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Resumo: O objetivo deste artigo é identificar qual é o melhor modelo de
séries temporais que represente o comportamento autorregressivo e
oscilatério do prego do cimento Portland 32, modelo ARIMA ou ARCH. A
andlise teve como base o prego médio nacional e o preco médio praticado
na regido Sul do pais. Os dados foram coletados por meio da Camara
Brasileira da Industria da Construgdo, de junho de 1994 a janeiro de 2018.
O melhor modelo ajustado para as duas séries foi o modelo de volatilidade
ARCH (1,0). Conclui-se que, quando houver algum choque na producdo ou
na venda de cimento, o preco nacional tera um impacto maior enquanto
que os precos da regido Sul irdo variar em menor escala e por um periodo
mais longo. Essa pesquisa fornece informacdo para tomada de decisdo no
controle de compras e estoque de cimento em lojas do setor e em
construtoras.

Palavras-chave: Modelos ARIMA. Modelos ARCH. Preco do cimento.

Abstract: This paper aims to identify the best time series model to
represent the autoregressive and oscillatory behavior of Portland 32
cement, ARIMA or ARCH model. The analysis was based on the national
price and the southern region price. Data were collected in the Brazilian
Chamber of Construction Industry from June 1994 to January 2018. The
best model for the both series was ARCH (1,0). We concluded that when
there is a shock in production or sale of national price cement will have a
greater impact, while South region prices will vary in a smaller scale and for
a longer period. This study provides information for decision making in
cement stock and purchase control in sector stores as well as in
construction companies.

Keywords: ARIMA models. ARCH models. Cement price.
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1 Introdugao

O cimento Portland é um dos principais produtos utilizados na construcao civil, pois sua
propriedade fundamental é a resisténcia a acdo da agua. Devido a essa caracteristica, além da
construcdo de casas, prédios e pavimentagdes, o cimento Portland também é utilizado na fabricagdo
de pré-moldados (F. M. Souza, Almeida, Guarnieri, A. M. Souza & Lopes, 2010).

Ao analisar o setor da construcdo civil, percebe-se que o cimento e a sua comercializagdo sao
potencializadores da economia brasileira. Isso pode ser evidenciado em estudos realizados por
Capozza, Hendershott, Mack e Mayer (2002) e por P. V. S. de Souza, Costa e Silva (2017), os quais
revelaram que indicadores econdmico-financeiro de empresas de materiais de construcdo impactam
os valores do mercado imobilidrio brasileiro. Observa-se que a produgdo do cimento Portland é
relevante para o desenvolvimento do pais.

O preco do cimento também possui relacdo com o desenvolvimento econdmica do pais, dado
gue no segundo semestre do ano a movimentacdo do setor da construgdo civil € maior, assim como o
preco do cimento (Departamento de Pesquisas e Estudos Econémicos, 2017). Ademais, as oscilagdes
do preco ao longo do ano sdo influenciados pelo nivel da atividade econdmica e pelo preco da energia,
cujos valores sdo significativos na composicdo dos custos base da producdo do cimento
(Departamento de Pesquisas e Estudos Economicos, 2017).

Ao analisar as variagbes no preco do cimento, percebe-se que compreender o
comportamento dessa varidvel ao longo do tempo é uma tarefa complexa, o que pode dificultar o
gerenciamento de estoques e o planejamento de compras principalmente em lojas de materiais de
construcdo e construtoras (Reichert & Souza, 2016). Diante disso, a dificuldade em manter os niveis de
estoque do cimento Portland é real devido a sua alta demanda e a variabilidade do seu preco. Essa
variabilidade acaba influenciando diretamente o desempenho econdmico das lojas de materiais
construgdo, pois a margem de contribuicdo deixada pelo produto é minima (Schneider, 2018).

Estudos realizados com o intuito de prever o preco de materiais da construcdo civil utilizam,
em sua grande maioria, modelos autorregressivos devido a caracteristica de autocorrelagdo presente
nos precos desses produtos (Hwang, Park, Lee & Kim, 2012; Moura, 2017).

O objetivo desta pesquisa € identificar qual € o melhor modelo autorregressivo, modelos
ARIMA ou ARCH, capaz de realizar previsGes do preco do cimento Portland 32, com base no prego

médio nacional e no preco médio praticado na regido Sul do pais.

