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RESUMO

Luchesi, A. L. B. (2020). Simulacido computacional para avaliacdo de cenarios econémicos
de cultivo agricola. Dissertacdo de Mestrado, Universidade Estadual do Oeste do Parand,
Cascavel, PR, Brasil.

O Brasil ¢ um dos grandes produtores e exportadores de commodities, em especial a soja e 0
milho. Esse segmento, tem grande influéncia na economia internacional e nacional, por serem
as principais commodities agricolas comercializadas no mundo. No entanto, devido a
globalizacdo e outros aspectos inerentes ao agronegdécio, a agricultura se tornou uma atividade
que apresenta varios riscos e incertezas, influenciando diretamente na rentabilidade do
empreendimento. Diante disso, torna-se fundamental a utilizacdo de ferramentas para avaliar e
minimizar os riscos. Nessa perspectiva, a presente pesquisa teve como objetivo desenvolver
uma ferramenta computacional para simular cenarios econdémicos para o cultivo da soja e do
milho, a fim de auxiliar o produtor na tomada de decisdo. Para isso, foram desenvolvidos
modelos de previsdo de precos por meio de duas técnicas distintas, ARIMA e redes neurais
artificiais. As previsdes e outras informacdes coletadas foram consolidadas em um Unico
sistema no qual realizou vérias simulagdes de cenarios econdmicos que foram analisados por
meio de indicadores econdmico-financeiros e de risco. Verificou-se que 0s modelos de previsao
de precos com uso de redes neurais artificiais foram mais precisos e apresentaram um bom
desempenho preditivo com MAPE entre 1,5% a 4% e indice de concordancia Willmott entre
95% a 99%. Quanto aos cenarios simulados, concluiu-se que o cultivo da soja possui uma
lucratividade maior, com menor chance de obter prejuizos, se comparado ao cultivo do milho.
Além disso, observou-se que as estratégias de gerenciamento de risco se demonstraram
eficientes, reduzindo os riscos, sem comprometer a lucratividade do empreendimento. O
diferencial e a principal contribuicdo desta pesquisa foi o desenvolvimento de um sistema
computacional para simulacdo de cenarios econdmicos do cultivo da soja e do milho,
ferramenta que demonstrou ser de grande relevancia, pois permite ao gestor estimar os lucros
de cada cultivo e mensurar os riscos financeiros envolvidos, além de avaliar o impacto da
utilizacdo de estratégias de gerenciamento de risco. Todo esse conjunto de informagdes auxilia,
de forma significativa, os gestores na tomada de decisao.

Palavras-chave: Simulacéo de cenarios econémicos; Modelos de previséo de precos; Redes
neurais artificiais.



ABSTRACT

Luchesi, A. L. B. (2020). Computer simulation for the evaluation of agricultural cultivation
economic scenarios. Dissertation (Master’s in Accounting), Western Parana State University,
Cascavel, PR, Brazil.

Brazil is one of the biggest commodities’ producers and exporters, especially, regarding
soybeans and corn. This segment has great influence on the international and national economy,
as they are the main agricultural commodities traded in the world. However, due to
globalization and other aspects inherent to agrobusiness, the agriculture has become an activity
which presents several risks and uncertainties, influencing directly in the profitability of the
enterprise. Facing that, the usage of tools to assess and minimize the risks is fundamental. In
this view, this research aimed to develop a computational tool to simulate economic scenarios
for the cultivation of soybeans and corn, in order to assist the producer in the decision-making
task. For this, price forecasting models were developed using two different techniques, ARIMA
and artificial neural networks. The forecasts and other information collected were consolidated
into a single system which performed several simulations of economic scenarios which were
analyzed using economic-financial and risk indicators. We found out that the models of price
forecast using artificial neural networks were more accurate and presented a good predictive
performance with MAPE between 1.5% and 4% and Willmott agreement index between 95%
and 99%. Regarding the simulated scenarios, we concluded that the cultivation of soybeans has
larger profitability with fewer chances of obtaining losses, when compared to the cultivation of
corn. Besides that, it was observed that the risk management strategies proved themselves
efficient, reducing the risks without compromising the profitability of the enterprise. The
differential and the main contribution of this research was the development of a computer
system for simulating economic scenarios of soybeans and corn cultivation, such tool showed
great value as it allows the manager to estimate the profits of each cultivation and also to
measure the financial risks involved, beyond assessing the impact of the usage of risk
management strategies. All this group of information meaningfully supports the managers in
the decision-making task.

Keywords: Economic scenarios simulation; Price forecast models; Artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

O agronegdcio brasileiro cumpre um importante papel na economia nacional. Segundo
pesquisa realizada pela Confederacdo Nacional da Agricultura e Pecuaria (CNA), em 2018, o
setor foi responsavel por 21,1% do PIB do pais, sendo o principal setor nas exportaces
contabilizando mais de 100 bilhdes de dolares, o que representa 42% do total do valor exportado
em mercadorias.

O Brasil € um dos grandes produtores e exportadores de commodities, em especial 0
milho e a soja. Esse segmento tem grande influéncia na economia internacional, por serem as
principais commodities agricolas comercializadas no mundo, devido a vasta utilizacdo desses
cereais nos mais variados fins, que vao desde a alimentacdo (animal e humana) até a indudstria
que a utiliza como matéria prima (Menezes, 2015).

Segundo dados da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), em 2018, o Brasil
foi 0 segundo maior produtor mundial de soja, produzindo cerca de 115 milhdes de toneladas,
enquanto os Estados Unidos, maior produtor, obteve 123 milhdes de toneladas de soja. Na
producdo de milho o pais ocupa a terceira posicdo com producdo de 100 milhGes toneladas,
precedido apenas dos Estados Unidos e China os quais produziram aproximadamente 366 e 220
milhdes de toneladas, respectivamente.

No entanto, devido a globalizacdo e outros aspectos inerentes ao agronegocio, a
agricultura se tornou uma atividade que apresenta Vvarios riscos e incertezas, principalmente
associados a fatores climaticos, mercadologicos e conjunturais. Tais riscos influenciam
diretamente na rentabilidade e causam incertezas aos agricultores e aos demais participantes
dessa cadeia de producdo (Martins & Martinelli, 2010). Devido & complexidade e 0s riscos
envolvidos, torna-se fundamental o desenvolvimento de ferramentas para minimizar os riscos
e subsidiar a tomada de deciséo.

O avanco tecnoldgico das ultimas décadas proporcionou o desenvolvimento de varias

técnicas para otimizar ou auxiliar as atividades agricolas. Dentre elas, destacam-se, 0s
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equipamentos e maquinarios agricolas, agrotdxicos, fertilizantes quimicos, melhoramento
genético e a moto-mecanizacao (Teixeira, 2005).

Existe um conjunto de técnicas matematicas que podem ser empregadas com o objetivo
de auxiliar o planejamento e subsidiar a tomada de decisdo no contexto agricola, dentre elas,
destacam-se 0s modelos matematicos de previsdo de precos de commodities, os modelos de
simulacdo de crescimento e desenvolvimento das culturas, modelos de simulagéo de cenarios.

Segundo Bressan e de Lima (2009), os modelos de previsdo de séries temporais
univariadas podem ser utilizados para reduzir a incerteza no processo de tomada de decisdes
econdmicas. A possibilidade de “prever” o prego de commodities é de grande relevancia para
os participantes do mercado agricola, sejam eles compradores, vendedores ou especuladores,
pois eles baseiam suas decisdes em expectativas de precos (Ribeiro, Sosnoski, & Oliveira,
2010).

Os estudos de Lima, Gois e Ulises (2007), Ceretta, Righi e Schlender (2010), Ribeiro et
al. (2010) e Ferreira, de Moura, Borenstein e Fischmann (2011) utilizaram modelos de séries
temporais para a previsao de pregos no contexto agricola, concluindo que esta técnica fornece
resultados relevantes, contribuindo no processo de tomada de decisdo dos gestores rurais.

Além disso, a elaboracdo de cenéarios futuros tem sido cada vez mais utilizada no
planejamento estratégico das empresas e empreendimentos agricolas. Através da analise dos
cenarios futuros é possivel avaliar riscos e viabilidades, desenvolver planos de acéo a fim de
aproveitar um ambiente favoravel ou se precaver em projecdes de cenarios negativos. Umas
das formas de projetar e analisar cenarios futuros é por meio de modelos de simulacéo.

A simulacdo é o processo de projetar um modelo computacional de um sistema real e
conduzir experimentos com este modelo com o proposito de entender seu comportamento e/ou
avaliar estratégias para sua operacdo (Pegden, Shannon, & Sadowski, 1990).

A utilizacdo da técnica de simulacdo de cenarios permite um planejamento mais
eficiente e de menor risco, considerando simultaneamente um conjunto de decisdes alternativas

e informagdes comportamentais dos eventos que compdem as operacdes em questdo.
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Ferramentas analiticas de planejamento com simulacdo estdo cada vez mais presentes nos
processos de tomada de decisdo.

No entanto, especialmente nos paises em desenvolvimento, a aplicacéo desta tecnologia
no meio agricola ainda € insipiente, seja por falta de informacdo e orientacéo técnica, ou pela
dificuldade de acesso a ferramentas que oferecam esses recursos tecnologicos de forma
simplificada (BUAINAIN, VIEIRA, & CURY, 2011).

Porém, acredita-se que a utilizacdo desses recursos tecnoldgicos no contexto agricola
ird auxiliar o gestor no processo de tomada de decisdo, otimizando processos e obtendo maior

retorno econdmico com menor risco (BUAINAIN et al., 2011).

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

O atual cenario agricola caracteriza-se pela globalizagdo dos mercados, o crescente uso
de novas tecnologias e pela democratizagdo da informagéo e conhecimento, aumentando a
competitividade do setor. Diante deste cenario, fatores como produtividade, custos de producgéo
e lucratividade devem ser analisados e controlados. Este entendimento esta em consonancia
com a necessidade de incorporar praticas que maximizem o uso da tecnologia e otimizem o0s
processos agricolas, visando obter maior produtividade por unidade de area ao menor custo e,
consequente, maior retorno econémico advindo da producéo.

Além disso, uma das caracteristicas marcantes do agronegdcio é a magnitude e natureza
dos riscos. Os riscos mais significativos estdo relacionados a variagbes na produtividade em
funcéo de fatores climaticos ou bioldgicos e as oscilagdes de precos das commodities agricolas.
Diante disso, tona-se necessario uma gestao de riscos eficiente.

No entanto, o produtor rural encontra dificuldades para prever e analisar a viabilidade,
a rentabilidade e os riscos envolvidos nos diferentes cultivos de gréos, pois, na maioria das
vezes, 0 produtor ndo possui informacdes pertinentes a atividade agricola como, por exemplo,
estimativas de safra, preco, rentabilidade e riscos de uma determinada cultura. A auséncia

dessas informagdes dificulta a selecdo da cultura de melhor custo-beneficio ao menor risco.
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Além disso, dificulta a elaboracéo de estratégias para minimizar os riscos como, por exemplo,
definir a data de semeadura que apresente a menor probabilidade de escassez ou excesso de
precipitacdo, ou ainda o acesso a procedimentos de protecdo a oscilacdes de produtividade de
safra e precos como a contratacao de seguros agricolas, venda antecipada da safra, entre outros.

Neste sentido, torna-se relevante o desenvolvimento de ferramentas que fornecam essas
estimativas e possibilitem ao produtor, analisar a projecdo de diferentes cenarios econémicos
dos principais grdos cultivados no Brasil, subsidiando as decisdes no planejamento das

atividades agricolas, a fim de obter maior rentabilidade ao menor risco.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Geral

O objetivo geral do trabalho foi desenvolver cenarios econdmicos para o cultivo da soja
e do milho por meio de uma ferramenta computacional, a fim de auxiliar o produtor na tomada

de decisao.

1.2.2 Especificos

e Desenvolver modelos de previsao de precos para as commodities de soja e milho
utilizando as técnicas de Modelos Autorregressivos Integrados e de Médias
Moveis (ARIMA) e Redes Neurais Artificiais (RNA);

e Analisar e comparar o desempenho preditivo dos modelos testados e selecionar o
melhor para integra-lo ao sistema computacional;

e Desenvolver uma ferramenta computacional para consolidar as informagdes
referentes as estimativas de produtividade, previsdes de precos e custo de
producdo das culturas de soja e milho, para gerar simulacfes de cenarios

econdmicos.
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1.3 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICAO DO ESTUDO

O setor agricola é de fundamental importancia para a economia do Brasil, sendo a soja
e o milho os grdos mais cultivados no pais. No entanto, ainda ha poucas ferramentas que
auxiliem os gestores no processo de tomada de decisdo possibilitando a otimizacao de recursos,
aumentando a rentabilidade e minimizando os riscos.

Uma ferramenta computacional que faca simulacdes de cenarios econdmicos para 0s
cultivos de soja e milho permite aos gestores realizar um planejamento mais eficiente como,
por exemplo, elaborar agdes para evitar ou minimizar os riscos nos cenarios pessimistas e acoes
para maximizacdo dos resultados em cenarios otimistas, além de prover estimativas de
lucratividade e risco. Desta forma, a simulacdo de cenérios para o planejamento subsequente
configura vantagem competitiva e aproxima gestores da fronteira da eficiéncia.

Outro fato relevante é que ndo ha estudos presentes na literatura que utilizem modelos
de previséo de precos de commodities de forma integrada a uma ferramenta computacional para

simulacéo de cenarios econémicos na produgéo agricola.

1.4 DELIMITACAO DA PESQUISA

Este trabalho restringe-se ao estudo de duas commodities, a soja e milho, devido a
grande importancia que esses dois grdos exercem na economia brasileira e mundial.

Devido as diferencas de produtividade, custos de producdo, valor do prémio de
exportacdo entre as diversas regides do Brasil, as simula¢Bes de cenarios econdmicos para 0
plantio de soja e milho foram desenvolvidas apenas para a regido oeste do Parana - referéncia
nacional na producéo e produtividade desses gréos.

Quanto aos modelos de previsdo de pregos, a presente pesquisa apenas utilizou-se de
duas técnicas: a modelagem ARIMA e a RNA. Néo sdo utilizados quaisquer outros tipos de
modelos como modelos ARFIMA-GARCH, EWMA ou de volatilidade estocastica, nem

mesmo modelos multivariados.
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Além disso, vale frisar que a pesquisa desenvolveu apenas modelos de previsdo de
precos da soja e do milho para a bolsa de Chicago (CBOT). As demais estimativas e previsoes
utilizadas (délar, produtividade e prémio de exportacdo) foram obtidas de terceiros como o

Banco Central do Brasil (BACEN) ou geradas por uma média historica.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O capitulo introdutorio do presente trabalho compreende a contextualizacdo do tema, 0s
argumentos que sustentam o problema de pesquisa, 0s objetivos gerais e especificos do estudo,
bem como a justificativa da realizacao e as contribuicGes esperadas.

No segundo capitulo, aborda-se o referencial bibliografico, o qual da base a realizacao
do estudo. Inicialmente séo apresentados aspectos referentes ao mercado de commodities em
especial o mercado da soja e milho, os riscos envolvidos neste tipo de empreendimento e a
gestdo dos mesmos. Em seguida, apresentam-se 0s conceitos de planejamento estratégico e
orcamentario, analise de investimentos e simulacdo de cenarios na tomada de decisdo.
Posteriormente, aborda-se a fundamentagdo tedrica da modelagem matematica utilizada na
pesquisa, detalhando conceitos de modelo de séries temporais para a previsdo de precos de
commodities agricolas, bem como o modelo ARIMA e redes neurais artificiais.

O terceiro capitulo, por sua vez, traz os aspectos metodoldgicos do trabalho, envolvendo
a apresentacao das variaveis do estudo, o0 modelo teorico, a fonte e o tratamento dos dados, 0s
procedimentos de analises, como as técnicas estatisticas definidas e os modelos matematicos
utilizados. O processo de integracdo de informacdes e a especificagdo do sistema computacional
proposto, além de apresentar o conjunto de etapas a serem seguidas para alcancar os objetivos
propostos neste trabalho.

No quarto capitulo sdo analisados e discutidos os resultados obtidos por meio da
modelagem matematica proposta na pesquisa. Além disso, sdo discutidos os resultados gerados

das simulagdes dos cenarios econdémicos para o cultivo da soja e milho nos ultimos cinco anos.



Por fim, no quinto capitulo, sdo apresentadas as considera¢des finais da pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico apresenta temas relacionados ao mercado de commodities, em
especial as agricolas, a gestdo de risco no agronegdcio, o planejamento estratégico, bem como,
planejamento orcamentario e analise de investimentos.

Além disso, aborda métodos estatisticos para simulacéo de cenarios econémicos e para

a previsao de precos, por meio das técnicas de redes neurais artificias e modelos econométricos.

2.1 MERCADO DE COMMODITIES

O termo commodity vem do inglés e expressa “um artigo em comércio” (Williamson,
1989). O Novo Dicionario de Economia define como sendo um tipo particular de mercadoria
em estado bruto ou produto priméario de importancia comercial (Sandroni, 1994). Desta forma,
define-se uma commodity, como uma mercadoria padronizada, de baixo valor agregado,
produzida por diferentes produtores e comercializada em nivel mundial, no qual, os precos sao
definidos pelo mercado (Matias, Silva, & Vieira, 2005).

Além disso, grande parte das commodities sdo mercadorias que podem ser estocadas por
um determinado periodo de tempo sem que haja perda de qualidade. Essas caracteristicas fazem
do mercado de commodities um mercado extremamente competitivo. Devido a sua
padronizacdo, ndo importa de qual vendedor ird comprar, ja que 0s produtos ndao apresentam
diferenciacéo; desta forma, a decisdo de compra se da em fungédo do preco. Vale ressaltar, que
esse tipo de mercadoria € utilizada como matéria prima para varios produtos, sendo de
fundamental importancia para os paises no mundo (Castro, 2002).

Existem varios tipos de commodities e podem ser classificadas em quatro tipos basicos.
As commodities financeiras: moedas (dolar, euro, libra, etc.), titulos publicos de governos
federais, acBes de empresas e etc. Commodities minerais: minério de ferro, aluminio, petroleo,
ouro, niquel, prata e etc. Commodities agricolas: incluem o0s produtos provenientes do

agronegocio, por exemplo, soja, milho, café, trigo, aglcar, etc. Commodities ambientais:
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englobam diversos recursos naturais como a madeira, créditos de carbono, energia, etc. (I.
Ferreira, 2016).

Os mercados de commodities, assim como os mercados de capital, acdes, estao sujeitos
as leis econdmicas de oferta e demanda quando o assunto é a precificacdo dos produtos
negociados. Tal relacdo € um dos principais fatores que norteia a precificacdo das commodities.
A teoria neocléssica da oferta e demanda, criada por Alfred Marshall (1890), em sua obra
Principles of Economics, afirma que o preco de um bem € determinado pela relacdo de oferta e
demanda deste.

Este mercado possui natureza ciclica, o que significa que a producéo é estimulada ou
desestimulada de acordo com o prego. Se o preco de algum produto estiver alto, diversos
produtores se sentirdo “estimulados” a produzi-lo. No entanto, se hd um grande volume em
estoque ou ocorre uma alta producdo, havera uma diminui¢do no preco devido ao aumento na
oferta, desestimulando a sua producgéo, consequentemente, reduzindo os estoques que por sua
vez, fara com que o preco volte a subir. Vale ressaltar que ndo h4 uma tendéncia eterna de alta
ou baixa, mas sim, ciclos. Por este motivo as commodities sdo consideradas ciclicas (Nehmi,
2012).

Nas commodities agricolas, como a soja e o milho, existem varios fatores que
influenciam na oferta e demanda e, consequentemente, no preco do produto. O crescimento
populacional e aumento da renda per capita de paises emergentes, como China e india, s&o os
principais motivos para 0 aumento do consumo dessas mercadorias, devido a vasta utilizacdo
como matérias primas para a producgéo industrial, na produgéo de proteina animal e no consumo
alimenticio da populacéo (Arruda, 2008).

Além disso, a crescente utilizacdo desses grdos na producdo de etanol e outros
biocombustiveis contribuem de forma significativa na demanda por essas commodities
(Nascimento, 2008). Por outro lado, condic6es climaticas tais como, temperatura, precipitacao,
geada, granizo, entre outros, impactam de forma significativa na producédo, seja de forma

positiva ou negativa alterando a oferta desses produtos no mercado mundial.
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Devido a vasta abrangéncia deste mercado e o grande volume de operagdes, € necessaria
uma estrutura organizacional eficiente para gerencia-lo, estabelecendo regras, fornecendo local,
equipamento e pessoal adequados ao amparo das transacdes comerciais. Essa estrutura

organizacional é denominada de Bolsa (Santos, 1993).

2.1.1 Bolsa

Conceitua-se como Bolsa o lugar no qual se concentram propostas de oferta e de
procura, de bens e/ou direitos, com o intuito de viabilizar a realizacao de transacdes comerciais,
estabelecendo, por consequéncia, o preco. A bolsa € o local no qual se concentram as propostas
de oferta e procura de bens e ou direitos, com o intuito de contribuir para que os participantes
realizem transagOes comerciais com total transparéncia entre as partes (Santos, 1993).

Existem vérios tipos de bolsas, sendo as principais: bolsa de valores e bolsa de
mercadorias. Na bolsa de valores sdo negociados titulos financeiros como a¢des de empresas,
enquanto que na bolsa de mercadorias sdo negociadas as commodities (Stolf, 1992).

Todas as bolsas sdo associagfes de seus membros. Elas ndo compram ou vendem
mercadorias, nem determinam os pre¢os (Castro, 2002). Seu objetivo principal é regulamentar
e normatizar o mercado, provendo informacdes e as divulgando de forma transparente ao
publico, bem como seus precos e demais condi¢Bes garantindo, assim, um mecanismo adequado
a formacdo do preco (Santos, 1993).

Como o mercado de commodities € padronizado, possibilita a estocagem das
mercadorias e tem preco determinado pelo mercado internacional, as mercadorias sdo
facilmente negociadas em bolsas, tanto no mercado a vista quanto de contratos futuros. Por
isso, ao longo dos séculos, surgiram importantes bolsas de mercadorias que sao essenciais para
0 mercado atual de commodities como as bolsas de Chicago (CBOT), de Nova lorque (NYMEX
e NYBOT) e de Londres (LIFFE e LME) (Hull, 1995).

No Brasil, a Bolsa de valores e mercadorias é a Brasil, Bolsa e Balcdo (B3). A B3

surgiu apos a fusdo da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de S&o Paulo
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(BM&FBOVESPA) com a Central de Custddia e de Liquidacdo Financeira de Titulos (CETIP),
aprovada pela Comissao de Valores Mobiliarios (CVM) e pelo Conselho Administrativo de
Defesa Econémica (CADE) em 22 de marco de 2017.

A B3 negocia diversos ativos e derivativos, dentre eles, as commodities como, milho,
soja, alcool, boi gordo e café. Elas sdo negociadas com contratos especificos que determinam

prazos de vencimento, quantidades e valores minimos.

