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RESUMO
Inflacdo de alimentos no Brasil: andlise e previsao a partir de modelo ARIMA

A inflacéo é definida como o aumento dos precos de produtos e servigos dentro
de uma economia. No Brasil, um dos indices que medem a inflacdo ao consumidor &
o Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), calculado pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Entre 2007 e 2021, o indice de Precos
de Alimentacéo e Bebida (IPAB) - um dos grupos que compdem o IPCA - apresentou
crescimento acumulado superior ao IPCA, indicando inflagdo mais acentuada dos
alimentos. Em termos sociais, a inflacdo de alimentos atinge mais intensamente a
populacdo de menor renda, cujo dispéndio com alimentacao é relativamente mais alto.
Atualmente, cerca de 125,2 milhdes de brasileiros apresentam algum grau de
inseguranca alimentar, representando mais da metade da populacdo. Neste contexto,
este trabalho se propde a desenvolver modelos ARIMA para previséo, a curto prazo,
da inflacdo de alimentos ao consumidor no Brasil. Foram avaliadas seis cadeias
agropecuarias - bovinocultura de leite, bovinocultura de corte, arroz, feijdo, mandioca
e tomate - utilizando dados da variacdo mensal da inflagdo do IPCA entre julho de
2006 a setembro de 2022. As andlises foram realizadas no ambiente computacional
R. Para verificar a estacionariedade das séries de inflacdo, utilizou-se o teste de raiz
unitaria Dickey-Fuller Aumentado. O melhor modelo ARIMA(p, d, g), para cada cadeia
agropecuéria, foi definido a partir da funcéo auto.arima(), do pacote forecast. Por fim,
foram realizadas previsdes de inflacdo das cadeias agropecuarias entre outubro de
2022 e marco de 2023. Todas as séries de inflacdo analisadas apresentaram
comportamento estacionario. Os modelos com melhores avaliagdes foram: AR(5) para
bovinocultura de leite, MA(1) para bovinocultura de corte, ARMA(1,1) para arroz,
MA(2) para feijao, AR(1) para mandioca e ARMA(3,1) para tomate. Verificou-se que,
para as cadeias da bovinocultura de leite, do arroz e da mandioca, o ajuste dos valores
do modelo apresentou comportamento proximo aos dados reais. Ja para as cadeias
da bovinocultura de corte, do feijao e do tomate, os modelos se ajustaram aos dados,
porém ndo acompanharam com precisdo a volatilidade da inflagdo. A partir dos
modelos, foi possivel prever estabilidade na variagdo de inflagdo das cadeias da
bovinocultura de corte, do arroz e do feijao; aumento de inflagdo na cadeia da
bovinocultura de leite e queda nas cadeias da mandioca e do tomate.

Palavras-chave: Séries temporais, IPCA, Cadeias agropecuarias, Inseguranca
alimentar



ABSTRACT

Food inflation in Brazil: analysis and forecast using ARIMA model

Inflation is defined as the increase of the prices of products and services in the
economy. In Brazil, one of the indices that measure consumer inflation is the indice
Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), calculated by the Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE). Between 2007 and 2021, the indice de Precos de
Alimentacéo e Bebida (IPAB) - one of the groups that compose the IPCA - presented
a higher accumulated growth than the IPCA, indicating more pronounced food and
beverage inflation. In social terms, food inflation affects more intensely the lower
income population, whose expenditure on food is relatively higher. Currently, about
125.2 million Brazilians suffer some degree of food insecurity, representing more than
half of the population. In this context, this paper proposes to develop ARIMA models
for short-term forecasts of consumer food inflation in Brazil. Six agricultural chains -
dairy cattle, beef cattle, rice, beans, cassava and tomatoes - were evaluated, using
IPCA data of the monthly variation of inflation from July 2006 to September 2022. The
analyses were done in the R computing environment. To verify the stationarity of the
inflation series, the Augmented Dickey-Fuller unit root test was used. The best
ARIMA(p, d, q) model, for each agricultural chain, was defined using the function
auto.arima(), from the forecast package. Finally, inflation forecasts were made for the
agricultural chains between October 2022 and March 2023. The best models for the
agricultural chains were: dairy cattle AR(5), beef cattle MA(1), rice ARMA(1,1), beans
MA(2), cassava AR(1) and tomatoes ARMA(3,1). It was verified that for the dairy cattle,
rice and cassava chains, the adjustment of the model's values presented a behavior
close to the real data. However, for the beef cattle, bean, and tomato chains, the model
did not accurately follow the volatility of inflation. Based on the models, it was possible
to predict stability in the variation of inflation for beef cattle, rice and beans; increase
of inflation for dairy cattle and decrease for cassava and tomato.

Keywords: Time series, IPCA, Agricultural chains, Food insecurity
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1. INTRODUCAO

A inflacédo é definida como o0 aumento dos precos de produtos e servi¢cos dentro
de uma economia, sendo medida a partir de indices de precos (IBGE, 2022a). Esses
indices podem ser calculados com base em diferentes cestas de bens e servigos,
variando de acordo com o0s objetivos do levantamento, como exemplo, serem
direcionados a um grupo especifico, como consumidores ou produtores (MARTINEZ;
CERQUEIRA, 2011).

No Brasil, o indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA), calculado
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), € um dos indices que
medem a inflacdo ao consumidor. O governo federal brasileiro utiliza o IPCA como
indice oficial de inflagdo, servindo de referéncia para definir metas inflacionarias e

alteracdes na taxa de juros (IBGE, 2022a).

Ao analisar o IPCA, observa-se que, entre 2007 e 2019, o indice de Precos de
Alimentacdo e Bebida (IPAB) - um dos nove grupos que compdem o IPCA -
apresentou um crescimento acumulado de 155,7%, superior ao IPCA, que se elevou
em 103,5%. Durante a pandemia de COVID-19, entre 2020 e 2021, notou-se a mesma
tendéncia, com um aumento do IPAB em 23,2%, enquanto do IPCA, em 15,0%
(BACCARIN; OLIVEIRA, 2021).

Em termos sociais, a inflacdo de alimentos atinge mais intensamente a
populacdo de menor renda — com menor poder aquisitivo, cujo dispéndio com
alimentacdo € relativamente mais alto que o de outras camadas sociais. Em
consequéncia, pode ocorrer diminuicdo da quantidade de alimentos adquirida ou a
substituicdo daqueles com maior qualidade nutricional, pelos com menor, agravando

a situacao de inseguranca alimentar e nutricional (BACCARIN; OLIVEIRA, 2021).

Segundo a Rede Brasileira de Pesquisa em Soberania Alimentar e Seguranca
Alimentar e Nutricional (REDE PENSSAN, 2022), inseguranca alimentar (IA) ocorre
guando uma pessoa nhao tem acesso regular e permanente a alimentos, sendo

classificada em trés niveis:

¢ |A leve: ocorre quando ha incerteza em relagcédo ao acesso a alimentos em um

periodo curto e/ou quando a qualidade da alimentacdo € comprometida;
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¢ |IA moderada: quando a quantidade de alimentos € insuficiente;
e |A grave: privacdo no consumo de alimentos - caracterizando a fome em sua

forma mais grave.

De acordo com a Pesquisa de Orcamentos Familiares (POF) 2017-2018, 25,3
milhdes de domicilios no Brasil apresentavam algum nivel de IA - seja leve, moderada
ou grave - 0 que representa 36,7% dos domicilios no Brasil (IBGE, 2019). Comparada
as trés pesquisas anteriores - realizadas pela Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD), a partir da mesma metodologia, a IA em 2017-2018 apresentou o
maior indice, tendo um aumento de 33,3% na IA leve em relacéo a 2004 e 62,2% em
relacdo a 2013, além de um aumento de 76,1% na IA moderada e 43,7% na |IA grave,
guando comparadas a 2013 (IBGE, 2019; IBGE, 2020a).

Em dezembro de 2020, a Rede Penssan (2021) realizou o “I Inquérito Nacional
sobre Inseguranca Alimentar no Contexto da Pandemia da COVID-19 no Brasil” - |
VIGISAN, apontando que 116,8 milhdes de pessoas apresentavam algum grau de IA
durante o periodo, retrocedendo a patamares do ano de 2004. Em 2021-2022, no
segundo inquérito (Il VIGISAN), a Rede Penssan (2022) constatou que a IA se tornou
ainda mais presente, com 125,2 milhdes de pessoas apresentando algum grau de IA,
representando mais da metade da populacao brasileira - 58,7%. A Figura 1 ilustra a
evolucao dos niveis de inseguranca alimentar no Brasil, entre 2004 e 2022, de acordo

com as pesquisas anteriormente citadas.

VIGISAN (2020) a7 HE% 9.0%

VIGISAN (2021/22) 41.3% 28.0% 15.2% 15.5%

B Segurancga Alimentar B 1A Leve BIA Moderada B IA Grave

Figura 1 - Evolucao dos niveis de inseguranca alimentar no Brasil, 2004 a 2022.

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em Rede Penssan (2022).
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O crescimento da inseguranca alimentar ndo foi um fendmeno observado
somente no cenario brasileiro. No contexto mundial, em 2014, o indice de Prevaléncia
de Desnutricdo havia apresentado significativas melhoras ao longo das ultimas duas
décadas. Segundo o relatério anual das Na¢des Unidas de 2015 sobre a fome (FAO;
IFAD; WFP, 2015), houve uma reducao de 216 milh6es de pessoas em situacao de
desnutricdo em relacdo ao periodo de 1990-1992. De acordo com 0O mesmo
documento, pbdde-se observar um decréscimo acentuado nas regibes em

desenvolvimento, mesmo com o significativo crescimento populacional.

Apesar do progresso, a partir de 2015, observou-se uma reversao da tendéncia,
havendo um acréscimo de 60 milhBes de pessoas afetadas pela fome no periodo entre
2015 e 2019, totalizando 690 milhdes de pessoas em situacdo de desnutricdo, cerca
de 8,9% da populacéo global (FAO; IFAD; UNICEF; WFP; WHO, 2020).

No relatério mais recente das Nacdes Unidas, em 2021, 56,5 milhdes de
pessoas passavam fome, enquanto 268 milhdes estavam em situacédo de IA e 823
milhndes em situagédo de desnutricdo — mais da metade localizadas no continente
asiatico; mais de um terco, no africano; e 7,4% na América Latina e Caribe (FAO;
IFAD; UNICEF; WFP; WHO, 2022). Segundo o mesmo relatério, desde 2015, a fome
guase dobrou na América do Sul, além de ter impulsionado o nimero de pessoas com
IA na América Latina e Caribe em 2020. Ainda, alerta-se para o fato de que o problema
de inseguranca alimentar e nutricional ndo esta se restringindo apenas a grupos

sociais que vivem na pobreza, mas também aqueles que ndo a vivenciavam antes.

Segundo levantamento da Comissdo Econdmica para a América Latina e o
Caribe (CEPAL, 2020), 6rgdo que atua nos assuntos referentes a América Latina e
Caribe, a partir de 2014, observou-se uma queda no PIB per capita da regiéo, junto a
um aumento brusco no indice de pobreza extrema. A previsao para 2020 indicava uma
retragcdo em 5,3% do PIB per capita, junto ao crescimento de 2,3 pontos percentuais
na extrema pobreza, totalizando 13,5% da populagéo latino-americana e caribenha,
sendo este o maior indice registrado nas ultimas décadas. Somado a tais indicativos,
a CEPAL ainda alertava sobre o aumento dos pre¢os na regido, em que se observou
uma elevagéao de 3,3% entre janeiro e maio de 2020, enquanto, globalmente, ocorreu
uma queda de 9,1% do mesmo indice.



