou para baixo
no preco do bushel do trigo. Isto numa situacdo de compra real € bastante significativo, porém
considerando-se a alta volatilidade dos mercados de commaodities e seu risco natural, este
valor € aceitavel e pode ser tranquilamente utilizado como base de planejamento. J& se
analisando o valor do coeficiente de determinacédo, ele mede o quanto a curva da previsao
pode explicar a curva real dos precos e, neste caso deu 0,6596. O valor ndo apresenta
confianca da explicagcdo porém mostra que ambas seguem tendéncias e variacdes parecidas,

como podemaos ver no grafico que orientou a escolha deste modelo.

4.5.2 Planejamento da Compra

Apenas recapitulando, o planejamento sera efetuado para a compra de trigo SRW para

ser recebido durante todo o ano de 2010 O volume médio de compra ¢é de 63.000 tons e deve

50



chegar em lotes proximos de 15.000 tons. O espagcamento maximo de chegada é regrado pelo
estoque e o pedido deve ser feito 01 (um) més antes do dia planejado para recebimento.

A partir dos valores previstos, percebemos que o inicio do ano é o periodo em que 0s
precos encontram-se mais baixos e, portanto, representa um periodo certo de compra,
incluindo também dezembro deste ano, onde se encontra o0 preco mais baixo dentre todas as

opcoes, conforme podemos notar pelo grafico abaixo, com os valores da previsdo ja incluidos.

Comparativo Precos FOB Trigo SRW - CBOT (cents/bushel)
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Figura 4.7 — Grafico Comparativo dos precos FOB do trigo SRW, na CBOT, ano a ano, incluindo previstes
para 2010.

Fonte: Elaborada pela autora.

Pode-se perceber também pelo grafico acima que os valores encontram-se visualmente
aceitaveis, o que comprova mais uma vez a eficacia do método para auxilio neste tipo de
trabalho.

Para calculo da quantidade minima de lotes de compra podemos dividir o volume total
de compra pelo volume médio por lote, gerando o seguinte nUmero:

N2 de lotes = 63.000/15.000 = 4,2

Assim, o planejamento serd efetuado para 04 (quatro) pontos de compra de 15.750
toneladas cada.

O plano ¢é, portanto, realizar a primeira compra para 2010 em dezembro de 2009, para
gue este trigo seja ja disponivel na fabrica em janeiro, garantindo assim o aproveitamento do

maior periodo de baixa.
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JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV |DEZ
Compra X X X

Estoque Inicial | 15.750 | 26.250 | 21.000 | 31.500 | 26.250 | 21.000 | 15.750 | 10.500 | 21.000 | 15.750 | 10.500 | 5.250
Consumo 5250 | 5250 | 5250 | 5250 | 5250 | 5250 | 5250 | 5250 | 5250 | 5250 | 5250 | 5250
Estoque Final | 10.500 | 21.000 | 15.750 | 26.250 | 21.000 | 15.750 | 10.500 | 5.250 | 15.750 | 10.500 | 5.250 0

Tabela 4.11 — Pontos de compra recomendados.

Fonte: Elaborada pela autora.

Em 2010, portanto, o estoque ja inicia positivo em 15.750 tons pedidas em dezembro. A
partir dai sé ficaram faltando trés lotes para suprir a demanda anual da empresa. Os pontos de
compra foram escolhidos aqui prioritariamente pelo preco, sendo também considerado o
estoque a manter e garantir que ndo haja falta de insumos para o processo. Os meses para
efetuar a compra serdo entdo: dezembro de 2009 e janeiro, marco e agosto de 2010.

Baseado no planejamento acima o gasto anual total sera calculado da seguinte forma:

Preco FOB (em cents/bushel) x 0,367437 (constante para transformar em US$/ton) x
Quantidade. Fazendo-se isto para os quatro momentos de compra e somand cada uma dessas
parcelas, teremos o total, o qual devera servir como or¢camento desta atividade para o setor de

compras de commodities da empresa. O montante em dolares é mostrado na tabela abaixo:

Quando | cts/bu Cte US$/ton | Ontdade | Total (US$)

1. Dez09 | 547,00 |0,367437| 200,99 | 17.750 | 3.567.537,69

2.Janl0 | 552,18 |0,367437| 202,89 | 17.750 | 3.601.321,69

3.Marl0 | 595,43 |0,367437| 218,78 | 17.750 | 3.883.398,48

4.Agol10 | 587,37 |0,367437| 215,82 | 17.750 | 3.830.831,10
Ano 570,50 |0,367437| 209,62 | 71.000

Tabela 4.12 — Orcamento estimado em ddlares para a compra em 2010.

Fonte: Elaborada pela autora.

Utilizando-se o cambio estimado pelo Boletim Focus do Banco Central para 2010, de

1,75, o orgamento para esta atividade de compra deve ser de:
14.883.088,96 x 1,75 = R$ 26.045.405,69
Como mencionado anteriormente, o valor envolvido é muito alto, podendo ser fator

determinante, inclusive, para a competitividade da empresa e margem de lucro que ela podera
trabalhar no mercado. Por isso a importancia de se utilizar uma ferramenta de apoio a deciséo.

Vale ressaltar que este estudo tem como base os precos de uma previsdo, 0s quais
podem néo vir a acontecer, modificando tanto o valor que serd que ser gasto, assim como o
ponto de compra ideal. Por isso, € fundamental que se faca uma reandlise da estratégia
periodicamente, acompanhando o mercado e possiveis mudangas ou imprevistos que venham
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a acontecer. Também ¢é imprescindivel um monitoramento no panorama econdémico-
financeiro mundial, o qual influi diretamente nos precos das commodities em geral, como
inclusive pudemos observar com 0 aumento de preco brusco ocorrido devido a crise mundial.
O ideal &, portanto, que se faca uma analise a partir de projecbes do prego, assim como a
anélise fundamental dos fatores influenciadores das cotacdes como fundos comprados ou
vendidos no momento, situacéo da safra mundial e clima.

