ANALISE LONGITUDINAL DOS PRECOS DO CARVAO VEGETAL, NO
ESTADO DE MINAS GERAIS!

Luiz Moreira Coelho Junior?, José Luiz Pereira de Rezende?, Natalino Calegario? e Marcio Lopes da Silva?

RESUMO - O carviao vegetal € um recurso energético renovavel, sendo um dos insumos bdsicos responsaveis
pelo desenvolvimento das industrias de base florestal no Brasil. O Estado de Minas Gerais € o maior produtor
e consumidor desse produto. No presente estudo, dedicou-se a andlise das séries longitudinais dos precos do
metro cibico de carvao vegetal, no Estado de Minas Gerais, utilizando os precos médios pagos por metro
cubico, publicados pela ABRACAVE. Para a andlise da série, considerou-se o modelo SARIMA, com o objetivo
de encontrar os pardmetros que fornecam melhores previsdes de prego. Consideraram-se os precos do periodo
de janeiro de 1975 a dezembro de 2002, para ajustar o modelo e o periodo de janeiro a dezembro de 2003
para validagdo das projecdes. A escolha do modelo mais adequado se baseou nas analises graficas, nos testes
estocasticos e nos critérios de avaliagdo da ordem do modelo. Entre os modelos estudados, o SARIMA (2,0,1)(0,1,1) N
proporcionou melhor ajuste e de forma parcimoniosa. Apesar de ter ocorrido um fator aleatério que distorceu
os valores reais dos precos do carvao vegetal, as projecoes fornecidas pelo modelo ficaram dentro dos limites
de significancia estabelecidos.

Palavras-chave: Preco do carvao vegetal, série temporal, tendéncia, sazonalidade e previsao.

LONGITUDINAL ANALYSIS OF WOOD CHARCOAL PRICES IN THE STATE

OF MINAS GERAIS

ABSTRACT — Wood charcoal is a renewable energetic resource responsible for the development of the forest
key industries in Brazil. The State of Minas Gerais is the largest producer and consumer of charcoal. This
study analyzed the longitudinal series of charcoal prices, in the State of Minas Gerais. Average m’ of charcoal
prices published by ABRACAVE was used. For analyzing the series, it was used the SARIMA model, in order
to find the parameters and to supply better forecasts for charcoal prices. The period from January 1975
to December 2002 was considered to adjust the model and the period from January to December of 2003
forvalidating the projections of the model. The choice of the most appropriate model was based on graphical
analyses, stochastic tests and criteria for evaluation of the model order. Among the studied models, SARIMA
(2,0,1,) (0,1,1),, provided better adjustment and in a economical way. In spite of the appearance of a random
factor that distorted the real values of charcoal prices, the projections provided by the model were within
the limits of the established significance.

Keywords: Charcoal price, time series, tendency, seasonality and forecast.

1.INTRODUCAO

O carvao vegetal € um recurso energético renovavel
que contribui significativamente para o desenvolvimento
das industrias de base florestal no Brasil. Sua oferta
¢é instavel, pois depende de condi¢des edafoclimaticas,

gerando desajustamento entre oferta e demanda. Essas
instabilidades nos pre¢os sdo ocasionadas por flutuacoes
estacionais e aleatdrias no decorrer do ano, sendo
necessario conhecer melhor esse comportamento para
delinear politicas que minimizem seus efeitos (REZENDE
et al., 1988).
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O consumo de carvao vegetal localiza-se,
principalmente, na industria sidertirgica nacional, em
que € usado como termorredutor do minério de ferro
para producio de ferro-gusa. A siderurgia brasileira
também utiliza o coque mineral, insumo substituto,
como termorredutor do minério de ferro. Contudo, o
carvao mineral brasileiro possui baixa qualidade (alto
teor de cinzas) e, por isso, foi gradativamente substituido
por coque importado, principalmente dos EUA, da
Poldnia, do Canada e da Australia (PAULA, 1992).