16

Tendo em vista este cenario regional e global, a desaceleracdo e choques
econdmicos observados em diversos paises — além de conflitos e mudancas
climaticas - desencadeou em um menor poder de compra da populacéo,
principalmente aquelas de menor renda, configurando-se como um dos principais
fatores responsaveis pelo aumento dos indices de fome, desnutricdo, pobreza
extrema e inseguranca alimentar (FAO; IFAD; UNICEF; WFP; WHO, 2022; CEPAL,
2020), tornando a meta do “Fome Zero” - um dos 17 Objetivos de Desenvolvimento
Sustentaveis (ODS), estipulados na “Agenda 2030 para o Desenvolvimento

Sustentavel” (ONU, 2015) — um imenso desafio.

Dado o contexto previamente elaborado, este trabalho propde desenvolver
modelos ARIMA para previsao, a curto prazo, da inflagdo de alimentos ao consumidor
no Brasil, utilizando dados de julho de 2006 a setembro de 2022. Por sua vez, como

objetivos especificos, almeja-se:

I. Classificar os alimentos que compdem o IPCA em cadeias agropecuéarias;
II. Desenvolver, selecionar e ajustar modelos ARIMA para a inflagdo das cadeias
agropecuarias;
lll. Realizar previsédo da inflagcdo das cadeias agropecuérias, a curto prazo, entre
outubro de 2022 e margo de 2023.

Com os resultados do trabalho, espera-se proporcionar contribuicdo académica
e de politicas publicas para uma melhor elucidacéo da tematica que afeta diretamente
grande parte da populacgéo brasileira, principalmente a porcéo socialmente vulneravel.
Conforme Braun (2007), analisar e interpretar tendéncias recentes e desafios
emergentes na situagdo alimentar — dentre elas, a inflagdo de alimentos - é essencial
para fornecer aos formuladores de politicas as informagBes necessarias para
mobilizar respostas adequadas nos niveis local, nacional, regional e internacional,
além de ser fundamental para auxiliar no ajuste adequado das agendas de pesquisa

em agricultura, nutricdo e saude.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1lindice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA)
2.1.1 Definicdes

O IPCA - sigla para indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo - é um
dos indices que medem a inflagdo no Brasil, sendo calculado pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica - IBGE. Seu objetivo é medir a variacdo de precos de uma

cesta de produtos e servigos consumida pela populacéo-alvo, sendo ela:

(...) familias residentes nas areas urbanas dos estados cobertos pelo
indice cujos rendimentos familiares monetarios disponiveis mensais,
oriundos de qualquer fonte, totalizam montante contido entre 1 e 40
salarios-minimos (IBGE, 2020b; IBGE, 2022a).

O calculo do IPCA tem como base a Pesquisa de Orcamentos Familiares
(POF), também conduzida pelo IBGE, apresentando as edi¢cfes de 1987/88, 1995/96,
2002/2003, 2008/2009 e 2017/2018 (IBGE, 2020b; IBGE, 2022a). A POF, dentre
outras questdes, tem como objetivo verificar o que a populagdo consome e quanto do
rendimento familiar é gasto em cada produto ou servico. Com esse levantamento,
define-se a cesta padrao da populacao-alvo de cada regido metropolitana pesquisada
(IBGE, 2020b; IBGE, 2022a).

Dessa maneira, a partir da cesta padréo, € possivel verificar a participacao de
cada produto na despesa total das familias, estabelecendo-se uma estrutura de
ponderacédo para cada produto e servico em cada uma das localidades pesquisadas.
Na composicao final da estrutura de ponderagédo, ndo sdo computados todos 0s
produtos levantados na pesquisa, mas apenas 0s bens e servigos que, em termos de
despesa, atingem um valor minimo (IBGE, 2012; IBGE, 2020Db).

A Tabela 1 associa as edi¢des da POF com os respectivos periodos utilizados
para o célculo do IPCA. Ha& sempre uma defasagem entre o levantamento de campo
da POF e seu uso na estrutura de ponderagcdo do IPCA, periodo esse em que sao

feitas correcdes e adequacdes pelos técnicos do IBGE (IBGE, 2020b).
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Tabela 1 - Relacéo temporal entre edicbes da POF e periodos do IPCA, a partir de 1997.

Edicdo da POF Vigéncia do IPCA
POF 1987-88 Janeiro 1997 - Julho 1999
POF 1996-97 Agosto 1999 - Junho 2006
POF 2002-2003 Julho 2006 - Dezembro 2011
POF 2008-2009 Janeiro 2012 - Dezembro 2019
POF 2017-2018 Janeiro 2020 - Atual

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em IBGE (2020b).

Fortaleza

)Curitiba
SC

Porto Alegre

Figura 2 - 16 regides metropolitanas utilizadas para calcular o IPCA, destacadas no mapa.
Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em IBGE (2020b).

O IPCA é calculado mensalmente a partir de um levantamento de precos em
16 areas urbanas do pais (Figura 2). Todos esses pre¢os sdo comparados com 0s
precos do més anterior, cujas médias ponderadas resultam em um Gnico valor que
reflete a variacéo geral de precos ao consumidor no periodo, valor esse denominado

indice oficial de inflagdo ao consumidor ou indice geral (IBGE, 2020b; IBGE, 2022a).



19

Destaca-se que as regifes de Vitoria (ES) e Campo Grande (MS) foram
incluidas no calculo do IPCA a partir de janeiro de 2014. Mais recentemente, a partir
de maio de 2018, outras trés regides foram adicionadas ao computo do IPCA, sendo
elas Aracaju (SE), Rio Branco (AC) e S&o Luis (MA) (IBGE, 2020b).

A estrutura do IPCA € organizada em quatro niveis categoricos, sendo o grupo
o nivel mais agregado, em seguida do subgrupo, item e, por fim, o menor nivel de
agregacéao, o subitem, que abrange os produtos e servigos efetivamente levantados
na POF. A Figura 3 ilustra a estrutura de agregacéo do IPCA, exemplificado com o

grupo alimentacéao e bebidas.

Indice
< IPCA
Geral
A
/ Educagéo / / Habitagao / / Artigos de /
residéncia
Grupo < / Vestuario / / Transportes / /Saﬂs:sz;:::aduj

Despesas Alimentagao e Comunicagio
L pessoais bebidas

Alimentag&o no Alimentacéo fora do
Subgrupo) - [ domiciio / [ domicilio /

16 Itens

\ 4

> 150 subitens { 9 subitens ;

64448

Figura 3 - Estrutura de agregacéo do IPCA, exemplificado com os subgrupos, itens e subitens do
grupo de alimentacgéo e bebidas.
Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em IBGE (2020b).

Desde a POF 1996/1997, o IPCA apresenta nove grupos, sendo eles:

alimentacdo e bebidas, educacdo, habitacdo, artigos de residéncia, vestuario,
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transportes, satde e cuidados pessoais, despesas pessoais e comunicacdo. Cada um

dos grupos apresenta suas respectivas subdivisbes em subgrupos, itens e subitens

(IBGE, 2020b).

O grupo de alimentacéo e bebidas, referido pela sigla IPAB (indice de Precos

de Alimentos e Bebidas), apresenta dois subgrupos: alimentacdo no domicilio e

alimentacao fora do domicilio. O subgrupo alimentacdo no domicilio contempla 16

itens, os quais abrangem mais de 150 subitens. Ja o subgrupo alimentacao fora do

domicilio ndo apresenta a categoria item, contemplando 9 subitens a partir da POF

2017-2018 (IBGE, 2020b). A Tabela 2 apresenta as categorias do grupo alimentacao

e bebidas.

Tabela 2 - Estrutura de agregacéo do grupo alimentacdo e bebidas em niveis de subgrupo, item e
subitem, com base na POF 2017-2018.

Grupo Alimentacéo e Bebidas
Subgrupo Alimentacao no Domicilio Alimentacao Fora do Domicilio
Cereais, leguminosas e | Carnes e peixes
oleaginosas industrializados
Farinhas, féculas e
Aves e ovos
massas
Tubérculos, raizes e . .
Leites e derivados
legumes
AcUcares e derivados Panificados
Item -
Hortalicas e verduras Oleos e gorduras
Bebidas e
Frutas . -
infusdes
Enlatados e
Carnes
conservas
Pescados Sal e condimentos
Refeicao Cafezinho Vinho
Subitem >150 subitens Lanche Cerveja Doces
Refrigerante e | Outras bebidas
. . . Sorvete
agua mineral alcodlicas

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em IBGE (2020b).
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Vale destacar que, entre uma POF e outra, sempre ocorrem alteracdes no
estrato de subitem, sendo alguns produtos incluidos ou excluidos, a depender do
consumo das familias. Além disso, ha diferengas na composicéo de subitens entre as

16 regibes metropolitanas, dada as particularidades de consumo em cada local (IBGE,
2020b).

2.1.2 Panorama da inflagao de alimentos no Brasil

No Brasil, pdde-se observar uma alteragéo no cenario de inflagcdo de alimentos
ao longo das ultimas décadas. A Figura 4 compara a evolucdo da inflacdo anual
acumulada do indice Geral nacional (IPCA) com a do indice de Precos de Alimentos
e Bebidas (IPAB), entre 1995 e 2021.
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Figura 4 - Variacdo da inflagdo anual acumulada do indice geral (IPCA) e do indice de Precos de
Alimentacao e Bebida (IPAB), entre 1995 e 2021.
Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em IBGE (2022b).

No periodo de 1995 a 2006, observou-se que, em apenas trés anos (1998, 2001
e 2002) o IPAB foi maior que o IPCA. Estudo de Farina e Nunes (2002) aponta que,
entre 1994 e 2002, os prec¢os de alimentos apresentaram uma queda real de 20%
devido a influéncia de diferentes mecanismos, como 0 aumento de produtividade e
desenvolvimento da cadeia agroindustrial nacional. De 2001 a 2006, o IPAB continuou
a apresentar variacao inferior ao IPCA, com um acumulo de inflacdo de 50,9%, inferior

aos 55,3% do indice geral no periodo (BACCARIN; OLIVEIRA, 2021).
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Contudo, Baccarin e Oliveira (2021) observaram que, a partir de 2007, houve
uma inversao no cenario. Entre 2007 e 2019, o IPAB apresentou valores superiores
ao IPCA em 11 anos, a excecdo dos anos de 2009 e 2017. No periodo, o IPAB
apresentou variacdo acumulada de 155,68%, enquanto o IPCA variou em 103,48%.
Na pandemia de COVID-19, entre 2020 e 2021, constatou-se a mesma tendéncia

observada desde 2007, com o IPAB apresentando variacdo de 23,15%, superior ao

do IPCA, de 15,03%.

Desde a POF 2002-03, o grupo de alimentagao e bebidas alternou com o grupo
de transportes o posto de agrupamento com maior participacdo nas despesas da
populacdo (Tabela 3). Nas POF 2002-2003, 2008-2009 e 2017-2018, o grupo de
alimentacdo e bebidas apresentou participacdes de 20,43%, 22,08% e 19,35%,
respectivamente (IBGE, 2022b).

Tabela 3 - Participacdo dos grupos do IPCA na despesa da populacdo nas POFs 2002-2003, 2008-
2009 e 2017-2018.

Grupo POF POF POF
2002-2003 2008-2009 2017-2018
Transportes 21,10% 21,95% 20,60%
Alimentacéo e bebidas 20,43% 22,08% 19,35%
Habitacao 13,62% 14,28% 15,59%
Saulde e cuidados pessoais 10,62% 11,08% 13,53%
Despesas pessoais 9,20% 9,19% 10,73%
Educacédo 7,16% 4,18% 6,15%
Comunicacao 6,55% 5,57% 571%
Vestuéario 6,43% 6,23% 4,58%
Artigos de residéncia 4,90% 5,43% 3,75%
indice Geral 100% 100% 100%

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em IBGE (2022b).

Em relacdo a contribuicdo dos grupos para a inflagéo, entre 2007 e 2019, o
IPAB representou 31,97% da inflagdo, mais que o dobro do agrupamento seguinte, o
de habitacdo, com 15,31% (IBGE, 2022b). Durante o periodo da pandemia, entre 2020
e 2021, o IPAB representou 29,85%, ficando atras apenas do grupo de transportes,
com 30,59%, sendo que ambos 0s agrupamentos corresponderam a 60,44% da
inflacdo no periodo (IBGE, 2022b). A Tabela 4 apresenta a contribuicdo dos grupos

para a inflac&o.
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Tabela 4 - Contribuicdo dos grupos do IPCA para a inflacdo entre 2007 e 2021.