2.1.2 Tipos de Mercado de Commodities

O mercado de commodities estd segmentado e as mercadorias podem ser negociadas em
diversos tipos: no mercado fisico (ou mercado disponivel), no mercado a termo, no mercado de
futuro ou no mercado de opgdes (Pereira, 2009; Stolf, 1992).

O mercado fisico consiste basicamente na troca de produto fisico por dinheiro, no qual
sdo realizadas operacOes de compra e venda para liquidacdo fisica. Corresponde ao mercado de
entrega efetiva, em que se estabelece um contrato bilateral irretratavel que pode determinar
liquidacéo imediata ou futura (Stolf, 1992).

O mercado a termo € o mais simples dos mercados de derivativos. S&o operagdes de
compra e venda para liquidacdo ao final de um determinado prazo ou, antecipadamente, por
solicitacdo do comprador, ou seja, as duas partes se comprometem a comprar e vender
determinado ativo em uma data futura. Desta forma, quando um investidor compra a termo uma
determinada mercadoria, firma-se um contrato de “compra e venda” com data, prego,
guantidade e qualidade pré-definidos (Aguiar, 2014; Stolf, 1992). Vale ressaltar, que no
mercado a termo sdo realizados negocios para entrega futura, mas com definicéo atual de valor.
Este tipo de operacdo pode ser considerado uma forma de tanto o vendedor como o comprador
eliminarem o risco de flutuagdo indesejada no prego.

Da evolucéo dos contratos a termo resultou na formacéo dos mercados de futuros. Neste,
sdo realizadas operacdes de compra e venda para liquidacdo em data futura. Assim como no

mercado a termo, toda operacéo estabelece um contrato com data e quantidade definidos, com



22

excecdo do preco, o qual é determinado pela oferta e pela demanda (ordens de venda ou de
compra em bolsa). Desta forma, as posi¢Ges assumidas sofrem ajustes diarios de precos e podem
ser liquidadas ou por diferenca antes do seu vencimento ou por entrega fisica (Pereira, 2009;
Stolf, 1992).

O contrato futuro € padronizado e negociado em bolsa com ajustes diarios. Um contrato
futuro pode ser genericamente descrito como um acordo realizado em uma data inicial entre as
partes para trocar, em uma data futura, uma dada quantidade de uma commodity por uma
determinada quantia de uma moeda. Além de assegurar precos para produtores, o contrato
futuro é um facilitador para a negociacdo de commodities como instrumentos financeiros. Este
mercado pode ser ampliado para outros tipos de investidores que desejam tomar posi¢des sobre
ele, como fundos de investimentos, tesourarias de commodities e qualquer outro tipo de atores
do mercado (Aguiar, 2014).

Além disso, no mercado de futuro ndo ha a obrigacdo de entrega fisica da mercadoria,
diferentemente do contrato a termo. De forma geral, um contrato futuro ndo é elaborado com a
intencdo de efetivar a entrega, mas sim procurar sair de suas posic¢oes efetuando uma operacéao
oposta (Santos, 1993). Ao efetuarem um contrato futuro, as duas partes estabelecem um preco
para a mercadoria no futuro. Se o preco no futuro for exatamente o que foi negociado, ninguém
sai ganhando e nem perdendo. Se o preco no futuro for diferente do que foi contratado, um dos
dois iréd perder e o outro, ira ganhar. Logo, existe um processo de transferéncia de risco neste
mercado.

Existem outras variacdes de Contratos Futuros em mercadorias conhecidas como
"opc¢des"”. No mercado de opgOes, ndo se negociam as mercadorias, mas o direito sobre elas.
Desta forma, toda operacdo efetuada firma-se um contrato garantindo o direito de compra ou
venda de um determinado produto, com precos e prazos de exercicios pre-estabelecidos (Stolf,
1992). Neste mercado, o contrato de op¢do garante o direito sem que haja a obrigacdo de
comprar ou vender a mercadoria. Este direito pode ser exercido a qualquer momento dentro de
um prazo de tempo definido previamente. O titular somente ira exercer a opcao, se 0 preco do

mercado fisico for superior ao preco estipulado na opcao, pois ele pode exercer a op¢do pagando
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um preco menor e vender a mercadoria no mercado a um pre¢o maior, obtendo lucro (Santos,
1993).

Este mercado é considerado uma alternativa relevante para investimento e hedge, em
virtude de sua flexibilidade, possibilitando estabelecer expectativas especificas para o retorno
do investimento. Desta forma, ao comprar uma opc¢éo, o investidor estara se protegendo contra
precos desfavoraveis, mas, ao mesmo tempo, podera aproveitar-se de mudancas favoraveis nos

precos (Rodrigues & Cunha, 2013).

2.1.3 Participante do Mercado

O mercado de derivativos de commodities permite que seus participantes atuem com
objetivos distintos, produtores podem utiliza-lo para proteger-se contra oscilagcdes do preco de
venda, enquanto que a industria as quais utilizam commodities como matéria prima pode utilizar
0 mercado para fixar o prego de seus insumos. Outros participantes, especialistas na formacéo
de precos, podem utilizar o mercado com o intuito de fazer lucros com as oscilagdes nos pregos.
Neste mercado ha dois tipos principais de participantes: os hedgers e os especuladores (Pereira,
2009).

A palavra hedge, em inglés, significa protecdo. No contexto do mercado de commodities
este termo pode ser entendido como uma estratégia de gerenciamento de risco que tem por
objetivo mitigar os riscos provocados por ocilagdes de precos. Como o0s pregos do mercado
fisico e do mercado futuro tendem a oscilar paralelamente, o investidor toma posi¢des iguais e
opostas nos dois mercados, esperando que a oscilagdo adversa em um seja aproximadamente
compensada por uma oscilacdo de preco correspondente no outro (Rodrigues Capelletto, Lima
de Oliveira, & Carvalho, 2007; Stolf, 1992).

Desta forma, os investidores os quais utilizam este procedimento sdo denominados
hedgers. Este participante consiste de pessoas juridicas (individual, coletiva ou acionéria),
como por exemplo, produtores, cooperativas, comerciantes, exportadores, importadores,

fundidores, beneficiadores, entre outros.
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Hedger ¢ o participante que atua basicamente no mercado de futuros para proteger-se
contra a volatilidade dos precos das commodities. O intuito principal deste participante é o de
gerenciar o risco, assegurando o preco para uma determinada mercadoria ou ativo financeiro
negociado em Bolsa (Stolf, 1992).

Define-se especulador como um investidor que se dispde a assumir um risco, em
contrapartida, a uma expectativa de ganho. E o individuo que transaciona contratos futuros com
0 objetivo de auferir lucro através de uma antecipacdo bem sucedida do movimento dos precos.
Em sintese, € 0 especulador que proporciona ao hedger a oportunidade de transferéncia de risco,
conferindo liquidez ao mercado. Quando a presenca dos especuladores ndo € sentida no
mercado, os hedgers s6 conseguem negociar entre si, restringindo as oportunidades de
transferéncia de riscos em decorréncia da maior volatilidade dos precos; diz-se, entdo, que 0
mercado é estreito (Stolf, 1992).

No Brasil os participantes do mercado de commodities atuam principalmente na
negociacdo de mercadorias agricolas e minerais, destacando-se a soja e milho. Neste sentido,

obter informacg6es e compreender a conjuntura deste mercado torna-se fundamental.

2.1.4 Mercado da Soja e Milho

O Brasil é um pais que produz e exporta diversas commodities, principalmente as
minerais e agricolas. As commodities agricolas tém crescido exponencialmente nos ultimos
anos, fazendo com que o pais seja um dos maiores produtores e exportadores de produtos
agricolas, dente eles, cabe destacar a soja e o0 milho.

A soja € uma das principais oleaginosas cultivadas no mundo. Ela contém um alto teor
de dleo, proteina e acidos graxos, devido a sua qualidade nutricional. E utilizada em diversos
segmentos, bem como, na alimentacdo humana e animal, na producdo de dleo e
biocombustiveis, entre outras utilidades industrias, gerando uma grande demanda mundial

(Bellaloui et al., 2013; Boerma & Specht, 2004).
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A cultura do milho € uma das mais importantes dentro do cenario de producdo
agropecuaria no mundo, devido & sua vasta utilizacdo no processo de nutri¢do animal. E o cereal
mais consumido pelos setores de aves e suinos, sendo também muito utilizada na industria
alimenticia e de bebidas para consumo humano, além de ser uma importante matriz energética
na producao de biocombustiveis, como o etanol. Por essas razdes, a producédo deste cereal é de
grande importancia na balanca comercial de muitos paises. Atualmente, o milho é o grdo mais
produzido no mundo, sendo responsavel por 42% de todos os graos produzidos, seguido pelo
trigo (30%), e arroz (18%) (CONAB, 2017).

A soja e 0 milho estdo entre os principais gréos cultivados no mundo, fazendo parte do
conjunto de atividades agricolas com maior destaque no mercado mundial. Este mercado é
baseado essencialmente na Lei Geral da Oferta e da Demanda, na relagéo entre preco e a
quantidade de oferta e demanda do produto, e nas relagbes comerciais entre 0s paises
produtores-exportadores e paises consumidores-importadores.

De acordo com os dados do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA),
a demanda mundial por estes cereais (soja e milho) praticamente duplicou entre o periodo de
1999 a 2017. O consumo do milho teve um aumento de 79% e a soja de 116% nesse periodo.
H& uma tendéncia que o aumento da demanda por esses graos se mantenha, ou até mesmo,
cresga nos proximos anos.

Assim como a demanda, a oferta desses grdos manteve uma trajetéria de crescimento
nas Ultimas décadas, apresentando uma maior oscilacdo ao longo dos anos se comparado a
demanda devido, principalmente, a fatores relacionados a variagdes climaticas e o surgimento
de pragas ou doencas no cultivo desses graos. A Figura 1 ilustra a trajetoria de crescimento da

oferta e demanda da soja e milho nos Gltimos anos.
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Figura 1 — Série historica produ¢do/consumo mundial de soja e milho
Fonte: adaptado (USDA, 2018)

A oferta e a demanda dessas commodities possuem trajetorias de crescimento similares,

sem apresentar grandes oscilagdes (Figura 1). No entanto, os pregos desses grdos no mercado

apresentam uma alta oscilacdo ao longo do tempo (Figura 2), caracterizando o como um

mercado altamente instavel e imprevisivel.
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Essas caracteristicas e outros aspectos inerentes ao agronegocio, fazem com que o
mercado agricola seja altamente complexo, apresentando varios riscos e incertezas aos
agricultores e demais participantes dessa cadeia de producdo. Os riscos estdo associados a
diversos fatores, dentre eles, fatores climaticos, mercadologicos e conjunturais, que influenciam
diretamente na rentabilidade desta atividade (Martins & Martinelli, 2010). Diante disso, torna-

se cada vez mais necessario uma gestdo de riscos eficiente neste setor.

2.2 GESTAO DE RISCOS NO AGRONEGOCIO

O agronegocio apresenta caracteristicas muito especificas se comparada a outros setores
produtivos da economia. Umas das caracteristicas mais marcantes é a magnitude e natureza dos
riscos presentes neste setor, como a alta volatilidade dos precos das commodities e do cambio.
Além disso, a agricultura apresenta alguns riscos que ndo sdo comuns no processo industrial
relacionados a fatores climaticos por exemplo, estiagem, geada, granizo, entre outros, ou
bioldgicos, bem como pragas, doencas, etc (Abussamra, 2006; Burgo, 2005).

Devido a essas caracteristicas, a gestdo de riscos é fundamental para minimizar possiveis
resultados negativos e potencializar o retorno do investimento, proporcionando um ambiente
mais estavel e previsivel (Abussamra, 2006). A gestdo de riscos preocupa-se com a andlise e
sele¢do de alternativas para minimizar ocorréncia de potenciais riscos envolvidos no negocio e
seus possiveis efeitos (Burgo, 2005). Segundo o Project Management Base of Knowledge
(PMBOK), as cinco principais estratégias para gerenciar riscos sao: prevenir (ou evitar),
transferir, mitigar, aceitar e explorar (PMBOK, 2012).

A estratégia de prevenir tem por objetivo eliminar a causa do risco, implementando
acOes para retirar qualquer chance gque o risco ocorra. No entanto, eliminar 0s riscos nem sempre
é possivel, pois em muitas situacfes nao é possivel aplicar essa alternativa.

A acdo de transferir confere a outra parte a responsabilidade por seu gerenciamento.

Essas transferéncias podem ser realizadas por meio de seguros, clausulas contratuais, limites de
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responsabilidades, garantias, etc. A transferéncia de um risco ndo o elimina nem diminui a
probabilidade de sua ocorréncia, apenas define quem ficara com o 6nus.

Mitigar € uma das estratégias mais utilizadas no gerenciamento de riscos, no qual
consiste em reduzir a probabilidade de ocorréncia ou o impacto de um risco a um nivel abaixo
do limite aceitavel, ou seja, mesmo que ele ocorra, os efeitos gerados por ele serdo menores e
mais faceis de corrigir.

Quando hé eventos de riscos com baixa probabilidade de ocorréncia e seus impactos sao
relativamente baixos, ou quando simplesmente ndo ha nada que possa fazer em relacdo ao
mesmo, pode-se simplesmente aceitar os riscos. A aceitacao do risco pode ser do tipo ativa ou
passiva. A passiva ndo exige nenhuma providéncia, ja a ativa ndo inclui plano de prevencao,
mas um plano de contingéncia caso o risco ocorra. Na prética, ndo se mexe na probabilidade,
mas no impacto que o risco pode causar.

Existem riscos com impactos positivos, ou seja, a ocorréncia de um evento que traz
vantagens para 0 neg6cio, quando esses eventos acontecem a estratégia € explorar ao maximo
este cenario, como, por exemplo, 0 aumento exponencial da demanda de um determinado
produto, pode ocasionar a falta do produto no mercado e consequentemente o aumento do preco.
Neste cenario € necessario elaborar acdes para aproveitar ao maximo as condicGes favoraveis
do mercado.

Os riscos no agronegécio podem ser classificados em quatro categorias: risco de
producdo, risco de mercado, risco institucional e risco financeiro (Gomes, 2000; Harwood,
Heifner, Coble, Perry, & Somwaru, 1999). Para cada categoria pode ser aplicada uma ou mais
estratégias de gerenciamento de risco.

Os riscos de producgéo séo aqueles que afetam diretamente a producdo, sendo que 0s
principais fatores de riscos estdo relacionados a eventos climaticos incontrolaveis, bem como
granizo, excesso de chuva, estiagem, vendavais, variagdes bruscas de temperatura, etc. A
tecnologia de producao exerce um papel fundamental na tentativa de diminuicao destes riscos.
O desenvolvimento de novas variedades de sementes e técnicas de plantio aumentam a

eficiéncia da producdo e a resisténcia aos eventos naturais indesejaveis. Outra alternativa é a
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contratacdo de seguros, entretanto, essa op¢do ndo é muito desenvolvida no Brasil devido ao
alto custo (Moreira, 2009).

Riscos de mercado estdo relacionados as variagdes de precos de venda dos produtos
produzidos, dos precos dos insumos necessarios a producéo e dos niveis de demanda. Essas
variacdes sao dificeis de prever e ocorrem apos o investimento realizado. As oscilacBes na
oferta e demanda e na situacdo econdmica nacional e internacional, pode ocasionar quedas
significativas de precos de venda ou aumentos dos precos dos insumos afetando a rentabilidade
do produtor. Algumas alternativas gerenciais para reagir a estes tipos de riscos incluem a
utilizacdo de informacdes de mercado como subsidios para o planejamento, a diversificacdo da
producdo e do mercado de vendas e a utilizacdo de hedge (por meio de contratos de futuros e
de contratos de opg¢des). Existem também os contratos de producdo que se apresentam como
uma alternativa interessante para a gestao dos riscos de producédo e de mercado. Neste tipo de
contrato, o comprador realiza a compra de forma antecipada da producéo e assume as decisoes
sobre a definicdo de variedades e praticas culturais adotadas. Essa op¢do pode ser bastante
interessante para 0s pequenos produtores que ndo possuem recursos financeiros para investir na
producdo e/ou na diversificacdo (Moreira, 2009).

Os riscos institucionais referem-se a alterac6es na legislacdo sejam elas, politicas fiscais,
tarifarias e de juros, normas sanitarias, restricbes ambientais e na disponibilidade do crédito
rural subsidiado, promovido ou incentivado pelo governo. AlteracBes nas regras de uso de
agrotoxicos nas lavouras, a determinacdo de barreiras fiscais ou limitacbes de cotas de
importacdo por parte de paises estrangeiros, sdo exemplos de riscos institucionais que afetam
diretamente a rentabilidade do produtor. Normalmente, para 0s riscos institucionais, 0s
produtores rurais ndo possuem ferramentas ou praticas gerenciais que permitam a diminuicdo
de sua incidéncia. A prevencao a esse tipo de risco é a mais subjetiva de todas, no entanto, deve
ser considerada no planejamento e mitigacao dos seus riscos (Moreira, 2009).

Os riscos financeiros séo aqueles envolvidos no financiamento da producéo, o custo do
capital necessario para producdo, no qual flutuacbes desfavoraveis nas taxas de juros de

empréstimos e baixa liquidez para honrar os compromissos, sao as principais fontes dos riscos



30

financeiros. Para diminuir esses riscos, € importante o gerenciamento eficiente do
endividamento total e dos custos de producdo, além de contar com uma reserva financeira e
realizar um seguro de crédito (Moreira, 2009).

Neste sentido, a gestdo de riscos € um elemento central na gestdo da estratégia de
qualquer empreendimento, sendo um processo de analise metddico e minucioso sobre 0s riscos
inerentes ao negocio, com o objetivo de atingirem uma vantagem sustentada na realizacdo de
suas atividades. E importante ressaltar que na literatura risco e incerteza sdo diferentes. A
incerteza esta relacionada a eventos envolvendo probabilidades ndo mensuraveis, ao contrario
do risco, que esta relacionado a um evento suscetivel de medi¢do, uma incerteza mensuravel,
ou seja, um evento que é possivel de se prever (Knight, 1921).

Portanto, pode-se dizer que 0s riscos sdo eventos que possuem probabilidades
mensurdveis de ocorréncia e, consequentemente, sdo passiveis de serem mensurados e
previstos. Desse modo, torna-se imprescindivel a utilizacdo de técnicas e ferramentas para
estimar, avaliar e gerenciar os riscos envolvidos no ambiente de negdcios, implementando acdes
para eliminar as chances que determinado risco ocorra ou pelo menos minimizar o impacto dos
efeitos causados.

Neste sentido, existem procedimentos que podem ser adotados para mitigar os riscos de
mercados, dentre eles, as alternativas que se demonstram mais eficientes sao as operacdes hedge

no mercado de futuros, venda antecipada da producéo e seguro agricola.

2.2.1 Operac6es no Mercado para o Gerenciamento de Riscos

A expanséo dos mercados de derivativos financeiros abriu a possibilidade de realizagdo
de operagOes de cobertura de riscos sobre os mais variados tipos de ativos, com o objetivo de
reduzir os riscos associados a volatilidade dos precos deste mercado. A utilizacdo de operagdes
no mercado de futuros como estratégia de gestdo de riscos se baseia na compensagdo de ganhos

ou perdas no mercado a vista pelo resultado da operacéo (Forigo, Zago, & Abreu, 2010).
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As operacdes de hedge (protecdo) no mercado de futuros € uma forma de minimizar
riscos e garantir precos. Dentre essas negociacfes cabe destacar os contratos de futuros e os
contratos de opgdes como principais instrumentos de negociacdo nesse mercado (Lozardo,
1998).

O contrato de futuro € um acordo formal entre duas partes negociando uma mercadoria
estabelecendo um preco e data no futuro. O objetivo desta operacdo € proteger o valor de uma
determinada mercadoria numa data especifica. A chamada “trava”, é uma forma que o
investidor ou produtor tem para se proteger de volatilidades nas cota¢Ges. Desta forma, realizar
a operacéo de hedge no mercado de futuros oferece uma oportunidade de estabelecer um preco
aproximado com meses de antecedéncia da venda ou da compra atual, além de proteger de
eventuais oscilacOes desfavoraveis no prego (Stolf, 1992).

Outra alternativa € utilizar o mercado de opg¢des no qual firma-se um contrato garantindo
o direito de compra ou venda de um determinado produto, com precos e prazos pré-
estabelecidos. Ao realizar o contrato de opg¢des o investidor ira se proteger de variacdes no
precos (fixando um valor no contrato) e, além disso, poderd aumentar seus rendimentos
aproveitando flutuacGes favoraveis no preco, deixando de exercer a op¢do, em caso de aumento
(opcdo de venda) ou diminuicao (op¢do de compra) do preco (Stolf, 1992).

No entanto, as duas opera¢des de hedge citadas ainda ndo séo difundidas no agronegécio
brasileiro. As operacOes utilizadas para a protecdo contra variacbes de precos no cenario
nacional baseiam-se na venda antecipada da produgdo. Este tipo de negociagdo é utilizado pelos
participantes do mercado agricola brasileiro devido a maior facilidade de acesso e simplicidade.
As negociagdes ndo ocorrem em bolsas de valores, elas séo realizadas em empresas que estdo
mais proximas ao produtor, como as cooperativas, agroindustrias e tradings (Silva, 2012).

A venda antecipada da producdo consiste na comercializacdo da producdo antes da
colheita, comprometendo a parcela vendida para entrega em um periodo posterior (entrega
futura). A venda antecipada da producéo ocorre principalmente em trés formas distintas: venda

antecipada com preco pré-fixado, venda antecipada com preco a fixar e barter (troca).
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Na venda antecipada com preco pré-fixado é realizado um contrato com 0 preco na
referida data, com o compromisso de entrega fisicamente do produto acordada para um
momento posterior (entrega futura). Com esse tipo de venda, o produtor compromete uma parte
da producéao, em contrapartida, o produtor obtém uma protecao (hedge) de venda do produto,
ja que o preco fica fixado na data do contrato de venda. Existem algumas variacdes neste tipo
de contrato, no qual ha a possibilidade de fixar o preco em ddlar e efetuar o pagamento no
mesmo dia da celebracdo do contrato (Silva, 2012).

A venda antecipada com preco a fixar € um tipo de contrato no qual o produtor recebe
de forma antecipada o pagamento da venda da mercadoria, trata-se de uma modalidade de
entrega futura. No entanto, diferentemente da venda antecipada com preco pré-fixado, a fixagédo
do preco ocorre apenas no momento da entrega do grao e a diferenga entre o prego vigente no
momento da entrega e 0 preco na data do contrato € acertado neste momento (Silva, 2012).
Desta forma, cabe destacar que esta alternativa ndo prové protecdo (hedge) contra a variacéo
de precos, pois 0 preco ndo € fixado previamente. Porém, é uma alternativa para financiar os
custos de producéo.