Este estudo, entretanto, apresenta uma base de procedimento para a realizagdo de um

planejamento de compra para um médio prazo e as operagdes executadas nesta operacéo.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este trabalho teve como foco realizar uma proposicéo de utilizacdo de analise de séries
temporais em uma situacdo real de compra de commodities, ressaltando a importancia e
aplicabilidade deste assunto de previsdo para a diminui¢cdo dos riscos embutidos em uma
compra de movimentacdo financeira téo significativa, principalmente sendo um produto como
0 trigo, cujos precos sdo extremamente variaveis e inesperados.

Esta complexidade no estudo do comportamento da comercializacdo do trigo também
foi abordada, mostrando que este gréo, por ser uma commodity negociada em bolsa, tem forte
influéncia de compradores especuladores, 0s quais podem fazer uma presséo no preco quando
todos estiverem esperando uma baixa de acordo com os fundamentos. Viu-se também que os
principais fatores a serem levados em conta de maneira qualitativa sdo: safra mundial do trigo
(principalmente dos EUA, o principal produtor mundial), cotacdo do dolar (quanto mais forte
o ddlar, menor o preco), demanda mundial e situacdo dos fundos das commaodities.

Através da analise bibliografica apresentada, péde-se perceber que os modelos de
previsdo sdo realmente de aplicacdo muito ampla e de grande importancia e ajuda na tomada
de decisdo. Logo, além das contribuicbes praticas do estudo, este trabalho conseguiu
proporcionar, em especial, uma base de conhecimentos cientificos sobre o assunto, 0s quais
podem ser utilizados de maneira simples e eficaz nas situac6es do dia-a-dia profissional.

O trabalho teve um enfoque maior em modelos de séries temporais, por ter um carater
mais de previsdo baseada no histérico dos valores. No caso dos modelos de regressdo ou
causais, 0 nome ja diz muito sobre a que eles se propdem. Estes sdo mais recomendados para
a explicacdo de uma variavel, pois ele busca uma correlacdo entre a série e outra (ou outras)
variavel que possa estar guiando a sequéncia de valores ao longo do tempo. Eles também
apresentam 6tima aplicabilidade e sdo bastante recomendados.

Por existirem diversos tipos de modelos de previsdo, a escolha do modelo mais
adequado torna-se uma tarefa critica, as vezes mais dificil até do que a propria aplicacdo
matematica do modelo. Devem-se observar fatores como o objetivo da andlise, recursos
disponiveis, tempo necessario para a conclusdo do estudo, comportamento do grafico das
variaveis, etc. A escolha sé deve ser concluida apos testado o modelo pré-escolhido.

Neste caso especifico, 0 modelo aplicado foi 0 de decomposi¢do multiplicativa de séries
temporais. Primeiramente, cogitou-se a utilizagdo do modelo de alisamento exponencial, no
entanto, o teste final, ele pareceu estar tendendo a uma media e ndo apresentando a

volatilidade necessaria para a série de precos do trigo. Os resultados tiveram um coeficiente
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de correlacdo moderadamente bom, porém quando analisados os valores graficamente, estes
pareceram se encaixar satisfatoriamente para a previséo.

Como resultado final, obteve-se um planejamento de compra de trigo SRW (Soft Red
Winter) para uma empresa de alimentos de Pernambuco para o ano de 2010. A partir de uma
priorizacdo de custos ficou determinado que haveriam 04 (quatro) pontos de compra:
dezembro de 2009, janeiro, marco e agosto de 2010, onde serdo compradas 15.750 toneladas
por vez. Isto representa um gasto anual de US$14.883.088,96.

Sendo o estudo baseado em uma previsdo, este plano ndo é 100% confiavel e ndo deve
ser seguido a risca quando a tendéncia comece a se mostrar diferente do modelado. E
fundamental que haja uma revisdo continua dessa estratégia, fazendo com que estes valores
sirvam apenas como uma idéia inicial ou como uma ferramenta para célculo do orcamento
esperado para este item. Além disso, para este periodo de turbuléncias econdmicas e de
incertezas mundiais, esta cautela deve ser redobrada. Este sentimento de que o mundo ja esta
saindo da crise apresenta-se na mente de muitos, porém qualquer indicador ruim ou noticia
preocupante nos paises mais influentes pode trazer uma nova cautela as pessoas, ocasionando
uma mudanca rapida de patamar dos precos.

Adicionando-se o fato de que a analise de uma série, mesmo que através de programas
ou softwares automaticos, exige uma interacdo e interpretacdo pessoal de quem o aplica,
deve-se ficar bem claro que esta analise ndo é de nenhuma forma deterministica. O importante
é que a pessoa conheca 0s modelos, seus pontos positivos e negativos, assim como consiga
relaciona-los a seus objetivos. O resultado pode ndo ser o 6timo, mas com certeza trara varias
vantagens para a tomada de decisdo. Mesmo que ndo se aplique os valores exatos, estes
podem servir como base de comparagdo ou como meta.

Sendo assim, os modelos de previsao representam uma area ainda pouco utilizada, visto
a sua importancia. O aprendizado é de grande aplicabilidade e bons resultados. Para 0s
interessados pelo assunto, recomenda-se a busca de novas fontes e exploracdo das referéncias

citadas ao fim deste trabalho.
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