Grupo 2007 - 2019 2020 - 2021
Transportes 12,68% 30,59%
Alimentacao e bebidas 31,97% 29,85%
Habitacéo 15,31% 19,73%
Saude e cuidados pessoais 12,84% 4,74%
Artigos de residéncia 1,71% 4,70%
Despesas pessoais 13,03% 4,15%
Vestuario 4,78% 2,77%
Comunicacao 0,77% 1,85%
Educacao 6,90% 1,63%
indice Geral 100% 100%

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em IBGE (2022b).

2.2 Modelos de Previsao

2.2.1 Séries temporais

Séries temporais séo conjuntos de dados coletados, sequencialmente, ao longo
do tempo. Podem ser utilizados para a formulacdo de modelos estruturais de causa e
efeito, além de modelos univariados ou multivariados de previsdo (MAIA, 2013). Nos
modelos univariados de previsdo, a previsao de um valor futuro € dada em funcéo dos

seus valores passados (MAIA, 2013).

Ainda, pode-se definir uma série temporal como uma realizacdo de um
processo estocastico — ou processo aleatdrio — apresentando uma estrutura possivel
de ser caracterizada e descrita (MAIA, 2013). As inferéncias sobre a natureza do
processo gerador da série temporal sédo dadas a partir de uma amostra do processo
estocastico, sendo essa uma realizacdo particular de todas as possibilidades
(GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA, 2013). Assim, embora se observe apenas um
valor em um dado periodo de uma série temporal, deve-se considerar que esta poderia
assumir infinitas possibilidades de ocorréncia, segundo uma dada distribuicdo de
probabilidade, possibilitando extrair inferéncias sobre 0 processo estocastico

subjacente (GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA, 2013).
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2.2.2 Estacionariedade

As séries temporais requerem algumas propriedades desejaveis para a
realizacdo de previsfes, baseada em seu comportamento passado. Dentre elas est4
a estacionariedade, ou seja, comportamento constante ao longo do tempo. Caso
contrario, diz-se que a série apresenta comportamento nao estacionario (MAIA, 2013).
Assumindo que Y seja um processo estocastico e y,, uma variavel aleatoria, sendo t

0 numero de n periodos, tem-se:
Y={y,t=12,..,n}

Desta forma, o conceito de estacionariedade pode ser definido de duas
maneiras. A primeira € a estacionariedade estrita, que sup8e que a distribuicdo de
todos os y, ndo mudem ao longo do tempo. Por ser impossivel conhecer todas as
suas distribuicbes conjuntas, adota-se, na pratica, a segunda definicdo de
estacionariedade: a estacionariedade fraca, que apresenta as seguintes propriedades:
(MAIA, 2013)

I.  Média constante: E(y;) = u;
Il.  Variancia constante: var(y,) = o?;
lll.  Covariancia entre y, e seu valor defasado y;,, ndo depender do tempo,

apenas da defasagem: yi = E[(ye — 1) (Vs — 1]

Dessa forma, um processo estocastico fracamente estacionario apresenta
média e variancia constantes ao longo do tempo, além da covariancia entre dois
periodos ser independente em relacdo ao tempo, ou seja, nao serem
autocorrelacionados (GUAJARATI; PORTER, 2011). Por outro lado, um processo

estocastico ndo estacionario possui variancia e/ou média que variam no tempo.

Portanto, a estacionariedade se apresenta como um conceito importante para
a formulacé&o de modelos de previsédo, uma vez que supde que o relacionamento entre
y: € seus valores defasados seja 0 mesmo em todos os periodos t, na qual a série
segue uma distribuicdo de probabilidades previsivel, sendo possivel a realizacéo de
generalizacdes para periodos futuros (GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA, 2013).
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2.2.2.1 Ruido branco

Outro processo estocastico importante para as séries temporais Sao 0s
processos puramente aleatorios ou ruido branco. O ruido branco apresenta as
seguintes propriedades: possui média zero; variancia constante; e ndo apresenta
autocorrelacdo (GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA, 2013). No modelo classico de
regressao linear, o erro (e;) € um ruido branco, independente e identicamente
distribuido de maneira normal (IIDN), dado por: & ~IIDN(0,0%) e chamado de
processo de ruido branco gaussiano (GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA, 2013).

Assim, caso 0 processo estocastico seja um ruido branco, a série sera estacionaria.

Por outro lado, caso o ruido branco ndo siga uma distribuicdo normal,
denomina-se como sendo um passeio aleatoério, isto €, ndo estacionaria (GUAJARATI,
PORTER, 2011).

2.2.2.2 Raiz unitaria

Ao representar um modelo de regressao em fungéo de seus valores defasados,
se a soma dos coeficientes associados as varidveis defasadas for igual a 1, dizemos
gue o modelo possui raiz unitaria, sendo assim, uma série ndo estacionaria. Caso a
soma dos coeficientes for menor que 1, o modelo ndo apresenta raiz unitaria, sendo
uma série estacionaria (GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA, 2013). Dessa forma, 0s
termos ndo estacionariedade, passeio aleatorio e raiz unitaria podem ser tratados
como sindénimos (GUAJARATI; PORTER, 2011).

2.2.2.3 Funcéo de autocorrelagéao (FAC)

A funcado de autocorrelacédo (FAC) descreve — a partir do grafico denominado
correlograma - o relacionamento entre valores presentes e valores defasados de uma
série temporal, sendo possivel verificar a influéncia dos valores defasados em relacéo
aos valores originais. Dessa forma, pode-se identificar a estacionariedade de um

processo estocastico a partir do correlograma da FAC (MAIA, 2013).
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A nao estacionariedade € verificada quando os valores presentes e defasados
apresentam elevada autocorrelacéo, ou seja, o coeficiente de autocorrelacdo comeca
com um valor alto e diminui muito lentamente em direcdo a zero a medida que a
defasagem aumenta, além de apresentar defasagens fora do intervalo de confianca,
sendo significativamente diferentes de zero. Ja& em processos estacionarios, a
correlacdo tende a zero, apresentando defasagens dentro do intervalo de confianca,
nao sendo estatisticamente significantes (GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA, 2013).
A Figura 5 ilustra os correlogramas da FAC de processo estacionario (grafico a

esquerda) e ndo estacionario (gréafico a direita).
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Figura 5 - Correlogramas da fung&o de autocorrelagéo (FAC ou ACF — Autocorrelation function), com
intervalo de confianca de 95%. A esquerda, um tipico processo néo estacionario; a direita, um
processo estaciondrio.

Fonte: Hyndman e Athanasopoulos (2018)

2.2.2.4 Testes de raiz unitaria

Em complemento a anéalise do correlograma da FAC, testes estatisticos podem
ser utilizados para verificar a estacionariedade de uma série temporal. A seguir, sera

apresentado um desses possiveis testes, o de Dickey-Fuller Aumentado (DFA).

O teste de Dickey-Fuller Aumentado (DFA) se baseia no teste precedente dos
mesmos autores - o teste Dickey-Fuller (1979) - na qual a hipotese nula € de nao
estacionariedade e a alternativa, de estacionariedade, tendo como distribuicdo de
probabilidade a estatistica tau (t), apresentando valores criticos definidos de acordo
com a metodologia dos autores (GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA, 2013). Contudo,



27

enguanto o teste de Dickey-Fuller considera que os erros sdo nao correlacionados, o
teste DFA considera defasagens da variavel dependente entre os regressores como
forma de controlar a autocorrelagédo nos erros (GUAJARATI; PORTER, 2011; MAIA,
2013).

2.2.3 Modelagem ARIMA

O modelo de processo Autorregressivo Integrado de Média Mével - ARIMA,
proposto por Box e Jenkins (1978), é utilizado para prever valores futuros, com base
nos valores passados, ou defasados, de uma determinada série temporal (MAIA,
2013), cujo método consiste em ajustar uma curva adequada a determinados dados
historicos para realizar previsbes (GUAJARATI; PORTER, 2011). Dessa maneira,
baseia-se na analise estocéstica das propriedades da prépria série temporal
(GUAJARATI; PORTER, 2011). No caso dos modelos univariados de previsao, a
previsdo de um valor futuro € dado unicamente em funcdo dos valores passados
(MAIA, 2013).

Além disso, os modelos ARIMA pressupdem séries temporais estacionarias ou
gue possam se tornar estacionarias, mediante a aplicacdo de uma ou mais diferencas
(MAIA, 2013).

Os modelos ARIMA sdo compostos por trés processos: autorregressivo (AR),
integrativo (I) e de médias méveis (MA), podendo ser aplicados de forma individual ou
a partir de combinacdes. A seguir, serdao definidos os modelos propostos pelos

autores, bem como suas combinagdes.

2.2.3.1 Modelo Autorregressivo (AR)

No modelo autorregressivo (AR), a previsdo é realizada com base nha
combinacdo linear de valores passados - ou defasados - da série em questdo, sendo
descrito pela seguinte equacao:

Ve =a+ Q1Y t Gy o+t Gpyept &,
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em que y, € a variavel estudada, y,_,, 0 seu valor defasado de ordem p, a sé@o os
valores medios de y, ¢, 0 parametro associado ao p-ésimo valor de y;_,, € & € um

erro aleatério com caracteristicas de ruido branco.

Dessa maneira, temos um modelo autorregressivo y, de ordem p - AR(p) —,
onde a observacdo corrente de y, é gerada por uma média ponderada de p
observacfes passadas mais uma perturbagdo aleatéria no periodo corrente (MAIA,
2013).

2.2.3.2 Modelo de Médias Moveis (MA)

Os modelos de médias mdveis (MA) utilizam os erros de previsdo anteriores
para realizar a previsdo de valores futuros. Um processo de médias moveis de ordem
g - MA(g) - pressupbe que cada observacao de y, seja gerada por uma meédia
invariavel no tempo (u), mais uma soma ponderada de q observacdes defasadas das
perturbacbes aleatorias, mais a perturbacdo do periodo corrente (g;) (MAIA, 2013),

isto é:
yt = u + 01 Et—l + 02 81‘—2 + -+ Hq gt—q +€t y

em que 6, € o g-ésimo parametro associado ao erro de previsao &;_g.

2.2.3.3 Modelo Autorregressivo e de Médias Moveis (ARMA)

Em um processo autorregressivo e de médias méveis de ordens p e q -
ARMA(p, q) - considera-se que cada observacao presente de y, seja gerada pela
combinacao do processo autorregressivo de ordem p e do processo de médias moveis
de ordem q, dada por: (MAIA, 2013)

Ve =6+ G yeat ot QpYipt O1& 1+ -+ 06 gt &
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2.2.3.4 Modelo Autorregressivo Integrado e de Médias Moveis (ARIMA)

O modelo de previsdo ARIMA complementa os modelos anteriormente citados
ao incluir o processo integrado (1), que possibilita modelar séries ndo estacionaria a
partir de diferenciagbes (MAIA, 2013).

Por definicdo, a d-ésima diferenciacio de uma série y, (A%y,) é dada por:
Ay, = Ay, — ATy,

Um processo € integrado de ordem d — I(d) — quando, apos ser diferenciado d
vezes, se torna estacionario (MAIA, 2013). Sendo A%y, um processo ARMA (p, q), e
apos diferenciar d vezes uma série y,, tem-se que y; € um processo autorregressivo
integrado e de médias moveis de ordens p, d e q - ARIMA (p, d, q), representado pela

seguinte expressao: (MAIA, 2013)

Adyt = 6 + ¢1Adyt_1 + -+ d)pAdyt—p + 91£t_1 + -+ Qqé‘t_q + St

2.2.3.5 Identificacdo dos parametros do modelo

Os correlogramas das funcbes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacao
parcial (FACP) auxiliam a identificar os valores apropriados de p, d e g do modelo
ARIMA (p, d, ).