A operacdo de troca (barter) refere-se a troca direta de mercadoria por insumos. E uma
negociacdo pré-fixada em que o produtor antecipa a remuneracdo da soja para conseguir 0s
insumos para a safra. E uma operacdo que ndo hé transacdo monetaria, pois envolve apenas o
produto. E um mecanismo interessante pelo fato de demonstrar uma organizac&o conjunta dos
agentes da cadeia para diminuir a necessidade de crédito bancario, visto que o produtor recebe
0 insumo e comercializa a sua producdo sem a necessidade de desembolso financeiro (Silva,
2012).

No estabelecimento do contrato, é pré-definido um volume de sacas de produgéo (gréo)
contra uma quantidade especifica de insumos recebidos. Portanto, nesse caso, o produtor recebe
0 pagamento pela venda com preco fixado na data vigente, comprometendo-se a entrega futura
da mercadoria. Esta modalidade de venda é muito utilizada para o custeio das principais

commodities agricolas (soja e milho) no Brasil (Silva, 2012).
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No entanto, cabe destacar que as operacGes de venda antecipada e barter, séo
alternativas para mitigar os riscos de mercado, ou seja, de variacao de precos. Entretanto, outra
categoria de risco também requer uma atencéo especial, trata-se dos riscos de producdo. Sendo
de fundamental importancia a implementacdo de a¢des para minimizar os riscos relacionados
as perdas de produtividade da safra. Uma das principais operacdes utilizadas para mitigar os
riscos de producdo consiste em realizar seguros agricolas.

Ao contratar um seguro agricola, se estabelece o limite maximo de indenizacao (LMI)
ou limite maximo de garantia (LMG) das coberturas contratadas. Esse € o valor que sera
considerado para indenizacéo, no caso de ocorréncia de evento climatico adverso amparado
pelo seguro. Existem alguns tipos basicos de seguros agricolas com diferentes critérios para a
formacdo do LMI, dentre essas opg¢des, a mais utilizada no cenario nacional é o seguro de
custeio (MAPA, 2017).

No seguro de custeio o LMI é calculado com base no valor do desembolso para o custeio
da lavoura segurada. Basicamente este seguro é acionado quando a produtividade obtida é
inferior & produtividade garantida na apoélice. A indenizacéo sera calculada de acordo com nivel
de cobertura cotratado e produtividade esperada (MAPA, 2017).

O nivel de cobertura refere-se a um percentual de protecdo garantido pela apdlice
aplicavel a produtividade esperada ou faturamento esperado. Quanto maior o nivel de cobertura,
maior a protecdo oferecida pela apodlice. Ja a produtividade esperada consiste em um valor de
referéncia do potencial produtivo da lavoura segurada, geralmente, baseado na média historica
de produtividade da area a ser segurada. Vale ressaltar que o valor do seguro esta associado a
cobertura de riscos contratada (tais como chuva excessiva, seca, geada, granizo, raio e
incéndio), que também depende de outros fatores, como praticas de manejo ou sistemas de
producéo utilizados, localizacao e as condigdes climaticas da regido (MAPA, 2017).

No Brasil existe o Programa de Garantia da Atividade Agropecuaria (Proagro), um
programa do Governo Federal o qual garante o pagamento de financiamentos rurais de custeio
agricola quando a lavoura amparada tiver sua receita reduzida por causa de eventos climaticos

ou pragas e doencas sem controle. O Banco Central é o administrador do Proagro e as normas
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que as regulamentam sdo aprovadas pelo Conselho Monetario Nacional (CMN). O Banco
Central € o orgdo de fomento de recursos e o responsavel pelo pagamento das indenizagdes
(BACEN, 2019).

O Proagro funciona como um seguro para garantir que os agricultores e 0s pecuaristas,
estejam protegidos contra problemas que podem surgir durante o cultivo da safra ou criagdo
dos animais. O programa tem como foco principal os pequenos e os medios produtores, embora
esteja aberto a todos, desde que dentro do limite de cobertura estabelecido na regulamentacéo
(BACEN, 2019).

Por fim, cabe destacar que as informacgdes fornecidas pelo gerenciamento de risco
podem subsidiar a tomada de decisdo dos administradores, auxiliando na elaboracdo de agdes
para eliminar ou mitigar os riscos ou até mesmo aproveitar oportunidades geradas pela
ocorréncia desses eventos. As praticas em gestdo de risco proporcionam maior confianga no
alcance dos resultados desejados limitando, de forma efetiva, 0s riscos a niveis aceitaveis e
auxiliando os gestores na tomada de decisdo. Diante disso, pode-se afirmar que a gestdo de
risco integra o processo decisério da organizacdo e, por este motivo, deve estar alinhada ao

planejamento estratégico da mesma (IBGC, 2017).

2.3 PLANEJAMENTO ESTRATEGICO

O planejamento consiste no processo de antecipar o futuro e determinar planos de a¢ao
para atingir objetivos; e o termo estratégia, refere-se aos meios para se chegar a esses objetivos
(Boone & Kurtz, 1998). Neste sentido, o planejamento estrategico pode ser entendido como,
processo continuo e sistematico para elaborar e implementar acdes sobre o futuro da
organizacdo. Trata-se de um processo fundamental para a sobrevivéncia do empreendimento,
pois permite que a organizacao consiga adaptar-se de forma eficiente as mudancas do ambiente
de negocios, aumentando a probabilidade de aproveitar as oportunidades e explorar suas

potencialidades com menor risco (Drucker, 1998; Kerzner, 2006).
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De acordo com Tiffany e Peterson (1998), o planejamento estratégico é uma visdo
especifica do futuro, por meio do qual a empresa analisa o setor de atuacdo, o mercado, 0s
concorrentes, 0s produtos e servicos, 0s precos, as vantagens a longo prazo, a lucratividade,
entre outros aspectos referentes ao negdcio.

No planejamento estratégico sdo definidos objetivos e metas da organizagédo. Para isto
é necessario o levantamento e a analise de um vasto conjunto de informacdes que visam auxiliar
0s gestores na tomada decisdo, a fim de direcionar a empresa ao cendrio previsto (Crawford,
2011).

Segundo Zuin e Queiroz (2006), o planejamento estratégico € essencial para manter a
competitividade de uma organizacdo, e que se tratando de empreendimentos rurais, esse
processo se torna ainda mais necessario, por se tratar de um mercado complexo, instavel e de
alto risco. Diante disso, 0 planejamento or¢camentério torna-se fundamental para formulagéo de

metas e objetivos coerentes.

2.3.1 Planejamento Orgamentario

De acordo com Lunkes (2003), o planejamento orcamentario (PO), é o plano financeiro
estratégico de uma empresa ou organizagdo para a gestdo, no qual deve-se estimar e determinar
a melhor relacdo entre resultados e despesas para atender as necessidades, caracteristicas e
objetivos da empresa em um determinado periodo.

Segundo Zdanowicz (1989), o orcamento é definido como o instrumento que descreve
o plano geral de operagcfes e/ou investimentos por um determinado periodo, orientado por
objetivos e metas propostas pela alta diregéo.

O orgamento € um instrumento de planejamento voltado para o futuro, o qual pode ser
utilizado como ferramenta de simulacdo das operagdes futuras de uma empresa. Sendo assim,
uma ferramenta explicita de formulacéo de metas a serem cumpridas, a fim de prever a obtencéo

dos recursos necessarios, num prazo previamente determinado. Assim, cabe ao administrador
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organizar, direcionar, planejar, coordenar e controlar essas operacdes da empresa (Acadroli,
2000; Sanvicente & Santos, 1995).

No agronegdcio, o planejamento or¢camentario se faz cada vez mais necessario, devido
a globalizacao e os avancos tecnoldgicos neste setor. O planejamento € importante no sentido
de alertar os empresarios rurais quanto as mudancas na economia, no habito dos consumidores,
na tecnologia, no comportamento climatico, nos custos de producéo, na oferta e demanda dos
produtos, entre outras alteracdes. O planejamento orcamentario permite ao empresario rural um
resultado antecipado de cada atividade, tanto no plano empresarial quanto no operacional
(Acadroli, 2000).

No planejamento, o orgamento deve ser elaborado visando o futuro da empresa,
definindo os objetivos, metas e resultados a serem alcangados. No orgamento sdo previstos
receitas, despesas, custos, producdo e o lucro para um determinado periodo. Neste processo é
importante realizar uma anélise de investimentos minuciosa, a fim de obter o melhor retorno

sobre o capital investido com o0 menor risco.

2.3.2 Analise de Investimentos

Segundo Megliorini e Vallim (2009), analise de investimentos consiste em antecipar,
por meio de estimativas, os resultados oferecidos pelos projetos. Esta analise envolve a decisdo
de aplicar ou ndo recursos em um determinado projeto por um periodo de tempo com o objetivo
de obter o melhor retorno do investimento (A. Souza & Clemente, 2004).

Segundo Holanda (1975), esta analise € necessaria, pois 0S recursos sao escassos frente
as amplas e variadas necessidades a que devem atender, justificando a preocupacao de utiliza-
los de forma racional e eficiente. Neste sentido, torna-se fundamental a utilizac&o de técnicas
de anélise de investimentos mais eficientes para a mensuracdo do resultado, possibilitando
aumentar a eficiéncia, a racionalidade e a seguranca das decisdes, através da maximizacgdo do

rendimento dos recursos (Holanda, 1975). Portanto, diante dos recursos limitados e escassos,
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as decisdes no que se refere, ao que produzir, como produzir, quanto produzir e onde produzir
devem ser tomadas de forma racional (Neves, 1982).

A analise de investimentos pode ocorrer de duas formas, a primeira considera que todos
os dados de entrada sejam perfeitamente conhecidos, a segunda considera que os dados de
entrada sdo incertos ou desconhecidos. A qualidade da informacdo determina o ambiente em
que as decisdes serdo tomadas. De acordo com Abreu e Stephan (1982), as informacdes
pertinentes a tomada de decisdo podem estar nas seguintes condi¢des: sob absoluta certeza,
incerteza ou de risco. Na situacdo de certeza, o resultado real corresponde sempre ao resultado
esperado, enquanto na situacdo de incerteza uma acdo pode gerar Varios resultados possiveis,
porém cujas as probabilidades ndo sdo conhecidas. A situacdo de risco € similar a situacdo de
incerteza, ou seja, cada acdo pode implicar uma série de resultados possiveis. No entanto, cada
qual pode ocorrer conforme uma probabilidade conhecida.

O agronegocio, conforme j& destacado, apresenta varios riscos e incertezas aos
produtores e aos demais participantes deste mercado. Portanto, a eficiéncia econémica dos
agentes que atuam neste setor estd diretamente relacionada a melhor relagdo entre retorno e
risco. Para mensurar esta relacdo de retorno e risco € necessario o calculo de alguns indicadores

econbmicos, financeiros e de risco conforme apresentados na Tabela 1.

Tabela 1
Indicadores econdmicos, financeiros e de risco

Indicador Descricdo

Receita bruta por
hectare (RBha)
Custo operacional por
hectare (COPha)

Corresponde a receita esperada, decorrente da venda da produgdo por hectare.

Representa a soma do custo variavel e fixo por hectare.

Custo econdmico por | Corresponde ao custo operacional de producgdo por hectare acrescido do custo de

hectare (CEha) oportunidade por hectare.

Lucro operacional
por hectare (LOha)

E a diferenca entre a receita bruta e o custo operacional por hectare.

Lucro financeiro por E o somatério do lucro operacional e deprecia¢des por hectare, representando o

hectare (LFha) retorno monetario unitario obtido pelo produtor apds o desconto dos custos

desembolsaveis. Enquanto o lucro operacional possibilita avaliar o retorno obtido




38

Indicador

Descricao

pelo produtor considerando o desgaste de maquinas, equipamentos e benfeitorias, o
lucro financeiro estima a remuneracdo do produtor, descontando apenas 0s custos
desembolsaveis.

Lucro econbmico por
hectare (LEha)

E a diferenga entre a receita bruta e o custo econdmico, por hectare.

Lucratividade por
hectare (LUCha)

Consiste na divisdo do lucro operacional pela receita bruta, por hectare,
multiplicando tal resultado por cem.

Value-at-Risk (VaR)

O VaR é entendido como o valor de risco do investimento. E uma medida de perda
potencial méaxima do valor de um ativo (ou carteira de ativos), sobre um periodo pre-
fixado, com dada probabilidade. De acordo com Mina e Xiao (2001), Value-at-Risk
(VaR) é uma das estatisticas mais importantes e amplamente utilizados para medir o
risco potencial de perdas econdmicas. O indice mede o pior cenario possivel de
perdas esperadas, em um determinado horizonte de tempo e sobre condi¢es normais
de mercado, considerando um determinado nivel de confianca (Jorion, 1999).

Taxa Minima de
Atratividade (TMA)

A taxa minima de atratividade consiste na taxa minima de retorno que cada projeto
deve proporcionar para remunerar o capital investido nele. Este indice é utilizado
para mensurar qual alternativa de investimento apresenta-se mais atrativa
(Megliorini & Vallim, 2009). Para uma proposta ser atrativa, deve render no minimo,
a taxa de juros equivalente a rentabilidade das aplicagBes correntes e de pouco risco.
Souza e Clemente (2004), conceituam a taxa minima de atratividade como sendo a
melhor taxa, com baixo grau de risco, disponivel para aplicacdo do capital em
andlise. A taxa minima de atratividade é estimada com base na taxa de juros praticada
no mercado.

Valor Presente
Liquido (VPL)

O valor presente liquido é a métrica de analise de investimento mais conhecida e
utilizada. O VPL é a concentragdo de todos os valores esperados de um fluxo de caixa
na data zero, usando como taxa de desconto a TMA (A. Souza & Clemente, 2004).
O VPL é utilizado para analise de investimentos isolados que envolvam o curto prazo
ou que tenham baixo nimero de periodos. O VPL é a soma algébrica de todos os
fluxos de caixa descontados para o instante presente, a uma determinada taxa de juros
(Motta & Calbba, 2009).

Taxa Interna de
Retorno (TIR)

Gitman (2010), conceitua a TIR como sendo a taxa de desconto que iguala o VPL de
uma oportunidade de investimento a zero. A empresa obtera esta taxa se aplicar
recursos em um projeto e receber as entradas de caixa previstas. Conforme Casaroto
Filho e Kopittke (2000), “os investimentos com TIR maior que a TMA sio
considerados rentaveis e sdo passiveis de analise”. Esse indicador ndo depende da

taxa de juros vigente no mercado de capitais, este valor calculado é intrinseco ao

projeto e ndo depende de qualquer outra variavel, além dos fluxos de caixa do projeto
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Indicador

Descricao

(Cavalcanti & Plantullo, 2007). A TIR pode ser utilizada para analisar a dimensdo
do retorno como também para analisar a dimens&o risco. Na dimens&o retorno ela
pode ser interpretada como um limite superior para a rentabilidade de um projeto de
investimento. Na dimens&o risco, quanto mais préxima for a TIR comparada a TMA,
maior serd o risco no que tange ao retorno financeiro do investimento (A. Souza &
Clemente, 2004).

indice de
Lucratividade (IL)

O indice de lucratividade é medido por meio da relagdo entre o valor presente de
fluxo de caixa positivo (entradas) e o valor presente dos fluxos de caixa negativos
(saidas), usando como taxa de desconto a taxa de atratividade do projeto (TMA). Este
indice indica quanto o projeto oferece de retorno para cada unidade monetéaria
investida em termos de valor presente (Assaf Neto, 2010; Kassai, Casanova, &
Santos, 2005).

A utilizacdo desses indicadores permite que os gestores possam acompanhar, avaliar,

sugerir, decidir, interferir no processo visando atingir determinado objetivo. Além disso, esses

indicadores sdo utilizados na projecao de cenarios futuros, possibilitando avaliar de forma mais

assertiva o retorno do investimento e mensurar o0s riscos envolvidos.

2.4  SIMULACAO DE CENARIOS

Segundo Wright e Spers (2006), a elaboracdo de cenarios ndo € uma atividade de

predicdo, mas um esforco e exercicio de fazer descri¢bes plausiveis e consistentes de situacdes

futuras possiveis, apresentando os condicionantes do caminho entre a situacdo atual e cada

possivel cenéario futuro, evidenciando os fatores relevantes as decisbes que precisam ser

tomadas. O método de cenarios € um importante instrumento do processo de tomada de

decisbes. A utilizacdo de cenarios possibilita que a organizacdo pense de forma sistematica e

estratégica sobre a variedade de potenciais resultados, sem a influéncia de seus proprios vieses,

opinides e preconceitos (Turner, 2008).

Segundo Weimer-Jehle (2006), a metodologia de geracdo de cenarios requer uma

imagem global que expressa quais combinacGes de fatores e suas variantes descrevem uma

projecdo de prognosticos para cenarios 6timo, previsivel ou pessimista. De modo geral, o
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método de elaboracao de cenarios implica em uma descricdo consistente da evolucéo dinamica
de um sistema gerado por variaveis e fatores que se interagem de forma dependente. A fungédo
dos cenarios ndo é acertar eventos futuros, mas considerar as forcas que podem direcionar o
futuro por determinados caminhos, auxiliando os gestores a compreender a dindmica do
ambiente de negocios, reconhecer novas possibilidades, avaliar opcdes estratégicas e decisoes
de longo prazo (Schwartz, 2000).

A simulacdo de cenarios é muito utilizada no planejamento estratégico das empresas,
no qual os gestores precisam dispor de recursos informativos que facilitem a previsdo dos
acontecimentos, amenizando impactos negativos. A simulagéo aponta as possibilidades futuras,
a partir das mudancas de variaveis presentes no processo de tomada de decisdo, criando um
ambiente racional para isto. A técnica de simulagdo de cenarios € uma ferramenta importante
quando a empresa precisa decidir entre inimeras alternativas e ndo tem clareza sobre o que
levaria ao melhor resultado (Buarque, 2003; Reibstein & Chussil, 1999).

Embora a geracdo de cenarios ndo seja atividade de predicdo, ou seja, ndo ird prever
exatamente o cenario que ird acontecer, mas gerar um conjunto de cenérios possiveis de
acontecer e estimar os efeitos que cada cenario pode “causar” caso ocorra. E fundamental que
essas estimativas tenham um nivel de precisdo confiavel. Porém, a projecdo de dados futuros
confidveis ndo é uma tarefa trivial, ainda mais em ambientes altamente instaveis como a
economia brasileira e mundial tratando-se de commaodities agricolas.

Diante disso, nota-se cada vez mais a necessidade de empregar métodos matematicos e
estatisticos que permitam gerar informagdes Uteis diante dos desafios da gestdo moderna.
Welsch (1996), menciona que as estimativas devem basear-se em fatos conhecidos e em
inferéncias adequadas, no qual o processo de estimacdo esteja apoiado em técnicas
matematicas, possibilitando uma maior acuracia nas previsoes, tendo em vista que um dos
principais objetivos do orgamento é alcancar a previsdo de resultados futuros. Neste sentido,
um dos métodos estatisticos amplamente utilizado na literatura para a simulacéo de cenario é o

método de Monte Carlo.
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2.4.1 Método de Monte Carlo

De acordo com Donatelli e Konrath (2005), o método de Monte Carlo é uma técnica de
amostragem que faz uso de variaveis aleatdrias e distribuicdo de probabilidades para definir o
comportamento do sistema em estudo. O método tem por objetivo estimar a distribuicdo de
resultados possiveis de uma ou mais variaveis de interesse, com base em uma ou mais variaveis
de entrada que se comportam de forma probabilistica de acordo com alguma distribuicéo
estipulada (Evans & Olson, 1998).

O método consiste em simular uma grande quantidade de cenéarios gerando, de forma
aleatdria, valores dentro de faixas de variacdo esperada para cada varidvel. Inicialmente, geram-
se valores aleatérios para as variaveis de entrada do modelo através da sua funcdo de
distribuicdo, posteriormente calculam-se os resultados e, por fim, repete-se 0s passos anteriores
até que se gere uma funcdo de distribuicdo para os resultados. Para utilizar a técnica de
simulacdo de Monte Carlo é necesséario, a priori, determinar as variaveis que fazem parte do
sistema e estimar sua frequéncia. A frequéncia deve ser baseada em dados historicos ou até
mesmo em projecOes. A geracdo de numeros aleatorios determinard uma série provavel dentro
dessa distribuicdo (Andrade, 1998; Crundwell, 2008).

Dependendo da natureza do problema, diferentes distribui¢cdes de probabilidade podem
ser utilizadas para as variaveis independentes. Podem-se utilizar distribui¢des, tais como
uniforme, normal, triangular. A distribuicdo uniforme considera que todos os valores sdo
igualmente provaveis, 0 que caracteriza um maior grau de incerteza quanto aos valores das
variaveis envolvidas. Ja a distribuicdo normal conhecida também como distribuicdo gaussiana
é uma da mais importantes distribui¢des continuas. Esta distribuicdo esta fundamentada no
teorema central do limite, o qual garante que mesmo que os dados ndo sejam distribuidos
segundo uma normal, a média dos dados converge para uma distribuicdo normal conforme o
namero de dados aumenta. Uma distribuicdo normal pode ser descrita somente em funcéo de

sua média (l) e seu desvio-padrio (o) (D. Montgomery & Runger, 2016). De acordo com Assis
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et al. (2006), a distribuicdo triangular é apropriada nos casos em que é possivel determinar o
valor mais provavel da varidvel aleatdria, bem como seu valor minimo e maximo quando uma
funcdo linear parece apropriada para a descricdo da distribuicdo dos valores dos erros das
variaveis.

A simulacdo de Monte Carlo tem como principal beneficio fornecer ao tomador de
decisdo uma gama de resultados possiveis e as probabilidades de ocorréncia dos mesmos, bem
como 0s riscos associados as ocorréncias de resultados indesejaveis, sendo possivel se
estabelecer uma estrutura de correlacdo entre os fatores de risco a partir dos cenarios projetados.
Além disso, 0 método é considerado o mais eficiente para o célculo do Value at Risk (VaR),
que significa valor de risco, sendo um dos indicadores mais utilizados no gerenciamento de
risco, pois a técnica captura em grande quantidade riscos, inclusive os ndo-lineares, 0s de
volatilidade e, até mesmo, do modelo e ndo assume tantas premissas quanto 0s outros métodos
(Saliby & Araujo, 2001).

No entanto, ha uma complexidade em estabelecer as distribuicdes de frequéncias para
as variaveis de entrada, principalmente quando trata-se de informacdes extremamente volateis
como precos de commaodities e cotacao do ddlar. Por este motivo, as estimativas devem basear-
se em fatos conhecidos e em inferéncias adequadas, no qual o processo de estimagdo esteja
apoiado em técnicas matematicas, possibilitando uma maior acuracia nas previsdes (Welsch,
1996).

Neste sentido, a utilizagdo de modelos de previsdo para as varidveis de entrada do
método de Monte Carlo torna-se de grande relevancia. Diante disso, algumas das principais

técnicas para a previsdo de pregos sao apresentadas a seguir.