As séries longitudinais, ou temporais, de modo
geral, podem ser vistas como realizagdes de processos
estocdsticos ao longo do tempo (FISCHER, 1982). No
mercado de carvao vegetal, as séries de prego para
compra e venda representam uma fonte de dados em
que essa metodologia pode ser aplicada, para se obterem
informagdes a respeito do comportamento dos precgos.

Os problemas causados por essas variagdes de
precos podem ser estudados por andlise que relacionem
esses fatores com seus efeitos sobre o comportamento
do mercado. O conhecimento de tais relacdes entre oferta
e demanda de carvao vegetal e suas varia¢des de precos
fornecem elementos importantes para a previsdo do
comportamento futuro (SILVA e PEREIRA, 1981).

A industria siderdrgica brasileira depende
crucialmente do carvao vegetal, em sua busca de
eficiéncia energética, por causa da iminente escassez
futura do petréleo.

Visando garantir esse suprimento, as empresas
vém estabelecendo reflorestamentos em vdrias regides
do pais. A matéria-prima é também fornecida por pequenos
produtores ou carvoeiros independentes. Nos dltimos
anos, tem-se observado diminui¢@o no consumo total
de carvao vegetal. Tal fato pode ocorrer devido a queda
do preco do petréleo e do coque (combustiveis fosseis)
no mercado internacional. Paralelamente, tem havido
enorme pressdo da sociedade para que se reduza o
uso do carvao vegetal oriundo de florestas nativas
(ABRACAVE, 2002; BRASIL, 2002).

Silva e Silva (1996) aplicaram o método de Box
e Jenkins a série de preco do metro cuibico de carvao
vegetal em Minas Gerais, no periodo de janeiro de 1980
a dezembro de 1992. Das metodologias estudadas, a
que forneceu o melhor modelo foi a de Box & Jenkins.
O melhor modelo ajustado foi o ARIMA (1,1,1), mas
os autores ndo conseguiram identificar os efeitos da
sazonalidade.

R. Arvore, Vicosa-MG, v.30, n.3, p.429-438, 2006

COELHO JUNIOR, L.M. et al.

Ha necessidade de atualizar as séries de prego
para que tanto empresas quanto produtores possam
dispor de informagdes de qualidade e atualizadas para
a tomada de decisdes e de planejamento. Este trabalho
analisou as séries longitudinais dos precos de carvao
vegetal com os seguintes objetivos especificos: Estimar
o modelo da familia ARIMA dos precos mensais de
carvao vegetal; e, com base nos resultados encontrados,
projetar os precos de carvao vegetal, em Minas Gerais,
para 2003, comparando-se com a série original e
verificando a validade do modelo encontrado.

2. MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados foram obtidos dos Anuarios
Estatisticos da Abracave (1976-2003), hoje Associagao
Mineira de Silvicultura (AMS), e referem-se aos precos
médios mensais pagos por metro cuibico de carvao
vegetal no Estado de Minas Gerais (média aritmética
de todas as regides mencionadas no anudrio), no periodo
de janeiro de 1975 a dezembro de 2003. Para ajuste
do modelo, consideraram-se os anos de 1975 a 2002.
Reservou-se o ano de 2003 para validagdo como fonte
de comparacio dos dados da previsdo para escolha
do melhor modelo.

Os preg¢os médios foram convertidos em délar
comercial americano, oficial do Banco Central do Brasil
(PTAX 800), a preco de venda (BRASIL, 2004). O délar
¢é utilizado como parametro para o comércio exterior
e o mercado financeiro. Na andlise de séries temporais,
muitos estudos brasileiros nédo utilizam o indice de
corre¢cdo monetdria americana, o que pode influenciar
os pregos reais dos produtos. No presente estudo,
considerou-se o deflator americano através do Consumer
Price Index (CPI), ano-base 1982-1984 = 100, publicado
pelo Bureau of Labor Statistics (2004).

