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RESUMO: O milho se constitui como um produto tradicional da economia brasileira, sendo uma das 
principais culturas produzidas e exportadas no Brasil. Nesse sentido, a projeção do preço do milho tendo 
por base os preços internacionais, apresenta-se como uma importante ferramenta de apoio para a tomadas 
de decisões futuras dos produtores, ao fornecer um conjunto de informações que possibilitam a redução das 
incertezas associadas à produção e comercialização agrícola. Nesse contexto, o presente trabalho objetivou 
estimar um modelo econométrico de séries temporais para a previsão de comportamento dos preços 
internacionais do milho a partir dos preços mensais observados pela ESALQ/BM&FBOVESPA no período 
de janeiro de 2010 a maio de 2024, totalizando 173 observações. Para isto, adotou-se a metodologia de Box-
Jenkins – utilizada para análise de séries univariadas de tempo. Os resultados obtidos indicaram que o 
modelo mais adequado para efetuar as previsões do preço em dólares para o milho/saca 60 kg através das 
séries de preços disponibilizada foi um ARIMA (1,1,0). 
 
Palavras-chave: séries temporais, modelo de Box-Jenkins, estimação, mercados agrícolas, preços futuros 
do milho. 

 

ABSTRACT: Corn is a traditional product of the Brazilian economy, being one of the main crops produced 
and exported in Brazil. In this sense, corn price projection based on international prices presents itself as 
an important support tool for producers' future decision-making, by providing a set of information that 
makes it possible to reduce uncertainties associated with production and agricultural marketing. In this 
context, the present work aimed to estimate an econometric time series model to predict the behavior of 
international corn prices based on monthly prices observed by ESALQ/BM&FBOVESPA in the period 
from January/2010 to May/2024, totaling 173 observations. For this, the Box-Jenkins methodology was 
developed – used to analyze univariate time series. The results obtained indicated that the most appropriate 
model to pay the price variation in dollars for corn/60kg bag through the available price series was ARIMA 
(1,1,0). 
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1 – INTRODUÇÃO  

 

O Brasil se destaca entre os principais países 

produtores mundiais de milho, ocupando a terceira 

posição com uma produção de 127 milhões de tonela-

das na safra de 2023/24, atrás apenas dos Estados Uni-

dos (389,7 milhões de toneladas) e da China (288,8 mi-

lhões de toneladas) de acordo com dados da Associa-

ção da Indústria do Milho (Abimilho, 2024).  

Esse posicionamento decorre do fato de que, 

nos últimos anos, o milho tem se configurado como 

uma das principais culturas do agronegócio brasileiro 

tanto em produtividade quanto em lucratividade, o 

que tem ampliado a sua participação em relação as 

demais culturas (Coelho, 2021; Tibulo; Carli, 2014).  

Segundo dados da Abimilho (2024), no perí-

odo entre os anos de 2017 e 2023, o Brasil ampliou a 

área plantada de 17,9 milhões de hectares para 23,3 

milhões, e a produção de 100 milhões de toneladas 

para 140,2 milhões no mesmo período. O que repre-

senta um saldo recorde da produção no período e um 

crescimento de cerca de 40% em relação a 2017.  

Entre os estados produtores, o estado do Mato 

Grosso destaca-se como o maior produtor de milho 

desde a safra 2012/13, com uma produção de cerca de 

29 milhões de toneladas, seguido dos estados do Goiás 

e Paraná com 5 milhões de toneladas, e Mato Grosso 

do Sul com 4 milhões de toneladas (Abimilho, 2024).  

Pereira Filho, Cruz e Gama (2002) destacam 

que o potencial produtivo do milho no país é o resul-

tado da soma da melhoria genética, da utilização de 

técnicas de manejo adequadas a cada ambiente de cul-

tivo, e das condições ambientais ao longo do tempo. 

Além desses fatores, a ampliação da produção dessa 

cultura no Brasil tem sido justificada por sua versatili-

dade de uso, que varia desde a alimentação animal, o 

que influencia diretamente no preço das carnes (bovi-

nas, aves e suínas) até a indústria de alta tecnologia. 

Segundo dados da Abimilho (2024), o consumo do mi-

lho em grão da safra 2023/24 no Brasil foi primordial-

mente direcionado ao consumo animal (39,5%), con-

sumo industrial (15%) e outros usos (2,4%). 

Analisando-se o desempenho do Brasil no ce-

nário externo, as exportações brasileiras de milho em  

grãos apresentaram a partir de 2007 uma elevação ex-

pressiva em valor FOB, passando de U$1.918.840.061 

em 2006 para U$1.738.875.598 em 2024. Em termos de 

quantidade embarcada, o Brasil ultrapassou a média 

anual de exportações brasileiras de 9 milhões de tonela-

das observadas nos anos anteriores a 2012, para 7,5 mi-

lhões de toneladas em 2024, ano de exportações recordes. 

Conjuntura que demonstra que o milho tem evoluído 

como cultura comercial relevante (COMEX STAT, 2024).  

Dadas as características de produção e comer-

cialização voltadas ao mercado interno, o processo de 

formação dos preços do milho no Brasil reflete as mu-

danças em termos de oferta e demanda deste mercado. 

Ademais, esses preços também são influenciados pelas 

dinâmicas regionais de produção, dada a oferta ser 

mais abundante em determinadas regiões comparati-

vamente às demais, o que possibilita que regiões com 

maior produção exerçam influência na formação dos 

preços, e pela ocorrência da segunda safra que, ao alte-

rar o calendário da colheita e a distribuição da produ-

ção, trouxe alterações importantes no processo de for-

mação de preços nas diferentes localidades, conforme 

afirmaram Sanches et al. (2016).  

No entender de Tibulo e Carli (2014), a possibi-

lidade de produzir milho em duas safras no mesmo ano 

e em uma terceira “safrinha” imputou maior variabili-

dade e, portanto, maior complexidade ao entendimento 

do processo de formação de preços regionais. Segundo 

os autores, essa variabilidade gerou uma nova modali-

dade de comercialização, os contratos ou vendas anteci-

padas, em que o produtor firma um preço de venda sem 

ao menos ter plantado ou colhido a sua produção com o 

objetivo de assegurar preços que garantam os custos mí-

nimos para assegurar a sustentabilidade da produção. 