2 Referencial tedrico

Para compreender a base tedrica da pesquisa, esse capitulo dedica-se a explanar os modelos
de previsdo utilizados para analise do preco do cimento, sendo esses os modelos da classe geral

ARIMA e os modelos ndo lineares ARCH.
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Os modelos ARIMA sdo modelos lineares aplicados as observacdes autocorrelacionadas (Box &

Jenkins, 1970), enquanto que o modelo ARCH tem por objetivo estimar a volatilidade dos dados (A. M.

Souza, F. M. Souza, Zanini & Menezes, 2012; Coelho, Rezende, Safadi & Calegario, 2009; Engel, 1982).

Nos topicos a seguir, os modelos lineares e ndo lineares serdo explorados, bem como o0s seus

procedimentos técnicos.

2.1 Modelagem linear

O modelo autorregressivo integrado de médias modveis (ARIMA) é um modelo econométrico
utilizado na andlise de dados autocorrelacionadas. Esta metodologia, desenvolvida por Box e Jenkins
(1970), baseia-se na ideia de que observacdes passadas influenciam o comportamento de observagées
futuras, permitindo a predicdo de valores (Box & Jenkins, 1970).

A classe geral ARIMA possui variacGes representadas pelos seguintes filtros: autorregressivo
(AR), modelo de médias moveis (MA), modelo autorregressivo e de médias méveis (ARMA), e modelo
autorregressivo integrado e de médias moveis (ARIMA) (Box, Jenkins & Reinsel, 1994). O modelo

ARIMA (p, d, q) é representado pela Equacdo 1.
¢(B)AX, = 6(B)a, (1)

Onde: B é o operador de retardo, d a ordem de integracdo, ¢ o pardmetro da parte
autorregressiva representado no modelo pela letra p, © o parametro de médias modveis representado
pela letra g e a; o residuo do modelo conhecido como Ruido Branco ar = N(0, ¢?), pois apresenta
média zero, variancia constante e valores ndo autocorrelacionados (Box & Jenkins, 1970).

Para aplicar a modelagem ARIMA, os dados necessitam ser estaciondrios e
autocorrelacionados. A estacionariedade de uma série temporal é representada pela flutuacdo dos
seus valores em torno de uma média fixa, apresentando variancia constante. A autocorrelacdo
consiste na influéncia de observacdes passadas sobre os valores de observacdes futuras (Bueno,
2008). Os pressupostos de estacionariedade e autocorrelagdo podem ser verificados por meio dos
graficos da funcdo de autocorrelagdo (FAC) e da fungdo de autocorrelagdo parcial (FACP). Essas
funcdes também auxiliam na identificacdo do filtro (AR, MA, ARMA ou ARIMA) e da ordem do modelo
a ser estimado (Box, Jenkins & Reinsel, 1994).

Os testes de raizes unitarias também podem ser utilizados para confirmar a estacionariedade
da série ou verificar qual deve ser a ordem de integragdo, d = 0, 1 ou 2. O teste de raiz unitaria de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) assume como hipdtese nula que a série possui uma raiz dentro do
circulo unitério, ou seja, que a série ndo é estacionaria (Chain, Costa, Sant’Ana & Benedicto, 2015; F.
M. Souza, 2016). Conhecer a ordem de integracdo d é fundamental para realizar o ajuste do modelo

ARIMA.
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Apds o ajuste dos modelos, o0 melhor modelo serd selecionado com base nos pressupostos de
parciménia e de residuos do tipo Ruido Branco. A parcimdbnia relaciona-se com o numero de
parametros no modelo, assim, quanto menor o nimero de parametros ajustados para representar o
comportamento da série original mais parcimonioso serd o modelo (Bueno, 2008). Para verificar a
parcimoénia do modelo ajustado, utilizam-se estatisticas de ajuste, como os critérios de informacao
Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) (Brunham & Anderson, 2004; Vrieze, 2012; Aho, Derryberry & Peterson,
2014).

O melhor modelo ajustado serd aquele que apresentar os valores minimos para essas
estatisticas, conforme as EquacBes 2 e 3 (Akaike, 1974; Schwarz, 1978). Estes critérios sdo

denominados penalizadores, pois consideram o nimero de parametros estimados (Bozdogan, 1987).
AIC = TIn(SQR) + 2n (2)
BIC = TIn(SQR) + nIn(T) (3)

Onde: T representa o nimero de observacdes, SQR a soma dos quadrados dos residuos e n o
ndmero de parametros que foram estimados no modelo.

