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Resumo: O Brasil é o segundo maior produtor de soja do mundo. Para os agricultores tomarem
decisdes de forma eficaz relacionados a gestdo da cultura é necessario estimar seus custos. Uma forma
de estima-los é através de séries temporais por meio de modelos preditivos autoregressivos. Este
modelo foi estimado através das fun¢Ges de autocorrelagdo e funcdo de autocorrelagao parcial. O
presente artigo teve como objetivo aplicar um modelo de previsdao autoregressivo como ferramenta
de apoio a gestdo de custos ao produtor de soja. O modelo de predi¢ao obteve resultado satisfatdrio
em relagdo ao erro mse, com isso o produtor pode realizar decisGes relacionados a sua gestdo da
cultura de forma mais nitida e eficaz.
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Application of autoregressive predictive model as a soybean cost
management tool

Abstract: Brazil is the second largest soy producer in the world. For farmers to make effective crop
management decisions, their costs need to be estimated. One way of estimating them is through time
series using autoregressive predictive models. This model was estimated through the autocorrelation
functions and partial autocorrelation function. This article aimed to apply an autoregressive
forecasting model as a cost management support tool for soybean producers. The prediction model
obtained a satisfactory result in relation to the mse error, so that the producer can make clearer and
more effective decisions related to his culture management.
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1. Introdugao

De acordo com informagdes obtidas no enderego eletrénico da EMBRAPA (Empresa Brasileira
de Pesquisa Agropecuaria, os Estados Unidos sdao o maior produtor mundial de soja, enquanto
que o Brasil ocupa a segunda posi¢cdo. Na safra brasileira de 2018/2019, segundo o
levantamento do CONAB (Companhia Nacional do Abastecimento), a cultura utilizou uma area
de 35,822 milhGes de hectares, o que gerou uma producao de 114,843 milhGes de toneladas
e produtividade média de 3.206 kg por hectare.

Os custos sdo inerentes a todos os tipos de processos produtivos e sdo fatores determinantes
no lucro da empresa. No caso da producdo de soja alguns destes custos sdo: sementes,
defensivos, fertilizantes, maquinas e mao-de-obra. Caso o produtor da cultura queira tomar
decisGes eficazes para aumentar seu lucro, a gestdo dos custos € essencial para atingir esse
propdsito. Portanto o presente artigo tem como objetivo aplicar um modelo preditivo
autoregressivo em uma série historica da estimativa do custo da saca de soja de 60 kgs. As
previsdes geradas podem ser utilizadas como ferramenta de apoio na gestdo de custos do
produtor.

Este estudo adota a seguinte estrutura: introducdo, que tem como finalidade contextualizar
brevemente a producdo de soja no Brasil, além da justificativa e objetivo da pesquisa;
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referencial tedrico, onde é apresentado o método para encontrar o modelo de predigao

autoregressivo; metodologia utilizada para a realizagao do artigo e, por fim, sdo relatadas as
consideracgdes finais sobre o trabalho, seguida pelas referéncias consultadas.

2. Fundamentagao teorica
2.1. Gestao de custos

O sucesso das empresas em um mercado tdo competitivo é porporcional ao conhecimento
relacionado aos seus custos, sejam estes provenientes de suas atividades e/ ou processos. Por
consequéncia, controlar os custos é prioridade para garantir a sobrevivéncia do negdcio.

Martins (2010) conceitua gasto como toda movimentagdo que ocorre em uma empresa. Desta
forma, qualquer entrada ou saida é vista como gasto. Custos sdo gastos que as empresas
desembolsam para produzir e/ou comercializar seus produtos, assim como os gastos gerados
para prestacdo de determinados servicos (TEIXEIRA et al., 2015).

Tendo conhecimento do que sdo custos e seus impactos nas organizagoes, sua gestdo torna-
se de extrema importancia para a saude financeira do negdcio. A gestdo de custos, de acordo
com Bruni e Fama (2004), é definida como um conjunto de ferramentas e técnicas que buscam
a analise, o planejamento e a melhoria continua do desempenho dos processos produtivos de
uma empresa.

A previsdo dos custos pode ser uma informacdo de extrema importancia para o gestor que
busca um planejamento eficaz, pois a empresa estara melhor preparada para situagoes
futuras, com isso se comportard de maneira proativa enquanto que seus concorrentes ficardao
em uma posicao de vulnerabilidade em relacdo a cenarios desconhecidos.

A planilha eletronica que foi utilizada no presente artigo contém as estimativas dos custos (em
reais) de producdo de soja no Parand por saca de 60 kgs. As observacdes estdao compreendidas
entre o periodo de 1995 até 2018 e foram coletadas anualmente. O arquivo pode ser
encontrado no seguinte enderego eletrénico:
http://www.agricultura.pr.gov.br/modules/conteudo/conteudo.php?conteudo=228. A
Tabela 1 mostra os dados contidos nesta.