2.5 MODELO DE PREVISAO DE PRECOS

Dentre as diversas técnicas existentes para projecdo/previsdo de dados, a técnica de
analise preditiva vem adquirindo destaque no que diz respeito a previsdo de resultados. A

analise preditiva é uma técnica estatistica para modelar e encontrar padrfes utilizando-se de
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dados historicos a fim de realizar previsbes de tendéncias, padrdes de comportamento ou
eventos futuros. Desde o final século X1X, utiliza-se este tipo de técnica para apoiar 0 processo
de gestdo de negocios.

Os métodos preditivos mais indicados para previsdo de precos sdo os modelos de séries
temporais (estocasticas). Uma série temporal € um conjunto de observacfes ordenadas no
tempo e que apresentam dependéncia serial; ou seja, as suas observacdes estdo ligadas
diretamente umas as outras; portanto, uma série temporal deve considerar a ordem cronolégica
das observacgdes (Morettin & Toléi, 2006).

Para a analise de uma série temporal, inicialmente deve-se modelar o fenémeno a ser
estudado. A partir de entdo é realizada uma analise do comportamento da série, posteriormente,
estimativas sdo geradas e, por fim, avalia-se os fatores que influenciam no comportamento da
série, tendo em vista a definicdo da relacdo causa e efeito. Segundo Morettin e Toldi (2006), os
objetivos da andlise de séries temporais sdo: caracterizar os fendmenos que d&o origem a série
temporal; fazer previsdes de valores futuros, sendo que as previsdes podem ser a curto e longo
prazo; descrever o comportamento da série; verificar a existéncia de tendéncias, ciclos e
variacdes sazonais e procurar periodicidades relevantes nos dados.

Existem diversos tipos de modelos de séries temporais, as técnicas mais utilizadas para
a previsdo de precos sao 0s modelos autorregressivos integrados e de médias moveis (ARIMA)

e os modelos de inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais (Teixeira Jr, 2013).

2.5.1 Modelo Autorregressivo Integrado e de Médias Mdéveis - ARIMA

Os modelos autorregressivos integrados e de médias moveis, proposto por Box e
Jenkins, (1970) resultam da combinac&o de trés componentes: o0 componente Auto Regressivo
(AR), o filtro de Integragdo (1) e 0 componente de Médias Mdveis (MA). Uma série temporal
pode conter 0s trés componentes ou apenas um subconjunto deles, permitindo modelar a
variavel resposta por meio de componentes autorregressivos e de médias moveis de forma

simulténea, podendo ou ndo apresentar sazonalidade (Fava, 2000). Os modelos ARIMA séo
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adequados para descrever séries ndo estacionarias, ou seja, séries que ndo possuem média
constante no periodo analisado. O modelo ARIMA pode ser classificado de diferentes maneiras,
conforme os pardmetros AR(p) (autorregressivos de ordem p), MA(q) (média mével de ordem
q) e I(d) (integrado de ordem d) (Morettin & Tol6i, 2006).

O modelo autorregressivo AR(p) é um processo iterativo em que ha a identificacdo da
ordem (p) por meio da funcéo de autocorrelacdo. A partir dai faz-se a estimativa de um modelo
de previsdo, bem como a analise dos residuos para a avaliacdo da existéncia de vieses e/ou
grandes erros de estimativas. Esse componente prevé valores futuros com base em uma
combinagéo linear de valores passados.

O modelo de média moével de ordem (q), MA(q) é usado quando ha autocorrelacdo entre
0s residuos, ou seja, existe uma relacdo de dependéncia entre o conjunto de erros em periodos
passados. Esse modelo em série temporal utiliza como previsdo para uma determinada
observacdo no futuro, a média das observacdes passadas. As médias moveis podem ser simples,
centradas ou ponderadas. O termo média mdvel é utilizado porque, & medida que a proxima
observacdo esta disponivel, a média das observaces é recalculada.

Por fim, o0 modelo ARIMA contém o parametro de Integracdo I(d), que representa o
componente sazonal ou de tendéncia da série. Ele é utilizado quando ha necessidade de aplicar
transformacdes por meio de diferencas para tornar a série estacionaria. O valor do parametro
(d) representa o numero de diferencas necessarias para tornar uma série estaciondria. Esse
pardmetro também é conhecido como ordem de integracdo (Margarido, 1998).

Segundo Guijarati (2006), existem alguns pressupostos que precisam ser considerados a
fim de obter os melhores resultados na utilizagcdo da metodologia ARIMA. O principal refere-
se a estacionariedade da série de dados, ou seja, a série deve oscilar em torno de uma média e
apresentar variancia constante. Caso a série ndo seja estacionaria, sera necessario transformar
o0s dados originais. A transformacdo mais comum consiste em aplicar diferencas sucessivas da
série original até se obter uma série estacionaria. Para as series temporais, a estacionariedade €
fundamental para previsdo de dados futuros, a qual tem como premissa que o futuro se

comportara de acordo com o passado (Morettin & Toldi, 2006; Stock & Watson, 2004).
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Nos modelos de séries temporais deve-se verificar a dependéncia entre os dados. Para
isso sdo utilizadas as funcbes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF). A
funcdo de autocorrelacdo (ACF) descreve o comportamento de uma variavel com base no
conhecimento exclusivo dos seus valores passados, medindo a correlacdo entre pares de valores
da série defasados em um e mais periodos. O coeficiente de autocorrelacao € uma das principais
estatisticas na analise de séries temporais. Esse coeficiente tem como principal caracteristica
medir como ela esta autocorrelacionada as observaces de uma série temporal afastadas k
periodos entre si. Além de analisar a correlacdo total entre pares de observac@es é importante
verificar a correlagdo simples entre Yt e Yt-k depois de eliminar o efeito que os valores
intermediérios exercem sobre elas. A funcdo de autocorrelagdo parcial é uma medida da
correlacdo entre as observacdes de uma série temporal que sdo separadas por k unidades de
tempo (D. C. Montgomery, Johnson, & Gardiner, 1990).

Ao trabalhar com séries temporais, esses e outros conceitos devem ser compreendidos
pelo pesquisador a fim de que 0 modelo gerado seja 0 mais coerente possivel. Uma metodologia
para o desenvolvimento e ajuste de modelos de séries temporais é a metodologia Box-Jenkins.

Segundo Morettin e Toldi (2006) a metodologia de Box e Jenkins constitui-se em ajustar
modelos autorregressivos integrados a médias méveis — ARIMA(p, d, g) a um conjunto de
informacBes. Esse conjunto de dados constitui a base para a construcdo do modelo mais
adequado. A construcdo de um modelo ARIMA baseado na metodologia Box-Jenkins obedece
a um ciclo iterativo, composto por quatro etapas: identificacdo, estimacéo, verificacdo e
previsdo (Morettin & Toloi, 2006).

A etapa de identificagdo busca a ordem dos parametros do ARIMA (p,d,q). A
identificacdo da ordem (p) e (q) ¢ feita por meio da funcéo de autocorrelacdo (ACF) e da funcédo
de autocorrelacéo parcial (PACF). Alem disso, nesta etapa € verificada a estacionariedade da
série, que pode ser realizada por meio de testes para identificacdo de raiz unitaria, como o
Dickey-Fuller Aumentado (Said & Dickey, 1984) ou Phillips-Perron (Phillips & Perron, 1988),
quando a hipdtese alternativa é estacionariedade da série. Também € possivel verificar

estacionariedade observando a existéncia de tendéncia ou sazonalidade no grafico plotado da
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série temporal ou por meio do comportamento vagaroso na queda da (ACF) ao longo das
defasagens.

Na etapa de estimacdo, realiza-se a estimativa dos parametros do componente
autorregressivo, do componente de médias moveis e da variancia que foram identificados na
etapa anterior.

A etapa de verificagdo consiste em analisar, por meio da analise dos residuos, se o
modelo escolhido descreve adequadamente o comportamento da série. Os residuos devem
apresentar auséncia de autocorrelacdo. O teste de Ljung-Box busca testar a existéncia
significativa de autocorrelacdo dos residuos em algum k defasagem. A inexisténcia de
autocorrelacdo dos residuos em nenhuma defasagem implica a auséncia de correlacdo temporal
na estrutura dos residuos do modelo (Enders, 1996).

Por fim, a Etapa de previséo realiza as previsdes da série a partir do modelo selecionado
na etapa anterior. Vale ressaltar que esta etapa € realizada apenas se as etapas anteriores forem
satisfatorias. Assim, sempre que o modelo ndo se mostrar adequado, o processo deve ser

repetido (Morettin & Tol6i, 2006).

2.5.2 Redes Neurais Artificiais - RNA

Segundo Fauseff (1994), as Redes Neurais Artificiais (RNA) séo generalizagdes de
modelos matematicos de cognicdo humana ou biologia neural, onde as similaridades dos
neurdnios biologicos e computacionais sdo identificadas. As redes neurais s&o métodos
computacionais com capacidade de se adaptar e de aprender a realizar uma tarefa ou
comportamento, a partir de um conjunto de dados (R. Souza, 2008).

A principal diferenga entre RNA e as abordagens estatisticas, tais como os modelos
ARIMA, é que as redes neurais ndo estabelecem hipdteses ou suposigdes sobre a distribuigdo
ou propriedades dos dados e, desta forma, tendem a ser mais Uteis em situagdes praticas.

As RNAs sdo consideradas uma das técnicas mais importantes de modelagem de séries

temporais ndo lineares e ndo paramétricas, fornecendo precisdo na modelagem de dados
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complexos. Seus principais beneficios sdo a capacidade de aproximar qualquer funcgéo
mensuravel continua com uma precisdo arbitraria; imposi¢do de poucas suposi¢cdes para a sua
aplicacdo; capacidade de generalizacdo, mesmo sendo aplicados em meios nédo estacionarios e,
por fim, utilizam menos pardmetros se comparado a outros métodos (Khashei & Bijari, 2010).

As RNAs sdo formadas por um conjunto de neurdnios, onde cada um consiste em uma
unidade de processamento completa que atua em paralelo com outros neurénios na rede. Uma
rede neural artificial € composta basicamente por um conjunto de neurdnios interligados a
outros trés tipos de elementos denominados: sinapse, somador e fungdo de ativagdo. (Amaral
Junior & Tévora Junior, 2010).

A Sinapse representa a conexao entre neurdnios, para cada conexao existira um peso
associado. Dessa forma, cada entrada que esta ligada a um dado neurénio deve ser multiplicada
pelo seu respectivo peso.

O Somador é a estrutura responsavel por realizar a soma do resultado da multiplicagédo
dos sinais de entrada pelos seus respectivos pesos sinapticos, considerando todas as conexdes
que chegam ao neurdénio.

A funcdo de ativacdo € uma funcdo matematica utilizada para gerar uma saida, a qual €
enviada ao préximo no do sistema. O objetivo da funcdo de ativagdo € limitar a amplitude da
saida do neurdnio. As funcgdes de ativacdo mais conhecidas sdo as fungdes sigmoide, linear,
passo e logistica.

Além disso, existe o elemento threshold, que é utilizado como parametro de ajuste das
saidas da funcdo soma (geralmente, esse elemento é desprezado). Pode ser comparado com o
termo independente (intercepto) do modelo de regressao linear. A Figura 3, ilustra a estrutura

de um neurdnio artificial.
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Figura 3 — Modelo néo linear de um neuro6nio artificial
Fonte: Haykin (2001)

Conforme j& mencionado, uma RNA é formada por um conjunto de neurdnios. Definir
a quantidade e a forma que esses neurdnios sdo organizados é denominada de arquitetura, ou
topologia, de redes neurais artificiais. A topologia ira afetar o desempenho da rede, assim como
as aplicacdes para as quais ela é desejada. Geralmente, as RNAs tém uma camada de entrada,
zero ou mais camadas intermediarias ou (escondidas) e uma camada de saida. Desse modo, uma
rede neural passa a ser formada por um arranjo sequencial de trés tipos basicos de neurdnios:
neurdnios de entrada, neurdnios intermediarios e neurdnios de saida.

A camada de entrada é utilizada para captar estimulos externos (valores iniciais) e
repassa-los para a camada intermediaria. A camada de saida apenas retrata o resultado
produzido pela RNA em resposta a uma dada entrada. Entre as camadas de entrada e saida,
pode haver uma ou mais camadas intermedidrias, cujas saidas dos neur6nios nao sao acessadas
por procedimentos externos a RNA (Amaral Junior & Tavora Junior, 2010).

S&o as camadas ocultas e a funcdo de ativagdo que permitem a rede neural representar
relagcBes ndo lineares, as quais sdo muito problematicas para técnicas multivariadas (Barreto,

2002). A Figura 4 traz um exemplo de arquitetura de uma rede neural artificial.
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Figura 4 — Exemplo de arquitetura de uma rede neural artificial
Fonte: adaptado de Haykin (2001)

Uma das caracteristicas mais importantes de uma rede neural refere-se a sua capacidade
de aprendizado. O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado
de algoritmo de aprendizagem, cuja funcdo € modificar os pesos da rede de uma forma ordenada
para alcancar o objetivo desejado. A habilidade de aprender conforme o ambiente e melhorar o
seu desempenho, ap0s 0 processo iterativo de ajustes é denominado treinamento (S. Haykin,
2001).

Segundo Haykin (2001), aprendizagem (ou treinamento) é o processo pelo qual os
parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de estimulos fornecidos pelo
ambiente. O tipo de treinamento é definido pela forma na qual os parametros sdo modificados,
sendo os principais tipos de aprendizagem: supervisionada, ndo supervisionada e por reforco.

No processo de aprendizagem supervisionada existe o conhecimento prévio do
resultado, o ajuste dos pesos ocorre quando o sistema compara a saida da rede com a resposta
conhecida. No processo de aprendizagem ndo-supervisionada, ndo existe um supervisor para
avaliar o desempenho da rede em relacdo ao conjunto de treinamento, a rede se adapta as
regularidades estatisticas dos dados de entrada. A aprendizagem por reforco enfatiza a
aprendizagem do individuo através da interacdo direta com o ambiente, sem se basear em uma
supervisdo ou um modelo completo deste ambiente, visando minimizar um indice escalar de
desempenho. O objetivo desta aprendizagem é minimizar uma esperanca do erro acumulado,

ao invés de simplesmente tratar o erro atual.
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Em geral, quando se tem o conhecimento prévio do resultado, utiliza-se o processo de
de aprendizagem supervisionada. Este processo funciona de forma semelhante a resolucéo de
um problema de ajuste (aproximacao) de curvas. Basicamente, 0 aprendizado acontece ao tentar
ajustar sucessivamente uma superficie ndo-linear buscando o melhor “encaixe” ao conjunto de
dados de treino, em um espaco multi-dimensional, de acordo com algum critério estatistico de
“melhor ajuste” pré-estabelecido (R. Souza, 2008).

Todo processo de aprendizagem é definido por um algoritmo. Existem varios algoritmos
desenvolvidos para este proposito, dentre eles estd o algoritmo Backpropagation
(retropropagacdo) muito utilizado para o treinamento supervisionado de uma rede neural
multicamada. Neste método, o aprendizado € efetuado com base no erro incluso na resposta
fornecida pela rede, o que significa que a diferenca entre a resposta atual da simulacéo e a
desejada deve ser minimizada, sendo necessario, 0 ajuste dos pesos sinapticos associados as
entradas dos neurdnios. Assim, o erro calculado na camada de saida é retropropagado as
camadas anteriores, servindo de base para a modificacdo de todos os pesos, até que a resposta
obtida pela rede seja satisfatoria (Carvalho, Braga, & Ludermir, 1998; Rumelhart & Mcclelland,
1986).

No processo de aprendizagem, as funcdes de ativacdo sdo muito importantes, pois elas
representam o componente matematico presente em cada neurénio artificial. A funcdo de
ativacdo ¢ a transformacao ndo linear que € realizada ao longo do sinal de entrada. Esta saida
transformada é entdo enviada para a proxima camada de neurénios como entrada.

Existem varias funcGes de ativacdo na literatura, no entanto, as fun¢es mais utilizadas
sdo: Rectifier Linear Unit (ReLU), Tangente Hiperbdlica e Maxout.

A funcdo Rectifier Linear Unit (ReLU) ou unidade linear retificadora é uma funcéo de
ativacdo linear que faz a saida zero se a entrada € negativa, caso contrario a saida é a propria

entrada (He, Zhang, Ren, & Sun, 2015). A funcdo ReLU é definida pela Equagéo 1:

f(x) = max(0, x) (1)
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A funcdo Tangente Hiperbdlica (TanH) funciona de forma semelhante a funcao
logaritmica ou (sigmoide), no entanto, ela é simétrica em relacdo a origem variando de -1 a 1.

A funcédo TanH é definida conforme Equacao 2:

1— e—2x

TanH(x) = m

(2)

A funcdo Maxout aplica k produtos escalares diferentes para x, ou seja, calcula varios
valores alternativos e retorna o maior (Goodfellow, Warde-Farley, Mirza, Courville, & Bengio,
2013). A funcdo Maxout é uma versao generalizada da funcdo ReLU com dois canais diferentes

de zero, que € expressa pela Equacao 3:
f(x) =max (0,x x k', x * k") 3

Ainda no que diz respeito ao processo de aprendizagem supervisionada, as saidas da
rede vao gradativamente se aproximando ao valor das saidas desejadas para um conjunto de
padrdes de treinamento. No entanto, cabe ressaltar que esta caracteristica ndo € mais importante,
pois 0 aspecto mais desejado em uma rede neural é a sua capacidade de generalizacdo (Diniz,
2018).

A generalizacdo de uma RNA refere-se a sua capacidade de produzir respostas
adequadas e coerentes para padrdes ou exemplos de testes diferentes daqueles empregados em
seu treinamento. Neste sentido, o processo de aprendizagem pode enfrentar problemas como
underfitting e overfitting.

O termo overfitting, do inglés, significa sobreajuste ou superajuste. Ele ocorre quando
0 modelo se ajustou demais aos dados com os quais esta sendo treinado, porém ndo consegue
generalizar com a mesma eficiéncia para novos dados. Este problema ocorre principalmente
guando o modelo de RNA é submetido a um treinamento excessivo, fazendo com que a rede
neural consiga extrair relacionamentos extremamente especificos do conjunto de treinamento
(memorizacdo), até mesmo se confundindo com ruidos e ocassionando o problema de

overfitting (Diniz, 2018; Simon Haykin, 1998).
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Ja o problema de underfitting ocorre quando o modelo ndo se adapta bem sequer aos
dados com os quais foi treinado. Arquiteturas RNA muito simples, com um nimero reduzido
de parametros livres (pesos das conexdes e limiares), muitas vezes ndo sdo capazes de extrair
relacionamentos complexos do conjunto de treinamento, geralmente sdo as causas deste
problema (Diniz, 2018; Simon Haykin, 1998).

Desta forma, pode-se dizer que a ocorréncia de overfitting faz com que os resultados
sejam excessivamente tendenciosos aos padrdes de treinamento, enquanto que o problema de
underfitting ocasiona o aumento da variéncia das saidas da RNA. Uma arquitetura teoricamente
otimizada deve ser um meio termo entre estes dois problemas.

Portanto, para obter melhores resultados, a capacidade de generalizagdo de um modelo
RNA precisa ser assegurado. Existem técnicas que sdo comumente empregadas para assegurar
uma generalizacdo adequada de uma RNA, dentre elas, destacam-se os métodos que
particionam o conjunto de dados, por exemplo: Random sub-sampling, k-fold cross-validation
e bootstrapping (Diniz, 2018; Simon Haykin, 1998).

Este tipo de abordagem utiliza um subconjunto de dados para validagdo. Este processo
busca antecipar o comportamento em situacdes reais assumindo que o erro, em ambos 0s casos,
sera semelhante ao erro de validacdo, sendo considerado uma boa estimativa do erro de
generalizacdo (S. Haykin, 2001).

A técnica Random sub-sampling consiste em aplicacdes sucessivas de particionamentos
aleatdrios dos dados disponiveis em dois grupos: os dados de treinamento e os dados para
validagdo. A média dos erros dos dados de validag&o é considerada como sendo a estimativa do
erro de generalizagdo (Prechelt, 1994).

O método de validagdo cruzada denominado k-fold consiste em dividir o conjunto total
de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho, sendo um conjunto
para validacéo e os demais sdo utilizados para o treinamento da RNA. Este processo é realizado
k vezes alternando de forma circular o subconjunto de teste, ou seja, todos os subconjuntos sao

utilizados pelo menos uma vez tanto para a validacdo quanto para o treinamento. Recomenda-
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se utilizar este método com o valor de k maior ou igual a 10, obtendo assim uma validacdo mais
consistente (Kohavi, 1995).

A validacdo por meio do método bootstrap, consiste em utilizar uma amostragem com
reposicdo para formar o conjunto de treinamento. Retira-se uma amostra aleatoria de tamanho
n de um conjunto de m exemplos com reposicdo e esta amostra € usada para o treinamento. Os
exemplos dos dados originais, que ndo estdo no conjunto de treino, sdo usados como teste. Este
procedimento é indicado quando o conjunto de dados € pequeno, devido ao uso de amostragens
com reposicao de uma forma intensiva, objetivando reduzir as incertezas e imitar o componente
randémico de um processo (Miguez, 2012).

Por fim, cabe ressaltar, que o poder computacional de uma rede neural se da pela
estrutura paralelamente distribuida e sua habilidade de aprender produzindo saidas adequadas
para entradas que ndo estavam presentes durante o processo de aprendizagem, o que caracteriza
a generalizacdo. Assim, torna-se possivel uma rede neural resolver problemas complexos
decompondo-os em tarefas relativamente simples, atribuindo-as & rede neural (S. Haykin,

2001).

2.5.3 Critérios de Selecdo e Validacdo de Modelos

Quando h& um conjunto de diferentes modelos é necessario realizar testes e utilizar
critérios para mensurar 0 ajuste do modelo em relacdo aos dados e selecionar os melhores
modelos de previsdo. Segundo Burnham e Anderson (2003), os critérios de selecdo de modelos
Akaike information criterion (AIC) e Bayesian information criterion (BIC) s&o os mais
utilizados na literatura, sendo aplicados em diferentes areas do conhecimento, como biometria,
econometria, pesquisa operacional, séries temporais, regressao espacial, entre outras.

Esses critérios levam em consideracdo a complexidade do modelo no momento de
selecdo. S&o critérios que, essencialmente, penalizam a verossimilhanga, utilizando o nimero

de variaveis do modelo e o tamanho da amostra. Esta penalizacéo é feita subtraindo-se do valor
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da verossimilhanca uma determinada quantidade, que ira depender do nimero de parametros
do modelo (Ye, Meyer, & Neuman, 2008).

Akaike (1974) prop6s utilizar a informacdo de Kullback-Leibler para a selecdo de
modelos. Ele estabeleceu uma relacdo entre a maxima verossimilhanca e a informacéo de
Kullback-Leibler, posteriormente chamado de Critério de Informacéo de Akaike (AIC).

O critério de informacdo de Akaike (1974) é uma medida relativa da qualidade de ajuste
de um modelo estatistico estimado. Fundamenta-se no conceito de entropia, oferecendo uma
medida relativa das informacfes perdidas, quando um determinado modelo é usado para
descrever a realidade. O AIC é um critério que avalia a qualidade do ajuste do modelo
paramétrico, estimado pelo método da maxima verossimilhanga, no qual o melhor modelo sera
0 que minimize o valor do AIC (Burnham & Anderson, 2003).