A FAC - discutida anteriormente — € um dos métodos para verificar a
estacionariedade - junto aos testes de raiz unitaria - logo, permitem identificar o
namero de diferenciacdes necessarias para tornar a série estacionaria, dessa forma,

definir a ordem d do processo integrado — I(d).

A funcdo de autocorrelagédo parcial (FACP) mede a correlagédo entre as
observacdes da série temporal, separadas por k periodos, depois de verificar a
correlacdo nas defasagens intermediarias, menores que k. Dessa maneira, mede-se
a correlacédo entre y; e y,_, apos remover o efeito das defasagens intermediarias
(GUAJARATI; PORTER, 2011).
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Geometricamente, a FAC e a FACP dos processos AR(p), MA(q) e ARMA(p, q)
apresentam padrdes tipicos, o que possibilita identificar as possiveis ordens dos
modelos (GUAJARATI; PORTER, 2011). A Tabela 5 descreve os padrbes de FAC e
FACP, de acordo com o tipo de modelo. Ja a Figura 6 ilustra exemplos de
correlogramas com padrdes tipicos de modelos AR(1), MA(1) e ARMA(1).

Tabela 5 - Padrdes geométricos tipicos da FAC e FACP.

Modelo Padréo tipico de FAC Padrao tipico de FACP
AR(D) Declinacdo exponencial ou padréo de Picos significativos até p
p . .
onda senoide amortecida ou ambos defasagens
MA(Q) Picos significativos até q defasagens Declinacdo exponencial
ARMA(p, q) Queda exponencial Queda exponencial
Fonte: Elaborada pelo autor, baseado em Guajarati e Porter (2011).
3 ERARRRARANANR) CT T
MA(1) = in ‘
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Figura 6 - Padrdes tipicos de correlogramas FAC (ACF — autocorrelation function) e FACP (PACF —
partial autocorrelation function). De cima para baixo, estéo representados os modelos AR(1), MA(1) e
ARMA(1,1).

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Pennsylvania State University (2022).
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2.2.3.6 Funcéo auto.arima

Em relacdo a identificacdo das ordens do modelo ARIMA a partir dos
correlogramas, Guajarati e Porter (2011) e Hyndman e Athanasopoulos (2018) citam
o desafio de selecionar os valores apropriados para p, d e g, requerendo habilidade,
experiéncia e pratica para o desenvolvimento de modelos de previsdo. Para auxiliar
na estimacao dos valores de p, d e q, diversos softwares possuem funcionalidades

gue possuem rotinas para estimar o melhor modelo ARIMA.

Como exemplo, o pacote forecast (HYNDMAN et al., 2021), disponivel no
software R (R CORE TEAM, 2022), apresenta a funcdo auto.arima (), que utiliza uma
variacdo do algoritmo Hyndman-Khandakar (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008),
combinando testes de raiz unitaria e minimizacao de critérios de informagéo para obter
o modelo ARIMA(p, d, q) que apresente as melhores combinagdes de resultados, a
partir de um processo iterativo. Além disso, possui diversos argumentos que

possibilitam varia¢des no algoritmo.

De maneira geral, 0 algoritmo para modelagem automatica ARIMA apresenta o
seguinte comportamento padrdao (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018):

I. Determinacdo do numero de diferenciacbes necessarias para tornar a série
estacionaria, a partir de repetidos testes de raiz unitaria KPSS;

II.  Escolha dos valores de p e g pela minimizacéo do critério de informacéo AlCc.
Para tanto, as seguintes etapas séo realizadas:

a. Monta-se quatro modelos: ARIMA(0,d,0), ARIMA(2,d,2), ARIMA(1,d,0) e
ARIMA(0,d,1); inclui-se uma constante, exceto se d = 2;casod < 1, 0
modelo ARIMA(0,d,0) - sem uma constante, também sera considerado;

b. O modelo com menor critério de informacédo — portanto, o mais bem
avaliado - é definido como o “modelo atual’;

c. Considera-se a seguinte variagao do “modelo atual”: variacéo de p e/ou
g em +1; apos todas as etapas descritas, 0 melhor modelo escolhido,
até entdo, sera o novo “modelo atual”;

d. Repeticdo da etapa Il.c até que nenhum critério de informacao inferior

possa ser encontrado.
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Como descrito na etapa ll.a, por padrdo, o algoritmo utiliza aproximacgdes de
modelos para acelerar os testes. Para realizar um maior nUmero de combinacdes de
testes, pode-se utilizar argumentos especificos dentro da propria funcdo. Além disso,
€ possivel utilizar outros testes de raiz unitaria, como o de Dickey-Fuller Aumentado e
o de Phillips-Perron, além de outros critérios de informacdo, como o Critério de

Informacao Akaike e o Critério de Informacao Bayesiano de Schwartz.

2.2.3.7  Critérios de selecdo de modelos

Diversos critérios de selecdo de modelos podem ser empregados, cujo objetivo
€ selecionar o modelo que melhor descreve os dados observados, a fim de realizar
previsdo. A seguir serdo descritos dois desses critérios, o Critério de Informacéo
Akaike (AIC) e o Critério de Informacdo Bayesiano de Schwartz (BIC). Ambos os
critérios visam minimizar a soma de quadrados dos residuos (SQR), além de
priorizarem a inclusdo de um menor nimero de regressores possiveis (GUAJARATI,
PORTER, 2011).

2.2.3.7.1 Critério de Informacéo Akaike (AIC)

O Critério de Informacdo Akaike (AIC) impBe uma medida corretiva pelo

acréscimo de regressores no modelo, expresso na forma logaritmica por:

2k SOR
nAIC = —+ In——
n n

Em que k € o numero de regressores e n, o de observagbes. O modelo que
apresentar o menor valor de AIC é o escolhido (GUAJARATI; PORTER, 2011).

2.2.3.7.2 Critério de Informacao Bayesiano de Schwartz (BIC)

O Ciritério de Informacéao Bayesiano de Schwartz (BIC) se assemelha ao AIC,

sendo definido, na forma logaritmica, como:
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k SQR
InBIC = —lnn+ In——
n n

k ~ . ~ . . .
Sendo ;lnn o fator de correcéo. O BIC imp&e medidas corretivas mais severas

do que o AIC e, assim como o outro critério, quanto mais baixo o valor do BIC, mais
bem avaliado é o modelo (GUAJARATI; PORTER, 2011).

2.2.3.8 Testes de validacdo do modelo

Uma vez selecionado o modelo a partir dos critérios de informacéo, deve-se
verificar seu ajuste aos dados da série. Para tanto, pode-se analisar os residuos do
modelo a partir do correlograma da FAC, além de utilizar estatisticas, como exemplo
a estatistica-Q de Ljung e Box (1978), que verifica se os residuos do modelo séo
ruidos brancos. Caso ndo sejam, deve-se retornar a etapa inicial da modelagem e
realizar novas estimativas de modelos (GUAJARATI; PORTER, 2011).

A estatistica-Q Ljung-Box (1978) testa se observagdes ao longo do tempo sao
aleatérias e independentes, seguindo a distribuicdo de qui-quadrado com m graus de
liberdade. Tem como hipo6tese nula que as autocorrelacdes sao iguais a zero até k
defasagens — ou seja, que os valores sdo aleatorios e independentes até um certo
valor k de defasagem (GUAJARATI; PORTER, 2011). Nesse caso, a estatistica €
utilizada para a validacdo do modelo ao verificar se os residuos séo independentes —

ruido branco.
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3. MATERIAIS E METODOS

As analises foram realizadas no ambiente computacional R (R CORE TEAM,
2022), com auxilio de pacotes contendo funcionalidades especificas para cada etapa.
Todos os bancos de dados utilizados, além dos codigos, estdo disponiveis em:
https://github.com/gustavojy/ModeloARIMA. No Apéndice A, encontra-se o0 codigo

confeccionado para as analises do trabalho.

3.1 Coleta de dados

Os dados do indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) foram
coletados com o pacote sidrar (SIQUEIRA, 2022). Este pacote estabelece conexao
direta com os bancos de dados presentes no Sistema IBGE de Recuperacao
Automatica (SIDRA) (IBGE, 2022b), o que possibilita a automatizacéo e flexibilizacdo

no acesso aos dados diretamente do R.

Para as analises, utilizou-se a variacdo mensal da inflacdo dos subitens
presentes no subgrupo alimentacao no domicilio — pertencente ao grupo alimentacao
e bebidas - entre julho de 2006 e setembro de 2022. A Tabela 6 apresenta as

descricbes completas dos dados obtidos do SIDRA.

Tabela 6 - Descri¢des das tabelas utilizadas para coleta dos dados de inflagéo.

Tabela Descricao Variaveis utilizadas

IPCA - Variacdo mensal, acumulada no ano e  Variacdo mensal dos subitens de

peso mensal, para o indice geral, grupos, alimentagéo no domicilio a nivel
2938 . . ) .
subgrupos, itens e subitens de produtos e nacional, entre julho de 2006 e
servicos (de julho/2006 até dezembro/2011) dezembro de 2011

IPCA - Variacdo mensal, acumulada no ano,
acumulada em 12 meses e peso mensal, para o
1419 indice geral, grupos, subgrupos, itens e subitens
de produtos e servicos (de janeiro/2012 até
dezembro/2019)

Variacdo mensal dos subitens de

alimentacéo no domicilio a nivel

nacional, entre janeiro de 2012 e
dezembro de 2019

IPCA - Variacdo mensal, acumulada no ano, Variagdo mensal dos subitens de
acumulada em 12 meses e peso mensal, parao  alimentagdo no domicilio a nivel
indice geral, grupos, subgrupos, itens e subitens nacional, entre janeiro de 2020 e
de produtos e servicos (a partir de janeiro/2020) setembro de 2022

7060

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em IBGE (2022b).
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As estruturas de ponderacéao foram coletadas do IBGE, a partir das publicacdes
divulgadas para o indice Nacional de Precos as Consumidor Amplo (IBGE, 2022c).
Para a POF 2002-2003, 2008-2009 e 2017-2018, utilizaram-se os pesos calculados
em abril de 2006, janeiro de 2009 e dezembro de 2019, respectivamente.

3.2 Processamento e manipulacdo de dados

Para o processamento e manipulacdo de dados, utilizou-se os seguintes
pacotes: lubridate (SPINU; GROLEMUND; WICKHAM, 2021) e stringr (WICKHAM,
2019) — para a manipulacdo de dados relacionados a datas e do tipo caractere,
respectivamente; dplyr (WICKHAM et al., 2022) e tidyr (WICKHAM, 2021) — para
selecionar, filtrar, transformar e agrupar os dados; ggplot2 (WICKHAM et al., 2016)
para a confeccdo de graficos; além dos pacotes knitr (XIE, 2021) e kableExtra (ZHU,

2021) para confeccéo de tabelas.

Os subitens do subgrupo alimentacdo no domicilio foram agrupados em
cadeias agropecuarias, baseado na classificagdo proposta por Baccarin, Bueno e da
Silva (2015), resultando em 25 cadeias, sendo elas: arroz, avicultura de corte,
avicultura de postura, banana, batata inglesa, bovinocultura de corte, bovinocultura de
leite, cafeicultura, cana-de-acucar, cacau, cebola, feijao, indefinido, laranja, maca,
mandioca, milho, outras frutas, pescados, preparado vegetal, soja, suinocultura,

tomate, trigo e vegetais in natura.

Dessas 25 cadeias, selecionaram-se seis — arroz, bovinocultura de corte,
bovinocultura de leite, feijdo, mandioca e tomate - categorizadas de acordo com a
origem agricola: pecuéria, grédos e horticolas. A Tabela 7 ilustra a categoriza¢do das

cadeias selecionadas.

Tabela 7 - Categorizacdo das cadeias agropecuérias, de acordo com a origem agricola.

