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Resumo

Trabalho realizado com intuito de mostrar a influéncia das varaveis divulgadas
pelo USDA (Departamento de Agricultura dos Estados Unidos), na variagdo das
cotagdes do algodao em pluma e verificar a acuracia dos métodos de previsdo nos
quartis extremos, em relagdo ao valor real verificado no dia do fechamento do

contrato.

Inicialmente esperava-se que o0s quartis extremos, primeiro e o quarto,
possuissem diferencas mais significativas em relacdo ao quartis intermediario, dado
que os modelos preditivos utilizam como base uma distribuicdo gaussiana normal,
que possui uma tendéncia de subvalorizar os extremos inferiores e supervalorizar os

superiores.

Entretanto, apds rodar analises do teste T de Student para diferengca de média
no software Gretl, verificou-se que o erro entre os quartis ndo era significativo a
ponto de se afirmar que os modelos possuem erros mais acentuados nos quartis

extremos.

No caso das variaveis, foi realizada uma ANOVA (Analise de variancia) para
verificar qual dos parametros possui maior conexao com a movimentacdo dos precos
da pluma de algoddo na bolsa de Nova lorque. Foi identificado que a variavel
"producao” em seu quarto quartil gera vieses significativos na previsdo do preco do

algodao.



Abstract

This paper was performed in order to show the influence of variables reported by
the USDA (U.S. Department of Agriculture), in the variation of the prices of cotton lint
and verifies the accuracy of forecasting methods in extreme quartiles, relative to the
real price on the day that the contract ends.

Initially it was expected that the ends first and the fourth quartiles possessed
most significant differences from the intermediate quartiles, since predictive models
using as a basis a standard Gaussian distribution, which has a tendency to

underestimate the extreme lower and upper overvalue.

However, after running the analysis Student t test for mean difference in Gretl
software, it was found that the error between quartiles was not significant to the point

of stating that the models have more severe errors in the extreme quartiles.

In the case of variables, an ANOVA was performed to determine which
parameters have greater connection with the movement of prices of raw cotton on the

New York Stock Exchange.
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1 - Introducao

Com o crescimento da populacdo mundial e 0 aumento do consumo de
alimentos, as areas relacionadas a produgdo de grdos e outras commodities
agricolas ganharam notoriedade e destaque de grandes investidores.

O que antes era conhecido como trabalho rural subdesenvolvido, agora se torna
extremamente profissional e tecnoldgico, mirando altas produtividades para suprir a

demanda mundial.

Uma das responsaveis pelo grande aumento do consumo, notado na ultima
década, foi a entrada da China como poténcia econébmica e maior importadora de
gréaos e algoddao do mundo. Com a melhora da qualidade de vida da populagéao
chinesa, o consumo por alimentos aumentou de forma estrondosa, tanto em
quantidade quanto em qualidade. Os chineses passaram a consumir mais carne em
comparacao as décadas passadas, gerando um maior consumo de racao animal,

que tem como matéria-prima, proteina vegetal.

A profissionalizacdo do setor, fez com que os produtores e compradores nao
ficassem a mercé do mercado e fixassem seus ganhos e perdas na bolsa de valores,
transferindo o risco da variagdo do preco para os especuladores, que dao liquidez as
negociacoes.

De acordo KOTLER (1991) e MOON et. al, (1998) quanto mais longo forem os
prazos dos planejamentos, maior sera a dificuldade de sua elaboragédo, devido a
incertezas no setor econdmico, sécio-politico e tecnolégico. Por exemplo, as
flutuacdes nos mercados de capital, logistica, mao-de-obra e vendas, ajudam na
concepcao de um ambiente incerto e extremamente competitivo. Atualmente as
empresas estdo dando grande atencdo com o que pode acontecer e como atuar
sobre esses eventos preventivamente, ou como adaptar suas estratégias as
mudancas previstas, dado que a situagdo do mercado se encontra em constante

evolucao e apresenta um dinamismo nunca antes vivenciado.



Entretanto, grandes problemas ainda preocupam os participantes da bolsa
como: Qual a tendéncia do mercado? Qual o valor do produto no dia do fechamento

do contrato?

Perguntas que sao dificeis de responder, pois os métodos de previsao
existentes ndo estdo aptos a definir com exatiddo qual sera o patamar a ser
negociado, e pelos histéricos de negociacdes coletados, quanto maior a variavel
tempo, maior é o erro encontrado em relacao ao preco final da mercadoria no dia do

encerramento do contrato em relagédo a previsao realizada.