O modelo mais parcimonioso também devera atender ao pressuposto de residuos com
caracteristicas de Ruido Branco a: = N(O, 0%): média igual a zero, varidncia constante e valores n3o

autocorrelacionados (Morettin & Toloi, 2004).

2.2 Modelagem néo-linear

O modelo ARCH (p) € um modelo autorregressivo com heterocedasticidade condicional, que
tem por objetivo modelar a variancia dos residuos oriundos de um modelo previamente ajustado

(Engel, 1982; Morettin & Toloi, 2004). O modelo geral é representado pelas Equacbes 4 e 5.

ht = Qy + alXtZ_l + -+ aiXtZ_l' (5)

Onde, X: é uma série de retornos, a: o Ruido Branco com distribuicdo a: = N(O, 0?) e h: a
volatilidade da série.

Apds estimados diversos modelos da classe ARCH, o melhor modelo deve ser escolhido com
base nos mesmos critérios utilizados na modelagem linear: parcimoénia e residuos do tipo Ruido
Branco. Assim, devem-se analisar os valores dos critérios de informacdo AIC e BIC e realizar a andlise
dos residuos, com atencdo a sua média, a variancia e a independéncia dos seus valores (Bueno, 2008;

Morettin & Toloi, 2004).
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3 Metodologia

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foi utilizada a varidvel preco do saco de cimento
Portland 32 (50kg), obtida a partir dos dados da Camara Brasileira da Industria da Construcao (2018).
A variavel foi analisada por duas perspectivas, pelo preco médio nacional e pelo preco médio da regido
Sul do pais. As duas séries temporais compreendem 284 observacdes, coletadas no periodo de junho
de 1994 a janeiro de 2018.

A primeira etapa realizada foi a analise grafica do comportamento das séries originais, a fim de
identificar comportamentos ndo estaciondrios e verificar a presenca de tendéncia e/ou sazonalidade.
Os primeiros pressupostos verificados foram a estacionariedade e a autocorrelacdo, as quais foram
analisadas por meio da FAC e FACP. Também foi utilizado o teste de raiz unitaria ADF para confirmar a
estacionariedade das séries e indicar a ordem de integracdo d. Com o auxilio da FAC e FACP, também
foi possivel determinar o tipo de filtro (AR, MA, ARMA, ARIMA) e a ordem do modelo que seria
utilizado para representarem os movimentos de cada série.

Tendo o conhecimento da ordem de integracdo, da dependéncia entre as observacdes e do
tipo de filtro do modelo a ser utilizado, foram estimados modelos da classe geral ARIMA e modelos
nado-lineares ARCH. Todas as analises gréficas, cdlculo de estatisticas e ajustes dos modelos foram
realizados com o auxilio do software Eviews 10 SV.

Apds o ajuste dos modelos concorrentes, analisaram-se residuos, 0s quais necessitam
apresentar caracteristica de Ruido Branco: média zero, variancia constante e valores ndo
autocorrelacionados. Essas caracteristicas foram verificadas por meio dos graficos da FAC e FACP
elaborados a partir dos valores dos residuos dos modelos estimados. Dentre os modelos que
apresentaram residuos do tipo Ruido Branco, os melhores modelos foram selecionados por meio dos
valores minimos dos critérios de informacdo AIC e BIC.

Selecionados os melhores modelos com base nas estatisticas de ajuste, elaboraram-se
graficos dos valores ajustados e dos residuos da modelagem. Com a analise desses gréficos, pode-se
identificar se o modelo ajustado é adequado ou ndo para representar os movimentos e oscilacdes das
séries originais. Por fim, verificou-se a variancia condicional de cada modelo ARCH estimado, por meio
do gréfico da volatilidade (a?_;), com o objetivo de identificar qual série do preco do cimento possui

maior variabilidade.

3.1 Resultados

Ao analisar o preco do cimento Portland 32, para a média nacional e para o média na regido
Sul, observa-se nas Figuras 1 e 2 o comportamento das séries em nivel e em primeiras diferencas,

onde o eixo X representa o nimero de observacdes e o eixo Y indica a amplitude dos dados.
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Figura 1 - Grafico da série do preco do cimento no Brasil em nivel e em primeiras diferencas
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Fonte: Autores.

Figura 2 - Gréfico da série do preco do cimento na regido Sul em nivel e em primeiras diferencas
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Fonte: Autores.

Nota-se que as séries sdo ndo estacionarias, devido ao comportamento varidvel e crescente ao
longo do tempo e, ao aplicar as primeiras diferengas, observa-se que ambas as séries se tornam
estaciondrias. Verificar a estacionariedade da série é o pressuposto basico para a aplicacdo da
modelagem ARIMA.