SAFRA MES CUSTO DE PRODUCAO POR 60 kg
VARIAVEL(RS) TOTAL(RS)

1994/95 fev/94 3.660,15 6.344,06
1995/96 fev/95 7,65 13,42
1996/97 fev/96 7,65 13,02
1997/98 abr/97 6,21 9,62
1998/99 fev/98 6,16 9,73
1999/00 fev/99 7,65 11,41
2000/01 fev/00 8,28 12,49
2001/02 fev/01 8,51 13,26
2002/03 fev/02 9,95 15,48
2003/04 fev/03 14,04 21,41
2004/05 mai/04 19,59 30,37
2005/06 hov/05 17,23 27,74
2006/07 fev/06 17,34 28,08
2007/08 fev/07 16,00 26,79
2008/09 fev/08 18,93 30,46
2009/10 fev/09 24,49 38,24
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2010/11 fev/10 20,68 34,37
2011/12 fev/11 18,91 33,62
2012/13 fev/12 21,69 36,75
2013/14 fev/13 25,44 42,85
2014/15 fev/14 27,32 46,08
2015/16 fev/15 28,50 49,10
2016/17 fev/16 34,41 55,39
2017/18 fev/17 32,90 55,41

Tabela 1 - estimativa dos custos de producdo de soja no Parana por saca de 60 kgs
Fonte: SEAB/DERAL

2.2. Previsao

Previsdao consiste em estipular dados futuros, seja de maneira quantitativa ou qualitativa.
Estes dados podem ser caracterizados como o custo de fabricacdo de determinado produto,
a demanda por algum servico, o consumo de matéria-prima para produzir uma peca, a
quantidade de horas gastas com paralizacbes em um processo produtivo, etc. Portanto,
conforme Pellegrini e Fogliatto (2001), no gerenciamento da producdo as previsGes sdo de
extrema importancia na operacionalizacdo de vdrios aspectos, tais como planejamento e
desenvolvimento da producdo, gestao de estoques e tomadas de decisao.

Os métodos de previsao sao divididos entre modelos qualitativos e quantitativos. Os
qualitativos, segundo Moreira (2000), sdo baseados em informacdes de carater subjetivo, em
outras palavras, no julgamento e experiéncia pessoal do gestor. Ja os quantitativos, conforme
Pinto (2006), sdo modelados matematicamente baseado em dados histdricos. Estes dados
histdricos sdao componentes de séries temporais que, segundo Morettin e Toloi (1986), “sdo
um conjunto de observacdes ordenadas no tempo”

Neste artigo utilizou-se o modelo quantitativo Auto-regressivo de Médias Madveis (ARMA)
para verificar sua eficiéncia na previsdo dos dados histdricos da Tabela 1. A série temporal da
estimativa de custo de producdo da saca de soja de 60 kgs pode ser vista na Figura 1.
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Figura 1 - série temporal da estimativa de custo de produgdo da saca de soja de 60 kgs
Fonte: autor
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2.3. Boxplot

Antes de realizar a previsao de uma série histdrica é necessario fazer uma analise estatistica
dos dados para verificar se nao ha alguma observagdao que possa comprometer a eficiéncia do
modelo preditivo. Triola (2008) comenta que os diagramas de caixa, conhecidos com Boxplots,
sdo convenientes para revelar tendéncias centrais, dispersao, distribuicdo dos dados e a
presenca de outiliers (valores extremos). A Figura 2 mosta o diagrama de caixa da série
historica da Tabela 1.
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Figura 2 - boxplot da estimativa de custo de produgdo da saca de soja de 60 kgs
Fonte: Autor

Observa-se que nenhum valor da série temporal ultrapassou os limites outliers estabelecidos;
portanto, ndo houve necessidade de remover qualquer valor dessa série.

2.4. Autocorrelagao

As anadlises de correlagdo permitem verificar se as varidveis de estudo variam no mesmo
sentido (coeficiente de correlacdo positivo), em sentidos opostos (coeficiente de correlacdo
negativo) ou se ndo ha correlacdo entre as variaveis (coeficiente de correlacdo zero) (Baptista,
2009).

Quando trata de autocorrelacdo nao existe duas varidveis, mas, sim, uma. A anaise é feita
entre a variavel em um determinado tempo com ela mesmo em um instante de tempo
anterior, essa diferenca de tempo é chamada de lag.

