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RESUMO

PORTO, Bruno Matos. Revisdo bibliométrica sobre modelagem e previsdo do preco
da soja: uma comparacao entre os modelos ARIMAX, redes neurais e maquina de
aprendizado extremo. 2021. 118 f. Dissertacdo (Mestrado em Administracdo) — Escola
de Administracdo e Negdcios, Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, Campo
Grande, MS, 2021.

Orientador: Prof. Dr. Matheus Wemerson Gomes Pereira.
Defesa: 05/03/2021

Modelos de previsdo sdo Uteis nas predicbes de precos de commodities agricolas e
servem para a tomada de decisdo dos produtores rurais, investidores, autoridades
agricolas e participantes do mercado. A lacuna cientifica sobre previsdo do preco de
commodities agricolas foi identificada por meio da analise bibliométrica, que gerou
resultados de pardmetros quantitativos da producédo cientifica e mostrou as tendéncias
sobre a tematica, além disso, forneceu referéncias para os econometristas do campo da
previsdo de precos de commodities agricolas. O problema de previsdo foi modelar um
conjunto de dados de precos mensais da soja em trés estados: Parana, Rio Grande do
Sul e Mato Grosso. O objetivo geral foi avaliar os modelos autorregressivos integrados
de médias moveis com varidvel exogena (ARIMAX), rede neural perceptron
multicamada (MLP) e maquina de aprendizagem extrema (ELM). O modelo tedrico da
pesquisa foi a lei do preco Unico. Os conjuntos de treinamento e teste foram modelados
com métodos ARIMAX, MLP e ELM. Posteriormente, sdo comparadas as previsoes
nos conjuntos de teste com indicadores de desempenho da previsdo. A precisdo da
previsdo dos métodos foram comparadas por meio de avaliagbes dos graficos box plots
e testes de variancias dos erros de cada modelo, assim identificando se tiveram
diferencas estatisticas significativas entre as métricas de erro geradas na previsdo. Os
resultados revelam que o ARIMAX é a melhor abordagem para prever os precos do
Parana, enquanto a MLP obteve o desempenho da previsdo superior, para prever 0s
precos do Rio Grande do Sul. Por fim, a MLP e ELM com a melhor acurécia entre as
comparagOes das previsdes de precos do Mato Grosso. As demais compara¢es ndo
tiveram diferencas significativas (p > 0,05) entre as variancias dos erros dos modelos de
previsdo. Desta andlise, o estudo concluiu que, para previsdo do preco da soja, 0s
modelos de inteligéncia artificial (1A), em uma parte dos casos, ndo sdo superiores em
comparacao ao modelo estatistico ARIMAX.

Palavras-chave: Desempenho de previsdo, Previsdo de séries temporais, Previsdo de
precos agricolas, Commodity agricola, Modelos de previsao, Precisdo da previsao.



ABSTRACT

PORTO, Bruno Matos. Bibliometric review on modeling and forecasting of soybean
price: a comparison between models ARIMAX, neural networks and extreme
learning machine. 2021. 118 f. Dissertation (Master in Management) - Business and
Management School, Federal University of Mato Grosso do Sul, Campo Grande, MS,
2021.

Forecasting models are useful in the prediction of prices commodity agriculture and
serve for decision-making from rural producers, investors, agricultural authorities, and
market participants. The scientific gap on price forecasting commodity agriculture was
identified through bibliometric analysis, which generated results in quantitative
parameters of scientific production and showed trends on the subject, in addition,
provided references for econometrists in the field of agricultural price forecasting
commodities agriculture. The forecasting problem was to model a set of monthly
soybean price data in three states: Parana, Rio Grande do Sul, and Mato Grosso. The
general objective was to evaluate the models autoregressive integrated moving average
with exogenous variable (ARIMAX), multilayer perceptron neural network (MLP), and
extreme learning machine (ELM). The theoretical model of the research was the law of
the single price. The training and test sets were modeled using methods ARIMAX,
MLP, and ELM. Subsequently, the forecasting in the test sets is compared with forecast
performance indicators. The forecast accuracy of the methods was compared through
evaluations of the box plots and tests of variances of the errors of each model, thus
identifying whether there were significant statistical differences between the error
metrics generated in the forecast. The results reveal that ARIMAX is the best approach
to forecast prices in Parana, the MLP obtained the performance of the superior forecast,
to predict prices from Rio Grande do Sul. Finally, MLP and ELM with the best
accuracy among the comparisons from Mato Grosso's price forecasting. The other
comparisons did not have significant differences (p> 0.05) between the variances of the
errors of the forecast models. From this analysis, the study concluded that, for the
prediction of soybean prices, artificial intelligence (Al) models, in some cases, are not
superior in comparison to the statistical model ARIMAX.

Keywords: Forecasting performance, Time series forecast, Agricultural price forecast,
Agricultural commodity, Forecasting models, Forecast accuracy.
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CAPITULO |

1.1 Introdugéo

As previsdes de precos de commodities agricolas sdo Uteis para agricultores,
mercado, industrias do agronegocio, comunidades agricolas e governos (ALLEN, 1994;
BRANDT; BESSLER, 1983; DAS et al., 2019; JHA; SINHA, 2012). Porém, o mercado
agricola possui uma caracteristica de dificil previsibilidade dos precos (CERETTA; RIGHI,;
SCHLENDER, 2010; DENG; SUN, 2019).

Essa caracteristica do mercado é decorrente de fatores externos (bolsa de valores,
politicas externas, taxa de cambio, clima, tecnologia e estoques mundiais) que influenciam o
preco das commodities agricolas (JUNIOR et al., 2018). Neste contexto, o risco é maior no
setor agricola, em virtude de efeitos da oferta e demanda e os fatores climaticos que afetam a
producdo. Fendmenos climéaticos como El Nino e La Nina afetam a producédo da soja, gerando
oscilacdes na produtividade por causa do aumento nas chuvas e fortes estiagens (FELICIANI;
SOUZA; SOUZA, 2015). Essa complexidade do mercado agricola torna a previsao precisa
dos precos futuros de commaodities agricolas cada vez mais dificeis (WANG et al., 2019).

As condicdes de mercado sofrem variagcbes com o passar do tempo, 0 que gera uma
necessidade dos produtores rurais obterem informacdes confidveis sobre mudancas nos
precos. Neste sentido, os métodos que podem ser usados nesse processo de antever
ocorréncias futuras dos precos para incorporar essa informacéo ao processo de decisdo séo 0s
modelos de previsdo (MENDES; JUNIOR, 2007; SABU; KUMAR, 2020). As predicdes dos
precos tem sido objeto de estudo, tanto dos profissionais do setor agricola quanto dos
pesquisadores. Por meio da previsdo € possivel reduzir a incerteza nas decisGes das pessoas
que realizam transac¢des (PINHEIRO; SENNA, 2016, 2017a, 2017b; RIBEIRO; SOSNOSKI;
OLIVEIRA, 2010).

A previsdo de commodities auxiliam os stakeholders no planejamento de estoque a
atender o consumo interno, exportacdes, investimentos em tecnologias, tamanho da &rea
plantada, aumento da produtividade e organizacfes publicas nas necessidades de investimento
no setor agricola (NOMELINI et al., 2017). Os dados de precos da agricultura possibilitam
aplicar modelos de previsdo amplamente utilizados para apoiar as decisdes de planejadores
agricolas, a fim de reduzir o risco de mercado.

Para os participantes do mercado, tais como os compradores e vendedores, €

relevante a analise dos precos do mercado agricola, uma vez que esta analise os ajudam na
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diminuicdo de incertezas quanto as oscilagdes dos precos (PINHEIRO; SENNA, 2015, 2016;
SABU; KUMAR, 2020). Neste sentido, Mendes e Junior afirmam que “o pre¢o agropecuario
é uma variavel decisoria muito importante para o produtor rural e para o setor agropecuario”
(p. 249, 2007).

O processo de planejamento decisorio da comercializagdo ocorre por meio da anélise
de séries temporais de precos (MENDES; JUNIOR, 2007). Os modelos de previsdao apoiam a
tomada de decisdo dos agentes que participam de atividades que precisam de planejamento,
avaliar as politicas e reduzir as incertezas (BRESSAN, 2004; BRESSAN; LIMA, 2002).

De acordo com Bressan (2004), uma das finalidades das predi¢es econémicas é a
reducdo de incertezas que, por sua vez, tem relevancia na agropecuéria, estando o setor sujeito
a volatilidade dos precos. A pesquisa pode apoiar a tomada de decisdo dos agentes que
participam dos mercados de soja e reduzir as incertezas dos precos das commodities agricolas,
uma vez que na tomada de decisdo econémica as predi¢des sao uma ferramenta indispensavel
(MEDEL, 2013).

O setor agricola é relevante para o desempenho da economia brasileira (AIUBE;
FERREIRA; LEVY, 2020; CASAS; BACHA; CARVALHO, 2016; SCHNEIDER;
FERREIRA; ALVES, 2013). De acordo com a (CNA, 2020), o PIB do agronegdcio brasileiro
cresceu 3,81% em 2019, frente a 2018. Com esse desempenho, em 2019 o PIB do
agronegocio representou 21,4% do PIB brasileiro total. O Brasil mantém a lideranga nas
exportacGes de soja, além de ser o segundo maior produtor da commodity e estar entre 0s
guatro maiores paises que mais esmagam a oleaginosa no mundo (SOUZA; BACCHI,
ALVES, 2019).