Os precos sdo considerados como série temporal.
Uma série temporal pode ser definida como um conjunto
de observacdes de uma varidvel dispostas
seqiiencialmente no tempo e pode ser classificada como
deterministica ou ndo-deterministica (MORETTIN
e TOLOI, 1987). A série temporal y, pode ser
representada por um modelo Sazonal Auto Regressivo
Integrado Média Mével [SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)_].
Se a série for ndo-estacionaria, existindo um fator
sazonal, aplica-se o operador-diferencga para torna-
la estaciondria, na média.
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O defensor dessa metodologia foi Box e Jenkins
(1976), baseado nos parametros limitados ao modelo
de propriedade de segunda ordem. Levando-se em conta
que, se os erros sdo sucessivamente dependentes,
as observagdes também o serdo. Essa metodologia
constréi modelos que descrevem com precisao, e de
forma parcimoniosa, o processo gerador da série temporal,
proporcionando, dessa forma, previsdes acuradas de
valores futuros.

Uma condig¢do basica para aplicacdo do método
€ ajustd-lo para o residuo através de uma série estaciondria,
com variancia finita. Para isso, foi considerado o processo
Auto Regressivo — Média mével de ordem p e g,
[ARMA(p.q)], definido por:

17%1-1

Y =¢,Y ,+¢,Y ,+L +¢,Y_ +a +0,a,_,+6,a, ,+L +0 qa,

q
emque ¢, (i=1,2,...,p) sdo parAmetros auto-regressivos
do modelo em que ajusta os valores passados de y,
do instante imediatamente anterior até o mais distante
representado por p. Os valores de a, significam uma
seqiiéncia de choques aleatdrios e independentes uns
dos outros; a, € uma porgéo nao-controldavel do modelo
e chamado normalmente de ruido branco (white noise).
Os parametros Oj (j=1,2,...q) do modelo de médias
moveis possibilita escrever a série em funcao dos choques
passados. Em geral, cada a, € considerado como tendo
distribui¢cdo normal, média zero, varidncia constante
e ndo-correlacionado.

Uma série ndo-estaciondria, com algumas
transformacdes nos dados, como célculo da 1? ou 2?
diferenca, permite chegar a uma série estaciondria, sobre
a qual a metodologia pode ser aplicada. Estimativas
dos parametros sao feitas pela fun¢ao de distribuicéo
normal ou gaussiana. A aplicacdo do modelo SARIMA
segue as seguintes etapas: identificacdo e ajuste dos
parametros, estimativa do modelo, diagndstico dos
residuos e previsdo (FISCHER, 1982; SILVA e SILVA,
1996; VENABLE e RIPLLEY, 1999).

A etapa de identificacdo € a fase mais critica do
modelo, que consiste em determinar a ordem do modelo
em 1, 2 ou 3 pardmetros, com base no “principio de
parcimdnia”, ou seja, obter um modelo mais simples
com pequeno nimero de pardmetros.

Foram utilizadas duas aproximagdes fundamentais
para a andlise de séries temporais: analise no dominio
do tempo e andlise no dominio da freqiiéncia.
Essas duas aproximagdes sdo processadas de forma
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diferente e podem ser vistas como sendo distintas,
contudo ndo sdo independentes, sendo na verdade
complementares e ligadas matematicamente.

As andlises de dominio do tempo caracterizam
as séries de dados nos mesmos termos em que sao
observados e reportados. A ferramenta primdria para
a caracterizacdo de relagdes entre valores de dados
na aproximac¢io do dominio temporal é a Fun¢ao de
Autocorrelagdo (ACF), que se baseia na suposig¢do
da estacionariedade de segunda ordem.

As andlises no dominio da freqiiéncia
representam as séries de dados em termos de
contribuicdes, ocorrendo em diferentes escalas temporais,
ou freqiiéncias caracteristicas. Cada escala temporal
é representada por um par de fun¢des seno e cosseno,
com base nas fun¢des harmdnicas da trigonometria.
A ferramenta basica para calcular a densidade espectral
€ o periodograma. Para uma freqiiéncia w, computa-
se a correlagdo quadrada efetiva entre a série e a
freqii€ncia ®, que ondula seno/cosseno por:

2/" - iH; X, Sen((m)}2 +{; Y COS(@;)}Z:|

I (w) = periodograma,;

2n
® = —=freqiiéncia fundamental ou ciclo completo;
n

1((0)=

n
Z e—imr Xr
=1

em que:

n = ndmero de observacoes;
X = série variando durante um periodo de tempo; e
t=1,..., n.