Isso tem implicado em negociações não benéficas para o 

elo mais fraco da cadeia, o produtor rural. 

Nesse contexto, pesquisas que objetivem esti-

mar os preços ao produtor tornam-se de extrema im-

portância para a tomada de decisão dos produtores 

agrícolas e dos comerciantes, bem como para articu-

lação de políticas agrícolas do governo, pois reduzem 

a incerteza e podem orientar produtores na tomada 

de decisão de quanto produzir e para quem vender 

com o objetivo de maximizar seus lucros. 



 

   

 

Diante do exposto, a projeção do preço do mi-

lho no Brasil, tendo por base os preços da 

Esalq/BM&FBOVESPA, apresenta-se como uma im-

portante ferramenta de apoio a tomadas de decisões fu-

turas, por reduzir as incertezas associadas à produção 

agrícola. Para tanto, os resultados devem apresentar 

elevado nível de confiabilidade estatística do modelo, 

sendo empregados métodos de eficiência comprovada.  

Nesse sentido, o presente trabalho objetivou 

elaborar um modelo econométrico de séries temporais 

para estimar a previsão do comportamento dos preços 

em reais do milho a partir dos preços internacionais ob-

servados em Esalq/BM&Fbovespa, utilizando para isso 

a metodologia de Box e Jenkins em observações men-

sais, cobrindo o período janeiro de 2010 a maio de 2024.  

Para tanto, além desta introdução, o artigo se 

estrutura em mais três seções. A segunda seção apre-

senta o modelo de Box-Jenkins utilizado para realizar 

as estimações o modelo mais adequado para a previ-

são do preço do milho. A terceira apresenta os princi-

pais resultados obtidos com a pesquisa. Por fim, a se-

ção 4 apresenta as considerações finais. 

 

 

2 – REVISÃO DE LITERATURA 

 

Na literatura, é possível identificar que exis-

tem inúmeros trabalhos que usam a modelagem de 

séries temporais como a de Box e Jenkins (1976) para 

realizar previsão de preços agrícolas e para estimar o 

plantio de áreas e quantidades de produção, já que 

essa modelagem pode ser um instrumento efetivo 

para a tomada de decisão. O termo Box-Jenkins justi-

fica-se em razão da contribuição dada por George E. 

P. Box e Gwilym M. Jenkins aos estudos de séries tem-

porais, permitindo-lhes um tratamento analítico de 

inferência estatística nas previsões de valores futuros 

das variáveis dinâmicas (Fisher, 1982).  

Lima, Góis e Ulises (2007) buscaram realizar pre-

visões de preços futuros de commodities agrícolas através 

da modelagem de temporais do tipo ARMA/ARIMA 

(diferenciação inteira) em comparação com os modelos 

do tipo ARFIMA (diferenciação fracionária). Os resulta-

dos encontrados pelos autores indicaram que os mode- 

los ARFIMA mostraram um melhor poder de previsão. 

Lamounier (2007), com o objetivo de identifi-

car a existência de componentes estocásticos e/ou de-

terminísticos de tendência, ciclo, e sazonalidade nos 

preços do mercado spot do café no Brasil no período 

entre janeiro de 1946 a dezembro de 2000, usaram o 

modelo de Box e Jenkins sazonais (SARIMA) e de ali-

samento sazonal. Os resultados indicaram a incidência 

de um ciclo de média duração, existente no intervalo 

de 22 a 44 meses, e que a sazonalidade é um compo-

nente de influência no comportamento dos preços do 

café no mercado internacional de natureza estocástica. 

Marchezan e Souza (2010) usaram a metodolo-

gia Box e Jenkins para realizar previsões de preços para 

as principais culturas das lavouras temporárias desen-

volvidas no estado do Rio Grande do Sul para o ano de 

2007, usando como dados base a produção e o preço 

médio anual de janeiro de 1995 a dezembro de 2006. Os 

resultados encontrados apontaram que a metodologia 

foi eficaz, pois captou vários modelos significativos, 

sendo o modelo ideal para soja o ARIMA (0,1,2)(0,1,0), 

para o arroz o SARIMA (1,1,0)(1,0,1) e para o milho o 

modelo ARIMA (2,1,1)(0,1,0). 

Santana, Russo e Figueroa (2012) analisaram a 

produção da cana-de-açúcar por meio aplicação da me-

todologia Box-Jenkins com o intuito de efetuar uma 

previsão para sua produção. Os resultados indicaram o 

modelo ARIMA (2,1,0) como o mais adequado entre os 

modelos que foram encontrados para gerar previsões. 

Similarmente, Suleman e Sarpong (2012) usa-

ram a modelagem de Box e Jenkins para realizar previ-

sões para a produção de arroz e milho nas Filipinas. Para 

tanto, o estudo utilizou dados trimestrais de produção de 

1987 a 2023 obtido da Autoridade de Estatística das Fili-

pinas. O modelo escolhido foi o de Holt-Winters com sa-

zonalidade aditiva, que superou o modelo SARIMA, al-

cançando menor raiz do erro quadrático médio (RMSE).  

Tibulo e Carli (2014) buscaram estimar em seu 

trabalho o melhor modelo para realizar previsões de 

preços do milho no Rio Grande do Sul através da com-

paração entre os modelos de Séries Temporais ARIMA 

e de Alisamento Exponencial de Holt-Winters, aplica-

dos. Os resultados encontrados pelos autores demons-

traram que o modelo Holt-Winters aditivo apresentou 



 

   

 

melhores resultados para previsões do preço do milho 

em comparação ao modelo ajustado ARIMA (2,1,1).  

Pinheiro e Senna (2015), através de análise 

comparativa multivariada entre vários modelos de 

previsão de séries temporais, realizaram previsões dos 

preços para o etanol, boi gordo, milho, café e soja para 

o ano de 2013, buscando identificar o melhor modelo. 

Os resultados empíricos encontrados pelos autores 

demonstram que o modelo AESMP agregou evidên-

cias favoráveis à sua aplicação quando comparado 

com os modelos AESM, HWa, HWm e SARIMA. 