O Brasil deve elevar o cultivo da oleaginosa em fungdo das demandas regional por
alimentos e também global (FAO NO BRASIL, 2018). Assim, 0 pais sul-americano vai
desempenhar um papel importante como fornecedor de alimentos para o0 mundo (FAO NO
BRASIL, 2018). A FAO projeta que o Brasil deve ultrapassar os Estados Unidos até 2026 e
ser o maior produtor de soja do mundo. A previsdo é de que as exportacdes de soja em 2026
sejam dominadas pelo Brasil e os Estados Unidos; ambos o0s paises representardo
aproximadamente 80% das exportagdes mundiais do produto (FAO, 2017). Embora tenha a
estimativa para 2026 da FAO, segundo a carta de conjuntura do Ipea para a safra 2019-2020,
o0 Brasil é o maior produtor mundial de soja, com 126 milhdes de toneladas (IPEA, 2020).

O pais destaca-se como um grande produtor e exportador da commodity (AIUBE;
FERREIRA; LEVY, 2020). A escolha do preco da soja foi motivada pelo crescimento dos

volumes de exportacBes nos Ultimos anos e pelo papel significativo na pauta das exportacdes
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brasileiras. A previsdo do preco deste grdo tem um papel importante nos paises em
desenvolvimento, especialmente aqueles que sdo seus produtores. No Brasil, a soja
representou cerca de 25% das exportagdes de commodities agricolas no valor exportado em
2020. Considera-se significativa que a proporcédo da balanca comercial brasileira dependa da
soja (MAPA, 2020).

O preco da oleaginosa foi objeto de previsdo de muitas pesquisas anteriores (DAVID
et al., 2017; DRACHAL, 2019; KITWORAWUT; RUNGREUNGANUN, 2019; PINHEIRO;
SENNA, 2017b; PUCHALSKY et al., 2018; RIBEIRO; COELHO, 2020; SOUZA et al.,
2018; WANG et al., 2017, 2019; ZHANG et al., 2018).

Tendo como base o estudo bibliométrico apresentado no capitulo 1l, o presente
trabalho visa preencher a seguinte lacuna de pesquisa: do portfolio de artigos avaliados,
nenhum comparou simultaneamente o desempenho de previsdo das redes neurais perceptron
multicamada (MLP), extreme learning machine (ELM) e modelos autorregressivos integrados
de médias méveis com variavel exdgena (ARIMAX) nos precos da soja no Brasil. Portanto, a
pesquisa atual € uma tentativa de preencher essa lacuna na literatura empirica.

No estudo bibliométrico realizado nas bases de dados Web of Science e SCOPUS néo
foi encontrada uma revisdo bibliométrica ou sistematica sobre previsdo de precos de
commodities agricolas. Os estudos dedicados a revisar este tema ainda sdo poucos, como as
revisOes de literatura (BRANDT; BESSLER, 1983; WANG et al., 2020).

Os modelos abordados na analise bibliométrica realizada podem fornecer referéncia
para 0s pesquisadores do campo da previsdo de precos de produtos agricolas, onde a pesquisa
aponta as tendéncias sobre a temética propostas no capitulo Il desta dissertacdo, tendéncias
essas que podem servir de base para 0s econometristas. Devido as caracteristicas de
complexidade e ndo linearidade de uma série temporal de precos de commodities agricolas,
dois modelos de inteligéncia artificial (IA) e o0 modelo estatistico ARIMAX sdo usados na
previsdo de precgos da soja.

Segundo Ribeiro (2014, p. 12), “a defini¢do do problema envolve a compreensao de
como a previsdo é utilizada, aliada com as expectativas dos futuros utilizadores”. Neste
processo devem ser indicados 0 modelo, o tamanho da janela de previséo e qual é o nivel de
acuracidade das predicdes (RIBEIRO, 2014). A previsdo ndo € um fim em si mesmo, contudo
é¢ um meio de produzir informagbes para apoiar 0s objetivos de determinada tomada de
decisdo dos agricultores (MARCHEZAN; SOUZA, 2010).

Por ser a principal commodity agricola brasileira, o0 processo de prever o preco da

soja possui implicacBes importantes, assim como a comparacao entre métodos para descobrir
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0 que deve acontecer com 0s pregos tem sua relevancia, dado que indica aos participantes do
mercado agricola 0 modelo de previsdo mais preciso que pode auxiliar os agentes a tomar as
decisbes relacionadas aos precos futuros.

A caracteristica principal da comercializacdo de commodities ¢ o alto grau de
incerteza relacionado ao prego futuro do produto; por esta razdo, a previsdo dos precos tem
um papel fundamental para os agentes do mercado. Mediante as predigdes, os atores do
mercado podem decidir de forma mais assertiva sobre 0 momento de vender e de comprar,
incorporando as informac6es geradas pela previsdo na gestao de risco (RIBEIRO, 2014).

O Brasil tem forte participacdo no mercado de soja. Isto acarreta para o produtor de
soja muita exposi¢do as demandas do mercado externo e as variagdes de precos da commodity
(AIUBE; FERREIRA; LEVY, 2020). A previsdao dos precos pode ajudar a cadeia de
abastecimento agricola na tomada de decisdes necessarias para minimizar o risco de
flutuacGes de precos (SABU; KUMAR, 2020).

Acerca de precos das commodities, Aguiar e Borestein (2012), afirmam que h&
espaco para estudos que comparam o desempenho de modelos de previsdo. Fang et al.,
(2020); Ribeiro e Coelho (2020); e Zhang et al., (2020), reconhecem a importancia da
acuracia dos modelos de previsdo na tomada de deciséo agricola, tanto na esfera publica para
as autoridades agricolas quanto ao mercado agricola para 0s gestores e executivos do setor.

Os precos das commodities agricolas estdo sujeitos a alta volatilidade, sendo
relevante comparar a acuracidade da previsdo para os tomadores de decisdo (BRANDT,;
BESSLER, 1983; SABU; KUMAR, 2020). Por esta razdo, é extremamente importante avaliar
a eficacia de um método de previsdo (KOHZADI et al., 1996; MORETTIN; SINGER, 2020;
PETROPOULOS et al., 2020).

A pesquisa de Lima et al. (2010) testou os modelos ARIMA-GARCH e de redes
neurais artificiais (RNA) aplicados em uma série de pregos da soja. Na comparacao entre 0s
modelos a RNA superou a combinacdo dos modelos ARIMA-GARCH.

Jha e Sinha (2013) abordaram as previs@es de precos da soja e mostarda de colza por
meio do ARIMA, rede neural de atraso de alimentacdo (TDNN) e o hibrido ARIMA-TDNN
com o objetivo de comparar estes modelos. Os resultados demonstram de modo geral que o
modelo TDNN obteve melhor desempenho de predigdo em comparacdo ac ARIMA.

Feliciani, Souza e Souza (2015) compararam a capacidade preditiva dos modelos
combinados ARIMA-ARCH e SARIMA-ARCH nos precos de tonelada da soja. Os resultados
mostraram que o método SARIMA adaptou-se melhor a série em comparacdo ao modelo

ARIMA-ARCH, mostrando, portanto, um desempenho de previsao superior.
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Pinheiro e Senna (2017a) previram 0s precos da soja e aglcar por explorar a
combinacdo de dois modelos: andlise espectral singular (AES) e RNA. As principais
constatacbes foram que, em comparacdo aos modelos individuais (Holt-Winters, RNA,
SARIMA, AES), a combinacdo (AES-RNA) teve melhor desempenho de previséo.

Souza et al. (2018) usaram os precos da soja, saca de 60 kg, do estado de Séo Paulo,
para gerar as previsdes com o método ARIMA e constataram que o ARIMA (0, 1, 5) foi
eficaz nas predicdes do preco da soja de Séo Paulo.

Kitworawut e Rungreunganun (2019) compararam a previsdo de preco do milho da
Tailandia dos modelos univariados ARIMA, Holt-Winters sazonal multiplicativo e aditivo. Os
resultados evidenciaram que o modelo ARIMA (2,0,0) superou ambos os modelos Holt-
Winters sazonal aditivo e multiplicativo, gerando os menores erros de previsao.

Ribeiro e Coelho (2020) estudaram a previsdo dos precos da soja e trigo com a
proposta de comparar o desempenho da previsao de conjuntos de regresséo GBM, XGB, RF e
STACK, bem como os modelos individuas MLP, SVR e KNN. Os principais resultados foram
gue os modelos baseados em abordagem de conjuntos apresentaram desempenho relevante
(altamente precisos) no curto prazo, enquanto os modelos XGB e STACK tiveram as
melhores acuracias.

Existe uma enorme diversidade de modelos de previsdo, aplicados no preco da soja,
conforme apresentado nos estudos anteriores. Embora os modelos de inteligéncia artificial
sejam mais sofisticados, € necessario comparar a precisdo da previsdo com métodos de
predicdo tradicionais, como o modelo ARIMAX e, a partir disso, escolher a abordagem que
obteve 0s menores erros de previsdo, com base nos indicadores de desempenho do erro da
previs&o.