Como grande parte dos meios utilizados para estimativa de preco séo baseados
em uma distribuicdo gaussiana normal, tende-se a notar uma subvalorizagdo nos
valores localizados no primeiro quartii da distribuicdo, assim como uma
supervalorizacdo dos nos valores pertencentes ao quarto quartil, ou seja, os valores
situados nos extremos sao muito distantes dos valores verificados na realidade.
Sendo assim, pode-se verificar uma tendéncia quando os valores do produto estao

abaixo do segundo quartil e acima do terceiro quartil.

Assim, com as informacgdes divulgadas pelas agéncias de noticias, cabe aos
participantes da bolsa, analisa-las de um modo favoravel, para tentar prever o
comportamento do mercado, se o sentimento € altista (bullish), tendéncia de alta nos
precos ou baixista (bearish), tendéncia de baixa nos precos. Analise conhecida como
fundamentalista, visto que utiliza fundamentos divulgados pelo setor para identificar a

direcdo que caminham os negocios realizados.



2 - Revisao Bibliografica
2.1 - Modelos de Previsoes

Segundo ARMSTRONG (1998) os métodos de previsdo tém sido desenvolvidos
com o fim de antecipar estados futuros, de fatores e/ou variaveis que interfiram de
algum modo no planejamento estratégico para garantir uma produg¢do ou atividade

sem grandes surpresas e com custo.

Na atividade agropecudria, a necessidade de informagdes preditivas de
variaveis de mercado é fundamental, dada a defasagem existente entre as decisdes
de producao e seus efeitos (VERE e GRIFFITH, 1990).

O agronegd6cio se depara com diversos tipos de riscos, tais como: preco, clima,
crédito, custos, operacional, entre outros. E umas das variaveis mais importantes
para o sucesso do negdcio é o pre¢co da commodity. Desta forma, um gerenciamento
eficiente do risco de preco é fundamental para que a atividade de longo prazo seja
sustentavel e lucrativa, e muitos instrumentos existem no mercado para auxiliar nesta
decisdo (EGELKRAUT et al., 2006).

Dentre os modelos mais utilizados estdo os que levam em consideragédo séries
temporais com modelos univariados que possuem acesso mais facil e custo
reduzido, porém ndo levam muitas variaveis em consideragdo, os modelos
computacionais que utilizam diferentes softwares e sdo mais usados por bancos e
grandes investidores e possuem o custo mais elevado, porém conseguem analisar

diversas variaveis simultaneamente e com maior precisao.

2.1.1 - Séries temporais — ARIMA

A analise de séries temporais se aplica nos casos em que ha um padrao
persistente ou sistematico no comportamento da variavel, que é possivel de captar
através de uma representacao paramétrica (PINDYCK e RUBENFIELD, 1991).

Muitas séries temporais econdbmicas mudam suas caracteristicas estocésticas

ao longo do tempo de observacdo. Sdo as chamadas séries ndo estacionarias. Estas
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séries podem, no entanto, exibir algum tipo de homogeneidade. Ou seja, podem se
comportar de forma homogénea aparte de niveis locais e/ou tendéncia (Box, Jenkins
e Reinsel, 1994).

Segundo Pindyck & Rubenfield (1991) os modelos ARIMA (Autorregressivo —
Integrado — Média movel), inicialmente formulados por Box & Jenkins (1976), sao
baseados no pensamento de que é possivel se modelar uma série temporal nao
estacionaria a partir de d diferenciacbes e do auxilio de um componente

autorregressivo e de um componente média mével.

2.1.2 - Modelos computacionais

Os modelos computacionais surgiram para auxiliar a ciéncia e a matematica na
analise de dados, visto que 0s novos problemas possuiam uma quantidade téao
elevada de informacdes e variaveis, que o cérebro humano ndo era mais capaz de
processa-las e verificar a existéncia de padrées ou repeticbes em determinados

casos.

Mesmo com todos os avangos técnicos, cientificos e a introdugdo da
inteligéncia artificial, os erros das predicbes continuam inevitaveis, de acordo com
EVANS (1982). Pois o procedimento segue limitado pelas suposi¢des atribuidas a

ele.