Autores como Ilić, Jovanović e Janković–mi-

lić (2016) usam o modelo Box Jenkins para prever a 

tendência da produção de milho na Sérvia entre os 

anos de 2015 e 2017, que é o produto agrícola de 

maior relevância.  Para tanto, foram examinados 100 

modelos com diferentes combinações de variáveis 

AR e MA. De acordo com os valores dos testes de 

Akaike e Schwarz, o modelo mais aceitável foi o mo-

delo AR (1) MA (1) MA (2), ou seja, modelo (1,1,1,2), 

que previu um declínio na produção futura devido 

aos efeitos das alterações climáticas e aos frequentes 

períodos extremamente secos. 

Cas (2018) propôs analisar o comportamento 

dos preços médios recebidos pelo produtor de milho 

brasileiro através da previsão de preços deste pro-

duto a partir da metodologia ARIMA para o período 

de março de 2004 a março de 2016. Os resultados en-

contrados pelo autor apontam o modelo ARMA (1,2) 

como o mais eficiente para a projeção. 

Da Silva (2017) propôs analisar o comporta-

mento dos preços médios recebidos pelo produtor de 

café arábica brasileiro através da metodologia de Box-  

-Jenkins com o objetivo de estimar uma previsão para 

os preços deste produto. Para tanto, o autor usou os 

preços médios do café arábica, no período entre ja-

neiro de 2005 a dezembro de 2016, com periodicidade 

mensal. Os resultados encontrados apontaram que o 

modelo ARIMA (1,1,2) foi o mais eficiente para esti-

mar a previsão de preços do café. 

                                                 
4Trata-se de uma série de métodos e ferramentas para exibir e analisar previsões de séries temporais univariadas, incluindo suavização 
exponencial por meio de modelos de espaço de estados e modelagem ARIMA automática desenvolvido por Hyndman R e outros.   

5Este pacote foi desenvolvido por Trapletti, Hornik e Lebaron (2020) e é normalmente usado para realizar análise de séries temporais e 
finanças computacionais. 

O trabalho publicado por Daneluz et al. 

(2018) realiza um estudo de caso utilizando os concei-

tos de séries temporais e da técnica ARIMA para ana-

lisar a tendência da produção e dos preços do leite 

pago a um produtor rural do interior do Rio Grande 

do Sul para o período de janeiro de 1995 a dezembro 

de 2017. Para tanto, os autores utilizaram a metodolo-

gia Box-Jenkins, para ambas as séries. Os resultados 

encontrados indicaram que o modelo mais parcimo-

nioso para série de preço foi um SARIMA 

(1,1,0)(2,0,0) e, para a produção de leite, o modelo 

mais parcimonioso foi um SARIMA(2,1,0)(2,0,0).  

De Souza et al. (2018), analogamente, discutem 

a sazonalidade dos preços da soja para os produtores do 

estado de São Paulo no período de janeiro de 2000 a de-

zembro de 2016, usando para tanto os conceitos de séries 

temporais e da técnica ARIMA. Os autores objetivaram 

analisar a tendência de preços da soja e realizar previsão 

de preços futuros, ano de 2017. Os resultados constata-

ram que os preços da soja variaram muito, e que o mo-

delo ARIMA (0, 1, 5) mostrou-se o mais adequado. 

 

 

3 – MATERIAL E MÉTODOS  

 

Para a presente pesquisa, foram utilizados os 

preços do milho disponibilizados pela Esalq/ 

BM&FBovespa em dólares no período de janeiro de 

2010 a maio de 2024. É, portanto, uma série temporal de 

periodicidade mensal, que foi tratada por meio da me-

todologia Box e Jenkins (BJ), utilizando o software RStu-

dio e os pacotes “forecast”4 e “tseries”5 a fim de se obter 

um bom modelo que explique a trajetória da série.  

Conforme ilustra a figura 1, o método Box-Jen-

kins consiste em quatro etapas (Figura 1): i) identifica-

ção do modelo (obtenção de p,d,q), função de autocor-

relação (FAC) e função autocorrelação parcial (FACP); 

ii) estimação dos parâmetros; iii) checagem de diagnós-

tico, ou seja, avaliação do modelo por meios de testes 

estatísticos; e iv) previsão (Gujarati, 2000).  



 

   

 

 

 
Figura 1 – Etapas da metodologia de Box e Jenkins.  
Fonte: Adaptado de Oliveira et al. (2020, p. 149). 
 
 

3.1 – Identificação  

 

Conforme apontado por Fisher (1982), a pri-

meira etapa do modelo é a mais crítica da metodolo-

gia de Box-Jenkins, a identificação. Nela é determi-

nado qual será o modelo escolhido a partir das análi-

ses da FAC, FACP, Akaike, Hannan, Schwartz etc. 

Esses modelos, genericamente conhecidos 

por ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving 

Averages), visam captar o comportamento da corre-

lação serial ou autocorrelação entre os valores da série 

temporal e, com base nesse comportamento, realizar 

previsões futuras. Se essa estrutura de correlações for 

bem modelada, fornecerá boas previsões. Segundo 

Fava (2000), os modelos ARIMA resultam da combi-

nação de três componentes, denominados “filtros”: o 

componente autorregressivo (AR), o filtro de integra-

ção (I) e o componente de média móvel (MA). Uma 

série pode ser modelada por esses três filtros ou por 

apenas um subconjunto deles.  

No modelo autorregressivo (AR), o Yt, é des-

crito apenas pelos seus valores realizados e termos 

aleatórios. Dessa forma, a partir do que propõe Fisher 

(1982), o modelo autorregressivo (AR (p)) consiste na 

média ponderada das “p” primeiras observações pró-

ximas passadas da variável, adicionadas de uma “dis-

turbância” aleatória do período presente. Já no caso 

da média móvel (MA), o Yt é resultado da combina-

ção linear dos termos aleatórios em t e em períodos 

antecedentes (Rocha, 2003). 

No modelo autorregressivo e de média móvel 

(ARMA), Rocha (2003, p. 70) considera que a série 

temporal representada por Yt “é função de seus valo-

res históricos e pelos termos aleatórios corrente e pas-

sados”. Já o modelo autorregressivo integrado de mé-

dia móvel (ARIMA) está condicionada à existência de 

uma série temporal estacionária, ou seja, que as carac-

terísticas desse modelo são constantes no tempo e par-

ticularmente no período futuro (Gujarati, 2000).  