Categorias Cadeias
. Bovinocultura de corte e
Pecuaria ] )
Bovinocultura de leite
Graos Arroz e Feijao
Horticolas Mandioca e Tomate

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O calculo da variagcdo mensal da inflacdo em cada cadeia foi feito de forma
ponderada, baseando nas estruturas de ponderacdo da POF. Entre 2007 e 2011, a
variacdo da inflacdo derivou da ponderacdo presente na POF 2002/03; de 2012 a
2019, na POF 2008/09; e de 2020 em diante, na POF 2017/18.

3.3 Modelagem ARIMA

Para analisar o comportamento das séries, foram construidos graficos da
variacdo mensal da inflagdo ao longo do periodo em andlise para cada uma das sete

cadeias agropecuarias.

Para verificar a estacionariedade das séries de inflacdo, foi utilizado o teste de
raiz unitaria Dickey-Fuller Aumentado (DFA) (DICKEY; FULLER, 1979), utilizando a
funcao ur.df() do pacote urca (PFAFF, 2008).

Os correlogramas da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e da funcdo de
autocorrelacdo parcial (FACP) foram confeccionados para explorar as possiveis
ordens do modelo ARIMA (p, d, q). Para a confeccdo dos correlogramas FAC, foi
utilizada a funcao ggAcf() e para a FACP, a ggPacf(), pertencentes ao pacote forecast
(HYNDMAN et al., 2021).

A partir da funcéo auto.arima(), do pacote forecast (HYNDMAN et al., 2021),
foram definidos possiveis modelos ARIMA(p, d, q), a fim de testar e definir o melhor
modelo para cada cadeia agropecuaria. Para tanto, foram utilizados como critério de
selecéo o Critério de Informacéo de Akaike (AIC) e o Critério de Informacao Bayesiano

de Schwarz (BIC), executados pela propria funcdo anteriormente citada.

Uma vez selecionado o melhor modelo para cada cadeia, analisou-se o
comportamento dos residuos dos modelos a partir do correlograma FAC, além da
estatistica-Q Ljung-Box (LJUNG; BOX, 1978), a partir da funcdo Box.test() do pacote
stats (R CORE TEAM, 2022).

Apos a definicdo dos melhores modelos, foram confeccionados graficos das
séries com os dados observados e os estimados. Posteriormente, foram realizadas as

previsdes de inflacdo das cadeias agropecuarias para 6 meses — entre outubro de
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2022 e marco de 2023 — com a funcao forecast() do pacote forecast (HYNDMAN et
al., 2021).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, serdo apresentados e discutidos os resultados das analises.
Cada secdo esta dividida por categoria — Pecuéria, Grdos e Horticolas — as quais

abrangem as respectivas cadeias agropecuarias.

4.1 Categoria Pecuéria

A Figura 7 ilustra as séries temporais da variacdo mensal da inflacdo das
cadeias da bovinocultura de corte e bovinocultura de leite, presentes na categoria
Pecuaria. Ambas as séries, aparentam ser estacionarias, visto que, de maneira geral,

apresentam média e variancia tendendo a uma constante ao longo do tempo.

Bovinocultura corte

10

[S)]

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Bovinocultura leite

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

(&

Variagdo mensal da inflagao (%)

Figura 7 - Séries temporais da categoria Pecuaria, cadeias Bovinocultura de corte e Bovinocultura de
leite, entre julho de 2006 a setembro de 2022.
Fonte: Elaborado pelo autor, com dados de IBGE (2022b).

O teste Dickey-Fuller Aumentado (DFA) (Tabela 8) forneceu evidéncias de que
nenhuma das cadeias da categoria Pecudria apresentam raiz unitaria, rejeitando-se a
hipotese nula de presenca de raiz unitaria, a 1% de nivel de significancia. Com isso,

pode-se confirmar que as séries sao estacionarias.
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Tabela 8 - Teste de raiz unitaria Dickey-Fuller Aumentado para as cadeias Bovinocultura de corte e

Bovinocultura de leite.

Cadeia Estatisticat Valor critico ***  p-valor
Bovinocultura corte - 8,69 (xxx) -3,99 < 0,01 %)
Bovinocultura leite - 8,61 (%) -3,99 < 0,01 &%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: ®** Significativo ao nivel de 1,0%. Valores criticos de Dickey e Fuller (1981).

Ao analisar os correlogramas da Funcao de Autocorrelacdo (FAC) e da Funcao
de Autocorrelacdo Parcial (FACP) da cadeia da Bovinocultura de corte (Figura 8), a
primeira defasagem da FAC apresentou forte correlacdo positiva, porém, seguida de
uma queda brusca, com valores tendendo a zero, dando indicios de um processo
MA(1). Em relagdo a FACP, novamente, a primeira defasagem apresentou forte
correlacdo positiva, seguida de defasagens tendendo a zero e dentro do intervalo de

confianca de 95%, indicando um processo AR(1).

Bovinocultura corte
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Figura 8 - Correlogramas das func¢des de autocorrelacéo (FAC) e autocorrelacéo parcial (FACP) da
cadeia de Bovinocultura de corte.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Utilizando a funcdo auto.arima(), o modelo ARIMA(O, O, 1) obteve o melhor
desempenho para a cadeia da Bovinocultura de corte, apresentando valor de BIC de

872,13 e AIC de 862,31. A Tabela 9 ilustra os coeficientes e erro padrdo do modelo.



Tabela 9 - Coeficientes e erro padrdo do modelo MA(1) da cadeia Bovinocultura de corte.

Processos Coeficientes  Erro padréo

MA(L) 0,4181 0,0645

Media 0,9081 0,2204

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Com isso, obteve-se um modelo com apenas o processo de médias moveis de

primeira ordem — MA(1), representada pela seguinte equacao:

y, = 0,9081 + 0,4181 ¢, + &

Para a Bovinocultura de leite (Figura 9), a FAC apresentou forte correlacao

positiva na primeira defasagem, com queda nas duas subsequentes, voltando a

apresentar forte correlacdo — agora negativa, a partir da quarta defasagem, retornando

a valores tendendo a zero a partir da oitava defasagem; com esse comportamento, a

ordem g do processo MA(Q) néo é clara. Em relacao a FACP, ha forte correlacdo na

primeira, segunda, quarta e quinta defasagem, indicando um processo AR(p) com

possivel segunda ordem.
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Figura 9 - Correlogramas das func¢des de autocorrelagédo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) da

cadeia de Bovinocultura de leite.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A funcéo auto.arima() retornou o modelo ARIMA(5,0,0) como o com melhor
desempenho, apresentando valor de BIC de 816,70 e AIC de 793,79. A Tabela 10

ilustra os parametros e erro padrao obtidos para a Bovinocultura de leite.

Tabela 10 - Coeficientes e erro padrdo do modelo AR(5) da cadeia Bovinocultura de leite.

Processos Coeficientes Erro padréo
AR(1) 0,7997 0,0699
AR(2) -0,3760 0,0932
AR(3) 0,0220 0,109
AR(4) 0,0222 0,1071
AR(5) -0,2330 0,0798
Média 0,6829 0,1679

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com isso, a cadeia da Bovinocultura de leite apresentou um modelo

autorregressivo de 52 ordem — AR(5), com a seguinte equacao:
y: = 0,6829 + 0,7997 y,_; — 0,3760 y,_, + 0,0220y;_3 + 0,0222y,_4 — 0,2330y,_s + &

A estatistica-Q de Ljung-Box (Tabela 11) nos retorna que os valores dos
residuos ndo séo significantes, ndo rejeitando a hipétese nula de residuos
independentes. Dessa maneira, tanto os residuos do modelo da Bovinocultura de

corte, quanto os da Bovinocultura de leite, sédo ruido branco.

Tabela 11 - Estatistica-Q de Ljung-Box para a categoria Pecuéria, cadeias Bovinocultura de corte e

Bovinocultura de leite.

Cadeia p-valor
Bovinocultura corte 0,87 ©
Bovinocultura leite 0,84 ©

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota: (.) Nao significativo a nivel de 10% de significancia.
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O correlograma da FAC dos residuos (Figura 10 e Figura 11) reitera o que foi
constatado pela estatistica. No correlograma de ambas as cadeias, os residuos nao
apresentam correlacdo serial, visto que a maioria de suas defasagens estédo dentro

ou sendo, muito proximas, do intervalo de confianga de 95%.

Bovinocultura corte
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Figura 10 - Correlograma da FAC dos residuos da Cadeia da Bovinocultura de corte.
Fonte: Elaborada pelo autor.
Bovinocultura leite

0.1
oo ‘ 1 N |
I ‘ \ \
[Ty

-0.1

-0.2

Defasagem

Figura 11 - Correlograma da FAC dos residuos da Cadeia da Bovinocultura de leite.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 12 ilustra os valores do modelo e os valores observados para a cadeia
da Bovinocultura de corte, denotando um comportamento do modelo proximo aos

dados reais. Contudo, deve-se considerar que o modelo ndo previu com grande
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exatiddo algumas volatilidades dos dados reais, indicando que essa volatilidade pode

ser explicada por outros fatores e nao pelos valores passados da série.
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Figura 12 — Valores ajustados pelo modelo MA(1) da cadeia da Bovinocultura de corte, em relagéo a
variacdo mensal da inflagdo observada entre julho de 2006 e setembro de 2022.

Fonte: Elaborada pelo autor.

JA para a cadeia da Bovinocultura de leite, observa-se que o modelo

acompanhou melhor as grandes volatilidades dos dados observados (Figura 13),
guando comparado ao modelo da Bovinocultura de corte.
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Figura 13 — Valores ajustados pelo modelo AR(5) da cadeia da Bovinocultura de leite, em relacdo a
variacdo mensal da inflagdo observada entre julho de 2006 e setembro de 2022.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Tabela 12 ilustra as previsdes dos valores de inflacéo realizadas pelo modelo

da Bovinocultura de corte, entre outubro de 2022 e marco de 2023, de acordo com 0s

intervalos de confianga de 80% e de 95%, além da média dos valores previstos de

inflacdo, utilizados para a confec¢éo do grafico presente na Figura 14.

Tabela 12 - Valores médios, inferiores (IC.inf) e superiores (IC.sup) previstos de inflagédo, de acordo

com os intervalos de confianca de 80% e 95% para a cadeia da Bovinocultura de corte, outubro de

2022 a marco de 2023.

Valores previstos

Periodo
IC.inf 80% IC.sup 80% IC.inf 95% IC.sup 95% Meédia

Out 2022 -2,34 3,26 -3,82 4,74 0,46
Nov 2022 -2,13 3,94 -3,73 5,55 0,91
Dez 2022 -2,13 3,94 -3,73 5,55 0,91
Jan 2023 -2,13 3,94 -3,73 5,55 0,91
Fev 2023 -2,13 3,94 -3,73 5,55 0,91
Mar 2023 -2,13 3,94 -3,73 5,55 0,91

Bovinocultura corte

Variagdo mensal da inflagéo (%)

Fonte: Elaborada pelo autor.

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

B intervalo confianga 80%

Intervalo confianga 95%

Figura 14 - Previsdo da variacdo da inflacdo da cadeia da Bovinocultura de corte, a partir do modelo

MA(1), entre outubro de 2022 e marco de 2023.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a cadeia da Bovinocultura de corte, a tendéncia média para 0s proximos

seis meses da andlise é de pequeno crescimento médio da inflagdo, com posterior

estabilizacdo em 0,91% a partir do més de novembro, até o més de margo de 2023.
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Tabela 13 - Valores médios, inferiores (IC.inf) e superiores (IC.sup) previstos de inflacdo, de acordo

com os intervalos de confianga de 80% e 95%, cadeia da Bovinocultura de leite, outubro de 2022 a
marco de 2023.

Valores previstos

Periodo

IC.inf 80% IC.sup 80% IC.inf 95% IC.sup 95% Média
Out 2022 -6,34 -1,70 -7,56 -0,47 -4,02
Nov 2022 -4,79 1,14 -6,37 2,72 -1,82
Dez 2022 -5,54 0,52 -7,14 2,13 -2,51
Jan 2023 -4,23 1,84 -5,84 3,45 -1,20
Fev 2023 -1,55 4,55 -3,16 6,16 1,50
Mar 2023 -0,10 6,12 -1,75 7,77 3,01

Bovinocultura leite

Variagdo mensal da inflagéo (%)

Fonte: Elaborada pelo autor.