2.1.2.1 Redes Neurais

De acordo MACCULLOCH e PITTS (1943), Warren McCulloch, um psicélogo e
Walter Pitts, um matematico foram os primeiros a realizar trabalhos na area de
Redes Neurais Atrtificiais (RNA). Eles introduziram os conceitos de combinacao de

neurdnios, pesos e thresholds na andlise de séries temporais e amostras de dados.

Os modelos de RNA se diferenciam dos modelos tradicionais de previsédo por
serem modelos ndo paramétricos, envolvendo algoritmos de aprendizado. Tais
algoritmos buscam imitar a estrutura de interconexées do cérebro humano, com o
intuito de incorporar o padrao de comportamento de uma série temporal de modo a
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prever, da maneira mais eficiente possivel, valores futuros dessa série (TURBAN,
1993).

De acordo com ZIRILLI (1996) e TURBAN (1993), as RNA sao formadas por
varios neurdnios artificiais independentes e capazes de interagir entre si,

funcionando como pequenos processadores.

A unidade basica de uma RNA é o neurénio artificial (Figura 1). Sua estrutura
busca reproduzir a estrutura do neurénio humano, tendo, assim, trés componentes

bésicos: um elemento somatério S, uma fungéo de ativacao f e as ponderagoes wi.

Fonte: ZIRILLI (1996)
Figura 1 — O neurdnio artificial

A grande vantagem desse modelo estda na capacidade de se desenvolver
através de acontecimentos prévios, exemplos e melhorar seu desempenho se
adaptando as mudancas do ambiente. Além disso, pode lidar com informacdes
incompletas e dados defeituosos, obtendo resultados satisfatérios através da
generalizagdo de padrdes de treinamento.

m
Indicadores de Preco doj—E2 i Indicador
Mercado Fisico P RNA  ————— de Preco
emn+ 1

Pn

Fonte: ZIRILLI (1996)

Figura 2 — Esquema de uma RNA para previsdo de precgos
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2.1.2.2Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos sdo modelos de maquinas de aprendizagem que usam
a metafora da evolucdo das espécies numa perspectiva de simulagdo desses
processos com o fim ultimo de ajudar a resolugao de problemas tém como objetivo
aperfeicoar um conjunto de parametros que instanciados nos dao a solugado dos
problemas.

Em principio os algoritmos genéticos podem modelar qualquer funcao que seja
computacionalmente representavel. Entretanto esses tipos de modelos séao
ultrapassados em termos de desempenho em situagdes em que os procedimentos
de resolugéo de problemas se encontram completamente sistematizados.

O ponto forte desse método € o de se ajustar conforme as necessidades do
problema e evoluir através de indicacdo de novos parametros ou interpolacoes
realizadas pelo préprio sistema. No caso das previsdes de precos, o algoritmo se
ajusta de acordo com as diferencas de médias entre o preco previsto e o preco real
no dia do vencimento, podendo realizar modificacées e evoluir de acordo com o

resultado obtido em uma das suas etapas.
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Fonte: UFRJ
Figura 3 — Estrutura basica de um Algoritmo Genético

2.2 - Teoria Comportamental — Excesso de confianca

DE BONDT e THALER (1995) sugerem que provavelmente uma das
descobertas mais importantes da psicologia comportamental seja a de que as
pessoas sdo extremamente confiantes, podendo muitas vezes afetar seu julgamento

e influenciar diretamente em algumas decisodes.

Segundo COPELAND e WESTON (1988), ap6s a grande mudanca
proporcionada por Markowitz (1952), na area de mercado de capitais, os pensadores
do ramo voltaram suas aten¢des para o funcionamento do mercado e para o
comportamento dos investidores. Na teoria, espera-se sempre que suas
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movimentacdes sejam perfeitamente eficientes, nas quais os precos reflitam todos os
fatores informacionais e nao existam informacdes relevantes em poder de uns ou
outros individuos. Sendo assim, a Unica pressuposi¢cao € a de que os investidores

busquem apenas a maximizagao do possivel retorno do seu portfolio.

De acordo com NOFSINGER (2006), o excesso de confianga influéncia
diretamente no processo decisério fazendo o investidor acreditar que possui
informacdes privilegiadas em relagcdo ao mercado, melhores condi¢des de selecionar
investimentos com maior rentabilidade e o faz crer também que seus ativos estdo
livres dos riscos que rondam os demais. Ou seja, espera-se que o individuo possua
excesso de confiangca superestime suas capacidades e subestime os riscos, um
comportamento arriscado ao se tratar de mercado de capitais.