A série completa é considerada como resultante
de efeitos combinados de uma colecao de ondas senoidais
e cossenoidais, oscilando em diferentes taxas
(BLOOMFIELD, 1976). Assim, o proprio periodograma
ndo provém de um estimador consistente da densidade
espectral, mas pode-se calcular a suavidade posterior
de uma média adjacente distribuida independentemente
do antncio das ordenadas do periodograma, obtendo-
se a estimativa menos varidvel de f(®). Um nidcleo
mais suavizado € usado da forma:

Fo)= (5[50 Jen 2 S k(20 10, e 0)

para uma probabilidade de densidade K. O pardmetro
h controla o grau de suavizac¢do. Mas, se & aumenta,

R. Arvore, Vigosa-MG, v.30, n.3, p.429-438, 2006



432

a variancia decresce; no entanto, a tendéncia cresce.
A escala dos espectros é dada através de decibéis,
ou seja: 10log 1 (o).

Para estimar os parametros ¢’s do modelo AR,
os parametros 6’s do modelo MA, utilizou-se o método
da méaxima verossimilhanca (Maximum Likelihood),
que considera um intervalo de confianca de 95%, para
que a estimativa satisfaca as condi¢des da invertibilidade
e unicidade dos parametros.

Depois da estimativa do modelo foi plotada e
realizada a verificagdo, ou diagndstico, que compreende:
verificagdo dos pardmetros estimados e andlise dos
residuos e dos critérios de informacao. O critério de
informacao utilizado foi o Akaike information criterion
(AIC), assim:

AIC = -2In(L)+2(p=q)

em que T € o nimero de observagdes usadas. Idealmente,
o AIC deve ser o menor possivel, medindo quanto o
modelo estimado se ajusta aos dados (AKAIKE, 1977).
O diagnéstico é feito para verificar a validade do modelo
e o teste de Box e Pierce (1970) portmanteau test:

k

2

o, = ”ch
1

em que n =n° de observagdes; d = grau de diferenciacdo;
e ¢, = autocorrelagao dos residuos. O modelo € aceito
se Q< x?(6, k- N), em que x? é o qui-quadrado, q
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o nivel de significincia, k a ordem de defasagem e N
o nimero de pardmetros.

Ap6s o término do processo iterativo de
identificacao, estimativa e checagem do diagndstico,
o qual proporciona uma estimativa do modelo da série
que se ajusta aos dados da realidade, pode-se utiliza-
lo para prever valores futuros da varidvel.

Os processos de previsdo com modelos de séries
de tempo sdo procedimentos que visam estender a valores
futuros o modelo descrito e ajustado aos valores
passados e ao valor presente da varidvel. Portanto,
a previsao se torna o cdlculo do valor esperado de
uma futura observag¢do, condicionada aos valores
passados e ao valor presente da variavel.

A manipulac¢do dos dados foi feita através dos
softwares Excel, S-PLUS 2000 e SAS, e os métodos
computacionais utilizados para modelagem da familia
ARIMA foram obtidos de Venable e Riplley (1999).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 1, apresentam-se os precos reais, em
ddlar (US$), do metro ciibico de carvio vegetal praticados
no Estado de Minas Gerais, no periodo de janeiro de
1975 a dezembro de 2002. Observa-se, nessa figura,
que as variacgdes longitudinais das séries temporais
dos precos de carviao vegetal estdo decrescendo ao
longo do tempo.
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Figura 1 — Preco real do carvéo vegetal (US$/m?) no periodo de 1975 a 2002 (base 1982-84=100).
Figure 1 — Real price of charcoal (US$/m3) in the period from 1975 to 2002 (base 1982-84=100).
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Essas oscila¢gdes nos precos, de maneira geral,
sdo refletidas pelos efeitos macroecondmicos da politica
brasileira no periodo analisado. Também se pode dizer
que, além da queda dos precgos do barril de petréleo
e seus derivados, o carvdo mineral no mercado
internacional (BRASIL, 2002) também influenciou a
defasagem dos precos de carvao no periodo analisado.