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

B Intervalo conflanca 80%

Intervalo conflanca 95%

Figura 15 - Previsdo da variacdo da inflacdo da cadeia da Bovinocultura de leite, a partir do modelo
AR(5), entre outubro de 2022 e marg¢o de 2023.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a cadeia da Bovinocultura de leite, a Tabela 13 e a Figura 15, trazem o0s

resultados da previséo. A tendéncia média para 0s proximos seis meses da analise é

de crescimento da variacdo, partindo do valor de -4,02% no primeiro més de previsdo

e chegando a 3,01% em margo de 2023.
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4.2 Categoria Graos

A Figura 16 ilustra as séries temporais da variacdo mensal da inflacdo das
cadeias do Arroz e do Feijao, que pertencem a categoria Graos. Ambas as séries,
aparentam ser estacionarias, visto que, de maneira geral, apresentam meédia e
variancia tendendo a uma constante ao longo do tempo. Ademais, na série do Feijao,
verifica-se uma grande volatilidade dos precos, enquanto na série do arroz, observa-

se variacdes de inflacdo mensal atipicas nos anos de 2008, 2012 e 2020, com elevado
crescimento do indice.
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Figura 16 - Séries temporais da categoria Graos, cadeias Arroz e Feijao, entre julho de 2006 a
setembro de 2022.
Fonte: Elaborado pelo autor, com dados de IBGE (2022b).
O teste Dickey-Fuller Aumentado (DFA) (Tabela 14) forneceu evidéncias de
que nenhuma das cadeias da categoria Grdos apresentam raiz unitaria, rejeitando-se
a hipdtese nula de presenca de raiz unitaria, a 1% de nivel de significAncia. Com isso,

pode-se confirmar que as séries sao estacionarias.

Tabela 14 - Teste de raiz unitaria Dickey-Fuller Aumentado para as cadeias Arroz e Feijao.

Cadeia Estatisticat  Valor critico ***  p-valor
Arroz - 7,31 0% -3,99 < 0,01 G0
Feijao - 8,21 %) -3,99 < 0,01 G0

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: ** Significativo ao nivel de 1,0%. Valores criticos de Dickey e Fuller (1981).
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Na cadeia do Arroz, tanto o correlograma FAC, quanto o FACP (Figura 17)
apresentam forte correlacdo nas duas primeiras defasagens, indicando um possivel

processo de médias méveis MA(2) ou um autorregressivo AR(2).
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Figura 17 - Correlogramas das func¢des de autocorrelagcdo (FAC) e autocorrelagéo parcial (FACP) da
cadeia do Arroz.
Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da funcdo auto.arima(), obteve-se o modelo ARIMA(1,0,1) com o melhor
desempenho para a cadeia do Arroz, apresentando valor de BIC de 876,94 e AIC de

863,84. A Tabela 15 ilustra os coeficientes e erro padrao do modelo.

Tabela 15 - Coeficientes e erro padrdo do modelo ARMA(1,1) da cadeia do Arroz.

Processos Coeficientes  Erro padréo

AR(1) 0,3189 0,1050
MA(1) 0,4890 0,1033
Média 0,6559 0,3380

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, obteve-se um modelo autorregressivo de médias méveis ARMA(1,1),

representado pela seguinte equacao:
v = 0,6559+0,3189 y,_; + 0,4890 &;_; + &

A FAC da cadeia do Feijao indica um processo MA(1) devido a correlagéo forte
na primeira defasagem ou um processo MA(2), de acordo com o FACP. Ambos os

correlogramas estéo ilustrados na Figura 18.



49

Feijao
0.4 0.4

RRLLM 12000113 LA L AR 1 LA

-0.2
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Defasagem Defasagem
Figura 18 - Correlogramas das func¢des de autocorrelagéo (FAC) e autocorrelagédo parcial (FACP) da
cadeia do Feijao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da funcdo auto.arima(), obteve-se o modelo ARIMA(0,0,2) com o melhor
desempenho, apresentando valor de BIC de 1291,75 e AIC de 1281,93. A Tabela 16
ilustra os coeficientes e erro padrédo do modelo.

Tabela 16 - Coeficientes e erro padrdo do modelo MA(2) da cadeia do Feijao.

Processos Coeficientes  Erro padréo
MA(1) 0,7186 0,0711
MA(2) 0,1979 0,0626

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com isso, obteve-se um modelo com processo de médias moveis de segunda

ordem — MA(2), representada pela seguinte equacao:
ye = 0,7186 ¢, +0,1979 &, + &

A estatistica-Q Ljung-Box nos retorna que os valores dos residuos ndo séo
significantes, ndo rejeitando a hipétese nula de residuos independentes (Tabela 17).
Dessa maneira, tanto os residuos do modelo do Arroz, quanto os do Feijdo sao ruido

branco.

Tabela 17 - Estatistica-Q de Ljung-Box para a categoria Gréos, cadeias Arroz e Feijao.

Cadeia p-valor
Arroz 0,87 ©
Feijdo 0,96 ©

Fonte: Elaborada pelo autor.
Nota: (.) N&o significativo a nivel de 10% de significancia.
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O correlograma da FAC dos residuos (Figura 19 e Figura 20) reitera o que foi
constatado pela estatistica. No correlograma de ambas as cadeias, 0s residuos nao
apresentam correlagéo serial, visto que suas defasagens estao dentro do intervalo de
confianga de 95%.

0.10

FAC

-0.05

6 12 18 24
Defasagem

Figura 19 - Correlograma da FAC dos residuos da Cadeia do Arroz.
Fonte: Elaborada pelo autor.

0.1

Defasagem

Figura 20 - Correlograma da FAC dos residuos da Cadeia do Feijao.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 21 ilustra os valores do modelo e os valores observados para a cadeia

do Arroz, denotando um comportamento do modelo proximo aos dados reais.
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Figura 21 - Ajuste dos valores do modelo ARMA(1,1), da cadeia do Arroz, em relagdo a variacio
mensal da inflagcdo observada entre julho de 2006 e setembro de 2022.

Fonte: Elaborada pelo autor.

J4 para a cadeia do Feijdo, observa-se que 0 modelo apresentou
comportamento proximo aos dados reais (Figura 22). Entretendo, previu com menor

exatiddo algumas volatilidades, quando comparado ao modelo do Arroz.

Feijao

N
o

N
o

= Modelo
— Observado

o

Variagdo mensal da inflagéo (%)

=

=

9

W NN~ O 0 D o 0 © ~ © ) O o« « N
O 22002890 <KL &~rS S " S CrSoS -S T-S eSS N NN
Q20 Qo o Q o o o 0 Qo0 Qo0 o000l o000 o o
FAFAIFAIFAIIAFTAFTAFTAQAFAFAFAFXFYQXQAEAQ
5535533535355 35653505368356560350%360320603G603.05383

Figura 22 - Ajuste dos valores do modelo MA(2), da cadeia do Feijdo, em relacdo a variagdo mensal
da inflacdo observada entre julho de 2006 e setembro de 2022.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 18 ilustra as previsdes dos valores de inflagédo realizadas pelo modelo
do Arroz, entre outubro de 2022 e marco de 2023, de acordo com os intervalos de
confianca de 80% e de 95%, além da média dos valores previstos, utilizados para a
confeccao do grafico presente na Figura 23.
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Tabela 18 - Valores médios, inferiores (IC.inf) e superiores (IC.sup) previstos de inflacdo, de acordo

com os intervalos de confianca de 80% e 95%, cadeia do Arroz, outubro de 2022 a margo de 2023.

Valores previstos

Periodo

IC.inf 80% IC.sup 80% IC.inf 95% IC.sup 95% Média
Out 2022 -2,81 2,79 -4,29 4,27 -0,01
Nov 2022 -3,16 4,04 -5,06 5,95 0,44
Dez 2022 -3,08 4,26 -5,03 6,20 0,59
Jan 2023 -3,04 4,31 -4,99 6,26 0,63
Fev 2023 -3,03 4,33 -4,98 6,28 0,65
Mar 2023 -3,03 4,33 -4,97 6,28 0,65

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 - Previsdo da variacdo da inflagdo da cadeia do Arroz, a partir do modelo ARMA(1,1), entre

outubro de 2022 e marco de 2023.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a cadeia do Arroz, a tendéncia média para os proximos seis meses de

analise é de pequeno crescimento médio da inflacdo, com posterior estabilizacdo em

valores préoximos de 0,65% a partir do més de janeiro de 2023.
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Tabela 19 - Valores médios, inferiores (IC.inf) e superiores (IC.sup) previstos de inflagédo, de acordo

com os intervalos de confianca de 80% e 95%, cadeia do Feijdo, outubro de 2022 a marco de 2023.

Valores previstos

Periodo

IC.inf 80% IC.sup 80% IC.inf 95% IC.sup 95% Média
Out 2022 -10,01 6,39 -14,35 10,74 -1,81
Nov 2022 -10,52 9,68 -15,87 15,03 -0,42
Dez 2022 -10,23 10,23 -15,65 15,65 0,00
Jan 2023 -10,23 10,23 -15,65 15,65 0,00
Fev 2023 -10,23 10,23 -15,65 15,65 0,00
Mar 2023 -10,23 10,23 -15,65 15,65 0,00

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 24 - Previsdo da variacdo da inflacdo da cadeia do Feijdo, a partir do modelo MA(2), entre

outubro de 2022 e marg¢o de 2023.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a Figura 24 e a Tabela 19 mostram os resultados das previsfes para a
cadeia do Feijao. A previsdo média é de estabilizacdo da inflagdo em 0% de variacao

a partir de dezembro de 2022.
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4.3 Categoria Horticolas

A Figura 25 ilustra as séries temporais da variacdo mensal da inflacdo das
cadeias da Mandioca e do Tomate, que pertencem a categoria Horticolas. Ambas as
séries aparentam ser estacionarias, visto que, de maneira geral, apresentam média e

variancia tendendo a uma constante ao longo do tempo.
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Figura 25 - Séries temporais da categoria Horticolas, cadeias Mandioca e Tomate, entre julho de
2006 a setembro de 2022.
Fonte: Elaborado pelo autor, com dados de IBGE (2022b).
O teste Dickey-Fuller Aumentado (DFA) (Tabela 20) forneceu evidéncias de
gue nenhuma das cadeias da categoria Horticolas apresenta raiz unitaria, rejeitando-
se a hipétese nula de presenca de raiz unitaria, a 1% de nivel de significancia. Com

isso, pode-se confirmar que as séries sao estacionarias.

Tabela 20 - Teste de raiz unitaria Dickey-Fuller Aumentado para as cadeias Mandioca e Tomate.

Cadeia Estatisticat  Valor critico ®*  p-valor
Mandioca - 5,37 (%) -3,99 < 0,01 &%)
Tomate - 10,34 Gx) -3,99 < 0,01 &+

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: ®** Significativo ao nivel de 1,0%. Valores criticos de Dickey e Fuller (1981).

Na cadeia da Mandioca, as primeiras defasagens da FAC aparentam ter um
comportamento de declinacdo exponencial; ja a FACP, tem forte correlagcdo na

primeira defasagem. Portanto, aparenta ser um modelo AR(1) (Figura 26).
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Figura 26 - Correlogramas das func¢des de autocorrelagéo (FAC) e autocorrelagéo parcial (FACP) da
cadeia da Mandioca.
Fonte: Elaborado pelo autor.
A partir da funcao auto.arima(), obteve-se o modelo ARIMA(1,0,0) com o melhor
desempenho para a cadeia de Mandioca, apresentando valor de BIC de 899,87 e AIC

de 890,05. A Tabela 21 ilustra os coeficientes e erro padrao do modelo.

Tabela 21 - Coeficientes e erro padrao do modelo AR(1) da cadeia da Mandioca.