No mercado de acbes e mercadorias esse comportamento de excesso de
confianga, faz com que produtores sempre supervalorizem seus produtos e pecam
valores acima do praticado nos pregdes, causando uma distorgdo na curva do prego
e algumas vezes forcando alguns compradores a adquiri-la mesmo acima da real
cotacdo. Esse fator emocional, ligado aos participantes do mercado e tomadores de
decisdes, dificulta ainda mais a leitura das cotagcdes e torna a previsao de precos

uma tarefa ainda mais complicada e quase impossivel.

2.3 - Distribuicao para Valores Extremos

FISHER e TIPPETT (1928), primeiros a formalizar a teoria para distribuicdo de
valores extremos, definiram trés tipos possiveis de distribuigcdes (I, Il e lll), que
posteriormente também seriam conhecidas como Gumbel, Fréchet e Weibull.

Teorema que esta relacionado ao estudo de acontecimentos raros, como
catastrofes naturais, calculo de seguros e eventos pouco comuns no mercado
financeiro, funciona tanto para célculo de valores maximos quanto para valores
minimos. O mais usado de mercado financeiro € o modelo de Gumbel, que pode ser
descrito como uma variagdo do modelo de distribuicdo normal, idealizado por
Gauss, porém com algumas mudancas em relagcao aos pontos de maximo € minimo

e suas proximidades.
15



De acordo com Jenkinson (1955), antes dos estudos relacionados aos
extremos, as estimativas obtidas para valores maximos e minimos eram sempre
supervalorizados e subvalorizados, respectivamente, dado que as ferramentas
utilizadas na época nao incluiam no seu sistema de calculos fenébmenos com

incidéncia reduzida.

0

Figura 4: Curval de distribuicdo de Gumbel.

3 - Metodologia
3.1 — Dados

Com auxilio de fontes de informacdes como o terminal da Bloomberg e o
software da Thomson Reuters Eikon, foi adquirida uma base de dados dos ultimos
treze anos com variacbes diarias nas cotacdes futuras de contratos de algodao, os
precos fisicos no dia do fechamento do contrato e atualizagbes mensais dos ultimos
dez anos de variaveis divulgadas pelo USDA (United States Departament Of
Agriculture).
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Os dados obtidos sdo em referéncia a safra e condi¢gdes dos Estados Unidos,
visto que sdo o pais com maior producdo de graos, grandes exportadores e
consumidores e por as bolsas que regularizam o mercado mundial de graos
(Chicago) e as chamadas softs commodities (Nova lorque) se localizarem nele. Com
isso as alteracdes por ele sofridas afetam de forma mais rapida e de maneira mais
contundente a variacdo dos precos do mercado futuro.

Para se trabalhar em uma escala mensal com todas as variaveis, as cotagdes
diarias sdo convertidas em valores mensais utilizando-se média movel simples. Este
resultado serd utilizado como base para os futuros estudos estatisticos e

comparacgoes.

ApGs a transformagéo dos dados diarios em mensais, 0s humeros sao divididos
em quartis ou quintis para melhor se observar a distribuicdo dos valores, gerar um

histérico e tentar verificar um padrao, ou uma tendéncia.

3.1.1 — Dados dos Precos

As cotacdes foram coletadas de janeiro de 2001 a abril de 2013, sendo o valor
considerado, a ultima negociagcdo no fechamento do pregao em Chicago, no caso
dos graos e Nova lorque, no caso do algodao (valores diarios que foram

transformados para valores mensais).

Como os valores sdo baseados em contratos futuros, com datas de
vencimentos pré-determinados pelas bolsas, considera-se o0s valores pagos
antecipadamente, como previsdes, realizadas através de diferentes métodos, sendo

estatisticos ou simplesmente no sentimento dos participantes.

Para os precos reais no encerramento do contrato existem algumas
particularidades por se tratar especificamente de commodities, como as datas de
vencimento dos contratos. Para o caso do algodao, foi pré-definido pela bolsa de
Nova lorque que 0os meses nos quais os contratos sao fechados sdo marco, maio,
julho, outubro e dezembro, assim sendo os valores obtidos sdo em referencia a
esses meses. Nos meses nos quais nao existem contratos, os valores considerados

17



séo o do préximo vencimento, com excecao do més de outubro, que por se tratar de

um vencimento com pouca liquidez (baixa movimentacao), e pouca importancia, foi

desconsiderado dos dados e a sua referencia foi langada para dezembro.