Séries temporais frequentemente apresentam 

componentes sazonais, caracterizadas pela presença de 

correlações entre observações não consecutivas. Essas 

características são adequadamente modeladas por um 

método específico: o SARIMA (Seasonal Autoregres-

sive Integrated Moving Average). Assim, a escolha en-

tre um modelo ARIMA e SARIMA está atrelada à exis-

tência de sazonalidade. No caso específico deste traba-

lho, não foi detectada a presença de componentes sazo-

nais e de quebra estrutural nas séries analisadas por 

meio da observação da FAC e da FACP de cada série.  

 



 

   

 

3.2 – Estimação 

 

A etapa de estimação consiste em estimar os 

parâmetros dos termos AR e MA, com base nas me-

lhores sugestões de modelos. Nesse momento, os mo-

delos ajustados são comparados a partir de alguns cri-

térios como parcimônia do modelo, condições de es-

tacionaridade e de invertibilidade. e qualidade do 

ajuste, prevalecendo, assim, aqueles mais parcimoni-

osos (Rocha, 2003). 

É importante destacar que uma das formas 

de melhorar o ajustamento do modelo é incluir defa-

sagens adicionais nos processos AR(p), MA(q), 

ARMA (p,q) e ARIMA. Na etapa de estimação, os mo-

delos sugeridos, ou seja, os que foram identificados 

na etapa anterior, são ajustados por mínimos quadra-

dos ou por máxima verossimilhança, visando obter 

estimativas dos diversos parâmetros, bem como da 

variância de cada modelo. 

Ademais, existem critérios de seleção de mo-

delos que ocasionam um trade-off entre uma redução 

na soma do quadrado dos resíduos estimados e um 

modelo mais parcimonioso, sendo os mais utilizados 

o Akaike Information Criterion (AIC) e o Schwartz 

Bayesian Criterion (BIC). 

 

 

3.3 – Avaliação 

 

Consiste em avaliar se o modelo escolhido des-

creve os dados de forma adequada, através da análise 

dos resíduos que não devem ser autocorrelacionados 

com base nas funções de autocorrelação total e parcial 

dos resíduos e seus respectivos correlogramas. Caso os 

resíduos sejam autocorrelacionados, a dinâmica da sé-

rie não é completamente explicada pelos coeficientes do 

modelo ajustado e, portanto, deve-se excluir do pro-

cesso de escolha modelo(s) com essa característica. 

Nesse sentido, para que haja uma avaliação 

apropriada da especificação do modelo, faz-se neces-

sário analisar o termo aleatório que deve apresentar 

características de um ruído branco, ou seja, suas auto-

correlações devem se comportar de maneira aleatória 

e não significativas (Rocha, 2003).  

Adicionalmente, pode-se realizar o teste de 

Dickey-Fuller Aumentado (ADF) nos resíduos, que 

consiste em um teste de raiz unitária em séries tem-

porais. Caso a hipótese nula de raiz unitária for rejei-

tada, conclui-se que o modelo está corretamente es-

pecificado e vice-versa (Soares et al., 2008). Todavia, 

cabe salientar que, caso não seja identificado ruído 

branco dos resíduos, deve-se reiniciar a tentativa de 

seleção do modelo a partir da etapa de identificação 

(Figura 1). 

Ainda nesta etapa, é necessário verificar se os 

resíduos são normalmente distribuídos através da re-

alização de testes de normalidade como o Shapiro-

Wilk e/ou Jarque Bera. Estes testes analisam a proba-

bilidade da veracidade da hipótese nula, que afirma 

que os dados possuem distribuição normal. Caso o 

p-valor encontrado seja inferior a 0,05, rejeita-se esta 

hipótese, logo os dados não apresentam distribuição 

normal. 

 

 

3.4 – Previsão 

 

Na previsão, é averiguada a confiabilidade 

da previsão do modelo, de modo que o sucesso dessa 

etapa está intimamente relacionado com a qualidade 

do modelo estimado nas etapas de identificação e es-

timação. Segundo Fisher (1982, p. 101), 

os processos de previsão com modelos de séries de tempo 

são procedimentos que visam a estender a valores futuros 

o modelo descrito e ajustado aos valores passados e ao va-

lor presente da variável.  

Através da utilização dos testes de verifica-

ção da confiabilidade da previsão do modelo, torna-    

-se possível verificar o grau de ajustamento do mo-

delo aos dados da série temporal.  

 

 

3.5 – Análise dos Dados 

 

Os dados utilizados são de origem secundá-

ria, provenientes do Centro de Estudos Avançados 

em Economia Aplicada da Esalq/USP (CEPEA, 2024) 

e referentes aos preços mensais do milho amarelo se- 



 

   

 

miduro tipo 2 (US$ saca 60 kg), cotados em Campinas 

no estado de São Paulo, que é a base para o Indicador 

Esalq/BM&FBovespa, para o período que se estende 

entre os meses de janeiro de 2010 a maio de 2024, to-

talizando 173 observações. Além disso, é importante 

salientar que, no processo de avaliação do modelo, fo-

ram desconsiderados os preços dos 34 últimos meses 

– janeiro de 2020 a maio de 2024 – para a realização 

da validação do modelo ARIMA como a melhor es-

pecificação para a previsão. 

 

 

4 – RESULTADOS 

 

4.1 – Identificação 

 

Com relação às estatísticas da série, algumas 

observações podem ser demonstradas. O preço médio 

da saca de milho durante o período pesquisado foi de 

US$12,87, chegando a atingir o valor máximo de 

US$20,08 (março/2022) e um valor mínimo de US$7,80 

(outubro/2015). O desvio-padrão desse preço é de 

US$3,23 e o coeficiente de variação de Pearson é de 

aproximadamente 25,1%. Esse índice revela um médio 

grau de dispersão dos dados, pois é menor que 30%.  

TABELA 1 – Análise descritiva da série original do 

preço do milho ESALQ/BM&FBOVESPA, janeiro de 

2010 a maio de 2024 

(US$/sc. 60 kg) 

Medida descritiva Resultado  

Média 12,87 

Mediana 11,73 

Desvio padrão 3,23 

Mínimo 7,80 

Máximo 20,08 

Fonte: Dados da pesquisa. 
 