Uma maneira rapida, facil e grafica para ver se a série historica possue autocorrelagdo é plotar
a observacao futura, y(t+1), em funcdo da observacdo presente, y(t). A Figura 3 ilustra esta
situacao
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Figura 3- Autocorrelacdo da estimativa de custo de produgdo da saca de soja de 60 kgs
Fonte: Autor

Analisando a Figura 3 é possivel verificar que os pontos estdo alinhados na diagonal de forma
crescente. Essa situacdo demonstra um forte indicio de autocorrelacdo positiva da série
temporal. Portanto, um modelo Autoregressivo aparenta ser eficiente nas previsdes

2.5. Modelos Autoregressivo

Segundo Morettin e Toloi (2006), um modelo preditivo autoregressivo de ordem p, AR(p),
possue a seguinte estrutura demonstrada pela Equacdo 1.

Zf = ml.Zt_]_ + tbz.zt_z + Sl + fbp.Zt_p + ﬂ.l'_' (1)

onde Z é a observacao da varidvel em determinado instante de tempo t, phi é os parametros
do modelo e a é um ruido branco, que, segundo Bueno (2008), é caracterizado por possuir
média zero, variancia constante e autocorrelacao igual a zero

2.6 Modelos Médias Modveis

Segundo Morettin e Toloi (2006), um modelo preditivo médias moveis de ordem ¢, MA(q),
possue a seguinte estrutura demonstrada pela Equacdo 2, para um processo de média nula.

. 2
ZE’ —H+at . gl-ﬂt-l ‘I‘Qz.ﬂt_z _”‘—gq.ﬂ'.t_q ( )
onde Z é a observacdo da varidavel em determinado instante de tempo t, mi é a constante nivel
da série temporal, teta é os parametros do modelo e a é um ruido branco.
2.7 Modelos Autoregressivo e de Médias Mdveis

Segundo Morettin e Toloi (2006), um modelo preditivo autoregressivo e de médias mdveis
representado por ARMA(p,q), é a combinacdo das Equacdes 1 e 2, resultando na Equacdo 3.
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Zr_— = [b]_.zt_l ‘l‘ q)z. Z[‘—Z + e + ¢p.Zt_p = gi'at-l = 92'[1?—2 i gq.ﬂ.r_q + at (3)
2.8 Identifica¢cdo do Modelo

Para a estimacdo da ordem p e g do modelo ARMA, Bueno (2006) mostra que as caracteristicas
da FAC e da FACP em cada caso, é que indicardo qual o possivel processo gerador da série

Modelo Comportamento FAC Comportamento FACP
AR(p) Infinita, exponencial e/ou sendide Finita, corte brusco zerando apés lag
amortecida p
MA(q) Finita, corte brusco zerando apds lag Infinita, exponencia! e/ou sendide
q amortecida
ARMA(p,q) Infinita, equnencial e/ou sendide Infinita, expo_nencial e/ou sendide
! amortecida apds lag (g-p) amortecida apds lag (p-q)

Quadro 1 - Estimacdo de Parametros (p,q) através das analises de FAC e FACP
Fonte: Adaptado de Bueno (2006) e Morettin e Tolloi (2006)

A Figura4 e 5 apresentam a FAC e FACP da série histérica da estimativa de custos de producao
de soja no Parana por saca de 60 kgs. Com o auxilio do Quadro 1 verifica-se que o modelo
mais adequado é o autoregressivo de ordem 1, AR(1).
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Figura 4 - FAC da estimativa de custo de producdo da saca de soja de 60 kgs
Fonte: Autor
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Figura 5 - FACP da estimativa de custo de producdo da saca de soja de 60 kgs
Fonte: Autor

2.9 Estimacdo dos parametros e previsao

Para estimar os parametros do Modelo Autoregressivo de primeira ordem foi necessario
dividir a amostra da Tabela 1 em duas. A primeira amostra, chamada de amosta treino, foi
construida a partir da remogdo da ultima observagao (55,41) da série histérica e mantendo os
valores restantes. O valor excluido da amostra treino foi guardado para compor a amostra
teste.

O novo conjunto de dados formado pela amostra treino foi inserido em um cddigo
desenvolvido pelo autor em python para encontrar os parametros que sao mostrados na
Equacao 4.

Z, =1,05061159Z,_; + 0,7709119 (4)

Os coeficientes da Equacdo 4 foram definidos pelo erro MSE (mean squared error)
apresentado pela Equacao 5.

Ly w-%y ®

Esta medida de acuracia foi utilizada como funcdo objetivo a ser minimizada pelas varidveis
de decisdo (parametros do modelo AR(1)), ou seja, os parametros apresentados pela Equacao
4 s3o os que minimizam o erro MSE entre a amostra treino com os seus valores previstos pela
Equacao 4.