Com o objetivo de confirmar a ndo estacionariedade dos dados, realizou-se o teste de raiz
unitaria ADF, no qual a hipdtese nula afirma a existéncia de raiz unitaria. Os resultados do teste sdo

apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Teste de raiz unitdria para o preco do cimento no Brasil e na regido Sul

Preco do cimento no Preco do cimento na
Brasil regiao Sul
, . Série em , . Série em
.. Série em . Série em L
Valor Critico , primeiras , primeiras
nivel . nivel .
diferencas diferencas
1% -3,4535 -3,4535 -3,4534 -3,4534
5% -2,8716 -2,8716 -2,8716 -2,8716
10% -2,5722 -2,5722 -2,5722 -2,5722
Estatistica-t -1,1704 -6,4332 -1,1395 -11,7893
p-valor 0,6878 <0,01 0,7007 <0,01

Fonte: Autores.

Observa-se que as duas séries possuem raiz unitdria em nivel e se tornam estaciondrias em
primeiras diferencas, confirmando a conclusdo da andlise grafica. Assim, a ordem de integracdo das
sériesserd d=1.

Antes do ajuste dos modelos, analisaram-se os graficos da FAC e FACP em primeiras
diferencas para as séries do prego no Brasil e na regido Sul, com o objetivo de identificar quais os
filtros e ordem do modelo que podem melhor representar o comportamento de cada série. Os

graficos podem ser observados nas Figuras 3 e 4.

Figura 3 — Graficos da FAC e FACP do preco do cimento no Brasil em primeiras diferencas
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Figura 4 — Gréficos da FAC e FACP do preco do cimento na regido Sul em primeiras diferencas
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Fonte: Autores.

O comportamento dos graficos da FAC e FACP sugere a aplicacdo da modelagem ARIMA, com
os filtros AR e MA para as duas séries analisadas, com ordem 1 ou 2.

Para realizar a modelagem das séries, foram utilizados os modelos da classe geral ARIMA e os
modelos ARCH. Os modelos concorrentes, que apesentaram os melhores resultados para os critérios

de AIC e BIC e residuos com caracteristica de Ruido Branco, sdo descritos nas Tabelas 2 e 3.

Tabela 2 - Modelos concorrentes ARIMA-ARCH para o preco do cimento no Brasil

Coeficientes Erro-padrdo  Estatistica-t p-valor AIC BIC
Modelo 1 ARIMA ¢2=0,4513 0,0532 8,4821 < 0,05
(1,1,1) -0,5039 -0,4653
1v1-0,3675 0,0355 10,3529 < 0,05
Coeficientes Erro-padrdo  Estatistica-z p-valor AIC BIC
¢2=0,4426 0,0616 7,1853 < 0,05
-0,5818 -0,5304
U1-0,3954 0,0762 5,1928 < 0,05
ARIMA Equacdo de Variancia
Modelo 2 | (1,1,1) -
ARCH (1,0
(1,0) C=0,0268 0,0011 23,7992 <0,05
a?_ ,=0,1649 0,0506 3,258 < 0,05

Fonte: Autores.
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Tabela 3 - Modelos concorrentes ARIMA-ARCH para o preco do cimento na regido Sul

Coeficientes Erro-padrdo  Estatistica-t  p-valor AIC BIC
ARIMA ¢1=0,3185 0,0424 7,5106 <0,05
Modelo 1
(2,1,1) ¢s =0,4952 0,1176 4,2121 <0,05 | -0,1731 -0,1216
Us5--0,4154 0,1329 -3,1269 < 0,05
Coeficientes Erro-padrdo  Estatistica-z ~ p-valor AIC BIC
¢1=0,3502 0,0691 5,0674 < 0,05
¢s =0,4549 0,1149 3,9563 <0,05
ARIMA
Modelo2 | (2,1,1)— 95--0,3611 0,1249 -2,8895  <0,05
ARCH (1,0) Equagdo de Variancia -0,1834  -0,1182
0,0029 14,0501 0,05
C =0,0409 ' ' =
a?, =0,1739 0,0863 2,0156 <0,05

Fonte: Autores.