Ano Més de. Previsto | Vencimento Numero‘do
Referencia Quartil
Jan 55,07 60,38 2,00
Feb 56,79 60,38 2,00
Mar 59,68 60,38 3,00
Apr 56,47 60,85 2,00
May 57,38 60,85 2,00
2000/01 Jun 56,10 56,99 2,00
Jul 59,86 56,99 3,00
Aug 64,30 64,93 3,00
Sep 64,43 64,93 3,00
Oct 63,35 64,93 3,00
Nov 64,62 64,93 3,00
Dec 65,56 64,93 3,00
Jan 60,54 50,48 3,00
Feb 57,70 50,48 3,00
Mar 50,70 50,48 2,00
Apr 45,37 43,75 1,00
May 44,22 43,75 1,00
Jun 41,01 40,81 1,00
2001/02
Jul 41,94 40,81 1,00
Aug 40,51 36,41 1,00
Sep 37,08 36,41 1,00
Oct 31,39 36,41 1,00
Nov 33,53 36,41 1,00
Dec 36,60 36,41 1,00

Figura 5: Tabela dos precos

3.1.2 — Dados das Variaveis

Os dados das variaveis sao divulgados pelo USDA todos os meses. Para fins

de analise foi pego o mesmo periodo em relacao aos dados dos pre¢cos com o intuito

de verificar a significancia de todas as varidveis em relacdo a alteracao das

cotagdes. As informacdes a serem analisadas sdo area plantada, area colhida,

produtividade por area colhida, estoques iniciais, producdo, oferta total, uso
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doméstico, exportacdes, uso total (uso doméstico somado com as exportacdes) e
estoques finais.

Como as previsdes sao feitas com um ano de antecedéncia, existem valores
repetidos que se mantém inalterados durante alguns meses, dessa forma, na
separagao dos quintis, os grupos ficaram com quantidade de valores diferentes.

3.2 — Analises de dados

No caso dos precos, foi realizada uma analise para visualizar as diferencas
entre o valor previsto com o valor real no vencimento, através de um grafico com a
média da diferenca entre os valores dos quartis e um teste-t de diferenca entre as
médias para identificar se em algum dos quartis, o erro da previsdo € mais
significativo em relagdo aos demais e também para verificar a acuracia dos métodos

preditivos. Para realizar o método estatistico, foi utilizado o software Gretl.

Para identificar qual das varidveis mais influencia na alteragdo dos precos, 0s
dados foram sujeitados a uma Anadlise de Variancia (ANOVA), que através de
comparacoes e diferencas entre as médias e as variagdes, mostra qual o nivel de
significancia entre os parametros analisados. Para o teste, os dados foram
separados em quintis, sendo que o terceiro quintil, por conter os valores centrais da
amostra foi mantido como padrdao de andlise, uma espécie de grupo de controle. O
software STATA foi utilizado para rodar uma ANOVA.
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4 — Resultados

O primeiro teste realizado com a diferenca dos precos (valor previsto — valor no
vencimento), através dos graficos das médias das diferengas dos quartis, indicava que
os valores do quarto quartil possuiam os maiores erros de previsdo. Assim, de acordo
com a teoria comportamental do excesso de confianga, acreditava-se que o0s
produtores, até mesmo nas altas das cotacdes, sempre desejavam alcancar valores de
venda acima do patamar considerado real pelo mercado, pela lei da oferta e da
demanda, e também de acordo com os modelos de previsao que possuem como base
a curva normal de Gauss, era esperado que nos quartis extremos ocorresse uma
diferenca significativamente maior em relacdo aos demais quartis, sendo que no
primeiro supunha-se uma subvalorizagdo do prego nas previsbes e no quarto uma

supervalorizagao.

0.00 -~
-0.50 -
B Quartil 1
-1.00
W Quartil 2
Quartil 3
-1.50 W Quartil 4
-2.00
-2.50

Figura 6: Gréafico da média da diferenca de precos: Previsto - Vencimento
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Figura 7: Gréfico da média da diferenca de pre¢cos em médulo: Previsto - Venanto

Atraveés da visualizagdo dos graficos, a diferenca da média entre os quartis &
nitidamente maior no quarto quartil. Entretanto, apdés andlises estatisticas mais
detalhadas, as suposicdes iniciais acabam sendo derrubadas, pois com o teste t de
Student para diferenca de médias, comparando cada previsao do quartil com seu valor
real, nota-se que mesmo a diferengca dos extremos ndo € considerada significativa
para assumir que as previsdes estdo desalinhadas com o aumento ou diminuicdo do

seu valor.