O critério de informacdo Bayesiano (BIC), também chamado de Critério de Schwarz,
foi proposto por Schwarz (1978). Esse método possui um formato semelhante ao AIC, embora
tenha um embasamento tedrico diferente. Seguindo um ponto de vista bayesiano, é um critério
de avaliacdo de modelos definido em termos da probabilidade. O termo relativo ao nimero de
parametros, no caso do BIC, é multiplicado por um fator correspondente ao logaritmo natural
do numero de observag6es da amostra (Brockwell & Davis, 2010; Burnham & Anderson, 2003).

De forma geral, escolhe-se 0 modelo que apresente menor valor AIC e BIC. Além de
considerar os modelos mais parcimoniosos, ou seja, aqueles que apresentam o menor nUmero
de parametros. Por fim, é recomendavel que esses critérios sejam avaliados conjuntamente, pois
sdo complementares e ndo excludentes (Enders, 1996).

Por fim, deve-se verificar a acuracia do modelo, mensurando o nivel de precisdo das
previsdes geradas. Previsdes muito proximas dos dados reais significam erros de precisao
baixos; logo, 0 modelo possui um bom nivel de preciséo, caso contrario, 0 mesmo deve ser
alterado ou ajustado. Para analisar e decidir o melhor modelo de previsdo que se ajusta aos
dados deve-se considerar algumas meétricas, dentre elas, os indicadores de erro quadratico

médio (MSE), raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE), erro
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percentual médio (MPE), erro percentual absoluto médio (MAPE) e erro médio absoluto de

escala (MASE), que sdo apresentadas, respectivamente, das Equacfes 4 a 9.

1 N
MSE =~ 3L, (Y = ¥,)? 4)
1 A
RMSE = |* TIL,(5 - 1? (5)
1 A
MAE =1 S, [v, ¥ ©)
MPE =X 31 100 « Y1) )
- n =1 Yi
1 (Yi=YiD)
MAPE = ; ln=1 100 *Y—l (8)
1 (ri-%;)
MASE ==Y  +——— 9
n Zl_l% Xtz [Ye—Yel ®©)

em que: n representa a quantidade total de elementos, Y representa o valor observado e Y
representa o valor estimado.

Além dos indicadores de erros apresentados, existem outras métricas relevantes para
avaliar a precisdo dos modelos de previsédo, dentre elas, destaca-se o indice de concordancia de
Willmott, d (Willmott, 1981; Willmott & Wicks, 1980). Este indice fornece o grau de exatiddo
entre as variaveis envolvidas, uma vez que relaciona a diferenca entre os valores estimados em
relacdo e os valores observados.

De acordo com Willmott (1981), o indice de concordancia, d (Equacdo 10), é uma
medida descritiva que reflete a precisdo dos valores preditos (variavel Y) em relacdo aos valores
observados (variavel X). Este indice pode assumir valores entre 0 e 1, sendo que um indica uma
perfeita concordancia e zero representa uma total discordancia entre os valores observados e

preditos.

— _ Z?=1(Yi_Xi)2
d=1 YL (Y=X|+X;—X])2 (10)

em que: Y representa 0 valor verdadeiro de interesse, X representa o valor estimado, X

corresponde a média dos valores de X (padrdo) e n o nimero de pares de valores.
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Cabe destacar que o indice de concordancia de Willmott, possibilita uma facil
interpretacdo dos resultados e pode ser aplicado em comparacdes de concordancia para
diferentes modelos/métodos, independentemente das unidades de medida das variaveis.

Além disso, é importante ressaltar que as previsdes podem ser geradas para mais de um
passo a frente. Basicamente, ha dois tipos de previsao: 1-passo-a-frente (single-step) ou varios-
passos-a-frente (multi-step). A previsdo 1-passo-a-frente ocorre quando a rede € utilizada para
prever uma Unica observacao futura. No entanto, para aplicacfes praticas de longo prazo, este
tipo de previsdo tem pouca utilidade, sendo necessario expandir o horizonte de previsdo para
varios passos a frente (Diniz, 2018).

A previsdo do tipo varios-passos-a-frente pode ser realizada seguindo um modelo
incremental, no qual a rede preveé todos os valores intermediérios da série até k passos a frente,
usando os valores previstos anteriormente para prever os proximos valores. Sendo de grande

relevancia para modelos aplicados a previsdes de médio e longo prazo (Diniz, 2018).
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3 METODOLOGIA

Nessa secdo sdo apresentados os procedimentos metodologicos empregados no
desenvolvimento da pesquisa, com o propdésito de atingir os objetivos estabelecidos neste
estudo. Diante disso, o presente capitulo descreve de forma sucinta as etapas de
desenvolvimento do trabalho, o delineamento da pesquisa, a coleta de dados, a modelagem dos
dados por meio de técnicas estatisticas, 0 processo de geracdo de cenarios econdémicos e a

especificacdo do sistema computacional desenvolvido neste estudo.

3.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA

No que tange a abordagem do problema, esta pesquisa € considerada quantitativa, tendo
em vista 0 emprego de ferramentas e instrumentos estatisticos que foram utilizados para o
tratamento e analise dos resultados. A abordagem quantitativa caracteriza-se pela utilizacdo de
métodos matematicos para previsao de precos para as commodities de soja e milho, além dos
calculos de indicadores econdmicos, financeiros e de risco. No que se refere aos seus objetivos,
trata-se de uma pesquisa documental, pois analisa dados historicos pertinentes ao contexto
agricola do cultivo de soja e milho. No tocante a natureza do problema, é considerada aplicada,
uma vez que estd fundamentado em informagdes legitimas extraidas do mundo real, com a

perspectiva de mensurar, analisar e produzir dados a serem aplicados em uma situagéo real.

3.2 ETAPAS DE DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Esta pesquisa se divide em trés etapas (Figura 5). A primeira consistiu no levantamento

bibliografico, na definicdo de um referencial tedrico e na coleta de dados. A segunda etapa fez-
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se 0 desenvolvimento de modelos de previsdo de precos de commodities e a etapa final

elaborou-se as simula¢des de cenarios econdmicos.
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Na primeira etapa foi definido o referencial tedrico sobre mercado de commodities em
especial 0 mercado da soja e do milho, gerenciamento de risco, planejamento estratégico,
analise de cenarios e métodos estatisticos para previsao de precos. Além disso, foi realizada a
coleta de dados referente aos precos mensais da soja e do milho na bolsa de Chicago, 0s precos
médios mensais pagos aos agricultores no Parand, a cotacdo e as previsdes do dolar do BACEN
e dados de produtividade e custos de producdo para a regido oeste do estado do Parana.

Na segunda etapa foram gerados os modelos de previsao de precos para as commodities
de soja e milho. Para isso, foram desenvolvidos modelos por meio de duas técnicas distintas: o
modelo econométrico ARIMA e redes neurais artificiais. Para cada tipo de modelagem foram
gerados seis modelos, divididos por tipo de cultura (soja e milho) e por tipo de periodo (mensal,
bimestral e trimestral); desta forma, ao todo foram desenvolvidos doze modelos de previsdes
de precos. Vale mencionar que o uso de diferentes séries temporais de dados é motivado por se
tratar de previsfes no curto e médio prazo, pois o ciclo de cultivo da soja e milho varia entre
quatro a seis messes. Sendo selecionado o modelo que obteve o melhor desempenho preditivo
(de acordo com os critérios de sele¢do e validacdo) para cada tipo de cultivo e periodo. Apds a
selecdo dos modelos sera gerado as previsdes de precos para um e dois ciclos posteriores, assim
obtendo previsdes de precos para 0s seis meses subsequentes. Os valores previstos e o intervalo
de confianca dos mesmos, foram utilizados na projecéo de cenarios da etapa seguinte;

Na terceira e ultima etapa foi consolidado em um Unico sistema as informacdes
coletadas e as geradas pelos modelos de previsdo de precos, utilizando-as como varidveis de
entrada para 0 metodo de Monte Carlo na simulacdo de cenarios econdmicos futuros,
posteriormente, os cenarios foram analisados por meio de indicadores econdmico-financeiros,
tais como: lucro operacional, margem de lucro e Value-at-Risk (VaR), para verificar a

viabilidade e riscos do cultivo da soja e milho para a regido oeste do estado do Parana.
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3.3 COLETA DE DADOS

Os dados utilizados nesta pesquisa sdo considerados dados secundarios que estdo
disponiveis de forma gratuita em plataformas digitais na internet, colados de diferentes fontes.
As informaces obtidas consistem em dados econ6micos como por exemplo, 0 pre¢o da soja e
do milho, o custo de producéo, a cotacdo do doélar, o valor do prémio de exportacédo, além da
produtividade das culturas.

A informacao de preco consiste em dados histdricos da cotacdo (em dolar) mensal das
commodities na bolsa de Chicago (CBOT, 2019), referentes ao periodo do més de janeiro de
1990 a maio de 2019, totalizando 353 observacbes para cada cultura (soja e milho). E
importante frisar que, por meio desses dados, foram geradas as trés séries temporais (mensal,
bimestral e trimestral) que foram utilizadas pelos modelos de previsao de precos.

Além disso, foi necessario obter dados de precos médios mensais pagos aos produtores
para cada tipo de cultura no estado do Parana e os valores médios mensais do prémio de
exportacdo aplicado ao porto de Paranagua. Isto porque, na maioria das vezes, a simples
conversdo do preco (ddlar para reais) da commodity na bolsa de Chicago ndo corresponde ao
preco praticado no mercado interno brasileiro. Essa diferenca esta associada principalmente ao
valor do prémio aplicado aos terminais portuarios. Essas informac@es foram coletadas do portal
eletronico da Secretaria da Agricultura e do Abastecimento do Parand (SEAB).

Foram coletados dados de producdo, produtividade e custo de producao da soja e milho
dos ultimos 15 anos. Esses dados foram obtidos junto a SEAB por meio eletronico. Neste
momento, vale destacar que os dados de custo de producdo e precos pagos aos produtores
referem-se a uma média a nivel estadual, enquanto que as informag6es sobre produtividade
consistem numa média regional que, neste caso, refere-se ao nucleo regional de Cascavel,
localizado na regido oeste do estado do Parana. Ao tomar esta decisdo, verificou-se que 0s

precos praticados nas diferentes pracgas do estado, ndo possuem uma diferenca significativa.
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No entanto, a produtividade média por hectare apresenta variabilidade entre as regides
do estado, desta forma, optou-se por utilizar preco médio estadual e uma média regional para a
produtividade. Alem disso, € importante frisar que ndo ha informacdes disponiveis sobre 0s
custos de producéo de forma detalhada por municipio ou regido, apenas em nivel estadual.

Quanto a cotacdo do dolar, dois tipos de informacgdes foram coletados. A primeira
consiste na série historica mensal do dolar; a segunda refere-se as previsdes da cotagdo para 0s
doze meses a frente fornecidas pelo Banco Central do Brasil (BACEN). Foram obtidas as
previsdes para a cotagdo do délar médio, délar maximo e délar minimo realizadas dos Gltimos
10 anos.

Essas informaces compdem a base de dados do sistema computacional que foram
utilizadas no método de Monte Carlo para a simulacéo de cenarios econdémicos. Além disso, foi
necessario obter as previsdes de precos das commodities gerados pelos modelos de previsdo

precos, cujo seu processo metodoldgico sera apresentado a seguir.

3.4 MODELAGEM DE DADOS

Apos realizada a coleta dos dados, foram gerados os modelos ARIMA e RNA para
previsdo de precos. E importante destacar que as duas técnicas sdo distintas e, portanto, seus
procedimentos metodolégicos também sdo. O processo de desenvolvimento para cada tipo de

modelagem é descrito a seguir.

3.4.1 Modelagem ARIMA

Para o desenvolvimento de modelos ARIMA, foi utilizada a metodologia Box-Jenkins.
Este processo consiste em ajustar o0 modelo a um conjunto de dados, seguindo um ciclo
iterativo, composto por quatro etapas: identificacdo, estimacdo, verificacdo e previsdo

(MORETTIN; TOLOI, 2004).
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No entanto, antes de iniciar o processo de modelagem, alguns pressupostos foram
verificados, bem como o tamanho da amostra, que ndo deve conter menos que 50 observacoes.
Os dados ndo podem apresentar valores negativos e a série deve ser estacionaria ou passivel de
estacionariedade que foi verificada pelo teste Dickey-Fuller Aumentado. Além disso, verificou-
se a dependéncia entre os dados por meio das fungdes de autocorrelagcdo (ACF) e autocorrelagédo
parcial (PACF).

Em seguida, na etapa de estimacéo, foram calculados os indicadores AIC e BIC para
todas as combinacgdes entre zero a cinco para os parametros (p, d, ) que formam os
componentes autorregressivos, integrado ou de diferencas e de médias moveis. Sendo
selecionados os melhores modelos segundo o critério de informagdo AIC e BIC.

Os modelos selecionados foram submetidos & anélise dos residuos, no qual foram
verificados se 0s mesmos se tratam de um ruido branco, ou seja, quando 0s residuos possuem
as propriedades estatisticas de média zero, variancia constante e ndo apresentam autocorrelacéo.
Também foi aplicado o teste de Ljung-Box, o qual verifica a existéncia significativa de
autocorrelacdo dos residuos em algum nivel de defasagem. Por fim, buscou-se mensurar o nivel
de precisdo das previsdes dos modelos selecionados por meio dos indicadores de erro
quadratico médio (MSE), raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE),
erro percentual absoluto médio (MAPE) e o erro médio absoluto de escala (MASE), além do

indice de concordancia de Willmott.

3.4.2 Modelagem RNA

O desenvolvimento dos modelos de redes neurais artificiais seguiram 0 processo
proposto por Hair et al.(2005) composto por cinco etapas: (i) preparacdo dos dados, (ii)
definicédo da estrutura do modelo, (iii) estimativa do modelo, (iv), avaliagdo dos resultados do
modelo e (v) validacdo do modelo.

Na preparacdo dos dados, as informacoes foram tabuladas em planilhas eletronicas; em

seguida, verificou-se a auséncia de outliers e dados faltantes. A partir dos dados inciais (precos
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mensais), geraram-se 0s arquivos com os dados de entrada para as RNAs, sendo um arquivo
para cada tipo de série temporal (mensal, bimestral e trimestral), no qual foram adicionadas as
informacdes de precos a um determinado grau de defasagem, data e o valor previsto pelo
modelo RNA de periodicidade inferior. O conjunto de dados de entrada das RNAs é

apresentado na Tabela 2.

Tabela 2
Dados de entrada para os modelos RNAs
Tipo Série Temporal Conjunto de Dados
Mensal Data, preco, preco anterior 1, prego anterior 2 e prego anterior 3
Bimestral Data, prego, preco anterior 1, preco anterior 2, valor prev. RNA mensal
Trimestral Data, prego, preco anterior 1, preco anterior 2, valor prev. RNA bimestral

Na segunda etapa, definiu-se a estrutura do modelo em trés componentes principais:
arquitetura, funcdo de ativacdo e aprendizagem. Vale ressaltar que ndo existe na literatura um
processo sistematizado que forneca a melhor arquitetura de RNA para um determinado
problema. Por este motivo, é importante ressaltar que a defini¢do da estrutura da rede neural
consiste em um processo incremental, no qual varias estrutras sdo geradas, estimadas e
analisadas, buscando a melhor combinacdo de modelo estrutural.

No entanto, este processo iniciou-se com algumas configuragdes pré estabelecidas, bem
como, a defini¢do do nimero maximo de cinco camadas da rede, sendo uma camada de entrada,
uma camada de saida e no maximo trés camadas intermediarias (ocultas). A definicdo do
numero de neurdnios em cada camada seguiu 0 seguinte critério: a camada de entrada possui a
quantidade de neurdnios igual ao nimero de variaveis de entrada; a camada de saida possui
apenas um neurdnio e, para as camadas intermediarias, gerou-se um subconjunto de
possibilidades de acordo com nimero de variaveis de entrada mais um, multiplicado por um
namero inteiro k que compreende o intervalo de 1 a 3.

Além disso, utilizou-se trés funcles de ativacdo diferentes, que sdo: Rectifier Linear
Unit (ReLU), Tangente Hiperbdlica e Maxout, e o algoritmo de aprendizado utilizado foi o da

retropropagacdo do erro (backpropagation), utilizando a taxa de aprendizado adaptavel
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ADADELTA para sua otimizacdo estocastica de descida de gradiente, que possui dois
parametros de configuracdo: rho e epsilon, no qual foram utilizados os seguintes valores para
rho: (0.9, 0.95, 0.99 e 0.999) e epsilon: (10, 1e®, 1e® e 1e*#). Além disso, cabe mencionar
outra configuracdo adicional tal como o critério de parada do algoritmo de aprendizagem, que
foi definido um limite maximo de cinco mil épocas ou quando o erro ndo diminui 0.01% em
dez ciclos consecutivos nos dados de treinamento.

Desta forma, na etapa de estimativa de modelos, véarias combinacdes foram
desenvolvidas, sendo divididos em dois grupos (soja e milho), no qual cada grupo possui trés
modelos com periodicidades, mensal, bimestral e trimestral. Foram selecionados os melhores
modelos de cada grupo e tipo de periodo, adotando-se como critério de selecdo o erro quadratico
meédio (MSE).

A partir dos modelos selecionados, iniciou-se a etapa de avaliacdo dos resultados do
modelo, no qual as RNAs passaram pelo processo de treinamento e validacdo utilizando a
abordagem de validacéo cruzada de 10 vezes, com proporg¢édo de 80% dos dados para treino e
20% para teste. Posteriormente, os modelos foram validados pelo processo de validagdo dois-
passos-a-frente. Por fim, calculou-se os indicadores MSE, RMSE, MAE, MAPE e o indice de
concordancia de Willmott, a fim de mensurar a acuracia dos modelos gerados.

Apbs o desenvolvimento dos modelos de previsdo de precos para ambas as técnicas
(ARIMA e RNA), comparou-se o desempenho preditivo entre elas, selecionando os modelos
que apresentaram melhor nivel de acuracia. Em seguida, foram geradas as previsdes de pre¢os
para um e dois ciclos posterioes, assim obtendo previsdes de precos para 0S Seis meses
subsequentes. Além dos valores previstos, também foram calculados seus respectivos intervalos
de confianga. Vale mencionar que essas estimativas sdo de suma importancia para geracao de

cenarios, conforme descrito na se¢do seguinte.
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3.5 SIMULACAO DE CENARIOS

Quanto aos procedimentos para simulacdo de cenérios, foi utilizado o método de Monte
Carlo com as seguintes variaveis de entrada: produtividade, custo de producdo, preco, valor do
prémio de exportacdo e dolar. As varidveis de saida foram: receita bruta, lucro (operacional,
financeiro, econdmico) e lucratividade, sendo que a unidade de medida foi expressa em reais
por hectare (R$/ha).

Para cada variavel de entrada foi determinada a sua funcao de distribuicédo, sendo que
para variaveis de produtividade e prémio de exportacdo foi utilizado a distribuicdo normal,
sendo, portanto, necessaria a determinacdo da média e o desvio padrdo desses dados. Como a
produtividade das culturas tem tendéncia crescente ao longo do tempo, optou-se por restringir
os dados a um periodo de seis anos anteriores a data da simulacéo para o calculo da média e
desvio padrdo enquanto que, para o prémio de exportacdo, utilizou-se os ultimos dez anos.

Para as variaveis preco e délar foi utilizada a distribuicdo triangular, na qual é necessario
ter a informacdo de média, limite superior e inferior, compondo um intervalo de confianga. A
média do preco foi o valor previsto por um dos modelos matematicos propostos (ARIMA ou
RNA) e em seguida foi calculado seu intervalo de confianca. Para o délar bastou utilizar os
valores das previsdes de dolar médio, minimo e méaximo disponibilizadas pelo BACEN.

E importante destacar que a variavel custo de producio possui caracteristicas diferentes
das demais variaveis, pois esta informacdo, geralmente, é conhecida antes mesmo do inicio do
plantio, ou seja, no inicio da simulacdo. De modo geral, seu valor sofre, no maximo, pequenas
alteracOes até o término da colheita e, por este motivo, o valor do custo de producdo foi
considerado fixo durante as simulagdes, sendo 0 mesmo obtido da SEAB.

Apos a definicdo de todas as varidveis e suas respectivas fungdes de distribuicdo,
iniciou-se o processo de simulagdo de cenarios utilizando o metodo de Monte Carlo. Portanto,

geraram-se, de forma aleatdria, um valor numérico dentro da faixa de variacdo esperada para
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cada variavel de entrada e, posteriormete, calculou-se o valores de saida, compondo assim um
cenario. Este processo foi repetido varias vezes até obter o nimero de cenérios desejados.

Quanto a quantidade de cenérios projetados, Lustosa, Ponte e Dominas (2004) indicam
que a simulacdo deve ser replicada mais de cem vezes para que se obtenha uma amostra
representativa. No entanto, ndo ha recomendacdo quanto ao nimero maximo de simulagdes a
serem realizadas. Sendo assim, devido a grande quantidade de combinacdes possiveis foi
necessario a geracdo de um grande nimero de cenarios. Aqui, foram definidos cinquenta mil
cenarios a serem gerados pelo sistema.

A partir do conjunto de cenarios gerados, foram criados trés cenarios denominados:
otimista, realista e pessimista. Esses sdo 0s cenarios que sdo apresentados ao usuario final do
sistema computacional. O cenario otimista sera a média dos 50% melhores cenérios de acordo
com o lucro, enquanto que 0 cenario pessimista consiste na media dos 50% piores cenérios. J&
0 cenario realista sera a média geral dos cenarios projetados. Para cada cenério foi calculado os
indicadores de receita bruta, lucro (operacional e econémico) e margem de lucro operacional,
além do indicador Value-at-Risk (VaR) que foi calculado apenas uma vez, pois, deve-se

considerar todos 0s cendrios projetados (Figura 6).

cendrio produtividade custo prego  doélar receita lucro

1 50 2000 25 3,2 4000 2000 Cendrio Pessimista
2 60 2000 30 34 5100 300 L e
3 70 2000 35 3,6 6300 4100 — -
Cenario Realista (média geral)
N-1 28 2000 39 38 7176 5176 |, | cendrio Otimista
N 30 2000 40 4 7400 3400 * | (média dos 50% melhores)

Figura 6 — Geracéo dos cenarios pessimista, realista e otimista

Fonte: do Autor

Além disso, foram gerados cenarios implementando a¢des de gerenciamento de riscos.
As acOes elaboradas visam mitigar os riscos de producéo e de mercado. O mecanismo utilizado
para gerenciamento de risco de producdo foi o seguro de safra, mais especificamente, o
PROAGRO, pois 0 mesmo consta nas planilhas de custos de producéo disponibilizadas pela

SEAB.
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Para o gerenciamento de riscos de mercado foi utilizado procedimentos de hedge para
protecdo contra oscilacdes de precos. As estratégias adotadas foram: venda antecipada com
preco pré-fixado e a operacdo de troca (barter). Ambas visam negociar de forma antecipada um
percentual estimado da producdo para cobrir os custos financeiros do plantio. No entanto, a
estratégia de venda antecipada com preco pré-fixado também é efetuada quando o pre¢co no
mercado fisico ultrapassar um determinado limite de vari¢cdo em relacdo ao preco previsto.