Dentre todos os modelos ajustados, nas Tabelas 2 e 3 estdo descritos apenas os melhores
modelos encontrados para a classe ARIMA e ARCH em ambas as séries. Observa-se que todos os
parametros sdo significativos com p-valor inferior a 5%. Os modelos que captam o efeito da
volatilidade nas séries demonstraram os melhores resultados, tanto para o preco médio do cimento
no Brasil quanto para o preco na regido Sul.

O melhor modelo para a série do preco do cimento no Brasil € um ARCH, com 1 parametro
autorregressivo no lag 2, ordem de integracdo igual a 1, e 1 parametro de médias mdveis no lag 1.
Para a série do preco do cimento na regido Sul, o melhor modelo também é um ARCH, com 2
parametros autorregressivos, um no lag 1 e outro no lag 5, ordem de integracdo igual a 1, e 1
parametro de médias mdveis no lag 5.

Para analisar se os modelos ajustados conseguem captar os movimentos da série original,
elaboraram-se os graficos que representam os valores ajustados e os residuos da modelagem. O

desempenho dos modelos pode ser verificado nas Figuras 5 e 6.
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Figura 5 — Grafico dos valores reais, ajustados e residuos do modelo ARIMA - ARCH do preco do
cimento no Brasil
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Figura 6 — Gréfico dos valores reais, ajustados e residuos do modelo ARIMA - ARCH do preco do
cimento na regido Sul
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Observa-se que as séries estimadas convergem para a séries originais, mostrando que os
modelos ajustados conseguem captar os movimentos oscilatérios das séries. Contudo, ao analisar os
valores ajustados para o preco na regido Sul, percebe-se que o modelo estimado ndo é capaz de

identificar totalmente a variabilidade da série real.

Ademais, os residuos oriundos da modelagem representam de forma consistente a
volatilidade dos dados, o que indica que seria mais assertivo utilizar os residuos para realizar uma

analise mais aprofundada, como a elaboracdo de graficos de controle (Montgomery, 1997).
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Ao analisar os resultados da etapa de ajuste e o comportamento das séries nos graficos em
nivel e da FAC e FACP, pode-se afirmar que as séries possuem volatilidade. No caso do preco do
cimento no Brasil, a volatilidade é igual a af_l =0,1649, e para o preco na regidao Sul, af_l =0,1739.

Nas Figuras 7 e 8, observa-se a variancia condicional presente em cada uma das séries.

Figura 7 — Gréfico da volatilidade do preco do cimento no Brasil
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Figura 8 — Grafico da volatilidade do preco do cimento na regido Sul
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Com a analise dos gréficos, verifica-se que o maior pico de volatilidade ocorre de forma
simultanea na 1042 observacdo, a qual corresponde ao periodo de janeiro de 2003. Nesse periodo, a
variacdo percentual do preco do cimento foi de 4,27% no Brasil e 2,94% na regido Sul. Além disso,

também se observa que a persisténcia da volatilidade do prego do cimento é maior para a regido Sul
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do pais, porém a amplitude de variacdo é maior para o preco médio nacional.

4 Conclusdo

Dentro da analise de séries temporais, o uso da modelagem ARCH é pertinente quando as
observacGes apresentam volatilidade. Nesta pesquisa, o objeto de estudo foi o preco do cimento
Portland 32 praticado na regido Sul do pais e a média do preco nacional, com dados coletados entre
junho de 1994 a janeiro de 2018.

Como os precos apresentaram valores autocorrelacionados e volatilidade, a etapa de ajuste
teve como base a modelagem ARIMA, responsavel por tratar a autocorrelagdo, e a modelagem ARCH,
gue tratou a variancia condicional dos dados. O ajuste do modelo de volatilidade possibilitou captar os
movimentos oscilatérios do preco do cimento e proporcionou uma previsdo mais assertiva.

Dado que o preco do cimento é influenciado por diversas varidveis, verifica-se que quando
houver algum choque na producdo ou na venda de cimento, o preco nacional terd um impacto grande
e momentaneo, enquanto que os precos da regido Sul irdo variar em menor escala e por um periodo
mais longo. Portanto, conhecer a volatilidade do preco do cimento de maneira nacional e regional
auxilia os gestores de empresas do ramo da construcdo civil a gerenciaram seus estoques e
programarem as compras desse produto de uma forma mais eficaz e lucrativa.

Sugere-se para pesquisas futuras a andlise das demais varidveis que impactam na volatilidade
do preco do cimento, como a cotacdo do délar e o PIB brasileiro, bem como o ajuste de modelos

econométricos e elaboracdo de graficos de controle a partir dos residuos da modelagem ARCH.
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