Os resultados obtidos, por meio da metodo-

logia de Box & Jenkins especificada na metodologia, 

encontram-se a seguir. De forma a visualizar grafica-

mente se a série apresentaria tendência e/ou existên-

cia de sazonalidade, optou-se pela plotagem dos va-

lores da série observada. A partir da plotagem desses 

valores foi possível obter o esboço do gráfico com a 

série mensal de preço do milho Esalq/BM&FBovespa 

(US$/saca 60 kg), no período de janeiro de 2010 a 

maio de 2024 (Figura 2). 

 

 
 
Figura 2 – Série original do preço do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/sc. 60 kg), janeiro de 2010 a maio de 2024.  
Fonte: Elaboração própria a partir dos pacotes (tserie e ggplot2) – desenvolvidos por Wickham (2016) e Trapletti, Hornik e Lebaron 
(2020), – executados no software RStudio (RStudio Team, 2020). 
  



 

   

 

A figura 2 aponta que a série é não estacioná-

ria e que existe a necessidade de aplicar diferencia-

ções com o objetivo de reverter esse processo. A fim 

de identificar a diversidade de padrões dos dados, em 

virtude da não linearidade da série, considerou-se útil 

dividi-la em vários componentes, cada um represen-

tando uma categoria de padrão subjacente: compo-

nente de tendência e de sazonalidade, e o resíduo. A 

decomposição por STL foi desenvolvida em 1990 por 

Cleveland, Cleveland, McRae e Terpenning (Hynd-

man; Athanasopoulos, 2018).  

A série após a decomposição pelo modelo de 

STL é apresentada na figura 3. É possível notar no 

gráfico acima um padrão de tendência e sazonalidade 

No entanto, o padrão de sazonalidade tem uma mag-

nitude pequena em relação aos dados.  

Todavia, com o objetivo de buscar maior ve-

racidade sob a hipótese de não sazonalidade foram 

construídos vários gráficos de séries temporais para 

cada mês, separadamente, de todos os anos observa-

dos, como disposto na figura 4. Nota-se, os preços ten-

dem a subir no segundo semestre do ano vigente, co-

meçando em agosto, se mantendo até o primeiro tri-

mestre do ano seguinte, apresentando seu ápice geral-

mente em março configurando, portanto, melhor pe-

ríodo paras as vendas. Após esse período, inicia-se 

uma tendência de queda, que persiste até julho, me-

lhor período para os compradores de milho (Figura 4). 

Dada a presença de tendência e não estacio-

nariedade dos dados observados na figura 3, fez-se 

necessário a realização dos testes de normalidade e 

estacionariedade da série de preços preço do milho 

para a aplicação do modelo ARIMA. Para analisar a 

normalidade de séries temporais de forma visual foi 

construído o gráfico Q-Q Plot que representa um dos 

métodos mais usados (Figura 5). A análise consiste 

na comparação gráfica dos quantis teóricos da distri-

buição normal com os quantis dos dados amostrais. 

Assim, a figura 5 indica que a série não possui distri-

buição normal, o que foi confirmado com a aplicação 

do teste de normalidade de Shapiro-Wilk, cujo  

p-valor foi inferior a 0,05, rejeitando assim a hipótese 

nula de normalidade dos dados, e ratificando a ne-

cessidade de realização de transformações na série 

de dados, a exemplo da logarítmica, Box-cox e da di-

ferenciação.  

 

 
Figura 3 – Decomposição, pelo modelo STL da série original do preço do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 60 kg), janeiro de 2010 
a maio de 2024.  
Fonte: Elaboração própria a partir do pacote (decompose) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020). 



 

   

 

 
Figura 4 – Comparação sazonal entre os meses da série original do preço do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 60 kg), janeiro de 
2010 a maio de 2024.  
Fonte: Elaboração própria a partir do pacote (ggplot2) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020). 

 

 

Figura 5 – Plot Q-Q dos retornos médios mensais do preço do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 60 kg), janeiro de 2010 a maio de 
2024.  
Fonte: Elaboração própria a partir do pacote (ggplot2) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020). 

 

 

A evidência da necessidade de transforma-

ção na série de dados foi confirmada com a realiza-

ção do teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF),  

que foi usado para verificar se a série em nível era 

estacionária. O p-valor encontrado foi de 0.3146, o 

que confirma que não é possível rejeitar a hipótese 

nula e, portanto, a série tem raiz unitária e é não-es-

tacionária.  



 

   

 

Ademais, foram construídos os gráficos de 

autocorrelação (FCA) e autocorrelação parcial 

(FACP) (Figura 6), que também forneceram um indi-

cativo da necessidade de diferenciação na série e do 

modelo mais adequado. Ao se analisarem as funções 

de autocorrelações (FAC) e de autocorrelações parci-

ais (FACP) em nível, observou-se um decaimento 

lento dos lags, indicando a não estacionariedade da 

série. Os dados mostram que que os coeficientes da 

ACF e da PACF não diminuem rapidamente  

para zero quando o valor “k” (lags) aumenta. Ob-

serva-se também que vários lags ultrapassam os ní-

veis de controle. 

Feito isto, foram realizadas transformações 

box cox de estabilização de variância, transformações 

logarítmicas na série a fim de suavizá-la. Contudo, es-

sas transformações não alteraram o fator da não nor-

malidade e da não estacionariedade. Apenas com a 

realização da diferenciação da série é que se obteve a 

normalidade da distribuição dos dados e a estaciona-

riedade da série (Anexo 1). 

Com o objetivo de identificar a quantidade 

de diferenciações necessárias e a existência de sazo-

nalidade, foram aplicados os comandos ndiffs6 para 

saber se a série precisava ser diferenciada e nsdiffs7 

para sazonalidade. O resultado encontrado demons-

trou a necessidade de uma diferenciação na série e 

não existência de sazonalidade. 

 

 

 
Figura 6 – Resultados do teste de ADF em nível para as séries mensais do preço do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/sc. 60 kg), janeiro 
de 2010 a maio de 2024. 
Fonte: Elaboração própria a partir do pacote (tseries) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020). 

 

 

 

                                                 
6É uma função presente no pacote forecast do Programa R, usada para estimar o número de diferenças necessárias para tornar estacionária uma 
determinada série temporal. Assim, o ndiffs estima o número de primeiras diferenças necessárias. 

7Similarmente ao ndiffs, esta função também presente no pacote forecast serve para identificar a necessidade e quantidade de diferenças sazonais 
para tornar estacionária uma determinada série temporal. 