Diante das contatacBes dos estudos anteriores ndo existe um Gnico modelo de
previsdo para 0s precos da soja que tenha sido superior em todos os horizontes. Em
determinados horizontes de previsdo, tem modelos que até se destacam em comparacdo a
outras abordagens de predicdo, mas nenhum método chega a ser o superior em todas as
janelas de previsdao. Este fato possibilita que modelos de previsdo sejam testados e
comparados, ou seja, mais pesquisas a fim de contribuir para encontrar modelos mais precisos
para previsdo de precos da soja.

O problema da pesquisa foi modelar os pregos da soja para os estados do Parana, Rio
Grande do Sul e Mato Grosso. Este problema é importante, pois ajuda os agentes de mercado
a lidar com a diminuicdo de incertezas relacionadas ao preco futuro da soja; aponta aos

pesquisadores e participantes do mercado os méetodos mais precisos na previsao de preco da
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soja; amplia a discussdo sobre previsdo de precos de commodities agricolas, ao comparar
abordagens de previséo que aumentam a popularidade do modelo mais preciso entre
econometristas. Conforme descrito na introducdo, os precos da soja sofrem alta volatilidade, o
que dificulta a tomada de decis@o agricola. Uma das caracteristicas do mercado de soja é sua
dificil previsibilidade dos precos; sendo assim, 0os modelos de previsdo podem apoiar 0
processo de tomada de decisdo dos produtores de soja na comercializacdo da commodity.

Com base na importancia da precisdo da previsdo de precos da soja, questiona-se:
qual método de previsdo tem melhor precisdo em relacdo ao preco da soja? Entre os modelos
de predicdo testados, qual gerou as previsdes mais precisas para 0s precos da soja? Entéo,
qual € a melhor abordagem de previsdo para o0s precos da commodity? A presente dissertacdo
considera responder as questdes norteadoras.

Visando atender as questdes de pesquisa delineadas neste estudo, avalia-se e
identifica-se os modelos de previsdo com a melhor acurécia entre modelos autorregressivos
integrados de médias mdveis com variavel exdgena (ARIMAX), méquina de aprendizagem
extrema (ELM) e redes neurais perceptron multicamada (MLP).

A primeira avaliacdo realizada para responder as questdes norteadoras foi comparar
as métricas de erro, mostrado que o0 ARIMAX obteve um melhor ajuste para dentro e fora da
amostra e teve melhor capacidade preditiva para os precos da soja do Parand. De modo geral,
a rede neural teve o melhor desempenho de previsao do pre¢o da soja do Rio Grande do Sul.
Para previsdo de precos do Mato Grosso, a rede neural gerou valores menores em todos 0s
indicadores de desempenho.

De forma complementar, para melhorar as comparagdes desenvolvidas, as métricas
de erros dos modelos de previsdo sdo plotadas e comparadas em graficos de Boxplots. Esta
segunda avaliagdo permite concluir que o modelo ARIMAX foi superior em comparagdo as
abordagens de IA para os pregos do Parana, no entanto, teve maior variabilidade dos erros de
previséo para os precos do Mato Grosso. O método de rede neural (MLP) foi mais preciso em
relacdo aos modelos concorrentes (ARIMAX e ELM), tanto na dispersdo quanto a mediana
dos erros de predicdes de precos do Rio Grande do Sul e Mato Grosso.

Em segundo lugar, os resultados dos testes de variancias dos modelos comprovam ter
diferencas estatisticas significativas entre as abordagens de previsdo: ARIMAX comparado ao
modelo de rede neural (MLP) para os precos do Parand; MLP em comparagdo a maquina de
aprendizado (ELM) para os precos do Rio Grande do Sul; MLP em relacdo ao modelo
ARIMAX para os precos do Mato Grosso e a variancia dos erros da ELM comparada com

erros do modelo ARIMAX, também nos precos do Mato Grosso. Os resultados das demais
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comparagOes ndo tiveram diferencas significativas (p > 0,05) entre as variancias de erros dos
modelos de previséo.

1.1.1 Objetivos

1.1.2 Objetivo geral

Avaliar os modelos de previsao de preco da soja comparando os métodos ARIMAX,

redes neurais e maquina de aprendizado extremo.

1.1.3 Objetivos especificos

a) ldentificar as lacunas de pesquisa sobre previsao do preco de commodities agricolas;

b) Mostrar as principais tendéncias na previsdo do prego de commodities agricolas por meio
da analise bibliométrica;

c) Gerar previsdes dos modelos ARIMAX, redes neurais perceptron multicamada e maquina
de aprendizagem extrema nos precos de soja;

d) Comparar o desempenho da previsdo dos modelos ARIMAX, MLP e ELM por meio de

métricas de erro.

1.1.4 Teoria e objeto de estudo

Nesta pesquisa, foi utilizado o modelo teérico da lei do preco unico. O objeto de
estudo foi a previsdo de preco da soja. Esta dissertacdo fundamenta-se da mesma perspectiva
dos estudos avaliados na revisdo bibliometrica do capitulo 1l que mostram os modelos de

previsdo do campo da predigdo de preco de commodity agricola com foco no preco da soja.
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CAPITULO Il

Este capitulo apresenta a revisao bibliométrica para identificar as lacunas de pesquisa
sobre previsdo de precos de commodities agricolas e justificar a modelagem realizada. Este
estudo de revisao esta divido em onze secfes. A secdo 2.1.1 apresenta o objetivo da revisao;
as secOes 2.1.2 até 2.1.4 mostram como foi realizada a coleta de dados com base nos artigos e
os critérios adotados da andlise bibliométrica. As secBes seguintes apresentam os resultados,
discussdo e comentarios finais.

Dois dos objetivos especificos desta pesquisa foi identificar as lacunas cientificas
sobre previsdao do preco de commodities agricolas e mostrar as principais tendéncias na
previsdo do preco de commodities agricolas por meio da analise bibliométrica. Foi realizada a
analise bibliométrica sobre a temética. Este capitulo responde ao primeiro e segundo objetivos

especificos.

2.1 Revisao bibliométrica:

Previsdo de precos das commaodities agricolas: uma revisdo bibliométrica sobre modelos

2.1.1 Introducao

Este estudo é uma pesquisa bibliométrica com bases de dados internacionais,
abrangendo o tema de modelagem dos precos das commodities agricolas. Um estudo
bibliométrico trata-se de um método quantitativo para medir os diversos indices de producédo
de um campo de pesquisa (QUEVEDO-SILVA et al., 2016).

Seu principal objetivo é quantificar a producdo cientifica, apresentar tendéncias de
pesquisa, apontar oportunidades de estudo e destacar os trabalhos mais relevantes de
determinada area do conhecimento (QUEVEDO-SILVA et al., 2016).

O método da revisdo bibliométrica, segundo Silva, Hayashi e Hayashi (2011),
abrange dois tipos: pode ser avaliativa e ou descritiva. A énfase avaliativa esta relacionada
com a contagem de referéncias e citacbes em trabalhos, ja o enfoque descritivo referem-se a
produtividade de autores, periddicos, paises e abordagens das pesquisas. Nesta analise
bibliomeétrica a abordagem é descritiva, na medida em que é quantificada a producao sobre o

campo de pesquisa.
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A primeira revisdo de literatura sobre previsdo de pregos das commaodities agricolas
foi publicada em 1983 por Brandt e Bessler (1983). Apds tanto tempo, em abril de 2020, foi
publicada uma nova revisao por Wang et al. (2020), apontando as tendéncias e avangos para o
campo de pesquisa. Vale salientar que ndo se trata de um estudo bibliométrico, mas sim de
uma revisao de literatura; falta uma revisdo bibliométrica sobre este importante assunto que
envolve diferentes métodos para a problematica de previséo de preco de commodity agricola.

Em publicacdo recente, Wang et al. (2020) mostram a relevancia de uma revisdo
sobre modelos de previsdao aplicados nos precos de produtos agricolas, revelando a
oportunidade de pesquisa de uma anéalise bibliométrica acerca do campo de estudo. Modelos
de previsdo sdo Uteis nas predi¢Bes de precos de produtos agricolas e servem para a tomada de
deciséo dos produtores rurais, investidores, autoridades agricolas e participantes do mercado.

O objetivo da revisdo bibliométrica foi identificar a lacuna de pesquisa sobre
modelos de previsdo aplicados nos precos das commodities agricolas. Para alcancar este
objetivo foi selecionado um portfélio de artigos, em encontro com o tema: previsao de pre¢os
agricolas. Esta revisdo resume os exemplos de métodos de previsdo no campo da predicdo de
preco de commodity agricola com foco no preco da oleaginosa.

Essa revisdo é relevante, pois existe uma competicdo na literatura empirica entre os
métodos de predi¢do mais precisos para previsdo de precos agricolas. Foram evidenciados 0s
principais artigos, autores e periddicos mediante a andlise bibliométrica que permitiu também
encontrar a lacuna cientifica para o desenvolvimento de novas pesquisas. Como delimitacédo

da pesquisa, a busca pelos artigos ocorreu nas bases de dados: Web of Science e SCOPUS.

