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1 Introdução 

O aumento da produção de leite no Brasil pode ser explicado principalmente pela 

reestruturação do setor lácteo a partir da década de 1990, além da recente busca por mercados 

externos. Estes acontecimentos priorizaram o planejamento do processo produtivo do leite, 

enfatizando o quão importante é o estudo das tendências deste mercado, para atender sua 

demanda. Logo, este trabalho teve por objetivo a aplicação da metodologia Box & Jenkins aos 

dados de produção de leite cru (resfriado ou não) do estado do Paraná (PR). Foram ajustados 

modelos SARIMA (Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average) e estimados os 

valores de produção de leite para os 9 primeiros meses de 2013. Para a escolha do modelo de 

previsão utilizou-se o princípio da parcimônia, além os indicadores de erro RSME e MAPE.  

2 Materiais e Métodos 

As informações utilizadas são do banco de dados SIDRA do IBGE 

(http://www.ibge.gov.br/home/) e referem-se à série histórica de produção de leite cru (em 

litros) do estado do Paraná (PR). Foram obtidas observações mensais dos últimos 10 anos e 9 

meses, sendo que as 9 últimas foram reservadas para comparar com as previsões.  

A série foi decomposta nas componentes de tendência, sazonalidade e parte aleatória 

(não modelável). A presença de tendência e sazonalidade foi verificada, respectivamente, 

pelos testes de Cox-Stuart e G de Fisher, conforme em [5] e [2]. O modelo SARIMA 
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multiplicativo, conforme a equação (1), foi utilizado para modelar a autocorrelação periódica 

e inferior a um ano (sazonalidade). 

         
               

       

      e       são os operadores auto-regressivos e de médias móveis e     
   e 

    
   os operadores auto-regressivos e de médias móveis sazonais.    é a série    após 

aplicação de “d” e/ou “D” diferenças de ordem 1 e s
6
, para remover a tendência e

sazonalidade dos dados, tornando a série estacionária, que segundo [4], é uma pressuposição 

para aplicar tais modelos.    
     
 

        , ou um ruído branco associado ao tempo t. 

A aplicação da metodologia Box & Jenkins consistiu em três etapas usuais: 

identificação dos parâmetros do modelo, estimação e diagnóstico. Neste trabalho, a 

identificação ocorreu selecionando os 4 modelos mais parcimoniosos pelo AIC (Akaike 

Information Criterion) [1]. A estimação dos parâmetros foi por máxima verossimilhança, 

supondo distribuição normal e satisfazendo as condições de invertibilidade e unicidade [7]. O 

diagnóstico consistiu em verificar se os resíduos estimados seriam um ruído branco, por meio 

do teste estatístico Ljung-Box (independência) [3] e Shapiro-Wilk (normalidade) [8]. 

Devido ao elevado valor das observações, a escolha do modelo de previsão ocorreu 

pelos indicadores Raiz Quadrada do Erro Quadrático Médio (RSME) e Erro Percentual Médio 

Absoluto (MAPE), calculados como em [5] utilizando os valores estimados e reais de 

produção de leite para os 9 primeiros meses de 2013. As análises estatísticas foram 

desenvolvidas no software livre R [6]. 

3 Resultados e Discussão 

A Figura 1 apresenta a série em estudo e sua decomposição. As componentes de 

tendência e sazonalidade parecem estar bem definidas, como esperado, devido o crescimento 

do mercado lácteo desde 1990 e as variações sazonais causadas pelas estações do verão e 

inverno, respectivamente, maior e menor produção de leite. 

As hipóteses de existência de tendência e sazonalidade foram testadas pelo teste não 

paramétrico de Cox-Stuart e G de Fisher. Pela aproximação normal bilateral      = 1,96, o 

valor da estatística t foi de 70,73 e como T (60)   n – t (49,27) rejeita-se a hipótese nula a 5% 

de significância concluindo que a série apresenta tendência. Para o teste G de Fisher, o valor 

6
 O termo s indica a periodicidade com que a sazonalidade ocorre 
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de G (0,7655) > Z (0,1132) o que implica que a sazonalidade com periodicidade de 12 meses 

é significante. 