 

 



 

   

 

Após a realização da primeira diferenciação 

da série (Figura 7), foi realizado novamente o teste 

Augmented Dickey-Fuller Test para a série de dados 

diferenciados. Foi encontrado um p-valor de 0,01, in-

dicando que é possível rejeitar a hipótese nula e, por-

tanto, a série não tem raiz unitária e é estacionária. 

Ademais, após a modelagem os lags passaram para 

dentro dos limites de controle confirmando a remo-

ção da autocorrelação. 

 

 

4.2 – Estimação 

 

Conforme aponta a literatura especializada, 

para escolher os melhores parâmetros p, d e q para o 

modelo ARIMA, deve-se minimizar o AIC (Critério 

de Informação de Akaike) e o BIC Schwarz. Isso  

foi feito de maneira automática, utilizando a fun- 

ção ARIMA do pacote auto.arima (FABLE)8 no RStu-

dio, o qual seleciona o modelo com menores AIC  

e BIC. O modelo indicado pela função foi o ARIMA 

(1, 1, 0).  

De modo a reafirmar o modelo gerado auto-

maticamente, foram estimados modelos de forma 

manual. Os resultados da estimação dos parâmetros 

do processo ARIMA são apresentados na tabela 2. 

Para a seleção dos modelos foram considerados o 

princípio de parcimônia e os critérios de informação 

de Akaike (AIC) e BIC Schwarz, sendo que o modelo 

escolhido foi o mesmo indicado pela função 

auto.arima, o modelo VI – ARIMA (1,1,0) para previ-

são do preço do milho. 

 

 

 

 
Figura 7 - Resultados do teste de ADF em primeira diferença para a série mensal do preço do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 
60 kg), janeiro de 2010 a maio de 2024. 
Fonte: Elaboração própria a partir do pacote (ggplot2) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020). 

 

 

 

                                                 
8Desenvolvido por O'Hara-Wild et al. (2019). 



 

   

 
TABELA 2 – Modelos estimados para previsão do preço do milho, janeiro de 2010 a maio de 2024 

(US$/saca 60 kg) 

Modelo  AIC BIC 

I ARIMA  (2,1,2) 459.98 4.757.126 

II ARIMA (2,1,1) 460.85 4.734.428 

III ARIMA (2,1,0) 459.2 4.686.383 

IV ARIMA (1,1,2) 459.62 4.722.096 

V ARIMA (1,1,1) 459.31 4.687.511 

VI ARIMA  (1,1,0)1 457.47 4.637.606 

1Modelo escolhido. 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 

 

4.3 – Avaliação 

 

Com o objetivo de confirmar o ajuste do mo-

delo, fez-se necessário verificar se este atendia aos 

pressupostos de ruído branco. Analisando-se a fi-

gura 8, identificou-se que, a um nível de confiança 

de 1%, não há autocorrelação significativamente di-

ferente de zero em nenhuma defasagem, de modo 

que os dados são independentes e demonstram bom 

ajuste do modelo. Ou seja, o modelo apresenta ruído 

branco para os resíduos, o que sugere que as previ-

sões são adequadas. O teste Box-Ljung calculado 

também apresentou um p-valor de 0,8571, confir-

mando que os resíduos são ruído branco.  

Os gráficos dispostos na figura 9 sugerem que, 

no geral, os resíduos são normalmente distribuídos a 

um nível de significância de 5%, pois os erros encon-

tram-se em torno da média e no intervalo de (-2,2), in-

dicando que não há a presença de variância. Para ratifi-

car a predominância de normalidade na distribuição 

dos resíduos, foram realizados os testes de Shapiro-

Wilk (p-valor = 0.8215) e Jarque Bera (p-valor = 0.4128), 

que indicaram a não possibilidade de rejeição da hipó-

tese nula, logo os resíduos têm distribuição normal. 

 

 
Figura 8 – FAC e FACP dos resíduos do Modelo VI ARIMA (1,1,0) de previsão do preço do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 60 
kg), janeiro de 2010 a maio de 2024. 
Fonte: Elaboração própria a partir do pacote (tseries) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020). 



 

   

 

 

 
 
 

 
Figura 9 – Resultados dos testes de normalidade dos resíduos do Modelo VI ARIMA (1,1,0) de previsão do preço do milho 
Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 60 kg), janeiro de 2010 a maio de 2024. 
Fonte: Elaboração própria a partir da partir do pacote (ggplot2) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020).

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

   

 

Os gráficos corroboram com o entendimento 

de que os resíduos do modelo são de fato ruído branco 

gaussiano, de modo que o modelo ARIMA (1,1,0) pa-

rece traduzir satisfatoriamente o processo. 

 

 

4.4 – Previsão 

 

Após realizada a escolha do modelo, foi feita 

a previsão dos preços do milho para 12 meses futuros. 

A tabela 3 apresenta as previsões com o intervalo de 

confiança de 80% e 95%, enquanto a figura 10 apre-

senta a visualização gráfica dessa estimativa. 

Os dados obtidos demonstram, a partir da 

história recente do preço, que os valores previstos 

mantêm uma média muito próxima ao último valor 

observado, conservando nas observações futuras a 

tendência observada na série original.  Contudo, cabe 

salientar que o modelo parece ter uma maior asserti-

vidade para prever os preços futuros num espaço 

temporal de três meses, pois após esse período as di-

ferenças nos preços são mínimas. 

Em relação a validação do ajuste do modelo, 

os dados da pesquisa foram separados em dois gru- 

pos: (i) treino com 140 observações; e (ii) teste com 34 

observações. Além disso, foi realizada uma previsão 

para 12 meses adicionais, de modo a validar o Modelo 

VI - ARIMA (1,1,0) escolhido. Para tanto, as previsões 

foram calculadas com intervalos de confiança de 95%, 

constatando-se  que todos os valores observados per-

tencem a estes intervalos, e indicando a qualidade do 

modelo selecionado (Figura 11).  

A previsão dentro da amostra feita pelo 

Modelo VI – ARIMA (1,1,0) produziu uma raiz do 

erro de previsão quadrático médio de 0,9012775 e um 

erro absoluto médio (EAM) de 0,7012414. 