Abaixo as respostas geradas pelo software Gretl, cada uma das quatro analises
possui duas amostras, a primeira contendo o valor da previsdo e a segunda contendo
o valor real no vencimento do contrato. Cada amostra foi sujeitada a diferentes
operagdes como célculo da média, desvio padrdo, o erro padrédo da média e logo em
seguida comparada uma com a outra através do teste t para diferenca de médias,
sendo que as hip6teses seriam aceitas se valor do teste t, o p-valor, fosse maior do

que 0,05 (5%) e rejeitadas se menor.
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Primeiro Quartil:

Hipotese nula: Diferenca de médias = 0

Amostra 1: n = 40, média = 43,7055, desvio padrao = 5,12818

Erro padréo da média = 0,810836

Intervalo de confianca de 95% para a média: 42,0654 a 45,3456
Amostra 2: n = 40, média = 44,5427, desvio padrao = 5,98244

Erro padréo da média = 0,945906

Intervalo de confianca de 95% para a média: 42,6294 a 46,456
Estatistica de teste: t(78) = (43,7055 - 44,5427)/1,24587 = -0,671991

p-valor bilateral = 0,5036

0,5 T . . ‘
Distribuicdo de amostragem t(78)
045 estatistica de teste

04t i
0,35 L / \ |
0.3 1
0,25 , \ ]

0.2 | \ 4

0,1 il

0,05 | J

0 - | 1 | 1 | T
-3 -2 -1 0 1 2 3

Erros padrao

Figura 8: Gréfico da distribuicdo do primeiro quartil

Com os resultados obtidos pelo software, pode-se observar que os erros
detectados no primeiro quartil ndo sédo considerados significativos a ponto de se
afirmar que o problema das analises preditivas estd nos métodos utilizados, pois o erro
padrdo das previsdes esta elevado e p-valor obtido pelo test-t, esta perto dos 50%,

muito acima dos 5% necessarios para se destacar a hipotese.
22



Segundo Quartil

Hipotese nula: Diferenca de médias = 0

Amostra 1: n = 40, média = 53,7316, desvio padréao = 2,18814

Erro padréo da média = 0,345975

Intervalo de confianca de 95% para a média: 53,0318 a 54,4314
Amostra 2: n = 40, média = 54,5273, desvio padrao = 4,86092

Erro padréo da média = 0,768579

Intervalo de confianca de 95% para a média: 52,9727 a 56,0819
Estatistica de teste: {(78) = (53,7316 - 54,5273)/0,842859 = -0,944135

p-valor bilateral = 0,348

0'5 T T T T ‘L T
Distribuicao de amostragem t(78)
0.45 L estatistica de teste

04t
035 |
03t
0,25 |- / \

0,2

0,1

0,05

0 e ! ! ! ! !

-3 -2 -1 0 1 2

Erros padrao

Figura9: Gréfico da distribuicdo do segundo quartil

No segundo quartil, o valor do teste de Student foi 0 mais baixo entre todos os

quartis 34,8%, algo que nao era esperado dado as pequenas variagdes nas diferencas

de médias, observados nas figuras 6 e 7 dos graficos das diferencas das médias,

mesmo assim, ndo se pode afirmar que os erros das previsbes sdo considerados
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significativos e os métodos falhos, pois o valor para se negar as hip6teses e dizer que
0s erros sao significativos deve ser abaixo de 5%.

Terceiro Quartil:

Hipotese nula: Diferenca de médias = 0

Amostra 1: n = 40, média = 65,663, desvio padrao = 4,64364

Erro padrao da média = 0,734224

Intervalo de confianga de 95% para a média: 64,1779 a 67,1481
Amostra 2: n = 40, média = 65,6797, desvio padrao = 8,3982

Erro padrao da média = 1,32787

Intervalo de confianca de 95% para a média: 62,9938 a 68,3656
Estatistica de teste: {(78) = (65,663 - 65,6797) /1,51734 = -0,0109939

p-valor bilateral = 0,9913

0f5 T T T T 'L T
Distribuicao de amostragem t(78)
045 L estatistica de teste

0,4 ]

0,05 | ]

Erros padrao
Figura 10: Grafico da distribuicdo do terceiro quartil
Como era esperado para o terceiro quartil, que € o quarto no qual os valores

centrais da série estdo localizados, os testes mostraram que o p-valor é muito alto,
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praticamente 100% (99,13%) 0 que mostra que 0s erros das previsdes Sao0 menores e

menos significativos quando os valores da cotagdo de algodao estado situados nesse

intervalo de preco.