2.1.2 Procedimentos metodoldgicos

Foi estabelecido como critério de inclusdo somente artigos cientificos publicados em
periddicos, com fator de impacto nas bases de dados Web of Science e SCOPUS. Assim, teses,
dissertagdes e artigos de congressos, simpasios e encontros cientificos foram desconsiderados
nesta revisdo.

A revisdo bibliométrica foi realizada com auxilio da interface biblioshiny, do pacote
bibliometrix de Aria e Cuccurullo (2017) da linguagem de programacdo R., para retirar 0s
artigos em duplicidades, ler os resumos e textos completos e exclusao de artigos com base nos

critérios.
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2.1.3 Processo de pesquisa

Foram selecionados artigos cientificos publicados em periodicos nos idiomas
portugués e inglés. O processo de procura consistiu em uma busca manual de artigos
publicados em duas bases de dados para o periodo entre 01 de janeiro de 2010 até 25 de
outubro de 2020. A pesquisa foi realizada utilizando as bases SCOPUS na op¢éo titulo do
artigo, resumo, palavras-chave e Web of Science cole¢do principal na opgdo topico. Este
recorte temporal corresponde a 85% do total de publica¢fes sobre o campo de estudo nas duas
bases de dados.

Para as duas bases, a busca foi realizada utilizando as seguintes palavras-chave com
0s respectivos operadores booleanos: (previsdo AND preco da soja AND série temporal) OR
(forecast OR "forecasting models” OR forecasting) AND (*"soybean price" OR "preco da
soja") AND ("time series™). O download dos artigos para leitura do resumo foi realizado nas

duas bases de dados de forma manual.

2.1.4 Critérios de inclusédo e exclusao

Nesta pesquisa, 0s principais critérios de inclusdo foram: (i) ser um artigo de
periodico; e (ii) modelos de previsao aplicados no preco de commaodity agricola. A busca nas
bases SCOPUS e Web of Science foi realizada em vinte e cinco de outubro de dois mil e vinte,
resultando em 81 artigos. Foram gerados os metadados no formato BibTeX nas duas bases e
importados para o R, sendo identificados os artigos cientificos duplicados e eliminados.

Como critério de exclusdo, por meio da leitura dos titulos e dos resumos dos 70
artigos cientificos, foram excluidos os artigos que ndo se enquadraram no objetivo proposto
pelo estudo. A partir disso, foi verificado se tinham pesquisas em duplicidade, onde se
constatou onze textos nesta situacdo, sendo descartada a possibilidade de usa-los como

portfolio de artigos neste trabalho.

Figura 1 - Processo de selecdo dos artigos para a pesquisa
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Foram excluidos os artigos cujo contetdo ndo tinham relagdo com previsdo de preco

de grdos e também os que ndo faziam parte do contexto da pesquisa de modelagem do preco.

Apresenta-se no Quadro 1 a quantidade de artigos encontrados no periodo em cada base de

dados.
Quadro 1 - Artigos cientificos identificados em base de dados

Base de Editora URL Artigos Periodo

dados

SCOPUS Elsevier https://www.elsevier.com/pt-br/solutions/scopus 42 01/2010 até
10/2020

Web of Clarivate https://clarivate.com/webofsciencegroup/solutions 17 01/2010 até

Science Analytics /web-of-science-core-collection/ 10/2020

Fonte: Elaborada pelo autor com base nos artigos do portfolio selecionado

O namero foi refinado para 59 artigos cientificos. Destes, 17 é da Web of Science e

42 artigos da base de dados SCOPUS, restando um total de 59 artigos, definindo a amostra

para analise da revisdo, conforme ilustrado no Quadro 1. Para contemplar as pesquisas de

periddicos nacionais ndo indexados nas bases internacionais foram selecionados artigos do

Google Scholar, pois sdo estudos relevantes tratando da tematica.

2.2 Resultados

A partir do enfoque da pesquisa, este subcapitulo apresenta os resultados

quantitativos da analise bibliométrica para identificar: (i) a producdo cientifica anual das


https://www.elsevier.com/pt-br/solutions/scopus
https://clarivate.com/webofsciencegroup/solutions/web-of-science-core-collection/
https://clarivate.com/webofsciencegroup/solutions/web-of-science-core-collection/
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publicacgdes; (ii) periddicos que mais publicam sobre o tema; (iii) producdo cientifica do pais;
e (iv) os paises e autores mais citados. Para alcancar a proposta do estudo, os artigos
encontrados foram tabulados em graficos, a fim de ter um panorama em termos da quantidade
de artigos publicados no periodo.

Demonstra-se na Figura 2 a evolugédo das publica¢fes no decorrer dos anos; um total
de 70 artigos foram encontrados com base na estratégia de busca. Nos ultimos quatro anos o
interesse por estudos sobre previsdo de precos agricolas tem aumentado significativamente.
Com base nos artigos coletados das bases de dados SCOPUS e Web of Science, a producao
cientifica anual aumentou exponencialmente a uma taxa de 13,23% de crescimento anual
(Figura 2).

No intervalo entre 1981 e 2006, a quantidade de publicacdo ndo passou de um artigo
publicado por ano. As publicacdes estdo concentradas no periodo de 2010 a outubro de 2020.
Neste intervalo foram encontrados 59 artigos, sendo que num periodo maior, entre 1981 até
outubro de 2020, obteve-se 70 artigos, mostrando que 85% das publicacbes estdo

concentradas nos ultimos dez anos.

Figura 2 - Produc&o cientifica anual das publicacdes
Annual Scientific Production

10.0

7.5

Articles

5.0-

2.5

A A A\

1981 1983 1985 1987 1989 1991 1993 1995 1997 1099 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
Year

Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do biblioshiny com base no pacote bibliometrix.

Segundo Deng e Siin (2019) e Triantafyllou, Dotsis e Sarris (2015) a volatilidade,
sem precedentes nos precos mundiais de commaodities agricolas, geram muita incerteza e risco

para todos os participantes do mercado e torna o planejamento a curto e longo prazos mais
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dificil. Para Drachal (2019) a partir da crise mundial de 2008 foi observado um aumento
expressivo na variabilidade dos precos das commodities agricolas. Sendo que as commodities
agricolas passaram por enormes oscilacdes de precos na Ultima década (DEGIANNAKIS et
al., 2020).

A Organizacdo das Nacgdes Unidas para a alimentacdo e a agricultura (FAO) afirma
que os pregos dos alimentos experimentaram alta volatilidade a partir de 2008 (FAO, 2010).
Este fato de alta volatilidade, com inicio em 2008, é considerado como a principal razdo do
crescimento das publicacdes em 2010 (Figura 2). A quantidade de estudos sobre a previsao de
precos das commaodities agricolas torna-se significativa em 2010. Posteriormente, as pesquisas
sobre a teméatica aumentam claramente, mostrando que o interesse por previsdes de precos
agricolas ocorreu principalmente em funcao das altas oscilagdes dos precos nesse periodo.

A volatilidade dos precos é um problema para o produtor da commodity agricola,
pois precisam tomar a decisdo do melhor momento de comercializagdo do produto (Sabu e
Kumar, 2020). Neste contexto, diminuir as incertezas com relagdo ao preco futuro da soja
pode apoiar o processo decisorio.

Foi gerado um grafico com a quantidade de artigos por periédico. A Figura 3
apresenta as fontes mais produtivas nos altimos dez anos entre 2010 e outubro de 2020.
Dentre as revistas cientificas com maior nimero de publicagcdes sobre previsdo de precos
agricolas, se destacaram duas fontes brasileiras: Custos e @gronegécio online e Ciéncia
Rural. Destacaram-se também dois periddicos: International Journal of Forecasting e

Sustainability; as demais fontes publicaram dois artigos cada uma.

Figura 3 - Periddicos que mais publicam sobre previsdo de precos agricolas nos ultimos dez
anos
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do biblioshiny com base no pacote bibliometrix.

As vinte instituices mais importantes, considerando o nimero de estudos gerados
entre 2010 a outubro de 2020, sdo apresentadas na Figura 4. As universidades brasileiras que
se destacaram na producdo sobre a tematica foram a Universidade do Estado da Bahia
(UNEB) e Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN).

Figura 4 - Afiliagdes mais relevantes entre 2010 a outubro de 2020
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do biblioshiny com base no pacote bibliometrix.
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As instituicdes chinesas mais produtivas sdo China University of Geosciences e
Huazhong Agricultural University. A maior parte, 75% das instituicdes que geram
conhecimento neste campo de pesquisa, sdo chinesas e brasileiras.

A Figura 5 mostra os paises mais produtivos entre 2010 a outubro de 2020; quanto
mais escura a cor azul, maior foi o nimero de artigos publicados pelo pais. As areas cinzas
indicam que a regido ou pais ndo publicou um artigo.

A producdo mundial sobre o tema estd concentrada em trés paises: Brasil, China e
Estados Unidos da América. Estes sdo os principais paises que geram conhecimento sobre

previsdo de precos das commaodities agricolas.

Figura 5 - Producdo cientifica do pais entre 2010 e outubro de 2020

Country Scientific Production

Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do biblioshiny com base no pacote bibliometrix.