De modo geral, o preço do milho resguarda di-

versos fatores e encadeamentos, envolvendo outros 

mercados que possuem influência sobre este mercado 

específico, sendo também determinante para formação 

de preços de produtos dos quais é insumo. De tal ma-

neira que, relacionados os resultados apresentados pelo 

modelo de previsão identificado por meio da metodolo-

gia de análise de séries temporais de Box e Jenkins 

(1976), demonstrando um comportamento ascendente, 

porém, com uma sazonalidade determinista não pre-

sente, é possível fazer algumas interpretações intuitivas, 

buscando compreender a dinâmica dessa commodity. 

 
 
TABELA 3 – Previsão dos preços do milho, janeiro de 2010 a maio de 2024 

(US$/saca 60 kg) 

Período Previsão LI (80%) LS (80%) LI (95%) LS (95%) 

Jun./2024 11,415 10,253 12,574 9,638 1,319 

Jul./2024 11,397 9,471 13,254 8,451 1,434 

Ago./2024 11,392 8,851 13,933 7,505 1,528 

Set./2024 11,390 8,335 14,445 6,717 1,606 

Out./2024 11,389 7889,000 14,890 6,035 1,674 

Nov./2024 11,389 7,492 15,286 5,429 1,735 

Dez./2024 11,389 7,131 15,647 4,877 1,790 

Jan./2025 11,389 6,799 15,979 4,369 1,841 

Fev./2025 11,389 6,489 16,289 3,895 1,888 

Mar./2025 11,389 6,198 16,580 3,449 1,933 

Abr./2025 11,389 5,921 16,856 3,028 1,975 

Maio/2025 11,389 5,660 17,119 2,626 2,015 

Fonte: Dados da pesquisa. 



 

   

 
 

 
Figura 10 – Previsão dos preços do milho (US$/saca 60 kg), janeiro de 2010 a maio de 2024. 
Fonte: Elaboração própria a partir da partir do pacote (forecast) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020). 

 
Figura 11 – Previsão dos preços do milho (US$/saca 60 kg), abril de 2021 a agosto de 2021 (usados na validação do modelo). 
Fonte: Elaboração própria a partir da partir do pacote (forecast) executado no software RStudio (RStudio Team, 2020). 

 

 

De acordo com o relatório de custos da pecu-

ária (especificamente custos bovinos) do CEPEA, de 

novembro de 2023, a alimentação chega a representar 

de 17,6% dos custos operacionais totais, sendo o mi-

lho o principal item da alimentação do boi gordo. Esta 

relação entre esses dois mercados pode ser observada 

no comportamento do preço médio mensal dos dois 

produtos (Figura 12).  

Este comportamento semelhante nas séries 

históricas de preço médio também é observado na 

comparação da variação percentual (ou taxa de cres-

cimento), principalmente no período de janeiro de 

2019 a setembro de 2024 (Figura 13). Nesse período, a 

maior variação mensal do preço ao produtor da carne 

(preço do boi gordo) ocorreu em novembro de 2019, 

quando o preço variou 23,84%. Ainda que o preço 

médio do milho tenha aumentado 7,30%, o valor da 

saca de 60 kg, nesse mesmo mês, acumulava aumen-

tos sucessivos de aproximadamente 21% (Figuras 12 

e 13).  

Ainda sobre o comportamento da série de 

preços de milho e boi gordo, é possível observar que, 

no caso deste último, o período em que o valor alcan-

çou o seu máximo na série foi março de 2022, após 

uma sequência de altas desde novembro de 2021, va-

riação de 15,80%, comportamento semelhante ao 

preço do milho, que variou nesse mesmo período 

18,41% (Figuras 12 e 13).  



 

   

 

 

 
Figura 12 – Preço médio mensal de milho e boi gordo (Indicador Esalq/BM&FBovespa), janeiro de 2019 a maio de 2024. 
Fonte: CEPEA (2024). 

 

 
Figura 13 – Variação percentual mensal dos preços do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 60 kg) e do boi gordo, janeiro de 2019 a 
maio de 2024. 
Fonte: Elaborado pelos autores com base nos dados do CEPEA (2024).  
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No caso específico do milho, a comparação da 

variação do preço médio da saca de 60 kg, ao mês no 

período de 2019-2020, apresentou o maior percentual 

para o mês de novembro, uma variação de 80,31% deste 

mês em 2020 em comparação com o mesmo período an-

terior. Na comparação de 2020 a 2024 – até o mês de se-

tembro –, o mês de maio superou os 100 pontos percen-

tuais, ou seja, o preço do milho em 2021 duplicou seu 

valor no mesmo período do ano de 2020. Outro período 

próximo dessa variação, foi em março de 2022, 99,69%, 

indicando a tendência majoritária no cenário nacional e 

internacional desse produto (Figura 14). 

Durante todo o período (2019 a 2024), a varia-

ção média do preço do milho foi superior no ano de 

2021, 91,64%, segundo ano da pandemia da covid-19.  

Já em 2022, o preço continuar a crescer, apresentando 

alta de 88,20%, quando se inicia a Guerra entre Rússia e 

Ucrânia, grandes exportadores de fertilizantes e pestici-

das, insumo para produção do milho (Figura 14). 

O cenário ascendente do preço do milho 

possui determinações em múltiplos fatores relacio-

nados tanto para o seu custo de produção como na 

demanda internacional dessa commodity, englo-

bando interdependências com os fatores climáticos, 

a desvalorização do real em relação ao dólar, mer-

cado energético (demanda do etanol, cuja matéria-    

-prima é o milho) principalmente no caso dos Esta 

dos Unidos, e, em certa medida, a demanda e a 

oferta de bens substitutos (como o petróleo), bem 

como a oferta mundial de milho (considerando ou-

tros países produtores).  

A tabela 4 ilustra o papel dos fertilizantes no 

custo de produção de milho, que possui um compro-

metimento de 1/3 do seu custo total por hectare 

(33,62%), considerando-se o custo com fertilizante 

NPK (US$371,90) e fertilizante para cobertura N + 

Kcl, nitrogênio e cloreto de potássio.  

Segundo dados do portal de segurança ali-

mentar da Organização das Nações Unidas para a 

Alimentação e a Agricultura (FAO), de outubro de 

2021, o preço dos fertilizantes vem apresentando va-

lor elevado conforme o aumento dos custos de ener-

gia e transporte em todo mundo, principalmente de-

vido à baixa oferta relacionado a efeitos climáticos. 