Portanto, ao simular os cenarios econdmicos com a operacdo de barter definida, o
sistema computacional estima o percentual de venda da produgdo necesséria para cobrir 0s
custos do plantio, baseado nas informacGes de produtividade média e o preco do grdo no més
inicial da simulacdo, efetuando a venda antecipada desse percentual da producdo no valor
vigente no inicio da simulagéo.

Na venda antecipada com prego fixado, assim como operacdo de barter, o sistema
computacional estima o percentual de venda da producdo necessaria para cobrir 0s custos,
porém so iré efetuar a venda se esse percentual for inferior a 70%, ou seja, caso seja nessario
vender mais que este percentual para apenas garantir os custos financeiros da atividade agricola.
Desta forma, considera-se mais vantajoso assumir 0s riscos e ndo efetuar a venda
antecipadamente.

Além disso, essa alternativa possui outro critério, no qual é utilizado um limite de
variacdo de 10% no preco previsto, ou seja, se na simulacdo o valor previsto para a commodity
possui uma diferenca maior que 10%, tanto para mais ou para menos, em relagdo ao prego
praticado no mercado nacional. Especificamente nas “pracas” do estado do Parana, define-se
gue tal momento é pertinente para efetuar a venda antecipada, pois em caso de aumento do
preco no mercado fisico, garante-se um rendimento maior do que o previsto com alta no preco,
caso o preco diminua além do percentual limite. Portanto, é provavel que o valor da mercadoria
fique abaixo do previsto, sendo melhor negocia-la para evitar perdas ainda maiores. Para esse
critério, definiu-se o percentual de venda antecipada de 60% do restante da producao. A Tabela
3 apresenta as estratégias de gerenciamento de riscos que foram utilizadas nas simulacGes dos

cenarios econdmicos realizadas neste trabalho.
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Tabela 3

Estratégias de gerenciamento de riscos
Estratégia Seguro Venda Antecipada
Sem Estratégia Nenhum Nenhum

ProAgro com nivel  Barter sobre o percentual necessario para cobrir 0s
de cobertura de 80% custos financeiros do plantio.
Venda PreFixada, sendo necessario atender pelo
menos um dos critérios estabelecidos:
ProAgro e Venda ProAgro com nivel 1. Se percentual necessario para cobrir 0s custos do
PreFixada de cobertura de 80% plantio for menor ou igual a 70%.
2. Se a diferenca entre prego do mercado fisico e o
preco previsto for maior que 10%.

ProAgro e Barter

Diante disso, vale ressaltar que a operagdo de venda antecipada com preco fixado sé é
efetuada quando pelo menos um dos critérios é atendido. Caso os dois critérios sejam atendidos
no mesmo cendrio, o sistema realiza as duas operagdes: a primeira para cobrir 0s custos de
producdo; e a segunda para assegurar 0 prego.

O detalhamento do sistema computacional desenvolvido e suas tecnologias sao

apresentados a seguir.

3.6 ESPECIFICACAO DO SISTEMA COMPUTACIONAL

O presente trabalho utilizou-se de dados coletados de diferentes fontes, que podem
apresentar distintas unidades de medidas, escalas, entre outros. Portanto, para padronizar os
dados e verificar sua coesdo, consolidou-se esse conjunto de informagdes em uma Unica base
de dados. Esta base de dados consiste em um banco de dados computacional, gerenciado por
um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) que, neste caso, foi o software
PostgreSQL, uma ferramenta gratuita utilizada para gerenciar banco de dados de sistemas

computacionais.
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Cabe mencionar que todas as informacdes coletadas e geradas pelos modelos de
previsdo de preco foram consolidadas neste banco de dados, ou seja, esta base de dados
armazena as informaces de custo de producao, produtividade, valor do prémio de exportacgéo,
cotacdo da soja, do milho e do ddlar, e as previsGes geradas pelos modelos de previsao de
precos. Desta forma, o sistema computacional fica responsavel por ler essas informacdes do
banco de dados e realizar as simulacdes de cenarios, exibindo na tela os resultados para o
usuario.

O sistema computacional proposto neste trabalho foi desenvolvido na linguagem de
programacdo JAVA utilizando o framework JavaServer Faces (JSF). O JSF é uma ferramenta
que segue a especificagdo Java para a construcdo de interfaces para o usuério baseadas em
componentes de aplicagdes web. Além disso, com o intuito de prover uma interface mais
“amigavel” ao usuario, foi utilizado a biblioteca de componentes de interface grafica para as
aplicacbes web PrimeFaces, possibilitando uma gama maior de graficos e componentes de
interface.

Quanto a arquitetura do sistema, foi utilizado o padrédo arquitetural MVVC (Model-View-
Controller). O padrdo MVC possibilita a divisdo do projeto em camadas muito bem definidas,
tendo como principais beneficios, a possibilidade de isolar as regras de negdcios da l6gica de
apresentacdo (interface com o usuario). Isto possibilita a existéncia de vérias interfaces com o
usuario que podem ser modificadas sem que haja a necessidade da alteracdo das regras de
negocios, proporcionando muito mais flexibilidade e produtividade.

No que diz respeito & conexdo com o banco de dados e a manipulagdo dos mesmos, foi
utilizado o framework Hibernate, que é amplamente utilizado no mercado. Sua principal fungéo
é abstrair o mapeamento, economizando esforgos e preocupacfes com a tarefa de persisténcia
dos dados. Vale ressaltar, que todas as tecnologias citadas sdo disponibilizadas de forma

gratuita.
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4  ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesse capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos no presente estudo.
Para uma melhor compreensdo e discussdo dos resultados, o capitulo foi organizado em trés
secOes principais: modelos de previsdo de precos, simulacdo de cenérios econdmicos e sistema
computacional.

A primeira secdo consiste na analise dos resultados dos modelos ARIMA e RNA,
discutindo e analisando o desempenho preditivo dos modelos.

Na segunda secdo sdo apresentados os resultados das simulacBes de cenarios
econémicos para o cultivo da soja e milho no estado do Parand, bem como sua analise de risco
e desempenho econdmico. Por fim, discute a viabilidade desta atividade e apresentam algumas
medidas que visam mitigar os riscos desta atividade.

A (ltima secdo consiste na apresentacdo do sistema computacional desenvolvido e suas

funcionalidades.

4.1 MODELOS DE PREVISAO DE PRECOS

Uma vez definida a base de dados e os procedimentos metodolégicos utilizados na
elaboracdo dos modelos de previsdo de precos, realizou-se testes para avaliar a eficacia na
previséo de precos de mercado de soja e milho.

No entanto, antes de iniciar a discussdo sobre os resultados, convém mencionar que o
objetivo principal desta pesquisa é geracdo de cenarios econdmicos em um horizonte de tempo
de até seis meses por meio de uma ferramenta computacional. Desta forma, vale ressaltar que
0s modelos de previsdo de precos foram planejados para atender este objetivo e, por este
motivo, foram criados trés modelos com periodicidade diferentes para cada cultura, sendo elas,

(mensal, bimestral e trimestral). A utilizacdo de modelos com esta estrutura possibilita a
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previsdo de valores para até seis meses com apenas dois ciclos a frente o que favorece, de forma
significativa, na acuracia das estimativas.

Além disso, outro ponto importante a frisar refere-se a distingdo das técnicas utilizadas,
pois ha uma grande diferenca entre a modelagem ARIMA (Autorregressivos Integrados de
Médias Mdveis) e a de Redes Neurais Artificiais e, por este motivo, ¢ interessante analisar cada
tipo de modelagem de forma separada, respeitando suas caracteristicas e comparando-as no

final por meio das métricas de acuracia.

411 ARIMA

Conforme a metodologia de Box-Jenkins (1976) foi definido um conjunto de
combinagbes dos parametros (p), (d) e (q) e, em seguida, foram calculados seus respectivos

valores AIC e BIC, utilizados como critérios de selecdo dos modelos (Tabela 4).

Tabela 4
Modelos selecionados de acordo com os valores de AIC e BIC
Periodo Parametros (p,d,q) AlC BIC Shapiro-Wilk (-valon
Mensal (3,1,0) 3947,55 3963,05 1,30e !
Mensal (4,1,2) 3944,77 3971,90 4,120
s Mensal (3.2,3) 3941,70 3968,80 3,15e10
3 Bimestral (4,1,2) 2108,34 2130,58 4,10e*®
< Bimestral (4,2,3) 2104,90 213026 3,70¢5
% Bimestral (5,2,3) 2101,63 2130,16 2,18¢*
< Trimestral (2,2,3) 1441,66 1458,18 1,266
Trimestral (3.2,1) 144291 1456,68 2,26e3
Trimestral (5,2,3) 1443,80 1468,58 3,12e2
Mensal (2,1,2) 3507,05 3526,43 3,11
Mensal (2,1,3) 3508,88 3532,13 3,80e®
2 Mensal (5,2,3) 3515,72 3550,57 8,12¢16
S Bimestral (2,1,2) 1864,75 1880,63 2,078
<;: Bimestral (3.1,4) 1865,87 1891,28 2,16e”
% Bimestral (4,2,3) 1863,14 1888,50 1,533
< Trimestral (2,1,2) 1284,46 1298,27 7,09¢°
Trimestral (3.2,3) 1279,06 1298,33 5,71e*
Trimestral (3,2,4) 1282,91 1304,94 2,00e8
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Vale ressaltar que essas duas métricas fornecem uma medida relativa das informacdes
perdidas, quando um determinado modelo é usado para descrever a realidade, no qual o melhor
modelo sera o que minimize os valores de AIC e BIC. Foram selecionados os trés melhores
modelos para cada tipo de periodo e cultura (Tabela 4). Os modelos foram selecionados de
acordo com os valores de AIC e BIC.

Apos a selecdo desse conjunto de modelos (18 modelos ao todo), realizou-se uma
analise dos residuos, por meio do teste Shapiro-Wilk (Tabela 4), para verificar se os residuos
seguem uma distribuicdo normal e do teste de Ljung-Box (Apéndice 1), para constatar a
existéncia significativa de autocorrelacdo dos residuos em algum nivel de defasagem.

Analisando os valores de AIC e BIC e os testes aplicados, verificou-se que, para a soja,
os modelos mensal (4,1,2), bimestral (5,2,3) e trimestral (3,2,1) apresentaram melhor ajuste aos
dados; ja para o milho, os modelos mensal (2,1,2), bimestral (4,2,3) e trimestral (3,2,4)
obtiveram melhor ajuste, esses seis modelos foram os escolhidos (Tabela 5).

Cabe destacar o bom ajuste aos dados que os seis modelos selecionados apresentaram.
O Apéndice 1 apresenta de forma grafica esta analise, no qual é possivel observar que 0s
residuos ndo possuem padrdo ou tendéncia, ndo possuem autocorrelacdo e seguem uma
distribuicdo normal dos dados, que também foi confirmada no teste de Shapiro-Wilk.

Ao analisar a acuracia dos modelos de previsdo, convém inicia-la pelo erro médio
absoluto da escala (MASE), pois permite verificar se as estimativas de um modelo possuem um
desempenho melhor que as obtidas por um método ingénuo. Quando o valor deste indicador €
maior ou igual a um, se diz que o método é ingénuo. Neste caso, como todos os modelos
apresentam o valor MASE menor que um (Tabela 5), pode-se afirmar que os modelos gerados
possuem um desempenho preditivo melhor do que um método ingénuo.

Analisando os modelos (Tabela 5) por periodo, verificou-se que os modelos mensais
possuem um maior nivel de acurécia se comparado aos demais. Este aumento no erro nas series
temporais bimestrais e trimestrais em relacdo a série mensal também € observado nos
indicadores MSE e RMSE, confirmando a maior acuracia dos modelos mensais, fato que ja era

esperado e ocorreu devido a sua menor variabilidade nos dados mensais.
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Tabela 5
Estatisticas de erro dos modelos ARIMA

Modelo Periodo Parametros MSE RMSE MAE MAPE MASE D willmott

< < Mensal (4,1,2) 3641 60 41 47% 0,988 0,960
% O | Bimestral (5,2,3) 7741 88 63 75% 0,983 0,918
< ? Trimestral (3,2,1) 12700 113 79 9,4% 0,973 0,858
< o | Mensal (2,1,2) 1074 33 21 6,0% 0,985 0,947
% 5 Bimestral (4,2,3) 2005 45 30 84% 0,950 0,906
< 2 | Trimestral (3,2,4) 2954 54 35 10,0 0,902 0,850

O modelo mensal gerado para o preco da soja apresentou, em média, um erro absoluto
médio (MAE) de 41 ddlares na cotacdo da tonelada da mercadoria na bolsa de Chicago, o que
representou erro percentual absoluto médio (MAPE) de 4,7%, enquanto que os seus modelos
bimestrais e trimestrais tiveram, respectivamente, erro percentual médio de 7,5% e 9,4%
(Tabela 5). Este padrdo também foi observado nos modelos desenvolvidos para 0 mercado do
milho. O modelo mensal apresentou MAE de 21 d6lares no precgo da tonelada, o que representou
um MAPE de 6% no valor previsto. Os modelos bimestrais e trimestrais apresentaram MAPE
de 8,4% e 10%, respectivamente (Tabela 5).

Para avaliar o desempenho preditivo entre os modelos da soja e milho, é pertinente que
se utilize indicadores que fornecam valores independentes da escala dos dados. Para esta analise
comparativa de modelos, utilizou-se dos indicadores MAPE e o indice de concordancia
desenvolvido por Willmott (1981).

Com base no erro percentual absoluto médio (MAPE) é possivel constatar que 0s
modelos de previsdo de pregos da soja possuem maior acuracia, pois 0s modelos apresentam
um erro percentual médio entre 4,7% a 9,4%, enquanto que 0s modelos para 0 milho possuem
MAPE entre 6% a 10%. O indicador de Willmott reforca esta constatacéo, no qual o indice de
concordancia dos dados para os modelos da soja estdo entre 96% a 85,8%, enquanto que para
o milho este indice varia entre 94,7% a 85%. Vale ressaltar que, para ambas as culturas, 0s
resultados obtidos por esta métrica, indicam um elevado grau de exatiddo entre os valores

observados e os estimados pelos modelos.
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Diante disso, o presente trabalho buscou comparar os resultados obtidos a outros estudos
na literatura. No entanto, pesquisas que utilizaram a técnica de modelagem ARIMA para
previsdo de precos de soja e milho, com séries temporais bimestrais e trimestrais ndo foram
encontradas, apenas estudos com séries mensais. Contudo, devido a alteracfes de escalas e a
falta de indicadores independentes da escala dos dados, ndo foi possivel comparar os resultados

com outros estudos.

4.1.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

No desenvolvimento dos modelos de redes neurais artificiais, buscou-se determinar a
melhor estrutura da rede. A definicdo da estrutura da rede neural consiste em um processo
incremental, no qual varias estruturas sdo geradas, estimadas e analisadas, buscando a melhor
combinacdo de modelo estrutural. Desta forma, varios modelos com diversas combinacdes de
parametros foram desenvolvidos e divididos em dois grupos (soja e milho), no qual cada grupo
possui trés modelos com periodicidade, mensal, bimestral e trimestral. Sendo selecionado o
melhor modelo de cada grupo e tipo de periodo (Tabela 6).

Constatou-se que as estruturas arquiteturais selecionadas possuem a funcéo de ativagao
Maxout e todas possuem mais de uma camada oculta (Tabela 6). De acordo com (Barreto,
2002), a utilizacdo de camadas intermediérias (ocultas) permite solucionar problemas mais

complexos, extraindo caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada.

Tabela 6
Topologia dos modelos RNAs
Modelo | Periodo Funcdo ativagdo =~ Camadas Ocultas  Neurdnios camadas ocultas
<< Mensal Maxout 3 (15, 10, 5)
z 08) Bimestral Maxout 2 (18, 12)
Trimestral Maxout 2 (18, 6)
< 9__ Mensal Maxout 3 (15, 15, 10)
5 — | Bimestral Maxout 2 (18, 18)
= Trimestral Maxout 3 (18, 12, 6)
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Ap0s definir a arquitetura da rede, os modelos foram submetidos ao processo de
treinamento e validacgdo, no qual foi utilizado a abordagem de validacdo cruzada de 10 vezes.

Vale ressaltar que, devido a limitagdes da ferramenta, apenas os indicadores MSE,
RMSE e MAE foram calculados nesta etapa. Analisando esses indicadores constatou-se que 0S
modelos de RNAs bimestrais e trimestrais (Tabela 7) apresentaram melhor precisdo de suas
estimativas quando comparados aos modelos mensais. A justificativa para isto, € que 0s
modelos bimestrais e trimestrais possuem em sua entrada de dados, a previsao do preco do
modelo de periodo inferior, ou seja, os modelos bimestrais possuem o valor da previsao gerada
pelo modelo mensal e assim, sucessivamente. Essa informagéo adicional na entrada de dados

possibilita um melhor ajuste dos pesos €, consequentemente, maior acuracia do modelo.

Tabela 7

Resultados modelos RNA validacéo cruzada
Cultura Periodo MSE RMSE MAE
Soja Mensal 2583 51 37
Soja Bimestral 940 31 22
Soja Trimestral 1404 37 27
Milho Mensal 803 28 19
Milho Bimestral 215 15 11
Milho Trimestral 259 16 11

Além disso, pode-se constatar que, no processo de validacdo cruzada, os modelos RNAS
apresentam um melhor desempenho preditivo conforme pode-se constatar pelas métricas erro,
no qual tanto o MSE, RMSE e MAE sdo inferiores aos obtidos pelos modelos ARIMA.

No entanto, o presente trabalho teve como objetivo gerar previsdes com dois ciclos a
frentes, caracterizando numa previsao a méedio prazo e, por este motivo, o processo de validagédo
dos modelos fez uso da abordagem de previséo de dois-passos-a-frente.

Ao analisar a acuracia dos modelos de previsdo (Tabela 8), pode-se observar que o erro
médio absoluto da escala (MASE) de todos os modelos sdo menores que um, 0 que permite

afirmar que o desempenho preditivo é melhor do que a de um método ingénuo.
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Tabela 8

Resultados modelos RNAs com validagédo dois-passos-a-frente
Cultura  Periodo MSE RMSE MAE MAPE MASE D Willmott
SOJA Mensal 4047 64 48 4,16% 0,961 0,922
SOJA Bimestral 2355 49 37 3,26% 0,896 0,956
SOJA Trimestral 648 25 17 1,52% 0,337 0,987
MILHO | Mensal 540 23 18 4,14% 0,931 0,974
MILHO | Bimestral 242 16 12 2,79% 0,587 0,989
MILHO | Trimestral 151 12 9 2,00% 0,385 0,992

Ao comparar as métricas de erro MSE, RMSE e MAE dos dois processos de validagcdo
(Tabelas 7 e 8), verificou-se um aumento do erro das estimativas no processo de validagéo de
dois-passos-a-frente. Fato ja esperado, pois o processo de validacdo de dois-passos-a-frente é
mais robusto, avalia o erro das previsdes que extrapolam o conjunto de dados de treinamento
da rede.

Outro fato relevante deste processo de validacdo refere-se a maior acuracia dos
modelos trimestrais, ja que no processo de validacdo cruzada (Tabela 7) os modelos bimestrais
foram os que apresentaram melhor desempenho preditivo.

Analisando o desempenho preditivo das RNAs no processo de validacdo de dois-passos-
a-frente, constatou-se que os modelos apresentam um erro percentual absoluto médio (MAPE)
entre 1,5% e 4% (Tabela 8), destacando-se os modelos trimestrais com MAPE de 1,52% para
a soja e 2% para o milho. Este bom desempenho das previsdes geradas também pode ser
verificado pelo indice de concordancia dos dados (indicador de Willmott), no qual os modelos
da soja estdo entre 92,2% a 98,7% e, para 0 milho, este indice varia entre 97,4% a 99,2%, o0 que
demonstra uma alta concordancia entre os valores observados e preditos.

Comparando os resultados entre os modelos ARIMA e RNAs, pode-se verificar que
para as séries temporais bimestrais e trimestrais, 0s modelos de redes neurais apresentam um
desempenho preditivo superior aos modelos ARIMA (Tabelas 5 e 8), que possuem MAPE
aproximadamente 2 a 4 vezes maiores que aos modelos RNAs. A RNA teve melhor acuracia
nas previsdes de precos mensais para 0 milho. No entanto, o0 modelo ARIMA desenvolvido

para série de dados mensais da soja, apresentou um desempenho similar ao modelo RNA, no
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qual o0 modelo ARIMA apresentou MAPE de 4,7%, enquanto que a RNA obteve MAPE de
4,16%.

Diante disso, o presente trabalho buscou comparar os resultados obtidos a outros estudos
na literatura. No entanto, pesquisas que utilizam RNA para previsao de precos de soja e milho,
com series temporais bimestrais e trimestrais ndo foram encontradas, desta forma, apenas 0s
resultados das séries mensais foram comparados. Os modelos RNAs mensais gerados possuem
um desempenho superior se comparado ao estudo de Ferreira & Moura (2011), no qual
utilizaram RNAs para previsdo de precos da soja, do boi gordo, do milho e do trigo.

Por fim, cabe destacar que o modelo ARIMA desenvolvido para série de dados mensais
da soja, apresentou um similar ao modelo RNA. Porém, devido a maior robustez do processo
de validacdo dos modelos de redes neurais artificiais aplicados na presente pesquisa, optou-se
por utilizar todos os modelos RNAs gerados nas simulacdes de cenérios econdbmicos para o
cultivo da soja e milho. Os resultados obtidos dessas simulagdes sdo discutidos na secao

seguinte.

4.2 CENARIOS ECONOMICOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das simulacGes de cenérios econdmicos
geradas para o cultivo da soja e milho das Gltimas cinco safras, compreendendo o periodo entre
0 ano de 2015 a 2019. Os cenarios projetados (otimista, realista e pessimista) foram avaliados
sobre a perspectiva da precisao de suas estimativas em relacdo ao cenario real. Além de avaliar
a eficiéncia das estratégias de gerenciamento de riscos utilizadas na pesquisa.

Os resultados séo apresentados em duas se¢Oes, uma para cada cultivo, nas quais sdo
analisados os cenarios econdémicos simulados e discutido a lucratividade e os riscos financeiros

envolvidos.
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4.2.1 Soja

Analisando os cenérios econdémicos previstos e o cenario real, observa-se que o lucro
operacional dos dados reais ficou dentro da faixa de valores previstos entre 0s cenarios otimista
e pessimista (Figuras 7, 8 e 9). Nas safras de 2015 a 2017, nas quais o lucro obtido no cenério
real ficou mais préximo do cendrio otimista, constatou-se que, de fato, houve uma
produtividade acima da média, entre 59 a 65 sacas por hectare enquanto que a média era de
aproximadamente 50 sc/ha, ja 0s precos se mantiveram proximos ao previsto. No entanto, em
2019, o preco e a produtividade ficaram abaixo das estimativas, fazendo com que o cenério
realista ficasse mais préximo do cenario pessimista, conforme apresentado as Figuras 7,8 e 9
e, de forma mais detalhada, no Apéndice 2.