O Brasil foi 0 pais que mais contribuiu em termos de quantidade de artigos
publicados para o0 avanco da pesquisa, liderando, dentre todos os paises, com vinte e quatro
artigos no periodo de (2010 a outubro de 2020). O segundo pais mais produtivo foi a China,
com dezenove artigos publicados no mesmo periodo. Os USA geraram nove estudos;
Argentina, Chile, México, Polénia, Tailandia e Reino Unido produziram dois artigos cada.

Além do total de publicacGes destacados anteriormente, sd0 mostrados a seguir 0s

paises mais citados durante o periodo analisado, como pode ser observada na figura 6:

Figura 6 - Paises mais citados entre 2010 a outubro de 2020
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O Brasil tem mais que o dobro de citacbes (63) em relacdo a China, que é o segundo
pais mais citado no periodo, com 30 citacdes. A india e USA foram citados 29 e 24 vezes,
respectivamente. China e india tiveram praticamente o0 mesmo nmero de citagdes. Dentre
todos os paises destaca-se o Brasil como o mais citado do mundo nos Gltimos dez anos.

Para identificar os estudos mais relevantes em termos de total de citacdes, a figura 7
apresenta os dez artigos mais citados nas bases de dados Web of Science e SCOPUS, no
intervalo de 2010 a outubro de 2020.

Figura 7 - Quantidade de citacfes por artigos do portfolio
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Observa-se na figura 7 que os quatros estudos mais citados foram Jha e Sinha (2012)
com 29 citacOes; Ribeiro e Coelho (2020) obteve 17 citacGes; Ahumada e Cornejo (2016a)
com 16 citacOes e Zhang et al., (2018) com 15 citagbes. Com estes estudos, mostra-se a
importancia dessas pesquisas no campo da previsao de precos das commaodities agricolas.

A partir da sumarizacdo dos estudos foi realizada uma descricéo das pesquisas: (i) 0s
objetivos; (ii) as amostras com a periodicidade das séries de precos agricolas; (iii) os
intervalos de previsdao que os autores decidiram; (iv) os indicadores de desempenho adotados
por cada estudo, para avaliar a acuricia dos modelos de previsdo; e (v) 0s principais

resultados, as sugestdes para pesquisas futuras e as limitacGes.

2.2.1 Descricdo dos principais artigos encontrados na revisao sobre previsdo de precos
agricolas

A literatura sobre modelagem e previsdo de precos das commodities agricolas
experimentou uma expansao crescente nos Ultimos anos. Apesar desse crescente interesse pela
predicdo de preco de produto da agricultura, pouco tem sido feito em termos de
sistematizacdo das contribuicOes de artigos que remetam ao tema. Assim, considera-se
importante descrever os estudos.

A pesquisa de Marchezan e Souza (2010) teve o objetivo de realizar previsfes para 0
ano de 2007 nas cotacOes de preco do milho, soja e arroz do Rio Grande do Sul (RS). Para
isto, aplicou-se os modelos ARIMA e SARIMA e utilizaram-se 0s precos de cotagdes mensais
no periodo de janeiro de 1995 até dezembro de 2006, coletados da Emater/RS-ASCAR.

Os resultados revelaram que o ARIMA (2,1,1)(0,1,0) foi eficiente para prever a série
de prego de milho, ARIMA (0,1,2)(0,1,0) para precos da soja e 0 método sazonal SARIMA
(1,1,0)(1,0,1) para o arroz, constatando-se que as previsoes realizadas pelos modelos citados
foram representativas da realidade. Para verificar quais modelos ajustou-se melhor aos precos
foi usado o erro quadrado médio (MARCHEZAN; SOUZA, 2010).

O estudo teve como objetivo explorar os modelos ARIMA-GARCH e de redes
neurais artificiais (RNA), aplicados em uma série de precos da soja. A pesquisa utiliza a
decomposicéo da série através de uma ondaleta. A série precos da soja foi de julho de 1997 a
mar¢o de 2008; a fonte da coleta dos dados foi 0 Cepea. Os modelos foram comparados por
meio dos indicadores de desempenho MAPE, coeficiente de desigualdade de Theil e
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correlagdo. Os resultados apontaram que o modelo que melhor se ajustou aos dados foi
ARIMA-GARCH, com o0 uso de ondaletas. J& com o uso da decomposicdo de ondaletas, o
modelo que gerou menor MAPE (1,1537%) foi a rede neural recorrente (LIMA et al., 2010).

O uso de ondaletas melhorou ambos os modelos de previsdo. Os pesquisadores
consideraram que os resultados estavam alinhados com uma pesquisa anterior sobre previsao
de commodities agricolas. Concluiram que as predi¢cdes da RNA, com a decomposi¢do de
ondaletas, possibilitou uma ferramenta alternativa para prever série de precos da soja, assim
as RNA superou 0 modelo ARIMA-GARCH. Também consideraram que 0 uso de RNA se
torne dificil por ndo existir um método para determinar a arquitetura ideal para a série
escolhida (LIMA et al., 2010).

Com o objetivo de propor um modelo de previsdo para pre¢os a vista de commodities
agricolas, o modelo hierarquico, rede neural feedforward, suavizacdo exponencial e média
movel foram aplicados aos precos de soja, café arabica, aglcar e etanol. A previsao realizada
foi de curto prazo. Para comparar os modelos, foram geradas as medidas de desempenho
MAE, MSE, MAPE e variancia do erro (RIBEIRO; SOSNOSKI; OLIVEIRA, 2010).

Os resultados indicaram que Suavizacdo Exponencial geraram previsdes melhores do
que 0 modelo de Médias Mdveis, mas a rede neural obteve desempenho de previsdo superior
em comparacao aos modelos testados na pesquisa. Nas consideragdes finais pode-se dizer que
o modelo hierarquico foi util para prever precos de commodities e para identificar a
dependéncia destes precos em relacdo a varidveis exdgenas que estejam associadas a
caracteristicas micro ou macroecondmicas da commodity (RIBEIRO; SOSNOSKI; DE
OLIVEIRA, 2010).

O artigo abordou as previsdes de redes neurais perception multicamadas nos precgos
das commodities agricolas soja, boi gordo, milho e trigo, com um enfoque de previs6es
estratégicas para tomada de descisdo, onde um modelo de previsdao pode ser um método
estratégico. O objetivo dos autores foi validar as redes neurais por meio da previsdo dos
precos dos produtos citados anteriormente. A fonte dos precgos foi a Emater-RS; a amostra foi
em periodicidade mensal de janeiro de 1992 a dezembro de 2006. Para avaliar o modelo
foram utilizados os critérios RMSE, coeficiente de desigualdade de Theil, R2 e 0 MAPE
(FERREIRA et al., 2011).

Os principais resultados mostraram que, para a amostra de preco da soja, 0 modelo
gerou um RMSE (0,004906), Theil (0,02571), R2 (0,91097) e 0 MAPE de 4,37%. No entanto,
na amostra de preco do milho as previses foram menos precisas RMSE (0,007656), Theil
(0,040514), o R2 foi de 0,772965 e 0 MAPE foi de 6,29%. Com base nos resultados de



34

previsdo do Ferreira et al. (2011) afirmam que “o modelo proposto ¢ uma boa alternativa para
predicdo de precos futuros e para apoio da decisdo no contexto do agronegdcio brasileiro”, ou
seja, a rede neural perception multicamada foi considerada uma alternativa como ferramenta
para os gestores do agronegdcio nacional (FERREIRA et al., 2011).

Para investigacOes futuras sugeriram-se empregar 0s métodos de elaboracdo de
cenarios por meio da internet. As previsdes geradas pelo modelo foram relevantes, sendo
altamente precisas, com excelentes niveis de acuracia para 0s precos de produtos agricolas.
Porém, ndo comparam as previsdes da pesquisa com resultados de previsbes de estudos
anteriores sobre previsdo de commodities agricolas (FERREIRA et al., 2011).

Na previsdo de precos de oleaginosas no atacado comercializadas na india utilizaram
0s modelos: rede neural de atraso de alimentacdo (TDNN) e ARIMA. Neste contexto, o
objetivo foi avaliar a adequacdo da rede neural em comparacdo com ARIMA nas séries
mensais de precos das principais culturas da india, a saber, soja, amendoim, colza e mostarda.
Os ultimos 12 meses foram utilizados para os testes de previsdo. Para avaliar a capacidade de
previsdo dos modelos foram adotadas as medidas de desempenho RMSE e MAD (JHA;
SINHA, 2012).

Os resultados de previsdo apresentaram que, nos horizontes 6 e 12 passos a frente, o
modelo TDNN obteve um melhor desempenho; entretanto, nos curtos prazos 1 e 3 passos a
frente, o ARIMA foi mais preciso em compara¢do com TDNN. De modo geral, considerando
todas as series de precos de oleaginosas e todos os intervalos de previsdo, os resultados
sugerem um desempenho superior do modelo TDNN sobre o ARIMA. Sendo, que as
conclusbes foram o desempenho da TDNN foi melhor que o ARIMA para todos o0s
horizontes, exceto 1 més a frente. Os modelos de redes neurais sdo preferiveis em relacdo aos
modelos lineares, no contexto de previsdo de precgos agricolas (JHA; SINHA, 2012).