O aumento na demanda de carvao vegetal no inicio
da década de 1980, segundo dados da Abracave, ocorreu
por causa da expansdo da industria de ceramica e fabricas
de cimento, entre outros, e a drea plantada com o género
Eucalyptus foi aumentando ainda sob a influéncia dos
incentivos fiscais até o término, em 1988. As crises
do petréleo, o milagre econdmico e as politicas
econdmicas influenciaram, de alguma forma, a busca
de fontes substitutas de energia (o carvao vegetal,
o coque e o dlcool).

Um fator que também influenciou a queda dos pregos
do carvao vegetal no anos de 1980 foi o progresso tecnoldgico
no setor florestal. Segundo Souza et al. (2002), houve um
aumento na produtividade volumétrica por hectare e diminuico
nos custos de produgdo ao longo do tempo.

Outros fatores relacionados ao progresso
tecnolégico, que tiveram efeito sobre a queda dos precos

- (a)

5

Espago de Tempo em Anos - Lag

Fungéo de Autocorrelagéo - ACF

Fungéo de Autocorrelagao - PACF
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de carviao vegetal, foram a elevacao de 300% da
produtividade na drea plantada, a reducdo de 35% na
relacdo metro de carvdo-tonelada de gusa e o aumento
de 35% na densidade do carvdo, provocando, assim,
diminui¢do nos custos de producéo de gusa e no consumo
de carvao vegetal (REZENDE et al., 2002).

Apenas a andlise da Figura 1 ndo € suficiente para
identificar se a série € estaciondria ou ndo, mas, supondo-
se que ndo seja estaciondria e surgem efeitos de
sazonalidade, é necessario analisar as Funcdes de
Autocorrelacao (ACF) e de Autocorrelagao Parcial (PACF)
(Figura 2).

Nota-se, pela Figura 2, que na ACF ocorre mistura
exponencial e de forma senoidal, tipico do processo
auto-regressivo, comprovando que a série € ndo-
estaciondria, indicando que o modelo a ser gerado é
0 SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q), para tornd-la estaciondria,
apresentando média e variincia constantes e co-variancia
invaridvel.

O PACF determina a ordem do processo auto-
regressivo (AR) mostrada na Figura 2. Observou-se
que a PACF tem defasagem de tamanho 2 significativa
na parte ndo-sazonal. Isso fornece bons indicios de
que o processo € AR (2).

(b)

Espago de Tempo em Anos - Lag

Figura 2 — Fungdo de autocorrelagdo (ACF) (a) e fungao de autocorrelagao parcial (PACF) (b) das séries de prego do carvao

vegetal em Minas Gerais.

Figure 2 — Function of Autocorrelation (ACF) (a) and Function of Partial Autocorrelation (PAC )(b) of price series of charcoal,

in Minas Gerais State.
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Para confirmar a identificagdo do modelo a ser
estimado, usa-se também o dominio da freqiiéncia para
melhor interpretar a série observada. Analisando as
densidades espectrais estimadas na Figura 3, podem-
se ver, separadamente, as contribui¢des dos processos
variando em diferentes velocidades em decibéis (dB)
do espectro no eixo vertical.

Verifica-se, nessa figura, que o espectro mostra
a variacao nos dados originais, que € referente as
oscilagdes para as freqiiéncias harmdnicas, com um
intervalo de confianca de 95%.

Na Figura 3a, apresenta-se o periodograma da série
original com comprimento da onda da banda, ou seja,
é a distancia entre uma crista e outra, sendo igual a
0,013098 da freqiiéncia, e a intensidade do espectro
varia entre (-5,88, 17,57) dB. A partir do momento que
suaviza o periodograma na Figura 3b, o comprimento
da onda da banda aumenta, sendo igual a 0,0449395,
diminuindo a velocidade das densidades espectrais,
buscando os efeitos sazonais e no curto prazo e
demonstrando os aspectos da tendéncia (-3.37614 ,
5.56019) dB. Chega-se a conclusdo de que € necessario

(a)

10

Densidade Espectral

Densidade Espectral

-10

0 1 2 3 4 5 6

Frequéncia em dB
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utilizar a primeira diferenga para tornar a série estaciondria,
caso tipico de uma série econdmica.