Além disso, outro ponto que deve ser analisado nesse tipo de empreendimento é a
margem de lucro e o lucro econémico. Para as safras analisadas, o cultivo da soja apresentou
em média uma margem de lucro de 34% e um lucro econdmico médio de apenas R$ 632,00,
enquanto que o lucro operacional medio foi de R$ 1315,00 (Apéndice 2). O lucro econémico é
menos da metade do lucro operacional, isto ocorre porque o cultivo de grdos requer um grande
investimento para aquisi¢do da terra e maquinarios. Desta forma, ao calcular, este indicador é
descontado do lucro operacional o valor de remuneragdo da terra e do capital proprio.

Considerando que todo o processo de cultivo da soja leva em média, aproximadamente,
cinco meses, e o produtor obtém em média um lucro econdmico de R$ 632 por hectare para
esse periodo, isto representa um lucro econdmico médio mensal de apenas R$ 126 por hectare.

Diante disso, pode-se afirmar que cultivo da soja apresenta um baixo lucro econémico.
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Figura 7 - Cenarios econémicos da soja sem Gerenciamento de Risco
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Figura 8 - Cenarios econdmicos da soja com seguro ProAgro e Barter
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Figura 9 - Cenarios econémicos da soja com seguro ProAgro e venda antecipada PreFixada
Fonte: do Autor.

Ao avaliar as estratégias de gerenciamento de risco utilizadas, verificou-se que a
alternativa de seguro ProAgro com venda prefixada foi a mais eficiente no que diz respeito a
diminuicdo de risco sem comprometer de forma relevante a margem de lucro (Tabela 9).

A partir da média e desvio padrao do lucro operacional dos cenarios gerados (todos 0s
cinguenta mil) e por meio da distribuicdo normal é possivel calcular a probabilidade de obter
um lucro operacional igual ou menor que zero.

Diante disso, verificou-se que estratégia de seguro ProAgro com venda prefixada
aplicada nas safras entre 0s anos de 2015 a 2019 diminuiu, em média, cerca de 12% a chance
de ter prejuizos se comparado aos cenarios sem gerenciamento de risco, enquanto, que a
alternativa composta pelo seguro ProAgro e barter, diminuiu, em média, aproximadamente
10% de chances de obter prejuizo.

Neste sentido, pode-se observar que os valores de risco (Var) ao nivel de 10% de
significancia nos cenarios com gerenciamento de risco, possuem um valor positivo, tal fato,
indica que esses cenarios possuem mais de 90% de chances de obter lucro operacional positivo,
enquanto que 0S cenarios sem O gerenciamento, apresentaram em todos oS casos, valores

negativos, demonstrando a eficicia das estratégias de riscos empregadas.
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Outro fato importante observado é que a utilizacdo dessas estratégias de gerenciamento
de risco ndo comprometeu de forma expressiva no lucro, no qual, pode-se verificar (Tabela 9)
que a margem de lucro operacional para 0s cenarios otimista, realista e o cenario com dados
reais, se mantiveram muito proximas. A maior variacao ocorreu no cenario pessimista, quando

as operacdes de gerenciamento de risco se mostram eficientes.

Tabela 9
Operacoes de gerenciamento de risco para o cultivo da soja
Safra Operacgdes de Gerenciamento [Value at Risk| Prob. Cenérios Margem Lucro Op.
de Risco (VaR) Prejuizo|Otimista| Realista | Pessimista | Real
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | R$ 646,24 2% 51% 42% 29% 29%
% Seg. ProAgro e Barter R$ 418,89 5% 52% 40% 25% 28%
Sem operacoes -R$ 294,05 13% 53% 38% 14% 24%
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | R$ 281,43 4% 43% 33% 19% 36%
% Seg. ProAgro e Barter R$ 136,48 7% 43% 32% 16% 36%
Sem operacoes -R$ 392,51 16% 47% 31% 7% 38%
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | R$ 314,30 4% 44% 33% 20% 44%
% Seg. ProAgro e Barter R$ 157,34 7% 44% 32% 17% 44%
Sem operacdes -R$ 456,66 17% 47% 30% 5% 44%
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | R$ 431,50 4% 50% 40% 25% 47%
% Seg. ProAgro e Barter R$ 242,81 6% 51% 39% 22% 47%
Sem operacdes -R$ 470,73 16% 53% 36% 8% 47%
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | R$ 184,32 6% 44% 33% 18% 43%
g Seg. ProAgro e Barter R$ 78,60 8% 45% 32% 15% 43%
Sem operacdes -R$ 454,74 20% 47% 29% 0% 44%

Além disso, vale frisar que a alternativa com operacao de venda prefixada obteve a
maior média de lucro operacional (R$ 1.513,21) por hectare considerando o periodo analisado,
seguido pela alternativa com operacdo de barter com lucro de R$ 1.506,52 por hectare; e, por

ultimo, a opgao sem gerenciamento de risco com lucro de R$ 1.485,36 por hectare.
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4.2.2 Milho

Ao analisar os cenarios econdmicos gerados para o cultivo do milho, pode-se observar
que o lucro operacional obtido no cenério real, na maioria das vezes, esteve dentro da faixa de
valores previstos entre 0s cenarios otimista e pessimista (Figuras 10, 11 e 12).

Nas safras de 2015, 2016 e 2019 nas quais o lucro obtido no cenario real ficou mais
préximo do cenario otimista, constatou-se que, de fato, houve uma produtividade acima da
média. Em 2015, a regido oeste do Parana, obteve uma produtividade média de 115 sacas por
hectare, muito acima da média dos anos anterioes (74 sc/ha). Em 2016 também houve um
produtividade acima da média, pois foram colhidas 92 sacas por hectare enquanto que a média
esperada era de 82 sc/ha. Para 2019, a produtividade média prevista foi de 90 sc/ha, no entanto,
foram colhidas 117 sc/ha neste ano. J& os pregos para essas safras se mantiveram proximos ao
previsto. Por este motivo, o cenario real dessas safras tiveram uma lucratividade mais préxima
do cenario otimista.

Entretanto, a simulagéo para a safra de 2017 superestimou o pre¢o do grdo no mercado
nacional. O valor previsto foi de R$ 24,00 a saca, porém, a cotacéo real ficou em R$ 18, fazendo
com que o cenario real ficasse mais proximo ao cenario pessimista, conforme pode-se verificar
nas Figuras 10, 11 e 12 e de forma mais detalhada no Apéndice 2.

Analisando a margem de lucro e o lucro econémico das safras de milho, verificou-se
que este empreendimento apresentou, em media, uma margem de lucro de apenas 1% e um
lucro econdmico médio negativo (prejuizo) de R$ 569, enquanto que o lucro operacional médio
foi de apenas R$ 186,00 por hectare (Apéndice 2).

Ao comparar a margem de lucro e o lucro econémico do cultivo do milho com os da
s0ja, constatou-se que o cultivo da soja apresenta valores superiores em ambos os indicadores.
Diante disso, pode-se afirmar que cultivo da soja demonstrou-se economicamente um
empreendimento mais vantajoso se comparado ao milho. Além disso, o fato do cultivo do milho

apresentar lucro econémico médio negativo sugerindo que esta atividade ndo seja viavel, sendo
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imprescindivel que o gestor faca uma analise minuciosa do mercado, antes de decidir pelo seu

cultivo.
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Figura 10 - Cenarios econdémicos do milho sem Gerenciamento de Risco

Fonte: do Autor.
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Figura 11 - Cenarios econdmicos do milho com seguro ProAgro e Barter

Fonte: do Autor.
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Figura 12 - Cenarios econdémicos do milho com seguro ProAgro e venda antecipada PreFixada
Fonte: do Autor.

Ao avaliar as estratégias de gerenciamento de risco utilizadas, verificou-se que a
alternativa de barter com seguro ProAgro foi a mais eficiente na diminui¢do dos riscos para o
cultivo do milho. Esta estratégia apresentou os menores valores de risco (Tabela 10), de acordo
com o indicador VaR ao nivel de 10% de significancia. No entanto, ao contrario do cultivo da
soja, todos 0s cenarios gerados apresentam valores negativos, o que significa que o cultivo do
milho nas safras analisadas tiveram mais de 10% de chances de obter prejuizo em todos 0s
cenarios projetados.

Em média, o valor de risco para o cultivo do grdo utilizando seguro e barter ficou em
R$ 451,53 de prejuizo, ja o cultivo utilizando venda prefixada obteve uma média de R$ 728,60
negativos, enquanto que o cultivo sem gerenciamento de risco apresentou em média R$
1.090,20 de prejuizo.

Outro fato importante observado & que a utilizacdo da operacdo de barter diminuiu
consideravelmente a possibilidade de obter lucros maiores, diferentemente do que foi
observado no cultivo da soja. Isto ocorreu porque a safra de milho no periodo analisado
necessitou de um percentual elevado da producéo para cobrir os custos do plantio.

No entanto, a estratégia de barter obteve a maior média de lucro operacional (R$

421,79) considerando o periodo analisado, seguido pela alternativa de venda prefixada com
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lucro de R$ 366,25; e, por ultimo, a opgdo sem gerenciamento de risco com lucro operacional

de R$ 326,50.
Tabela 10
Operacoes de gerenciamento de risco para o cultivo do milho
Safra Operagdes de Gerenciamento |Value at Risk| Prob. Cenérios Margem Lucro Op.
de Risco (VaR) Prejuizo|Otimista| Realista |Pessimista| Real
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | -R$ 732,35 35% 30% 10% -19% 19%
% Seg. ProAgro e Barter -R$ 438,95 34% 19% 7% -10% 26%
Sem operacOes -R$ 911,55 37% 30% 8% -24% 25%
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | -R$ 714,34 38% 28% 7% -24% 14%
% Seg. ProAgro e Barter -R$ 359,55 28% 24% 10% -8% 9%
Sem operacoes -R$1.016,76 | 42% 28% 4% -35% 9%
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | -R$ 876,98 54% 18% -1% -43% -29%
% Seg. ProAgro e Barter -R$ 616,93 74% 4% -11% -31% -17%
Sem operacoes -R$1.320,27 | 59% 18% -15% -73% -46%
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | -R$ 500,71 25% 41% 21% -9% 30%
% Seg. ProAgro e Barter -R$ 212,92 18% 36% 21% 1% 27%
Sem operacOes -R$1.01459 | 32% 41% 17% -25% 28%
Seg. ProAgro e Venda PreFixada | -R$ 818,60 60% 14% -12% -48% 15%
g Seg. ProAgro e Barter -R$ 629,32 89% -4% -19% -38% 18%
Sem operacOes -R$1.187,84 | 65% 14% -20% -78% 15%

Diante disso, pode-se afirmar que o cultivo da soja apresenta uma lucratividade média
muito superior, obtendo lucros quatro vezes maiores se comparado ao cultivo do milho. Além

disso, o cultivo do milho apresenta uma probabilidade maior de ter prejuizos.

4.3 SISTEMA COMPUTACIONAL

Nesta secdo sdo apresentadas as funcionalidades implementadas no sistema
computacional para a simulagdo de cenarios econdémicos da soja e do milho. Este software atua
sobre uma plataforma World Wide Web (WEB), ou seja, pode ser acessado por meio da internet.

Diante disso, o sistema possui uma arquitetura centralizada, ou seja, os dados séo

armazenados e atualizados em um servidor central. Desta forma, o usuario final ndo precisa
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atualizar os dados ou manutencdes no sistema, sendo esta tarefa atribuida ao responsavel pelo

servidor central. Para ter acesso ao sistema, a pessoa devera ter uma cadatro de login e senha.
O software possui um layout simples e intuitivo, composto por um menu superior que

da acesso as demais funcionalidades que séo: cadastro de custos de producao, série historica,

previsdes, simulacdo de cenarios econdmicos e ajuda (Figura 13).

# Inicio S Custo de Producdo ~ |#aSérie Historica + |+ Previsdo ~ & Simulacdo Cenarios econémicos 7 Ajuda ~

4 O

Figura 13 - Tela inicial do sistema
Fonte: do Autor.

O sistema possui um cadastro de custos de producéo para o cultivo da soja e do milho.
Este cadastro foi baseado na planilha de custos de producéo disponibilizada pela SEAB, contém
informagdes detalhadas, bem como, fertilizantes, sementes, depreciagdo com maquinarios entre
outras, sendo organizadas em trés grupos de custos (custos variaveis, custos fixos e custos de
oportunidade) (Figura 14). No sistema, ja foram cadastrados os custos de producédo da soja e do
milho entre periodo de 2013 a 2019, com os respectivos dados fornecidos pela SEAB. No

entanto, o sistema possibilita que o usuario cadastre seu proprio custo de producéo.
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Cadastro de Custos de Producao

Cultura Soja

Més: |8 Ano: {2019

Op. de maquinas e implementos
Mao-de-obra temporaria
Fertilizantes

Despesas gerais

Assisténcia técnica

Juros

Dep. maquinas e implementos
Correcdo do solo

Seguro do capital

Remuneracédo do Capital proprio

Figura 14 - Cadastro de custos de Producdo

Fonte: do Autor.

356,34 RS

4363 R$

511,34 RS

33,00 R$

36,54 R$

82,73 R$

284,67 R$

94,09 R$

24,46 R$

21247 RS

Descricdo: | Custos de Producdo Soja - SEAB Ago/2019

Unid. Medida: | sc/ha ~ | Prod. média: |60 sc/ha Preco médio: |70,00 R$

Custos Variaveis Valor Total: R$ 2.103,88/ha ==

Desp. de manutencéo de benfeitorias | 35,76 RS

Sementes |424,20 R$

Agrotoxicos 422,57 R$

Transporte externo | 103,95 R$

Seguro/PROAGRO |53,82 R$

Custos Fixos  Valor Total: R$ 620,58/ha —

Dep. benfeitorias e instalacées |47.68 R$

Cultura |0,00 R$

Mao-de-obra permanente |169.68 R$

Custos de Oportunidade Valor Total: R$ 815,21/ha 2

Remuneracédo da terra 602,74 R$

Custo Operacional: RS 2.724.46/ha Custo Total: R$ 3.539.67/ha

O sistema prové uma tela para visualizar e analisar dados historicos, fornecendo

informagdes de cinco itens (cotagdo da soja, cotacdo do milho, cotacdo do dolar, produtividade

da soja e produtividade do milho), esses dados sdo projetados em um gréafico de linha (Figura

15). Neste grafico € possivel ampliar ou diminuir a area projetada e aplicar filtro na linha

temporal dos dados.

Esta funcionalidade possibilita ao gestor uma analise historica sobre determinada

informac&o, permitindo verificar padrdes e tendéncias no dados.
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# Inicio $ Custo de Producéio ~ e Série Historica » [#2Previsdo ~ @ Simulacdo Cenarios econémicos 7 Ajuda ~

Soja Q Filtar Periodo

Cotacao Soja (CBOT) - periodo entre 01/1990 a 05/2019

Figura 15 - Série Historica
Fonte: do Autor.

Além disso, é possivel vizualizar, analisar e comparar os dados histéricos com os dados
previstos (Figura 16). As previsdes dos pregos da soja, milho e délar podem ser visualizadas
por tipos de periodos (mensal, bimestral e trimestral), exibindo-as de forma simultanea ou
selecionando apenas o0s tipos de periodos desejados. Esta funcionalidade permite ao gestor
verificar o qudo precisas sdo as previsdes geradas pelo sistema.

Vale ressaltar que as previsoes visualizadas nessa tela sdo geradas pelas RNASs - no caso
da soja e do milho. Para o ddlar séo as previs@es coletadas do BACEN. E, para as produtividades
da soja e do milhos s&o realizadas estimativas com base nos dados histéricos.

Outro ponto importante a frisar € que as estimativas de produtividade para o presente
estudo foram feitas para a regido oeste do estado do Parana. No entanto, pode-se coletar dados
de produtividade para qualquer outra regido, ndo restringindo o sistema a uma localidade

especifica.
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# Inicio $ Custo de Producdo ~ & Série Historica » |+”Previsdo ~ € Simulacdo Cenarios econdmicos 2 Ajuda ~

Soja Q, Filtar Periodo

Previsdo Soja (CBOT) - periodo entre 01/2010 a 12/2017
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Figura 16 — Previsdes
Fonte: do Autor

Por fim, tem-se a simulacdo de cenarios econdmicos. Para iniciar a simulacdo €
necessario selecionar algumas configuragdes, bem como, a cultura (soja ou milho), data de
inicio e término da simulacdo, selecionar o custo de producéo, seguro agricola e as opcdes de
venda antecipada. Os modelos de estimativa de produtividade, previsao de preco da commodity
e previsdo do ddlar, j& vem selecionados por padrdo e ndo ha outras opcdes para selecionar

(Figura 17).
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Simulacédo de Cenarios Econémicos

Configuragées

Cultura: | Soja ¥ Data Inicio: |01/10/2017 Data Término: |01/02/2018
Custo Producdo: | 1 - Custo producdo Soja - SEAB Fev/2018 ~ | Custo Operacional: RS 2.376,03/ha Custo Total: R$ 3.169,81/ha
Est. Produtividade: | Média (Gltimos 5 anos) SEAB-PR - Prod. Média 3.354 Prod Desvio Padrdo 545
Modelo Prev. Preco: | Redes Neurais v Valor Premio 2.85 Desv Pad. Premio 2.11

Modelo Prev. Délar: | Banco Central - BACEN e

Seguro ProAgro? Venda Antecipada? £ Carregar Estimativas
Estimativas

Previsdo Més/Ano Valor Previsto Limite Inferior Limite Superior Visualizar

Preco Soja 02/2018 R$ 1.034,06 R$ 831,49 R$ 1.236.63 A View

Cotacdo Délar 02/2018 R$ 3,18 R$ 2,88 RS 3,42 2 View

Lafal Gerar Cenarios

Figura 17- Configuracdo da simulacgéo de cenarios econdmicos
Fonte: do Autor

Apds configurar os parametros da simulacdo é necessario carregar as estimativas, sendo
possivel também visualiza-las (Figura 17) para, posteriormente, gerar a simulacéo.

Os resultados da simulacdo sdo exibidos em outra tela, composta por um grafico que
projeta o lucro operacional do cenarios otimista, realista, pessimista e dados reais, além de
apresentar tabelas com informac6es financeiras e de risco (Figura 18).

As informacBes financeiras consistem em: custo operacional, custo econémico,
produtividade, preco, receita bruta, lucro operacional, lucro econémico e margem de lucro. Ja
as informacdes de risco, referem-se ao indicador de valor de risco (VaR) aos niveis de
significancia de 1%, 5% e 10% e as probabilidades. Séo calculadas as seguintes probabilidades:
a probabilidade de obter prejuizo, a probabilidade de obter lucro operacional menor ou igual ao

lucro operacional previsto nos cenario pessimista, realista e otimista.
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W Otimista
RS 0 RS 1,928.39 Realista
o W Pessimista
Dados
G RS 1,500.00 Reais
;‘_— RS 1,259.13
; RS 1,000 S 927.5
- R ).00
RS 49.55
RS 0.0 =
Cenarios Economicos
Cenarios Exibir Valor por Saca [¥]
Cenario Custo Op. Custo Eco. Produtividade Preco Receita Bruta Lucro Op. Lucro Eco. MageompLucro
Otimista R$237603  R$3.169,81 61,8 sc R$ 69,67 R$430442  R$1.92839 RS 1.134,61 45%
Realista RS 2.376,03 RS 3.169,81 523 sc R$ 63,22 RS 3.303,54 R$ 927,51 R$ 133,73 28%
Pessimista R$ 2.376,03 RS 3.169.81 427 sc R$ 56,77 RS 2.42558 R$ 49,55 -R$ 74423 2%
Dados Reais RS 2.376,03 RS 3.169.81 56,5 sc R$ 6434 RS 3.635,16 RS 1.259,13 R$ 465,35 35%

Analise de Risco

= Probabilidades
VaR - Valor de Risco
- - Prob. Descrigao
Nivel Sig. Valor - -
79% | chance de obter Lucro Operacional < R$ 1.928,39
1% -R$ 1.359,80 -
47% | chance de obter Lucro Operacional < R$ 927 51
5% -R$ 824.89 -
20% | chance de obter Lucro Operacional £ R$ 49,55
10 % -R$ 502,17 =
19% | chance de obter Lucro Operacional < R$ 0,00

Figura 18 - Resultados simulagéo de cenarios econdémicos
Fonte: do Autor

Esse conjunto de informagfes permite ao gestor uma andlise detalhada da viabilidade
do cultivo e seus riscos financeiros, além de oferecer a possibilidade de realizar varias
simulacfes com diferentes estratégias de gerenciamento de risco, de custos de producdo e de
datas para inicio e término da simulacéo, para ambos os cultivos.

Por fim, cabe ressaltar que a simulagdo computacional de cenarios econémicos € uma
ferramenta que possibilita projetar e analisar diversos cenarios econdmicos em pequeno
intervalo de tempo a um baixissimo custo, tornando-a uma ferramenta de grande relevancia,

auxiliando os gestores no processo de tomada de decis&o.
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5 CONCLUSAO

A presente pesquisa se prop0s a desenvolver um sistema computacional para simulagédo
de cenérios econdmicos para o cultivo da soja e milho com objetivo de avaliar viabilidade e
mensuar o0s riscos envolvidos, auxiliando os getores na tomada decisao.

Os modelos de previsdo de precos foram mais precisos com uso de RNAs do que com
ARIMA. Quanto a qualidade das previsdes geradas pelos modelos, o bom desempenho
preditivo foi constatado pelos indicadores MASE, MAE, MAPE e o indice de concordancia de
Willmott. As RNAs geradas para previsao de preco da soja apresentaram MAE entre 16 a 41
ddlares por tonelada do produto e MAPE entre 1,5% a 4,7% e indice de concordancia entre 0s
valores observados e estimados entre 95% a 98%. Este bom desempenho também foi observado
nos modelos de previsdo de precos do milho, que apresentaram MAE entre 12 a 23 ddlares por
tonelada, MAPE entre 2% a 4% e indice de concordancia Willmott entre 97% a 99%.

Quanto aos cendarios simulados, concluiu-se que cultivo da soja possui uma
lucratividade maior, com menor chance de obter prejuizos, se comparado ao cultivo do milho.
Destacou-se que o cultivo do milho para o periodo analisado apresentou lucro econémico médio
negativo, 0 que sugere que esta atividade ndo seja viavel, sendo imprescindivel que o gestor
fagca uma anélise minuciosa do mercado antes de decidir pelo seu cultivo.