Processos Coeficientes  Erro padréo

AR(1) 0,6430 0,0544
Média 0,8767 0,4635

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com isso, a cadeia da Mandioca apresentou um modelo autorregressivo de 12

ordem — AR(1), com a seguinte equacgéao:
ye = 0,8767 + 0,6430 y,_1 + &

A FAC da cadeia do Tomate apresenta forte correlagdo na primeira, terceira e
quarta defasagem. Em relacédo ao PACF, apresenta forte correlacdo nas defasagens
1, 3,4, 7e12. A partir dos correlogramas, nao fica claro o tipo de modelo, bem como

suas ordens (Figura 27).
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Figura 27 - Correlogramas das func¢des de autocorrelagédo (FAC) e autocorrelacéo parcial (FACP) da
cadeia do Tomate.
Fonte: Elaborado pelo autor.
Para a cadeia do Tomate, a funcéo auto.arima() retornou como melhor modelo
0 ARIMA(3,0,1), apresentando valor de BIC de 1397,04 e AIC de 1377,4. A Tabela 22
ilustra os coeficientes e erro padrdo do modelo.

Tabela 22 - Coeficientes e erro padrdo do modelo ARMA(3,1) da cadeia do Tomate.

Processos Coeficientes Erro padréo
AR(1) 0,9937 0,0857
AR(2) -0,2725 0,1001
AR(3) -0,1184 0,0814
MA(1) -0,9382 0,0552
Média 1,3341 0,1014

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, a cadeia do Tomate apresentou um modelo autorregressivo de médias

moveis ARMA(3,1), representado pela seguinte equagao:
v = 1,3341 4+ 0,9937 y,_, — 0,2725 y,_, — 0,1184 y,_3 — 0,9382 &;_; + &

A estatistica-Q de Ljung-Box retorna que os valores dos residuos nao séo
significantes, portanto, ndo se rejeita a hipdtese nula de residuos independentes
(Tabela 23). Dessa maneira, tanto os residuos do modelo da Mandioca, quanto os do

Tomate, sao ruido branco.
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Tabela 23 - Estatistica-Q de Ljung-Box para a categoria Horticolas, cadeias Mandioca e Tomate.

Cadeia p-valor
Mandioca 0,71 ©
Tomate 0,96 ©

Fonte: Elaborada pelo autor.
Nota: (.) Nao significativo a nivel de 10% de significancia.

O correlograma da FAC dos residuos (Figura 28 e Figura 29) reitera o que foi
constatado pela estatistica. No correlograma de ambas as cadeias, os residuos ndo
apresentam correlacao serial, visto que suas defasagens estdo dentro ou préximas do

intervalo de confianca de 95%.
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Figura 28 - Correlograma da FAC dos residuos da Cadeia da Mandioca.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 29 - Correlograma da FAC dos residuos da Cadeia da Tomate.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 30 ilustra os valores do modelo e os valores observados para a cadeia

da Mandioca, denotando um comportamento proximo aos dados reais.
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Figura 30 - Ajuste dos valores do modelo AR(1), da cadeia da Mandioca, em relacdo a variacdo

mensal da inflagdo observada entre julho de 2006 e setembro de 2022
Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a cadeia do Tomate, verifica-se que o modelo ndo acompanhou as

grandes volatilidades da variacdo mensal da inflagdo (Figura 31). Isso pode indicar

gue fatores nao ligados aos proprios valores passados da série estejam envolvidos no

Processo.
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Figura 31 - Ajuste dos valores do modelo ARMA(3,1), da cadeia do Tomate, em relacdo a variacao

mensal da inflagcdo observada entre julho de 2006 e setembro de 2022.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Tabela 24 ilustra as previsdes dos valores de inflacéo realizadas pelo modelo

da Mandioca, entre outubro de 2022 e margo de 2023, de acordo com os intervalos

de confianca de 80% e de 95%, além da média dos valores previstos, utilizados para

a confeccdo do grafico presente na Figura 32.

Tabela 24 - Valores médios, inferiores (IC.inf) e superiores (IC.sup) previstos de inflagédo, de acordo

com os intervalos de confianca de 80% e 95%, cadeia da Mandioca, outubro de 2022 a marco de

2023.

Valores previstos

Periodo
IC.inf 80% IC.sup 80% IC.inf 95% IC.sup 95% Média
Out 2022 -0,72 5,28 -2,31 6,87 2,28
Nov 2022 -1,79 5,35 -3,68 7,24 1,78
Dez 2022 -2,32 5,24 -4,33 7,24 1,46
Jan 2023 -2,61 511 -4,66 7,16 1,25
Fev 2023 -2,78 5,01 -4,84 7,08 1,12
Mar 2023 -2,88 4,94 -4,95 7,01 1,03
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 32 - Previsao da variacdo da inflacdo da cadeia da Mandioca, a partir do modelo AR(1), entre
outubro de 2022 e marg¢o de 2023.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a cadeia da Mandioca, prevé-se uma queda na variacdo média da

inflacdo, com valor préximo a 1% em marco de 2023.
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Tabela 25 - Valores médios, inferiores (IC.inf) e superiores (IC.sup) previstos, de acordo com os

intervalos de confianga de 80% e 95%, cadeia do Tomate, outubro de 2022 a margo de 2023.

Valores previstos

Periodo
IC.inf 80% IC.sup 80% IC.inf 95% IC.sup 95% Média
Out 2022 -5,12 15,63 -10,61 21,12 5,26
Nov 2022 -3,36 17,42 -8,86 22,92 7,03
Dez 2022 -4,31 16,95 -9,94 22,58 6,32
Jan 2023 -6,96 15,50 -12,91 21,45 4,27
Fev 2023 -9,42 13,86 -15,59 20,02 2,22
Mar 2023 -10,95 12,60 -17,19 18,83 0,82
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 33 - Previsdo da variacdo da inflacdo da cadeia do Tomate, a partir do modelo ARMA(3,1),

entre outubro de 2022 e margo de 2023.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a Figura 33 e a Tabela 25 mostram os resultados das previsdes para a
cadeia do Tomate. A previsdo média € de queda da variagdo da inflagédo, partindo de
5,26% em outubro de 2022, chegando a 0,82% em marc¢o de 2023.
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5. CONCLUSOES

As séries de variacdo mensal da inflacdo das seis cadeias agropecuarias
analisadas, entre julho de 2006 e setembro de 2022, apresentaram comportamento
estacionario, com média e variancia tendendo a uma constante ao longo do tempo,
sendo confirmadas pelo teste de Dickey-Fuller Aumentado. Os melhores modelos
ARIMA obtidos para as cadeias agropecuarias foram: Bovinocultura de leite - AR(5);
Bovinocultura de corte - MA(1); Arroz - ARMA(1,1); Feijao - MA(2); Mandioca - AR(1);
Tomate - ARMA(3,1).

Verificou-se que, para as cadeias da bovinocultura de leite, do arroz e da
mandioca, o ajuste dos valores dos modelos apresentaram comportamento proximo
aos dados reais. Ja para as cadeias da bovinocultura de corte, do feijao e do tomate,
o0 modelo ndo acompanhou com precisdo as acentuadas variacdes de inflacéo,
indicando que essa volatilidade pode ser explicada por outros fatores e ndo pelos

valores passados da série.

A partir dos modelos, de outubro de 2022 a marco de 2023, foi possivel prever
estabilidade na variacdo de inflagdo das cadeias da bovinocultura de corte, do arroz e
do feijdao; aumento de inflacdo na cadeia da bovinocultura de leite e queda nas cadeias

da mandioca e do tomate.

Dessa maneira, os modelos ARIMA foram bons preditores para grande parte
das cadeias agropecudrias estudadas. Contudo, para as cadeias cujo modelo néo
previu com exatiddo as volatilidades dos dados observados, pode-se considerar a
aplicacao de outros modelos de previsao, como o modelo ARIMA sazonal - ao incluir
o fator sazonal aos ajustes e previsdo; realizar uma andlise multivariada de séries
temporais para previsédo; ou utilizar outros modelos de previsdo, a exemplo dos
modelos Vetorial Autorregressivo (VAR) e de Heteroscedasticidade Condicional

Autorregressiva (ARCH).
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APENDICES

APENDICE A - Cédigo do software R com processamento, manipulacdo e

analise dos dados

# Bibliotecas
library(tidyverse); library(lubridate); library(tsibble); library(fabletools); library(feasts); library(tseries);
library(forecast); library(uroot); library(urca)

# Importacdo dos dados
IPCA_06_22 COMPLETO<-read_rds("IPCA_06_22 FINAL.rds")

# Processamento e manipulacdo de dados
## Organizacdo dados gerais
IPCA 06 22 AL _DOM_BR <- IPCA_06_22 COMPLETO %>%
filter(NOME_GEO == "Brasil",
VAR !="Peso mensal",
COD_SUB_GRUPO %in% c(0, 1, 11, 1101:1116),
ifelse(test = VAR == "Variagdo acumulada no ano",
yes = month(DATE) == month(12),
no = TRUE)) %>%
drop_na(POND) %>%
select(NOME_GEO, ANO, DATE, PERIODO, POF, VAR, CADEIA, NIVEL_PROC, COD_REF,
COD_SUB_GRUPO, NOME_SUB_GRUPO, ITEM, VALOR, POND)

## Organizacéo variacdo mensal IPCA
IPCA_06_22 AL_DOM_BR_VARMES <- IPCA_06_22_ AL_DOM_BR %>%
filter(VAR == "Variagdo mensal",
CADEIA %in% c("Arroz", "Feijdo", "Mandioca", "Tomate", "Bovinocultura corte", "Bovinocultura
leite")) %>%
arrange(DATE, CADEIA) %>%
drop_na(CADEIA) %>%
mutate(VAL_POND = VALOR * POND) %>%
group_by(DATE, CADEIA) %>%
summarise(SOMA_VAL_POND = sum(VAL_POND),
SOMA_POND = sum(POND),
VAL_INFLA = round(SOMA_VAL_POND/SOMA_POND, 4)) %>%
mutate(CAT = case_when(
CADEIA %in% c("Bovinocultura corte", "Bovinocultura leite") ~ "Pecuaria”,
CADEIA %in% c("Arroz", "Feijdo") ~ "Graos",
CADEIA %in% c("Mandioca", "Tomate") ~ "Horticolas")) %>%
ungroup() %>%
select(DATE, CADEIA, CAT, VALOR)

## Converter banco de dados para “tsibble”

IPCA TS <-IPCA 06 22 AL DOM_BR_VARMES %>%
mutate(DATE = yearmonth(DATE)) %>%
as_tsibble(index = DATE, key = c(CADEIA, CAT))

# Analise exploratéria
## Visualizacao dos dados
cat <- unique(IPCA_TS$CAT)
for(i in 1:length(cat)){
dados <- IPCA_06_22_ AL _DOM_BR_VARMES %>%
filter(CAT == cat[i])

graf <- ggplot(data = dados,
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aes(x = DATE, y = VALOR))+
geom_line(size = 0.5)+
geom_hline(yintercept = 0, linetype = 2, color = "red")+
facet_wrap(~CADEIA, nrow = 2, scales = "free")+
scale_x_date(breaks = seq(as.Date("2006-07-01"),
as.Date("2022-09-01"),

by="1 year"),
date_labels = "%Y")+
labs(title =", x="", y = "Variacdo mensal da inflacdo (%)")+

theme_minimal()+

theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 13),
plot.title = element_text(hjust = 0.5))

print(graf)

# Estacionariedade
## Teste de raiz unitaria — Dickey-Fuller Aumentado
cat <- unique(IPCA_TS$CADEIA)
for(i in 1:length(cat)){
dados <- IPCA TS %>% filter(CADEIA == cat]i])