Ap6s a identificacdo da necessidade de utilizar
a primeira diferenga na série original, sendo ¥, =T,
+ §,+a, transforma-se a sé€rie original em uma série
diferenciada ( Y,), ou seja, a série sazonalmente ajustada
e sem a tendéncia estd representada na Figura 4a.

Como a série original é ndo-estaciondria (ou seja,
os precos ndo variavam em torno de uma média constante)
e possui sazonalidade, foi necessario processar uma
transformacdo de 1° diferenca nos dados para retirar
atendéncia e verificar a parte sazonal através da Fung¢do
de Autocorrelacao (Figura 4b), que pode ser visualizada
pelo resultado dos “lags™ 12 significativo, ou seja,
fora do intervalo de significincia representado pela
linha pontilhada.

Ap6s identificar os valores de p, d e q através
do dominio do tempo e dominio da freqii€ncia, estimaram-
se os parametros do modelo proposto, verificando o
parametro AR (2), conforme apontado pelas analises
de ACF e PACF.

(b)

10

Frequéncia em dB

Figura 3 — Densidade espectral estimada das séries de preco do carvao vegetal em Minas Gerais.
Figure 3 — Estimated spectral density of price series of charcoal, in Minas Gerais State.
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Figura 4 — Decomposi¢ao da sazonalidade da série de pregos do carvao vegetal em Minas Gerais.
Figure 4 — Decomposition of the seasonality of price series of charcoal, in Minas Gerais State.

Foram pré-selecionados os modelos SARIMA
(0,1,1)x(0,1,1),,, SARIMA (2,0,0)x(0,1,1),,, SARIMA
(1,1,2)x(0,0,1),,e SARIMA (2,0,1)x(0,1,1),, de acordo
com os critérios de informagdo e nivel de significincia
dos parametros. Verificou-se que o modelo de melhor
previsao foi o SARIMA (2,0,1)x(0,1,1) ,:

Y - (1-6B )(1-©B" ),
(1-6B' 4,8 )(1-B")

As estimativas dos parametros que satisfizeram
as condi¢des de estacionariedade, sazonalidade e
invertibilidade foram feitas conforme a Tabela 1.

A equagdo do modelo SARIMA (2,0,1) x (0,1,1),,
estimada assume a seguinte forma:

(1+0.11240,B )(1-0,8876B" )q,
(1-1,18372B' + 0,287088°) (1-B")

Yz:

Apb6s o modelo ter sido identificado, chega-se
a etapa de verificagao da corre¢@o ou ndo da escolha
do modelo, que consiste em avaliar se os residuos do
modelo formam um processo de ruido branco. O teste
mais comum, que € utilizado e sugerido por Box e Jenkins
(1976), é o portmanteu test, através da estatistica “Q”,
além das analises gréaficas dos residuos padronizados,
das ACF e PACF (Figura5).

Analisando a Figura 5, nota-se que o grafico dos
residuos ja apresenta estacionariedade (Figura 5a).
Foram retiradas todas as autocorrelagdes existentes,
que podem ser vistas através das funcdes de
autocorrelagdo e autocorrelagao parcial (Figura Sbc).

Tabela 1 — Estimativa dos parametros do modelo SARIMA (2,0,1)x(0,1,1) ,
Table 1 — Estimate of SARIMA’S (2,0,1)x(0,1,1),, model parameters

Parametro Estimativa Erro-Padrao Teste t p-value
0, -0,1124 0,04889 -2,30 0,0215
|, 0,8876 0,05787 15,34 <0,0001
P, 1,18372 0,0593 19,96 <0,0001
9, -0,28708 0,05672 -5,06 <0,0001