Além disso, verificou-se que as estratégias de gerenciamento de risco se demonstraram
eficientes, reduzindo os riscos, sem comprometer a lucratividade do empreendimento,
conforme observou-se que, 0s cenarios com dados reais que fizeram uso de estratégias de
gerenciamento de risco, tiveram um lucro médio superior ao cenario real sem o gerenciamento.

Diante disso, pode-se afirmar que a utilizacdo de ferramentas de simulagéo de cenarios
econbmicos para o cultivo de graos (soja e milho) é de grande relevancia, pois permite ao gestor
estimar os lucros de cada cultivo e mensurar os riscos financeiros envolvidos, além de avaliar
0 impacto da utilizagdo de estratégias de gerenciamento de risco. Todo esse conjunto de

informacdes auxilia, de forma significativa, os gestores na tomada de decisdo, seja na deciséo
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de qual cultura ira fazer o plantio ou na elaboracdo de acdes (seguro ou venda antecipada) para
minimizar as chances de obter prejuizos ao final da safra.

Vale frisar que o sistema computacional desenvolvido é a principal contribuicdo deste
estudo, pois ndo ha ferramenta semelhante na literatura. Sendo uma alternativa eficiente para
produtores, empresarios rurais, consultores, cooperativas, agroinddstrias, entre outros
participantes deste mercado.

Vale frisar que embora a pesquisa utilizou-se de informacdes de produtividade da regido
oeste do estado do Parand, o software ndo possui restricdes quanto a localidade, basta apenas
inseri-las na base de dados.

No entanto, cabe ressaltar que as estimativas de produvidade geradas nos cenarios
simulados em varios casos nao tiveram um boa precisdo, gerando estimativas geralmente abaixo
do valor real, ao contrario do que foi observado para a variavel preco, no qual suas estimativas
tiveram um alto nivel de precisdo, comprovando o bom desempenho preditivo dos modelos
RNAs desenvolvidos.

Quanto a limitacdo da pesquisa, destaca-se que a estimativa de produtividade de safra,
na qual foi baseada em uma média historica, ndo se demonstrou eficiente nas simulacdes, sendo
esta uma proposta para futuras pesquisas. Além disso, € pertinente realizar estudos visando
aumentar a gama de cultivos e de estratégias de gerenciamento de risco para ser utilizados nas

simulacdes.
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APENDICE 1 - ANALISE DE RESIDUOS MODELOS ARIMA
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Figura 19 Andlise Ljung-Box Arima (4,1,2) Soja Mensal
Fonte: do Autor
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Figura 20 Andlise Ljung-Box Arima (5,2,3) Soja Bimestral
Fonte: do Autor



Model: (3,2,1) Standardized Residuals
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Figura 21 Analise Ljung-Box Arima (3,2,1) Soja Trimestral
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Model: (4,2,3) Standardized Residuals

ca ]
= —
l":-l_
‘Rr_
| | T | | | |
1950 19495 2000 2005 2010 2015 2020
Time
ACF of Residuals ﬁlzlr::-rmal (-G Plot of Std Residu
o [n]
_ =P
m
TR S ge-
= P PR I o
T IT J||_ 1T | &5
™ -l ————— E CF‘?
=0 i I
' T T T w0 T T T T T
1 2 3 . | 0 1 2
LAG Theoretical Quantiles
p values for Ljung-Box statistic
oo
] ‘:i_
e
[ =}
;D— 0 [n] ]
o __D___E_____________D ______ n.__.n___ﬂ___e___‘:'___ﬂ__
o
T T T T T T T
2 10 12 14 16 18 20
LAG (H)
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Model: (3,2,4) Standardized Residuals
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Tabela 11
Cenarios Econdmicos para a soja entre 2015 a 2019

APENDICE 2 - CENARIOS ECONOMICOS
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Safra| Operacdes Ger. de Risco Cenaério Custo Op. Produtividade Preco Receita Bruta Lucro Op. Lucro Eco. Margem
Otimista R$ 2.533,13 63,5 sc/ha R$ 81,75 R$ 5.188,87 R$ 2.655,74 | R$ 1.826,14 51%
Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.533,13 52,8 sc/ha R$ 80,07 | R$4.354,06 R$ 1.820,93 R$ 991,33 42%
Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.533,13 42,1 sc/ha R$ 78,39 | R$3.555,05 R$ 1.021,92 R$ 192,32 29%
Dados Reais R$ 2.533,13 48,2 sc/ha R$ 74,11 R$ 3.569,86 R$ 1.036,73 R$ 207,13 29%
Otimista R$ 2.533,13 63,3 sc/ha R$ 82,48 R$5.224,19 R$2.691,06 | R$1.861,46 52%
< Realista R$ 2.533,13 52,8 sc/ha R$ 78,24 R$ 4.257,30 R$ 1.724,17 R$ 894,57 40%
o Seguro ProAgro e Barter —
N Pessimista R$ 2.533,13 42,3 sc/ha R$ 73,99 R$ 3.379,80 R$ 846,67 R$ 17,07 25%
Dados Reais R$ 2.533,13 48,2 sc/ha R$ 73,49 R$ 3.539,78 R$ 1.006,65 R$ 177,05 28%
Otimista R$ 2.533,13 62,9 sc/ha R$ 86,37 R$ 5.433,96 R$2.900,83 | R$2.071,23 53%
Sem Operacdes de Realista R$ 2.533,13 52,8 sc/ha R$ 77,74 | R$4.105,07 R$ 1.571,94 R$ 742,34 38%
Gerenciamento Risco Pessimista R$ 2.533,13 42,7 sc/ha R$ 69,10 R$ 2.950,75 R$ 417,62 -R$ 411,98 14%
Dados Reais R$ 2.533,13 48,2 sc/ha R$ 68,94 R$ 3.320,68 R$ 787,55 -R$ 42,05 24%
Otimista R$ 2.266,37 62,2 sc/ha R$ 64,01 R$ 3.981,27 R$ 1.714,90 R$ 944,80 43%
Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.266,37 52,3 sc/ha R$ 62,87 | R$3.382,75 R$1.116,38 R$ 346,28 33%
Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.266,37 42,3 sc/ha R$61,73 | R$2.806,89 R$ 540,52 -R$ 229,58 19%
o Dados Reais R$ 2.266,37 56,5 sc/ha R$ 62,42 R$ 3.526,78 R$ 1.260,41 R$ 490,31 36%
S Otimista R$ 2.266,37 62,1 sc/ha R$ 64,56 R$ 4.009,91 R$ 1.743,54 R$ 973,44 43%
Realista R$ 2.266,37 52,3 sc/ha R$ 61,83 R$ 3.328,43 R$ 1.062,06 R$ 291,96 32%
Seguro ProAgro e Barter —
Pessimista R$ 2.266,37 42,4 sc/ha R$ 59,11 R$ 2.700,65 R$ 434,28 -R$ 335,82 16%
Dados Reais R$ 2.266,37 56,5 sc/ha R$ 62,35 R$ 3.522,61 R$ 1.256,24 R$ 486,14 36%




105

Safra| Operacdes Ger. de Risco Cenario Custo Op. Produtividade Preco Receita Bruta Lucro Op. Lucro Eco. Margem
Otimista R$ 2.266,37 61,8 sc/ha R$ 69,67 | R$4.304,42 R$2.038,05 | R$1.267,95 47%
Sem Operacdes de Realista R$ 2.266,37 52,3 sc/ha R$ 63,22 | R$3.303,54 R$ 1.037,17 R$ 267,07 31%
Gerenciamento Risco Pessimista R$ 2.266,37 42,7 sc/ha R$ 56,77 | R$2.425,58 R$ 159,21 -R$ 610,89 7%
Dados Reais R$ 2.266,37 56,5 sc/ha R$ 64,34 | R$3.635,16 R$ 1.368,79 R$ 598,69 38%
Otimista R$ 2.411,87 61,9 sc/ha R$ 69,03 | R$4.271,91 R$1.860,04 | R$1.150,15 44%
Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.411,87 52 sc/ha R$ 67,70 | R$3.625,54 R$ 1.213,67 R$ 503,78 33%
Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.411,87 42,2 sc/ha R$ 66,38 | R$3.005,29 R$ 593,42 -R$ 116,47 20%
Dados Reais R$ 2.411,87 65,5 sc/ha R$ 66,11 | R$4.332,56 R$1.920,69 | R$1.210,80 44%
Otimista R$ 2.411,87 61,8 sc/ha R$69,78 | R$4.313,14 R$1.901,27 | R$1.191,38 44%
~ Realista R$ 2.411,87 52 sc/ha R$ 66,69 | R$3.572,75 R$ 1.160,88 R$ 450,99 32%
o Seguro ProAgro e Barter —
N Pessimista R$ 2.411,87 42,2 sc/ha R$ 63,60 | R$2.892,82 R$ 480,95 -R$ 228,94 17%
Dados Reais R$ 2.411,87 65,5 sc/ha R$ 66,11 | R$4.332,56 R$1.920,69 | R$1.210,80 44%
Otimista R$ 2.411,87 61,5 sc/ha R$ 73,83 | R$4.539,06 R$2.127,19 | R$1.417,30 47%
Sem Operacdes de Realista R$ 2.411,87 52 sc/ha R$ 66,70 | R$3.469,89 R$ 1.058,02 R$ 348,13 30%
Gerenciamento Risco Pessimista R$ 2.411,87 42,6 sc/ha R$ 59,56 | R$2.535,60 R$ 123,73 -R$ 586,16 5%
Dados Reais R$ 2.411,87 65,5 sc/ha R$ 65,47 | R$4.290,62 R$1.878,75 | R$1.168,86 44%
Otimista R$ 2.208,76 59,6 sc/ha R$ 74,03 | R$4.414,34 R$2.205,58 | R$1.627,53 50%
Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.208,76 48,9 sc/ha R$ 72,37 | R$3.669,38 R$ 1.460,62 R$ 882,57 40%
Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.208,76 38,1 sc/ha R$ 70,71 R$ 2.960,13 R$ 751,37 R$ 173,32 25%
Dados Reais R$ 2.208,76 58,7 sc/ha R$70,90 | R$4.159,75 R$1.950,99 | R$1.372,94 47%
% Otimista R$ 2.208,76 59,5 sc/ha R$ 75,05 | R$4.465,90 R$2.257,14 | R$1.679,09 51%
Realista R$ 2.208,76 48,9 sc/ha R$70,89 | R$3.597,33 R$ 1.388,57 R$ 810,52 39%
Seguro ProAgro e Barter —
Pessimista R$ 2.208,76 38,2 sc/ha R$ 66,74 | R$2.817,03 R$ 608,27 R$ 30,22 22%
Dados Reais R$ 2.208,76 58,7 sc/ha R$70,90 | R$4.159,75 R$1.950,99 | R$1.372,94 47%
Otimista R$ 2.208,76 59,1 sc/ha R$ 79,57 | R$4.704,95 R$2.496,19 | R$1.918,14 53%
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Safra| Operacdes Ger. de Risco Cenario Custo Op. Produtividade Preco Receita Bruta Lucro Op. Lucro Eco. Margem
. Realista R$ 2.208,76 48,9 sc/ha R$ 70,90 | R$3.465,18 R$ 1.256,42 R$ 678,37 36%
Sem Operagdes de —
. . Pessimista R$ 2.208,76 38,6 sc/ha R$ 62,22 | R$2.403,30 R$ 194,54 -R$ 383,51 8%
Gerenciamento Risco -
Dados Reais R$ 2.208,76 58,7 sc/ha R$ 70,92 | R$4.160,55 R$1.951,79 | R$1.373,74 47%
Otimista R$ 1.829,25 58,7 sc/ha R$ 55,72 | R$3.269,08 R$ 1.439,83 R$ 908,93 44%
Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 1.829,25 48,4 sc/ha R$ 54,61 | R$2.739,43 R$ 910,18 R$ 379,28 33%
Ant. PreFixada Pessimista R$ 1.829,25 38 sc/ha R$53,50 | R$2.232,63 R$ 403,38 -R$ 127,52 18%
Dados Reais R$ 1.829,25 58,7 sc/ha R$54,98 | R$3.226,48 R$ 1.397,23 R$ 866,33 43%
Otimista R$ 1.829,25 58,6 sc/ha R$56,34 | R$3.302,15 R$ 1.472,90 R$ 942,00 45%
) Realista R$ 1.829,25 48,4 sc/ha R$53,83 | R$2.701,59 R$ 872,34 R$ 341,44 32%
o Seguro ProAgro e Barter —
N Pessimista R$ 1.829,25 38,1 sc/ha R$51,32 | R$2.152,52 R$ 323,27 -R$ 207,63 15%
Dados Reais R$ 1.829,25 58,7 sc/ha R$ 55,00 | R$3.227,30 R$ 1.398,05 R$ 867,15 43%
Otimista R$ 1.829,25 58,3 sc/ha R$58,83 | R$3.432,49 R$1.603,24 | R$1.072,34 47%
Sem Operacdes de Realista R$ 1.829,25 48,4 sc/ha R$53,33 | R$2.578,92 R$ 749,67 R$ 218,77 29%
Gerenciamento Risco Pessimista R$ 1.829,25 38,4 sc/ha R$ 47,82 | R$1.835,27 R$ 6,02 -R$ 524,88 0%
Dados Reais R$ 1.829,25 58,7 sc/ha R$55,71 | R$3.269,15 R$ 1.439,90 R$ 909,00 44%




Tabela 11
Cenarios Econdmicos para o milho entre 2015 a 2019
~ . - L . Margem
Safra | OperacOes Ger. de Risco Cenario Custo Op. Produtividade Preco Receita Bruta Lucro Op. Lucro Eco. Lucro Op.

Otimista R$ 2.569,37 102,6 sc/ha R$3554 | R$3.647,21 | R$1.077,84 R$ 208,07 30%

Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.569,37 90,8 sc/ha R$30,93 | R$2.851,03 R$ 281,66 -R$ 588,11 10%
Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.569,37 78,9 sc/ha R$ 26,32 R$ 2.164,19 -R$ 405,18 | -R$1.274,95 -19%

Dados Reais R$ 2.569,37 117,8 sc/ha R$ 26,87 R$ 3.164,29 R$ 594,92 -R$ 274,85 19%

Otimista R$ 2.569,37 103,2 sc/ha R$30,93 | R$3.190,76 R$ 621,39 -R$ 248,38 19%

< Realista R$ 2.569,37 90,8 sc/ha R$ 29,86 R$ 2.753,70 R$ 184,33 -R$ 685,44 7%

o | Seguro ProAgro e Barter —

N Pessimista R$ 2.569,37 78,4 sc/ha R$ 28,78 | R$2.343,23 -R$ 226,14 | -R$1.095,91 -10%
Dados Reais R$ 2.569,37 117,8 sc/ha R$ 29,37 R$ 3.459,32 R$ 889,95 R$ 20,18 26%

Otimista R$ 2.569,37 102,6 sc/ha R$ 35,54 R$ 3.647,21 R$ 1.077,84 R$ 208,07 30%

Sem Operagdes de Realista R$ 2.569,37 90,8 sc/ha R$30,93 | R$2.807,33 R$ 237,96 -R$ 631,81 8%
Gerenciamento Risco | Pessimista R$ 2.569,37 78,9 sc/ha R$ 26,32 R$ 2.076,80 -R$ 492,57 | -R$1.362,34 -24%

Dados Reais R$ 2.569,37 117,8 sc/ha R$ 29,00 R$ 3.414,92 R$ 845,55 -R$ 24,22 25%

Otimista R$ 2.352,28 101,6 sc/ha R$ 32,27 R$ 3.277,89 R$ 925,61 R$ 104,83 28%

Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.352,28 87,1 sc/ha R$ 28,14 | R$2528,17 R$ 175,89 -R$ 644,89 7%
Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.352,28 72,6 sc/ha R$24,01 | R$1.898,25 -R$ 454,03 | -R$1.274,81 -24%

© Dados Reais | R$2.352,28 87,4 sc/ha R$31,38 | R$2.741,92 R$ 389,64 -R$ 431,14 14%
S Otimista R$ 2.352,28 102 sc/ha R$ 30,42 R$ 3.103,05 R$ 750,77 -R$ 70,01 24%
Realista R$ 2.352,28 87,1 sc/ha R$ 29,25 R$ 2.624,72 R$ 272,44 -R$ 548,34 10%
Seguro ProAgro e Barter —

Pessimista R$ 2.352,28 72,2 sc/ha R$ 28,07 R$ 2.181,35 -R$ 170,93 -R$ 991,71 -8%

Dados Reais R$ 2.352,28 87,4 sc/ha R$ 29,71 R$ 2.595,79 R$ 243,51 -R$ 577,27 9%
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Safra | OperacOes Ger. de Risco Cenério Custo Op. Produtividade Preco Receita Bruta Lucro Op. Lucro Eco. LI\::::Z”;.

Otimista R$ 2.352,28 101,6 sc/ha R$ 32,27 | R$3.277,89 R$ 925,61 R$ 104,83 28%

Sem Operagdes de Realista R$ 2.352,28 87,1 sc/ha R$ 28,14 | R$2.450,28 R$ 98,00 -R$ 722,78 4%
Gerenciamento Risco | Pessimista R$ 2.352,28 72,6 sc/ha R$24,01 | R$1.742,48 -R$609,80 | -R$ 1.430,58 -35%

Dados Reais | R$2.352,28 87,4 sc/ha R$29,69 | R$2594,05 R$ 241,77 -R$ 579,01 9%

Otimista R$ 2.270,95 99,5 sc/ha R$ 27,95 | R$2.781,58 R$ 510,63 -R$ 234,44 18%

Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.270,95 82,2 sc/ha R$ 24,13 | R$2.115,70 -R$ 155,25 -R$ 900,32 -1%
Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.270,95 64,8 sc/ha R$20,30 | R$1.582,57 -R$ 688,38 | -R$ 1.433,45 -43%
Dados Reais | R$2.270,95 85,9 sc/ha R$20,50 | R$1.761,82 -R$ 509,13 | -R$1.254,20 -29%

Otimista R$ 2.270,95 100,2 sc/ha R$ 23,56 | R$2.360,07 R$ 89,12 -R$ 655,95 4%
~ Realista R$ 2.270,95 82,2 sc/ha R$ 23,21 | R$2.040,58 -R$ 230,37 -R$ 975,44 -11%
o | Seguro ProAgro e Barter —

N Pessimista R$ 2.270,95 64,1 sc/ha R$ 22,87 | R$1.733,49 -R$ 537,46 | -R$1.282,53 -31%
Dados Reais | R$2.270,95 85,9 sc/ha R$22,61 | R$1.942,80 -R$ 328,15 | -R$1.073,22 -17%

Otimista R$ 2.270,95 99,5 sc/ha R$27,95 | R$2.781,68 R$ 510,73 -R$ 234,34 18%
Sem Operagdes de Realista R$ 2.270,95 82,2 sc/ha R$24,13 | R$1982,11 | -R$288,84 | -R$1.033,91 -15%
Gerenciamento Risco | Pessimista R$ 2.270,95 64,8 sc/ha R$ 20,30 | R$1.315,37 -R$ 955,58 | -R$1.700,65 -73%
Dados Reais | R$2.270,95 85,9 sc/ha R$ 18,09 | R$1.554,73 -R$ 716,22 | -R$1.461,29 -46%

Otimista R$ 2.320,21 99,3 sc/ha R$39,31 | R$3.90351 | R$1.583,30 R$ 844,74 41%

Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.320,21 82 sc/ha R$ 33,97 | R$2.919,76 R$ 599,55 -R$ 139,01 21%

Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.320,21 64,7 sc/ha R$ 28,64 | R$2.120,86 -R$ 199,35 -R$ 937,91 -9%

© Dados Reais | R$2.320,21 92,7 sc/ha R$ 35,70 | R$3.310,33 R$ 990,12 R$ 251,56 30%
S Otimista R$ 2.320,21 99,8 sc/ha R$ 36,06 | R$3.600,19 | R$1.279,98 R$ 541,42 36%
Realista R$ 2.320,21 82 sc/ha R$ 34,15 | R$2.934,39 R$ 614,18 -R$ 124,38 21%

Seguro ProAgro e Barter —

Pessimista R$ 2.320,21 64,1 sc/ha R$32,24 | R$2.336,73 R$ 16,52 -R$ 722,04 1%

Dados Reais | R$2.320,21 92,7 sc/ha R$34,42 | R$3.192,05 R$ 871,84 R$ 133,28 27%
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Safra | OperacOes Ger. de Risco Cenério Custo Op. Produtividade Preco Receita Bruta Lucro Op. Lucro Eco. LI\::::(Z;T;.

Otimista R$ 2.320,21 99,3 sc/ha R$39,31 | R$3.90351 | R$1.583,30 R$ 844,74 41%

Sem Operacdes de Realista R$ 2.320,21 82 sc/ha R$ 33,97 | R$2.785,14 R$ 464,93 -R$ 273,63 17%

Gerenciamento Risco | Pessimista R$ 2.320,21 64,7 sc/ha R$ 28,64 | R$1.851,63 -R$ 468,58 | -R$ 1.207,14 -25%

Dados Reais | R$2.320,21 92,7 sc/ha R$ 34,69 | R$3.216,53 R$ 896,32 R$ 157,76 28%

Otimista R$ 2.014,90 88,8 sc/ha R$ 26,30 | R$2.337,04 R$ 322,14 -R$ 278,38 14%

Seguro ProAgro e Venda | Realista R$ 2.014,90 73,7 sc/ha R$22,83 | R$1.795,81 -R$ 219,09 -R$ 819,61 -12%

Ant. PreFixada Pessimista R$ 2.014,90 58,6 sc/ha R$ 19,36 | R$1.359,53 -R$ 655,37 | -R$ 1.255,89 -48%

Dados Reais | R$2.014,90 114,8 sc/ha R$ 20,74 | R$2.380,59 R$ 365,69 -R$ 234,83 15%

Otimista R$ 2.014,90 89,5 sc/ha R$21,52 | R$1.928,23 -R$ 86,67 -R$ 687,19 -4%

0 Realista R$ 2.014,90 73,7 sc/ha R$21,40 | R$1.690,34 -R$ 324,56 -R$ 925,08 -19%
o | Seguro ProAgro e Barter —

N Pessimista R$ 2.014,90 57,9 sc/ha R$21,28 | R$1.456,24 -R$ 558,66 | -R$1.159,18 -38%

Dados Reais | R$2.014,90 114,8 sc/ha R$21,32 | R$2.446,70 R$ 431,80 -R$ 168,72 18%

Otimista R$ 2.014,90 88,9 sc/ha R$ 26,30 | R$2.337,30 R$ 322,40 -R$ 278,12 14%

Sem Operagdes de Realista R$ 2.014,90 73,7 sc/ha R$22,83 | R$168283 | -R$332,07 | -R$932,59 -20%

Gerenciamento Risco | Pessimista R$ 2.014,90 58,5 sc/ha R$19,36 | R$1.13354 -R$ 881,36 | -R$1.481,88 -78%

Dados Reais | R$2.014,90 114,8 sc/ha R$ 20,73 | R$2.379,98 R$ 365,08 -R$ 235,44 15%
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