DFA <- urca::ur.df(dados$VALOR, type = "none", lags = 10, selectlags = "BIC") %>% summary()

print(cat[i])
print(DFA)
}

# Estimacao dos modelos
## Correlograma
cat <- unique(IPCA_TS$CADEIA)
for(i in 1:length(cat)){
dados <- IPCA_TS %>% filter(CADEIA == cat[i])

grafACF <- forecast::ggAcf(dados$VALOR, calc.ci = T, level = 95)+
labs(title = cat[i], x = "Defasagem", y = "FAC")+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 13))

grafPACF <- forecast::ggPacf(dados$VALOR)+
labs(title =", x = "Defasagem", y = "FACP")+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13))

library(patchwork)
gg <- grafACF + grafPACF

print(gg)
}



## Modelagem
# Arroz ----

FIT_ARROZ <- IPCA TS %>%

filter(CADEIA == "Arroz") %>%

select(VALOR) %>%

forecast::auto.arima(stationary = TRUE, seasonal
approximation=FALSE)
FIT_ARROZ

# Banana ----
FIT_BANANA <- IPCA_TS %>%
filter(CADEIA == "Banana") %>%
select(VALOR) %>%
forecast::auto.arima(stationary = TRUE, seasonal
approximation=FALSE)
FIT_BANANA

# Bovinocultura corte ----
FIT_BOVINOS <- IPCA_TS %>%
filter(CADEIA == "Bovinocultura corte™) %>%
select(VALOR) %>%
forecast::auto.arima(stationary = TRUE, seasonal
approximation=FALSE)
FIT_BOVINOS

# Bovinocultura leite ----
FIT _LEITE <-IPCA_TS %>%
filter(CADEIA == "Bovinocultura leite") %>%
select(VALOR) %>%
forecast::auto.arima(stationary
approximation=FALSE)
FIT_LEITE

TRUE, seasonal

# Feijao ----

FIT_FEIJAO <- IPCA_TS %>%
filter(CADEIA == "Feijao") %>%
select(VALOR) %>%
forecast::auto.arima(stationary

approximation=FALSE)

FIT_FEIJAO

# Mandioca ----

FIT_MANDIOCA <- IPCA TS %>%
filter(CADEIA == "Mandioca") %>%
select(VALOR) %>%
forecast::auto.arima(stationary = TRUE, seasonal

approximation=FALSE)

FIT_MANDIOCA

TRUE, seasonal

# Tomate ----
FIT_ TOMATE <- IPCA TS %>%
filter(CADEIA == "Tomate") %>%
select(VALOR) %>%
forecast::auto.arima(stationary = TRUE, seasonal
approximation=FALSE)
FIT_TOMATE

trace

trace

trace

trace

trace

trace

trace

TRUE,

TRUE,

TRUE,

TRUE,

TRUE,

TRUE,

TRUE,
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stepwise=FALSE,

stepwise=FALSE,

stepwise=FALSE,

stepwise=FALSE,

stepwise=FALSE,

stepwise=FALSE,

stepwise=FALSE,
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# Diagnéstico do modelo
## Visualizacéo dos residuos do modelo
cat <- unique(IPCA_TS$CADEIA)
fit_cad <- list(FIT_ARROZ, FIT_BANANA, FIT_BOVINOS, FIT_MANDIOCA, FIT_FEIJAO, FIT_LEITE,
FIT_TOMATE)
for(i in 1L:length(fit_cad)){
dados <-
ggAcf(fit_cad[[i]]$residuals)+
labs(title = cat[i], x = "Defasagem", y = "FAC")+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15))

print(dados)
}

## Teste de autocorrelacdo (Ljung-Box)
cat <- unique(IPCA_TS$CADEIA)
fit_cad <- list(FIT_ARROZ, FIT_BANANA, FIT_BOVINOS, FIT_LEITE, FIT_FEIJAO, FIT_MANDIOCA,
FIT_TOMATE)
for(i in 1:length(fit_cad)){
dados <- stats::Box.test(fit_cad[[i]]$residuals, type = "Ljung-Box")

print(cat[i])
print(dados)
}

## Ajuste dos modelos
DATE = unique(IPCA_06_22 AL DOM_BR_VARMES$DATE)

# Arroz ----
MOD_ARRO?Z <- data.frame(DATE, Observado = FIT_ARROZ[["X"]], Modelo = FIT_ARROZ[["fitted"]])
%>%

pivot_longer(cols = ¢c(Observado, Modelo), names_to = "VAR", values_to = "VALOR")

MOD_ARROZ %>%
ggplot(aes(x = DATE, y = VALOR, color = VAR, group = VAR)) +
geom_line(size = 1.05)+
scale_x_date(breaks = seq(as.Date("2006-07-01"),
as.Date("2022-09-01"),

by="6 month"),
date_labels = "%b-%Y")+
labs(title = "Arroz", color =", x =™, y = "Variacdo mensal da inflacéo (%)")+

theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13, angle = 90),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 13))

# Banana ----
MOD_BANANA <- data.frame(DATE, Observado = FIT_BANANA[['X"]], Modelo =
FIT_BANANA[["fitted"]]) %>%

pivot_longer(cols = c(Observado, Modelo), names_to = "VAR", values_to = "VALOR")
MOD_BANANA %>%

ggplot(aes(x = DATE, y = VALOR, color = VAR, group = VAR)) +
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geom_line(size = 1.05)+
scale_x_date(breaks = seq(as.Date("2006-07-01"),
as.Date("2022-09-01"),

by="6 month"),
date_labels = "%b-%Y")+
labs(title = "Banana", color =", x =", y = "Varia¢g@o mensal da inflag&o (%)")+

theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13, angle = 90),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 13))

# Bovinocultura corte ----
MOD_BOVINOS <- data.frame(DATE, Observado = FIT_BOVINOS[["X"]], Modelo =
FIT_BOVINOS][["fitted"]]) %>%

pivot_longer(cols = c(Observado, Modelo), names_to = "VAR", values_to = "VALOR")

MOD_BOVINOS %>%
ggplot(aes(x = DATE, y = VALOR, color = VAR, group = VAR)) +
geom_line(size = 1.05)+
scale_x_date(breaks = seq(as.Date("2006-07-01"),
as.Date("2022-09-01"),
by="6 month"),
date_labels = "%b-%Y")+
labs(title = "Bovinocultura corte", color =
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13, angle = 90),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 13))

, X ="y ="Variacdo mensal da inflacdo (%)")+

# Bovinocultura leite ----
MOD_LEITE <- data.frame(DATE, Observado = FIT_LEITE[["X"]], Modelo = FIT_LEITE[["fitted"]]) %>%
pivot_longer(cols = c(Observado, Modelo), names_to = "VAR", values_to = "VALOR")

MOD_LEITE %>%
ggplot(aes(x = DATE, y = VALOR, color = VAR, group = VAR)) +
geom_line(size = 1.05)+
scale_x_date(breaks = seq(as.Date("2006-07-01"),
as.Date("2022-09-01"),

by="6 month"),
date_labels = "%b-%Y")+
labs(title = "Bovinocultura leite", color =", x ="", y = "Variacdo mensal da inflagédo (%)")+

theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13, angle = 90),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 13))

# Feijao ----
MOD_FEIJAO <-  data.frame(DATE, Observado = FIT_FEIJAO[["X"T], Modelo =
FIT_FEIJAQ[["fitted"]])%>%

pivot_longer(cols = ¢(Observado, Modelo), names_to = "VAR", values_to = "VALOR")
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MOD_FEIJAO %>%
ggplot(aes(x = DATE, y = VALOR, color = VAR, group = VAR)) +

geom_line(size = 1.05)+
scale_x_date(breaks = seq(as.Date("2006-07-01"),
as.Date("2022-09-01"),

by="6 month"),
date_labels = "%b-%Y")+
labs(title = "Feijao", color =", x =™, y = "Variacdo mensal da inflacdo (%)")+

theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13, angle = 90),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 13))

# Mandioca ----
MOD_MANDIOCA <- data.frame(DATE, Observado = FIT_MANDIOCA[["X"]],

FIT_MANDIOCA[["fitted"]]) %>%
pivot_longer(cols = c(Observado, Modelo), names_to = "VAR", values_to = "VALOR")

MOD_MANDIOCA %>%
ggplot(aes(x = DATE, y = VALOR, color = VAR, group = VAR)) +
geom_line(size = 1.05)+
scale_x_date(breaks = seq(as.Date("2006-07-01"),

as.Date("2022-09-01"),
by="6 month"),
date_labels = "%b-%Y")+
labs(title = "Mandioca", color =", x =", y = "Varia¢cdo mensal da inflacdo (%)")+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13, angle = 90),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 13))

# Tomate ----
MOD_TOMATE <- data.frame(DATE, Observado = FIT_TOMATE[["X"]],

FIT_TOMATE]["fitted"]]) %>%
pivot_longer(cols = ¢c(Observado, Modelo), names_to = "VAR", values_to = "VALOR")

MOD_TOMATE %>%
ggplot(aes(x = DATE, y = VALOR, color = VAR, group = VAR)) +
geom_line(size = 1.05)+
scale_x_date(breaks = seq(as.Date("2006-07-01"),
as.Date("2022-09-01"),

by="6 month"),
date_labels = "%b-%Y")+
labs(title = "Tomate", color =", x =", y = "Variacdo mensal da inflagdo (%)")+

theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13, angle = 90),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 13))

Modelo

Modelo



# Previsao
# Arroz ----
FIT_ARROZ %>%
forecast::forecast(h = 6)
autoplot()+
geom_hline(yintercept = 0, color = "red", linetype = 2)+
scale_x_continuous(breaks = seq(2006, 2023, by = 1))+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15))+
labs(title = "Arroz", x =", y = "Variacdo mensal da inflag&o (%)")

# Banana ----
FIT_BANANA %>%
forecast::forecast(h = 6)
autoplot()+
geom_hline(yintercept = 0, color = "red", linetype = 2)+
scale_x_continuous(breaks = seq(2006, 2023, by = 1))+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15))+
labs(title = "Banana", x =", y = "Variacdo mensal da inflagédo (%)")

# Bovinocultura corte ----
FIT_BOVINOS %>%
forecast::forecast(h = 6)
autoplot()+
geom_hline(yintercept = 0, color = "red", linetype = 2)+
scale_x_continuous(breaks = seq(2006, 2023, by = 1))+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15))+
labs(title = "Bovinocultura corte”, x =", y = "Variagdo mensal da inflacao (%)")

# Bovinocultura leite ----
FIT_LEITE %>%
forecast::forecast(h = 6)
autoplot()+
geom_hline(yintercept = 0, color = "red", linetype = 2)+
scale_x_continuous(breaks = seq(2006, 2023, by = 1))+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15))+
labs(title = "Bovinocultura leite", x =", y = "Variacdo mensal da inflagdo (%)")

# Feijao ----
FIT_FEIJAO %>%
forecast::forecast(h = 6)
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autoplot()+
geom_hline(yintercept = 0, color = "red", linetype = 2)+
scale_x_continuous(breaks = seq(2006, 2023, by = 1))+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),

strip.text.y = element_text(size = 15),

axis.text.x = element_text(size = 13),

axis.text.y = element_text(size = 13),

title = element_text(size = 15))+
labs(title = "Feijdo", x =", y = "Variacdo mensal da inflacdo (%)")

# Mandioca ----
FIT_MANDIOCA %>%
forecast::forecast(h = 6)
autoplot()+
geom_hline(yintercept = 0, color = "red", linetype = 2)+
scale_x_continuous(breaks = seq(2006, 2023, by = 1))+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15))+
labs(title = "Mandioca”, x ="", y = "Variagdo mensal da inflagcdo (%)")

# Tomate ----
FIT_TOMATE %>%
forecast::forecast(h = 6)
autoplot()+
geom_hline(yintercept = 0, color = "red", linetype = 2)+
scale_x_continuous(breaks = seq(2006, 2023, by = 1))+
theme_minimal()+
theme(strip.text.x = element_text(size = 15),
strip.text.y = element_text(size = 15),
axis.text.x = element_text(size = 13),
axis.text.y = element_text(size = 13),
title = element_text(size = 15))+
labs(title = "Tomate", x =", y = "Variacdo mensal da inflacéo (%)")