AIC 1200,503
SBC 1215,626

"
“
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Nota-se que poucos coeficientes dessas fungdes
apresentaram valores superiores a linha de controle,
respeitando a condi¢do de ruido branco. Observa,
nessa figura, que os niveis de significincia, para
o teste da Estatistica do Qui-Quadrado de Ljung-
Box (Figura 5d), indicam que as autocorrelagdes do
modelo sdo significativas. Portanto, o modelo escolhido
atende as exigéncias da teoria, considerando-se, assim,
encerrada a construcdo do modelo SARIMA
(2,0,D)x(0,1,1) .,

Para essa série de precos de carvao vegetal em
Minas Gerais, optou-se inferir valores previstos para
12 periodos adiante, ou seja, a partir da observacgao
336, correspondente ao més de janeiro de 2003, conforme
mostrado na Figura 6 e Tabela 2.

COELHO JUNIOR, L.M. et al.

Verificando as projecdes futuras do modelo
SARIMA (2,0,1)x(0,1,1) ,e comparando com os valores
reais (Tabela 2), certifica-se que as previsdes foram
boas, estando entre o limite superior e a previsdo. O
erro quadrado médio da previsao foi igual a 4,07.

A partir do inicio do século XXI, parece que uma
nova tendéncia se estabelece, na qual o aumento real
dos precos também se estabeleceu. Logo, com o aumento
do preco da madeira, pressionado pelos multiplos usos,
os custos de producgao do carvao tendem a aumentar
em Minas Gerais.

Nota-se que, no més de abril de 2003, os valores
reais subiram, fato que pode ter sido devido ao aumento
do preco do petréleo e ao marco da guerra dos Estados
Unidos contra o Iraque.
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6 4 -2 0 2 4 &
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Figura 5 — Diagnéstico do modelo SARIMA (2,0,1)x(0,1,1)
Figure 5 — Diagnosis of SARIMA s (2,0,1)x(0,1,1),, model.
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Figura 6 — Previsdo para o ano de 2003 do modelo proposto e os precos do metro cibico de carvado vegetal do Estado

de Minas Gerais, como forma de comparagio.

Figure 6 — Forecast for 2003 of the proposed model and the prices of the cubic meter of charcoal in Minas Gerais State,

for comparison purpose.

Tabela 2 — Precos observados e previsdo estimada pelo modelo para o ano de 2003
Table 2 — Observed prices and forecast made by the model for 2003

Meés Observado Previsdo Erro-Padrdo da Previsdo Limite Inferior Limite Superior
Jan/03 9,66 7,83 1,4311 5,03 10,64
Fev/03 9,77 8,19 2,3461 3,59 12,79
Mar/03 11,72 8,51 2,919 2,79 14,23
Abr/03 13,56 8,79 3,3172 2,29 15,29
Mai/03 12,77 8,94 3,5613 1,96 15,92
Jun/03 11,66 9,08 3,735 1,76 16,40
Jul/03 10,99 9,10 3,8437 1,57 16,64
Ago/03 10,49 9,13 3,926 1,44 16,83
Set/03 10,92 9,09 3,9798 1,29 16,90
Out/03 11,30 9,01 4,0238 1,12 16,90
Nov/03 11,21 8,94 4,0541 1,00 16,89
Dez/03 11,51 8,90 4,0809 0,90 16,90

4. CONCLUSOES simples e parcimonioso, contendo um ndmero pequeno

A partir das andlises feitas, chegaram-se as seguintes
conclusodes:

1. Existe periodicidade na série de precos do carvao
vegetal que foi corrigida pelo SARIMA, porém nao
sendo necessdrio eliminar o efeito da sazonalidade.

2. Omodelo SARIMA (2,0,1)(0,1,1) , forneceu bons
ajustes para a série observada e proporcionou um modelo

SeiF

de parametros.

3. As projec¢des realizadas para 2003, utilizando
o modelo SARIMA (2,0,1)(0,1,1) foram
satisfatorias.

122

4. Apesar de ter ocorrido distor¢do nos valores
reais do carvao vegetal, a previsdo dos precos para
o ano de 2003 ficou dentro dos limites do modelo.

R. Arvore, Vigosa-MG, v.30, n.3, p.429-438, 2006
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