O estudo abordou as previsdes mensais de precos no atacado de soja e mostarda de
colza por meio da RNA, como suporte as decisdes relacionadas a seguranca alimentar na
india. Neste sentido, o objetivo da pesquisa foi comparar a previsdo dos modelos ARIMA,
TDNN e a metodologia hibrida ARIMA-TDNN nos precos de soja e mostarda colza
comercializadas neste pais. O horizonte de previsdo foi de até um ano a frente, assim
incluiram os resultados de um més, trés meses, seis meses e doze meses a frente. A
capacidade de modelar os pregos foi avaliada com base nos critérios de desempenho: RMSE e
MAD (JHA; SINHA, 2013).

Os resultados demonstram de modo geral que o modelo TDNN obteve melhor

desempenho de predicdo em comparacdo ao ARIMA, exceto para um horizonte de previsao
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de um més a frente no qual o ARIMA foi mais preciso do que TDNN. Em geral, o0 modelo
TDNN teve melhor desempenho de previsdo em 6 e 12 meses a frente, enquanto os modelos
ARIMA dominam nas predicdes de 1 e 3 meses. Para a série de preco de soja, 0 modelo
hibrido ARIMA-TDNN forneceu previsdes superiores em comparacdo com ARIMA e TDNN.
Entretanto, no caso da série de pregos da mostarda de colza, 0 método hibrido superou ambos
0s modelos em todos os horizontes de previsdo. Os achados empiricos sugeriram que 0
modelo hibrido gerou melhores previsdes (JHA; SINHA, 2013).

Concluiu-se com o estudo que os modelos ndo lineares podem ser preferiveis aos
modelos lineares para previsdo de precos agricolas. As previsGes precos agricolas sdo
informagdes cruciais para a producdo em todos os niveis, assim como a previsao deve ser
precisa e Gtil para as decisdes locais de agricultores, comerciantes e formuladores de politicas.
Este cenéario requer um sistema de suporte de apoio a decisdo baseado em inteligéncia
artificial (1A) e métodos estatisticos classicos com uso software de computacdo que forneca
aconselhamento personalizado a cada agricultor, tendo em vista as suas condigdes locais
(JHA; SINHA, 2013).

Na pesquisa aplicaram-se os modelos ARIMA e Alisamento Exponencial de Holt-
Winters na série temporal do preco médio mensal do milho no Rio Grande do Sul. Os
resultados revelaram que a previsdo do modelo Holt-Winters versdo aditiva foi por uma
pequena diferenca mais precisa, julgado pelos critérios MAD e SSE. O autor considerou que
ambos 0s modelos resultaram previsdes satisfatorias e podem ser aplicados para previsdo do
preco do milho e outras culturas (TIBULO; CARLI, 2014).

O estudo teve como proposta prever e descrever mediante 0s modelos mistos
ARIMA-ARCH e SARIMA-ARCH uma série de precos de tonelada de soja produzidos no
Brasil no periodo de 2000 a 2011, num unico horizonte de seis meses a frente. A série de
precos foi coletada da Associacio Brasileira das IndUstrias de Oleos Vegetais (ABIOVE).
Para mensurar a acuracia do modelo foram utilizados os critérios de desempenho MAPE e
EQM (FELICIANI; SOUZA; SOUZA, 2015).

Os resultados mostraram que o método SARIMA (1,0,0) (1,1,0)12 - ARCH (1),
adaptou-se melhor a série em comparacdo ao modelo ARIMA-ARCH, tendo um desempenho
de previsdo superior, com a precisdo do MAPE (0,090) e EQM (0,132). Concluiu-se que
SARIMA (1,0,0)(1,1,0)12 - ARCH (1), foi um bom modelo de previsdo. Para pesquisas
futuras sugere-se aplicar os modelos Threshold (ARCH) (TARCH) (FELICIANI; SOUZA,
SOUZA, 2015).
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O estudo verificou empiricamente a previsdo de pregos fora da amostra em uma
estrutura multivariada para prever o preco da soja. A pesquisa testa cinco modelos
multivariados, a saber, o0 modelo de pregos futuros (FPM), FPM aumentado, modelo de
fundamentos e caminhada aleatéria. Os periodos de previsdo selecionados sdo de trés, seis e
nove meses a frente e as medidas de erro utilizadas para comparar as estruturas multivariadas
sdo MAPE e RMSE (AHUMADA; CORNEJO, 2016).

Nas comparagdes empiricas das previsdes ficou constatado que o FPM aumentado e
modelo de fundamentos mostraram ganhos de previsdo. No curto prazo o modelo de
fundamentos pode ser melhor que os outros métodos. Concluiu-se que a descoberta de precos
da soja € uma funcdo central dos mercados futuros. Neste sentido, fornecer modelos
alternativos para previsdes de precos futuros mais confidveis sdo Uteis para produtores e
consumidores de produtos agricolas. Prever precos de soja fora da amostra em uma estrutura
multivariada é uma abordagem diferente do que € mais utilizado na literatura. Dependendo do
horizonte, os modelos alternativos s&o uma opcao para aquelas previsdes que acontecem fora
da amostra (AHUMADA; CORNEJO, 2016).

A pesquisa de Ahumada e Cornejo (2016a) realizou a previsao de precos do milho,
soja e trigo no curto prazo 1 e 4 passos a frente, através de modelos econométricos de
correlacdo entre 0s precos e uma estrutura multivariada com varidveis explicativas de
commodities. Os modelos usados na pesquisa foram uma corre¢do de equilibrio (EQCM) e
caminhada aleatéria. O objetivo foi analisar as precisdes de previsdo dos modelos nos precos
de alimentos considerando a dependéncia cruzada dos pregos dos produtos agricolas.

Na avaliagdo do desempenho dos modelos de previsdo foram utilizados o0s
indicadores de desempenho denominados RMSE e MAPE. Os resultados mostraram que, no
caso dos precos do milho e soja, 0 EQCM foi melhor previsor. Por grande parte do periodo
fora da amostra os achados indicaram que os modelos EQCM apresentaram desempenho
superior do que a caminhada aleatéria. Concluiram que melhorias nas previsdes foram
alcancadas usando modelos que levam em consideragcdo as interacfes dos precos, isto e,
EqCMs conjuntos (AHUMADA; CORNEJO, 2016a).

Na previsdo de curto prazo de precos dos contratos futuros de café, etanol, bovinos,
milho e soja negociados na BM&FBOVESPA foi abordado uma combinagdo das RNA com
analise multivariada singular espectral (AESM). Para comparar esse modelo utilizou-se 0s
modelos classicos e redes neurais. O objetivo foi comparar os resultados de previsdo do
modelo hibrido (AESM-RNA) com os Holt-Winters, versdes aditiva e multiplicativa, e

SARIMA. Para avaliar as previsdes dos modelos adotaram-se as medidas de erro Erro
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quadrado médio (MSE) e Quadrado médio da raiz cumulativa (CRMS) (PINHEIRO; SENNA,
2016).

Os achados mostraram que a previsdo dos modelos HW teve desempenho de
previsdo semelhante. O modelo AESM-RNA superou todos os outros modelos testados,
exceto para a série de precos de bovinos na qual o SARIMA gerou um melhor desempenho de
predicdo. Nas consideracOes finais foi ressaltada a importancia da predicdo de precos de
contratos futuros agricolas para aos agentes do mercado e especuladores, pois a tomada de
deciséo presume conhecimento dos precos futuros. A contribuicdo empirica foi constituir um
modelo para apoiar na formulacdo e implementacdo de politicas de gerenciamento de riscos,
mediante a previsdo precisa dos precos dos contratos futuros agricolas.

Na previsdo de preco das commodities agricolas: etanol, boi gordo, milho, café e
soja. A proposta do artigo foi avaliar a contribuicdo do modelo AESM na previsao dos precos
de commodities agropecuarias. As séries temporais sdo do banco de dados da ESALQ e
correspondem ao periodo de novembro de 2008 até dezembro de 2013, com periocidade
semanal. Os horizontes de previsdo foram de 3, 6, 9 e 12 semanas a frente, fora da amostra. O
estudo usou os modelos HW versdes sazonal aditiva e mutiplicativa, SARIMA, ARIMA-
GARCH e RNA. Para medir a acuracidade dos modelos foram adotados as medidas de erro:
Erro Quadratico Médio (EQM) e Erro Quadratico Acumulado (EQA). Os resultados de
previsdo mostraram que os modelos HW tiveram desempenhos semelhantes, mas o modelo
AESM superou todos os modelos comparados na previsdo, assim o modelo AESM agrega
evidéncias favoraveis quando aplicado na previsdo dos precos das commodities utilizadas na
pesquisa (PINHEIRO; SENNA; MATSUMOTO, 20186).

Concluiu-se que existe grande relevancia em prever precos das commodities
agricolas para os participantes do mercado e foram comparados os resultados da pesquisa com
os achados de estudos anteriores. Os resultados contribuiram empiricamente para 0 mercado
agropecuario, por auxiliar na formulacdo e na aplicagdo de politicas direcionadas ao setor
agropecuario, por meio da previsdo como um instrumento para o planejamento e analise do
comportamento dos pregos agricolas. Para as investigacfes futuras, recomenda-se usar mais
de uma base de dados e incluir mais commodities num horizonte de previsdao mais amplo
(PINHEIRO; SENNA; MATSUMOTO, 2016).