A Figura 6 mostra a comparacdo dos valores previstos e esperados da amostra treino bem
como o seu erro MSE associado.
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Previsto: 14.454852412881163 Esperado: 12.82

Previsto: 18.881974713386825 Esperado: 9.62

Previsto: 18.997541988488452 Esperado: 9.73

Previsto: 12.76256945398965 Esperado: 11.41

Previsto: 12.897229953954786 Esperado: 12.4%9

Previsto: 14.726282918226889 Esperado: 12,26

Previsto: 17.83385535457@89812 Esperado: 15.48

Previsto: 22.268685389592022 Esperado: 21.41

Previsto: 32.68216525893175 Esperado: 20.37

Previsto: 29.919855770498322 Esperado: 27.74

Previsto: 38.2762e4711968882 Esperado: 28.88

Previsto: 28.920975757566097 Esperado: 26.79

Previsto: 32.77672838226217 Esperadc: 20.45

Previsto: 40.95947849238882 Esperado: 28.24

Previsto: 36.884611629172696 Esperado: 3£.37

Previsto: 36.896565292475251 Esperado: 23.62

Previsto: 39.38588721946686 Esperado: 26.75

Previsto: 45.79379792488351 Esperado: 42.85

Previsto: 49.18727337885387 Esperado: 46.08

Previsto: 52.36012838758499 Esperado: 49.1

Previsto: 58.96345730478888 Esperado: 55.39

0 errg MSE fol de: 5.255688748135167

Figura 6 - Valores previstos e esperados da amostra treino
Fonte: Autor

O grafico contendo as informacdes da Figura 6 é apresentado na Figura 7, onde verifica-se que
o modelo Auto regressivo de primeira ordem conseguiu aderir bem as variacdes da amostra
treino. Entretanto todas as previsdes ficaram acima das observacgdes.
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Figura 7- Grafico dos valores previstos e esperados da amostra treino
Fonte: Autor

O modelo autoregressivo de primeira ordem encontrado pela amostra treino foi utilizado na
amostra teste para verificar sua eficiéncia na extrapolacdo dos dados.

A Figura 8 mostra a comparacao do valor previsto e esperado da amostra teste bem como o
seu erro MSE associado.

0 erro MSE fol de: 9.381765658224509

Figura 8 - Valores previstos e esperados da amostra treino
Fonte: Autor

Analisando a Figura 8 verifica-se que o valor previsto (52,36) pela Equacdo 4 na amostra teste
foi menor que o esperado (55,41) resultando em um erro mse de 9,30.

3. Metodologia

A natureza da pesquisa proposta é classificada como sendo aplicada pois, segundo Silva e
Menezes (2005), pesquisas dessa natureza possuem interesse na utilizacdo dos resultados
obtidos para que possam auxiliar na solucdo de problemas especificos reais. A problematica
da pesquisa pode ser caracterizada como prever com precisao a estimativa de custo de
producdo da saca de soja de 60 kgs.

Quanto a abordagem, a pesquisa é quantitativa. Sampieri, Collado e Lucio (2006) definem uma
pesquisa quantitativa como aquela que utiliza de afericdo numérica para validar o método
proposto por meio de recursos e técnicas estatisticas. A linguagem de programacdo python
foi utilizada para desempenhar essa funcdo no presente projeto.

Nas palavras dos mesmos autores, uma pesquisa é considerada descritiva em relagdo aos
objetivos quando busca especificar caracteristicas importantes de um determinado
fenémeno. O fendmeno de estudo se refere a estimativa de custo de producdo da saca de soja
de 60 kgs.

Os procedimentos técnicos da pesquisa sao caracterizados como modelagem, pois, segundo
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Morabito e Pureza (2010), visam representar a realidade de maneira sistematica. O método
Autoregressivo foi utilizado para realizar essa representagao.

4. Conclusao

Estimar valores futuros do custo de producdo de soja é fundamental para o planejamento,
gestdo e tomada de decisdo do produtor rural. Portanto, o presente artigo exp6s o modelo de
previsdo autoregressivo como ferramenta para auxiliar a gestao de custos de produgao
agricola do grao.

O modelo preditivo autoregressivo de primeira ordem, AR(1), demonstrou-se satisfatério para
representar de maneira deterministica o comportamento estocdstico dos custos de produgao
de soja, quando utilizado o erro mse como métrica, tanto para a amostra treino (erro 5,25)
guanto para a amostra teste (erro 9,30). Logo, o produtor da cultura pode realizar decisGes
de mercado de forma mais consciente e eficaz.

Para futuros trabalhos pretende-se aplicar na série histérica o modelo estatistico de previsdo
ARIMA com o objetivo de minimizar o erro mse. A minimizacdo deste erro é resultante de
previsdes mais proximas da realidade, com isso melhores decisdes poderdo ser tomadas.
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