Quarto Quartil:

Hipo6tese nula: Diferenca de médias = 0

Amostra 1: n = 40, média = 101,562, desvio padrao = 34,8542

Erro padrao da média = 5,51094

Intervalo de confianga de 95% para a média: 90,4154 a 112,709
Amostra 2: n = 40, média = 103,799, desvio padrao = 38,2595

Erro padrao da média = 6,04936

Intervalo de confianga de 95% para a média: 91,5629 a 116,035
Estatistica de teste: t(78) = (101,562 - 103,799)/8,18323 = -0,273313

p-valor bilateral = 0,7853

0,5 T . ; T |
Distribuicao de amostragem t(78)
0,45 | estatistica de teste
04
0,35
0,3
0,25 | :f“ 1\

0,2

01

0,05

0 N | L 1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2

Erros padrao

Figura 11: Gréfico da distribuicdo do quarto quartil
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No quarto quartil, onde se esperavam erros maiores e mais significativos, o
teste-t revelou que os pensamentos iniciais estavam equivocados, pois mesmo
contento as maiores diferengas entre os valores previstos e os valores reais, o p-valor
se mostrou elevado, na faixa de 78,53%, o que indica que os erros estdo coerentes
com os quartis anteriores e 0 método preditivo ndo supervaloriza as previsées quando

os valores do preco do algoddao em pluma estao nessa faixa de preco.

Como as hipbteses de todos os testes foram aceitas, pode-se afirmar que os
erros em todos os quartis sdo considerados nao significativos, ndo havendo grande
distingdo como se havia suposto no inicio dos estudos. O ultimo quarto representa os
maiores erros, entretanto é onde estédo localizados os maiores valores da série, sendo
assim, percentualmente os erros se mantém equilibrados ao longo da amostra, o que
mostra que os métodos utilizados para se prever os valores futuros na bolsa nao estao
subvalorizando os valores no primeiro quartil e nem supervalorizado os valores no
ultimo quartil, visto que a grande maioria esta fundamentada em uma distribuigao
gaussiana normal que tende a focar na parte central da distribuicao.

Para o estudo da influencia das variaveis, o software STATA nos forneceu o
quadro referente a ANOVA abaixo:

Number of Obs. = 161 R-squared = 0.3667
Root MSE = 11.2456 Adj R-squared = 0.155
Source Partial SS df MS F Prob > F
Model 8785593 40 219.6398 1.74 0.0118
AP1 46.74658 1 46.74658 0.37 0.5443
AP2 37.18899 1 37.18899 0.29 0.5886
AP4 1.751451 1 1.751451  0.01 0.9065
AP5 75.04318 1 75.04318 0.59 0.4426
AC1 339.9739 1 339.9739 2.69 0.1037
AC2 13.93439 1 13.93439 0.11 0.7405
AC4 1.838069 1 1.838069 0.01 0.9042
AC5 96.83032 1 96.83032 0.77 0.3833
PR1 104.209 1 104.209 0.82 0.3658
PR2 156.7101 1 156.7101 1.24  0.2679
PR4 6.72113 1 6.72113  0.05 0.8181
PR5 101.6306 1 101.6306 0.8 0.3718
El 45.8179 1 458179 0.36 0.5484
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El2 405.1186 1 405.1186 3.2 0.076
El4 22.08726 1 22.08726 0.17 0.6768
EI5 19.41409 1 19.41409 0.15  0.6959
P1 155.3652 1 155.3652 1.23  0.2699
P2 44.56082 1 4456082 0.35 0.5539
P4 1731.962 1 1731.962 13.7 0.0003
P5 566.7748 1 566.7748 4.48 0.0363
Disp1 24.6349 1 246349 0.19 0.6597
Disp2 381.8862 1 381.8862 3.02  0.0848
Disp4 1.397609 1 1.397609 0.01 0.9165
Disp5 15.26732 1 15.26732 0.12  0.7289
CD1 6.298167 1 6.298167 0.05 0.8238
CDh2 3.140468 1 3.140468 0.02 0.875
CD4 187.3397 1 187.3397 148  0.2259
CD5 185.5108 1 185.5108 1.47 0.2282
Exp1 84.15546 1 84.15546 0.67 0.4163
Exp2 193.3481 1 193.3481 153 0.2187
Exp4 3.800834 1 3.800834 0.03 0.8627
Exp5 86.33373 1 86.33373 0.68 0.4103
Uso1 16.50276 1 16.50276 0.13  0.7186
Uso2 0.006307 1 0.006307 0 0.9944
Uso4 155.5701 1 155.5701 1.23  0.2696
Uso5 11.10409 1 11.10409 0.09 0.7675
EF1 111.5764 1 111.5764 088 0.3495
EF2 59.02913 1 59.02913 0.47 0.4958
EF4 54.4445 1 54.4445 0.43 0.513
EF5 160.8484 1 160.8484 1.27 0.2617
Residual 15175.64 120 126.4637
Total 23961.23 160 149.7577