Foi aplicada a metodologia proposta por Pinheiro e Senna (2015) nos precos dos
produtos acucar, algoddo, milho, café e soja. A periodicidade das séries de precos foi semanal
e 0 periodo de previsdo foi de doze semanas fora da amostra. A compara¢do dos modelos

ANN-MSSA e RNA foram por meio do critério de avaliacdo erro médio quadratico (MSE).
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Apos a utilizacdo dos testes de normalidade nas séries de precos e intervengdo supervisionada
na RNA, os autores decidiram a quantidade de camadas e neurénios.

O estudo combinou 0 modelo MSSA para decompor a série temporal com o modelo
da RNA. Os resultados mostram que ANN-MSSA obteve menores erros de previsdo. As
previsdes também foram comparados com as pesquisas de previsdo de precos agricolas,
mostrando que os resultados encontrados estavam alinhados com achados de pesquisas
anteriores. Os autores consideraram que o modelo ANN-MSSA pode ser uma opgdo que
contribui na previsao de precos de produtos agricolas (PINHEIRO; SENNA, 2017b).

A pesquisa dos autores previu 0s precos da soja e agucar no Brasil num horizonte de
doze semanas a frente, explorando a combinacdo de dois modelos: anélise espectral singular
(AES) e rede neural artificial (RNA). As séries de precos foram coletadas da ESALQ e 0s
indicadores de desempenho adotados foram erro quadratico médio (EQM) e erro quadratico
acumulado (EQA). As principais constatacbes foram que, em comparacdo aos modelos
individuais (HW sazonal aditiva e multiplicativa, RNA, SARIMA, AES), a combinagdo
(AES-RNA) teve melhor desempenho de previsdo (PINHEIRO; SENNA, 2017a).

A proposta apresentada é a combinacdo de um modelo e demostracdo da
superioridade na acuracidade da previsdo do mesmo (AES-RNA). Concluiu-se que é
importante pesquisar sobre a combinacdo de modelos e evidéncias cientificas de que este
(AES-RNA) pode ser adotado pelos profissionais do setor para prever precos de commodities
agricolas. Por fim, sugere-se usar maior numero de séries precos com commodities agricolas
diferentes e mais horizontes de previsdo (PINHEIRO; SENNA, 2017a).

A pesquisa foi um experimento que utilizou os precos de trigo, milho e soja com
objetivo de enriquecer a literatura de pesquisa e oferecer uma nova forma de pensar sobre a
previsdo de precos de commaodities agricolas. Foi proposto quatro modelos hibridos baseados
na rede neural de propagacédo traseira (BPNN) otimizados pelo algoritmo de otimizagdo de
enxame de particulas (PSO) e métodos de decomposi¢do: decomposi¢cdo do modo empirico
(EMD), transformacdo de pacotes de wavelet (WPT), escala de tempo intrinseca
decomposicgéo (ITD) e decomposi¢do de modo variacional (VMD) (WANG et al., 2017).

Os principais resultados mostraram que (I) todos os modelos hibridos combinados
com a tecnica de decomposi¢do tem um desempenho melhor que o modelo unico PSO-
BPNN; (I1) VMD contribui mais para melhorar a capacidade de previsdo do modelo PSO-
BPNN, enquanto o WPT classifica em segundo; (111) ITD tem melhor desempenho que EMD

em ambos 0s casos de milho e soja. Chegou-se a conclusdo que os modelos propostos tiveram
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bom desempenho na previsdo de precos futuros de commodities agricolas (WANG et al.,
2017).

Mediante os modelos de Média Mdvel Fracionéria Integrada (ARFIMA) e ARIMA,
foi previsto quatro séries de precos de produtos agricolas, sendo eles soja, milho, café e
acucar. As amostras sdo de janeiro de 2009 a dezembro de 2013; j& o periodo de previsao fora
da amostra foi de janeiro a dezembro de 2014. A fonte de coleta dos dados foi o CEPEA. O
objetivo da pesquisa foi examinar as séries precos dos produtos agricolas. Adotou-se 0s
indicadores de desempenho para avaliar as predi¢cbes. No caso, foram medida de Entropy-
Theil (E), MAE, autofuncdo de correlagéo no atraso 1 (ACF1) e MASE (DAVID et al., 2017).

Os principais achados na comparagdo entre 0os modelos aplicados mostraram que
ARFIMA foi o melhor previsor nos precos de acucar, café e soja, mas para o preco de milho o
modelo ARIMA foi melhor. Na avaliacdo dos indicadores MASE, o modelo ARIMA gerou
melhores previsdes. As previsdes de longos prazos feitas pelo ARFIMA foram
significativamente melhores em comparagdo com ARIMA. O modelo ARFIMA gerou um
desempenho de previsdo melhor em comparacdo ao ARIMA, para os precos de commodities
agricolas (DAVID et al., 2017).

Zhang et al. (2018) criaram um algoritmo hibrido (GDGA) de previsdo para o
modelo de rede neural com funcdo de regressdo radial quantilica (QR-RBF), para prever o
preco mensal da soja na China. Os dados usados séo de janeiro de 2010 a dezembro de 2015,
em um total de oito variaveis como principais determinantes sobre o preco.

O periodo de previsdo foi de oito meses a frente. Para mensurar a precisdo dos
modelos, os autores usaram o erro relativo (ER) e MAPE; também compararam a precisdo
com o algoritmo genético (GA) e regressao linear multivariada. Os principais achados
demonstraram que o maior valor absoluto de ER foi de 1,79% e o MAPE foi de 1,11%, para o
modelo (QR-RBF) com o algoritmo (GDGA), o que os pesquisadores afirmaram ser uma
precisdo satisfatoria e eficaz, em contraste com os resultados de previsdo dos modelos GA e
regressdo linear multivariada, com MAPEs 1,77% e 5,86%, respectivamente (ZHANG et al.,
2018).

Esses valores indicaram que QR-RBF apresentou desempenho superior na previsao.
Foi realizado o confronto dos resultados da pesquisa com a literatura pertinente ao tema. O
resultado foi que o GDGA forneceu previsdes melhores na comparagdo com os dois modelos
e 0 QR-RBF foi significativamente melhorado pelo algoritmo hibrido GDGA (ZHANG et al.,
2018).
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No estudo, o objetivo foi compreender a variavel prego no contexto do planejamento
e nas tomadas de decisdo na comercializacdo da soja no estado de S&o Paulo, por meio dos
precos do grédo, saco de 60 kg. Os dados foram coletados no Instituto de Economia Agricola,
com periodicidade mensal. A amostra foi de janeiro 2000 a dezembro de 2016. Analisando a
variacdo percentual dos precos, 0 autor evidenciou que 0s precos da soja tem alta variagéo
dentro de um mesmo ano como ao longo dos dezesseis anos avaliados (SOUZA et al., 2018).

Para gerar as previsdes do ano de 2017 foi utilizado o método ARIMA (0, 1, 5). As
previsdbes do modelo ARIMA foram feitas dentro e fora da amostra. A partir disso,
determinou-se os limites de confianga inferior (LIC) e superior (LSC) das previsdes dos
precos da soja ao longo do ano de 2017. A fim de verificar a precisdo do modelo ARIMA (0,
1, 5), foram encontrados os erros R2 (0,924), RMSE (4,042), MAPE (4,314) e MAE (3,086)
para 0 modelo. Verificou-se que o preco da soja de Sdo Paulo sofreu quedas e aumentos
durante determinados periodos do ano, assim como foi explicado quais sdo 0s motivos desses
movimentos sazonais. Foi constatado que o ARIMA (0, 1, 5) foi eficaz para predi¢des do saco
de soja de Séo Paulo (SOUZA et al., 2018).

Na previsao de médio prazo de preco do milho no Brasil foram aplicados os modelos
ARIMA, com o objetivo de avaliar a potencialidade da utilizacdo do modelo na previséo de
precos do milho. As observacOes analisadas durante a pesquisa foram de marco de 2004 a
marco de 2016. Foi usada a estatistica U de Theil para mensurar a acuracia, onde 0s
resultados mostraram um coeficiente U-Theil (0,0206) com base nas predi¢cdes. A pesquisa
considerou que antecipar precos do milho gera vantagens aos interessados no produto, pois é
um mercado competitivo. O modelo ARIMA (1,2) foi o melhor para prever a série de preco
do milho analisada. Recomenda-se usar 0s modelos ARMAX e ARCH nas pesquisas futuras
(CAS, 2018).