Figura 1: Decomposição da série temporal em tendência, sazonalidade e parte aleatória. 

Logo, uma diferença de ordem 1 e ordem s = 12 foram aplicadas para eliminar estas 

componentes. Para verificar se tais procedimentos tornaram a série estacionária, a Figura 2 

ilustra sua ACF e PACF. Os dados oscilam em torno de um valor médio e com variância 

aproximadamente constante. Além disso, a maioria dos coeficientes de autocorrelação são 

iguais a 0, o que é uma evidência de que a série é estacionária.  

Figura 2: Série, ACF e PACF após aplicação das diferenças. 
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Como 1 lag múltiplo de 12 em ambos os correlogramas ainda foi significativo, parece 

existir sazonalidade estocástica. Portanto, simulou-se diversos modelos 

                         com os valores de p e q variando de 0 a 3, e P e Q de 0 a 2. 

Devido às diferenças aplicadas, tem-se que d=1 e D=1. Os 4 modelos mais parcimoniosos 

foram selecionados e os resultados podem ser visualizados na Tabela 1. 

Tabela 1: Resultados e Comparação dos modelos de previsão 

N SARIMA AIC p-valor (L.B) p-valor (S.W) RMSE MAPE (%) 

1 (1,1,1) x (0,1,1) 2190,64 0,8037 0,1451 11010,38 3,82 

2 (0,1,3) x (0,1,1) 2190,65 0,8749 0,1824 11075,60 3,84 

3 (0,1,3) x (2,1,1) 2190,84 0,9687 0,0898 13172,71 5,02 

4 (0,1,2) x (0,1,1) 2192,13 0,7426 0,0701 11920,38 4,32 

Os 4 modelos estimam resíduos que são ruído branco, visto que o p-valor para o teste 

Ljung-Box e Shapiro-Wilk foram superiores a 0,05. Nota-se que os modelos 1 e 2 são 

superiores e apresentam AIC, RMSE e MAPE bem próximos. O SARIMA                    

possui uma pequena vantagem e além disso, não apresenta nenhum coeficiente não 

significativo, o que corrobora sua escolha. A Tabela 2 a estimativa dos parâmetros do modelo 

e a Tabela 3 a previsão para os 9 meses de 2013. 

Tabela 2: Estatísticas para os coeficientes do SARIMA                    

Parâmetros Estimativa Erro Padrão t p-valor 

  0,5040 0,2205 2,2857 0,0223* 

  -0,7728 0,1704 -4,5352 0,0000* 

  -0,6666 0,1064 -6,2650 0,0000* 

* Significativo a 5% de probabilidade

Tabela 3: Previsão, Intervalos de Confiança (95%) e Resíduos Estimados. 

Mês L.I (5%) Previsto L.S (95%) Real Resíduo 

Jan/2013 196.860 209.182 221.505 236.101 26.919 

Fev/2013 180.560 195.825 211.090 201.189 5.364 

Mar/2013 184.926 201.864 218.802 208.950 7.086 

Abr/2013 167.484 185.626 203.768 192.805 7.179 

Mai/2013 171.161 190.292 209.424 185.957 -4.335 

Jun/2013 168.895 188.904 208.914 191.257 2.353 
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Jul/2013 188.257 209.077 229.896 210.503 1.426 

Ago/2013 195.414 217.000 238.585 225.176 8.176 

Set/2013 189.616 211.934 234.252 223.880 11.946 

4 Conclusões 

O modelo SARIMA                     obteve boas propriedades estatísticas e ajuste 

satisfatório aos dados de produção de leite cru do estado do Paraná (PR). Nota-se que apenas 

a previsão para o mês de Janeiro de 2013 excedeu os limites de confiança de 95%, o que não 

inviabiliza a capacidade preditiva do modelo. Logo, a metodologia Box & Jenkins mostrou-se 

apropriada para modelagem de dados de produção de leite, podendo ser utilizada para 

obtenção de previsões futuras e como ferramenta de auxilio para o desenvolvimento de 

planejamentos e tomadas de decisões, principalmente para produtores de leite.  
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