Figura 11: Tabela ANOVA gerada pelo software STATA

Para verificar o grau de significancia entre as variaveis e o prego, deve-se

observar a coluna Prob > F, quando seu valor for inferior a 0,1 (10%), indica uma

significancia moderada, mas comeca a ser relevante para analises, entretanto quando

o valor for menor que 0,05 (5%), significa que existe um alto grau de compatibilidade

entre as variagdes das amostras relacionadas. No caso das variaveis AC1 (area

colhida no primeiro quintil) e EI2 (estoques iniciais no segundo quintil), que

apresentam valores muito diferentes dos demais quintis da sua amostra, é muito

provavel que existam erros amostrais, ou a base de dados nao foi suficientemente

grande para gerar informag¢des mais conclusivas.
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Pelo quadro da ANOVA gerado, € possivel observar a significancia de cada
quintil das variaveis e concluir quais sdo as previsées que mais favorecem a alteracéao
das cotagbes do algodao em pluma. Dentre as informagdes divulgadas, as variaveis
que apresentaram alto grau de compatibilidade com alteracdo do prego foram em
relacdo ao quarto e ao ultimo quintil da producédo norte-americana, ou seja, quando a
producdo ultrapassa a barreira do terceiro quintil e avanga ao quarto, é quando se
observa maiores quantidades de variagdo no preco do algodao na bolsa de Nova
lorque.
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5 — Conclusao

Ap6s os estudos realizados, nota-se que apesar da grande evolugcao e do
grande desenvolvimento em relagdo aos modelos matematicos de previsao de preco,
até mesmo com o auxilio de ferramentas computacionais com inteligéncia artificial

ainda nao existem métodos com alta capacidade de acerto.

Mesmo os métodos de redes neurais que simulam o pensamento humano ou 0s
algoritmos genéticos que possuem a capacidade de se desenvolver em busca de
melhores resultados ainda estdo longe de serem perfeitos e apresentam erros e

limitacdes.

Uma das grandes causas que dificultam a predicdo com alto nivel de acerto se
deve ao fato de seres humanos estarem no comando dos negdcios e existir a questao
da financia comportamental, o sentimento das pessoas ainda influenciam na tomada
de decisdes se tornando uma variavel de importante analise ainda sem condicoes de
serem previstas 0s mapeadas, pois cada individuo possui uma ideia e segue uma linha
de raciocinio diferente.

No caso do agronegécio, outro fator que influencia diretamente na producéo de
uma regido e consequentemente na previsdo do preco do produto e ainda néo é
possivel se realizar uma previsdo em longo prazo que se assemelhe a realidade e
muito menos de se controlar por meio de tecnologia ou qualquer outro meio existente,
é o fator clima. Sem essa variavel é praticamente impossivel de se prever a producao
de uma regido, e sendo a producdo a variavel que mais afeta a cotacdo do produto,
digamos que a previsdao para matérias-primas oriundas da agropecudria ainda nao
podem ser prevista com a clareza necessaria para se realizar um planejamento de

longo prazo em cima dos dados gerados pelos modelos preditivos.

Pelos dados obtidos € provavel que os métodos atuais estejam se
sobrecarregando, rodando modelos com variaveis em excesso, fato que contribui com
a alta quantidade de erros verificados nas previsdes, sendo que como ANOVA
mostrou, a variavel mais importante para que essa analise seja realizada esta na

producéo norte americana.
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