Isso pode ser observado nas figuras 15 e 16, que apre-

sentam o comportamento do Valor FOB (US$) das 

importações brasileiras e a variação do preço médio 

de importação.  

No período em que se inicia o conflito entre 

a Rússia e Ucrânia (fevereiro de 2022), o preço de 

importação de fertilizante e compostos nitrogena-

dos apresentou alta de 79%, valor que só não supe-

rou a variação de 123,57%, do período denominado 

de crise dos alimentos, 2007/08.  

 

 
Figura 14 – Variação comparativa por mês dos preços do milho Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 60 kg), 2019 a 2020 e 2020 a 20241. 
1Variação do preço médio do milho calculados com as cotações até maio de 2024. 
Fonte: Elaborada pelos autores com base nos dados do CEPEA (2024).  
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TABELA 4 – Insumos, recomendação agronômica, preço médio e custo de produção de milho safrinha em 
sistema de plantio direto, região Sudoeste Paulista, 2017 e 2018 

Operação Insumos Recomendado¹ 
Preço  

médio² 
Custo/ha  

(US$) 
Total³ 

Dessecação pré-plantio milho Glyphosate 2.885 7,52 37,6 4.512,00 

Herbicida pós-emergente milho Glyphosate 2.885 7,52 37,6 4.512,00 

Herbicida pós-emergente milho Atrazina 3.000 13,47 80,82 9.698,40 

Dessecação pós-colheita milho 2,4-D 1.209 13,94 20,91 2.509,20 

Óleo/herbicidas Óleo mineral 1 12,19 12,19 1.462,80 

Inseticida milho 
Acetamiprido +  
Alfa-cipermetrina 

50 + 100 119,1 59,55 7.146,00 

Inseticida milho 
Imidacloprido + 
Bifentrina 

100 + 200 115,8 46,32 5.558,50 

Inseticida milho Teflubenzurom 37,5 138,9 34,72 4.167,00 

Fungicida milho 
Piraclostrobina +  
Epoxiconazol 

99,75 + 37,50 77,9 58,42 7.010,40 

Sementes milho Híbrido 1 555,37 555,37 66.644,40 

Fert. NPK + micromilho 12-20-20 206,61 1.800,00 371,9 44.627,76 

Fert. cobertura milho N + Kcl 123,96 1.800,00 223,13 26.775,36 

Calcário4 - 826,46 130 107,44 12.892,78 

Gesso4 - 1033,06 120 123,97 14.876,06 

Total geral - - - 1.769,94 212.392,66 

1Recomendação com valores expressos em: g i.a/ha para defensivos; kg/ha para fertilizantes, calcário, gesso e sementes de soja; L/ha 
para óleo mineral; e sacas/ha para milho. 
2Valores em reais e unitários expressos em litro, kg ou saca. 
3Custo total anual de uma propriedade de 120 ha. 
4Calcário e gesso aplicados de forma intercalada (1 ano de cada insumo). 
Fonte: Gazola (2021). 
 

 
Figura 15 – Valor FOB (US$) das importações brasileiras de produtos das atividades de extração de minerais químicos e fertilizantes e 
fabricação de fertilizantes e compostos nitrogenados, 1997 a 20241. 
1Para 2024, os dados contemplam apena até o mês de maio. 
Fonte: COMEX STAT (2024). 
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Figura 16 – Variação (%) do preço de importação1 (US$) por tonelada de fertilizante e compostos nitrogenados, Brasil, 1998 a 2023.  
1Estimado pela razão entre o valor (US$) FOB e as quantidades importadas. 

Fonte: Elaborado pelas autoras com base nos dados da COMEX STAT (2024).  

 

 

5 – CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O objetivo principal deste trabalho foi, por 

meio da abordagem metodológica de Box-Jenkins, 

usar a modelagem ARIMA para a realização de pre-

visão do preço do milho a partir dos dados da 

Esalq/BM&FBovespa (US$/saca 60 kg), no período 

de janeiro de 2010 a maio de 2024. O Modelo VI – 

ARIMA (1,1,0), sob o ponto de vista teórico, apresenta 

coeficientes estatisticamente significantes, com indi-

cadores de erros pequenos e com boa explicação da 

variação dos dados. Sob o ponto de vista prático, ele 

revela um bom processo de previsão, produzindo re-

sultados significativos e próximos aos valores obser-

vados.  

Com base nos resultados obtidos, verificou-     

-se que o modelo VI – ARIMA (1,1,0) foi o mais efici-

ente ao apresentar projeções satisfatórias para previ-

são dos preços do milho, pois foram observados resí-

duos próximos a um ruído branco, erro (%) médio 

baixo, capacidade de previsão adequada e elevada 

significância dos coeficientes estimados. O modelo 

SARIMA não foi identificado, pois não foi constatado 

efeito de sazonalidade para a série.  

Os modelos ARIMA são amplamente aceitos 

na comunidade científica, facilitando a publicação de 

estudos que utilizam essa metodologia dada a sua co-

municação clara dos resultados, permitindo simular 

diferentes cenários, assim como analisar sensibili-

dade dos preços a mudanças em variáveis chave. 

Desta maneira, a modelagem aqui usada, dada a acu-

rácia obtida com os resultados, fornece uma base só-

lida para o planejamento estratégico e tomada de de-

cisão, não só em setores como agricultura, mas nas fi-

nanças e políticas públicas. 

Como sugestões para futuros trabalhos, seria 

adequado adicionar variáveis exógenas que podem 

afetar o preço do milho, como indicadores econômi-

cos, condições climáticas e políticas agrícolas, e usar 

modelos mais avançados, como os Modelos Expo-

nenciais Suavizados (ETS) Modelos de Redes Neurais 

(NNAR) e Modelos de Volatilidade (GARCH). Ade-

mais, análises que envolvam sensibilidade e simula-

ções de cenários também podem ser positivas.  
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ANEXO 1 

 
Figura A.1.1 – Transformações para estabilização de variância na série de dados do preço do milho (US$/sc. 60 kg) usadas na 
estimação do modelo, abril de 2021 a agosto de 2021. 
Fonte: Elaboração própria a partir do pacote (forecast) executado no software Rstudio. 
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