A pesquisa combinou cinco modelos de otimizagdo com redes neurais da Wavelet
(WNNs) para melhorar a qualidade do WNN. As previsdes do estudo consideraram duas
séries temporais: prego da soja e demanda de produto alimenticio. As previsdes foram
avaliadas no curto e longo prazos de 1 més para soja e 12 meses para demanda de produtos.
Os indicadores de desempenho usados para avaliar os modelos combinados foram MAPE e
MSE. Realizadas as simulagdes e previsfes do preco da soja contatou-se que, dentre todos 0s
modelos testados, 0 ELM e otimizacdo de enxame de vermes (GSO) foram mais precisos no
curto prazo, gerando erros de MSE (0.17999), MAPE (0.76450) e MAPE (1.71919),
(PUCHALSKY et al., 2018).
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Concluiu-se que o ELM supera a maioria dos modelos durante os procedimentos de
validacdo. No entanto, os algoritmos usados para combinar com 0 modelo WNN superaram os
resultados do ELM em quase todos os casos. Também foi constatado que, nos casos em que a
série temporal tem poucas observacdes disponiveis, 0 WNN parece ser uma abordagem
consistente, fornecendo uma previsdo razoavel. Para pesquisas futuras, recomenda-se anélises
mais aprofundadas nos melhores algoritmos, otimizagéo para obter parametros que aprimoram
as previsdes, além de testar séries temporais com o0 componente sazonal presente na serie
(PUCHALSKY et al., 2018).

No preco do milho da Tailandia compararam-se modelos univariados ARIMA, Holt-
Winters sazonal multiplicativo e Holt-Winters sazonal aditivo, com objetivo de modelar os
fatores que afetam o preco do milho e estabelecer um modelo de previsdo de preco deste grao.
Para comparar a acuracidade dos trés modelos no horizonte de 12 pontos a frente, foram
usadas as medidas de erro RMSE, MAPE, MSE e MAE. Os resultados evidenciaram que o
modelos ARIMA (2,0,0) superou os modelos Holt-Winters sazonal aditivo e multiplicativo,
gerando os menores erros de previsdo RMSE (0,8678), MAPE (12,1009) e MAE (4.7592).
Concluiu-se que o ARIMA foi o modelo que gerou os menores erros de previsdo entre 0s
modelos testados na pesquisa (KITWORAWUT; RUNGREUNGANUN, 2019).

A pesquisa objetivou demostrar os beneficios de técnicas de combinacdo e
estratégias baseadas no algoritmo artificial de colénia de abelhas (ABC) para previsdo de
precos de commodities agricolas. Sdo aplicados os seguintes métodos ARIMA: regressao de
vetores de suporte (SVR), rede neural recorrente (RNN), retorno fechado, rede neural de
aluguel (GRU) e rede neural de memoria de longo prazo (LSTM). Os autores usaram 0
método de combinacdo de previsdao em todos os modelos, para comparar os desempenhos dos
métodos de previsdo hibrida e avaliar a eficacia da estratégia de combinacdo com base em
uma melhoria do algoritmo ABC. As séries de precos de soja e milho sdo diarias de Chicago
Board of Trade’s (CBOT). O desempenho dos modelos de previsdo € avaliado em termos de
quatro critérios de desempenho: RMSE, MAE, MAPE e Dstat (WANG et al., 2019).

Os resultados mostraram que, dos modelos hibridos, o modelo ARIMA-EMD
produz as melhores previsdes em séries de milho e soja e, entre os modelos unicos, 0 ARIMA
gerou previsdes mais precisas dentre os cinco modelos. Além disso, a combinacao baseada em
ABC foi uma estratégia superior a outros modelos de combinagéo para os precos de milho e
soja. Esses resultados indicam que a combinagéo de previsao baseada em ABC ajuda a reduzir
erros para previsdo e melhorar a precisdo de previsdo. Assim, a estratégia de combinagéo

ABC possui uma forte robustez, garantindo uma alta precisdao e melhorando efetivamente o



42

desempenho da previsdo. Concluiu-se que a nova abordagem de combinagdo obteve
melhorias de acuracia e robustez da previsdo. O estudo empirico deve contribuir para previsdo
de commodities agricolas, fornecendo solucdo para os riscos do mercado e orientacdes aos
agentes governamentais dos setores agricolas com relagdo ao planejamento orcamentario e
tomada de decisdo (WANG et al., 2019).

O estudo realizou a previsdo de precos do milho, soja e trigo por meio da média
dindmica do modelo DMA, modelo de probabilidade mediana, modelo bayesiano de média
(BMA), NAIVE e ARIMA, com o objetivo de aplicar novos esquemas de combinacdo de
modelos bayesianos para prever os precos spot das commodities de gréos. Foi um total de 17
variaveis coletadas para utilizar como amostras dos modelos de previsdo. As amostras tinham
120 observacbes mensais e as previsdes foram avaliadas fora da amostra mediante o erro
quadratico médio da raiz (RMSE), erro absoluto médio (MAE) e erro médio absoluto em
escala (MASE) (DRACHAL, 2019).

Os principais resultados indicaram que, no caso do preco do trigo, 0 modelo DMA
produziu previsdes significativamente mais precisas do que a maioria dos modelos
alternativos. No preco do milho o modelo BMA foi significativamente mais preciso do que a
maioria das abordagens concorrentes, mesmo assim DMA gerou resultados de previsdo muito
proxima do BMA. No caso do preco da soja 0 melhor modelo foi DMA, sendo que o ARIMA
também gerou previsfes semelhantes. O resultado foi que as previsdes da combinacdo de
modelos bayesianos foram mais precisas do que modelos econométricos convencionais,
exceto para o preco da soja (DRACHAL, 2019).

Na previsdo de curto prazo dos pre¢os da soja e trigo pagos ao produtor do Parana, o
objetivo foi o de comparar o desempenho da previséo de conjuntos de regressao GBM, XGB,
RF e STACK com os modelos individuais MLP, SVR e KNN, para prever precos de soja e
trigo. Para medir a precisdo dos modelos foram adotados os indicadores MAPE, RMSE, MAE
e MSE (RIBEIRO; COELHO, 2020).

Os principais resultados foram que os modelos baseados em abordagem do conjunto
apresentaram bom desempenho no curto prazo. Esses resultados demonstram a generalizagéo
da capacidade e robustez da abordagem XGB quando aplicados a previsdes um més antes do
preco pago ao produtor de soja. Além disso, os modelos XGB e STACK sdo os melhores,
com desempenhos semelhantes. Os métodos com melhor desempenho para prever precos de
commodities estruturais, um més a frente, sdo XGB para preco da soja e RF para o pre¢o do
trigo (RIBEIRO; COELHO, 2020).
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Concluiu-se que o método baseado em conjuntos foi altamente preciso tanto no preco
da soja quanto do trigo, gerando MAPEs menores que 1%. Os resultados foram relevantes
para auxiliar na tomada de decisfes dos produtores e cooperativas rurais no estado do Parana,
permitindo a estes escolherem o melhor momento para comercializar os produtos agricolas ao
atacadista, bem como desenhar estratégias de mercado que maximizem seus lucros. Segundo
0s autores, a limitacdo da pesquisa foi desconsiderar fatores como clima e institucionais do
agronegocio, que também sdo determinantes na volatilidade dos precos agricolas (RIBEIRO;
COELHO, 2020).

2.2.2 Discusséo

2.2.3 Observacoes gerais

Abordagens estatisticas tradicionais, como o modelo de média mdvel integrada
autorregressiva ARIMA, tém sido utilizadas para prever o preco de commodities agricolas na
ultima década Cas (2018); Castro et al., (2016); Ceretta, Righi e Schlender (2010); Feliciani,
Souza e Souza (2015); Lima et al., (2010); Marchezan e Souza (2010); Nomelini et al.,
(2017); Pinheiro e Senna (2016); Santos Felipe et al., (2012); Souza et al., (2018); Tibulo e
Carli (2014).

Os algoritmos de inteligéncia artificial (1A) estdo ganhando cada vez mais aten¢do na
previsdo de precos, visando superar as limitagdes dos modelos estatisticos tradicionais. Por
exemplo, eles ndo conseguem capturar facilmente padrbes nao lineares (FAN; WANG,; LI,
2016; WANG et al., 2017). Nos altimos anos, abordagens de inteligéncia artificial, como as
redes neurais artificiais, tém gerado previsfes mais precisas para 0s precos de graos (Bressan
,2004); Ceretta, Righi e Schlender (2010); Ferreira et al., (2011); Jha e Sinha (2012, 2013);
Lima et al., (2010); Pinheiro e Senna (2016, 2017a); Puchalsky et al., (2018); Ribeiro,
Sosnoski e Oliveira (2010).

No Brasil, as pesquisas mais relevantes utilizando modelos de redes neurais
aplicadas no preco da soja sdo de Bressan (2004); Ceretta, Righi e Schlender (2010); Ferreira
et al., (2011); Lima et al., (2010); Pinheiro e Senna (2016, 2017a, 2017b); Puchalsky et al.,
(2018); Ribeiro, Sosnoski e Oliveira (2010).

Considerando o portfélio de artigos avaliados, em termos de aplicacdo de modelos o
método ARIMA foi o mais utilizado, mostrando que tem gerado previsbes Uteis e se
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consolidado ao longo dos anos. Desta forma, € o modelo de referéncia para pesquisas que
tenham por finalidade comparar métodos de previsdo do preco de commodities agricolas.

O modelo seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) foi
proposto em alguns estudos como uma alternativa de modelo de previsdo Feliciani, Souza e
Souza (2015); Marchezan e Souza (2010); Pinheiro e Senna (2017a); e Pinheiro, Senna e
Matsumoto (2016).

Em concorréncia com os modelos estatisticos as abordagens de inteligéncia artificial
(IA), tais como as redes neurais artificiais de diversas tipologias, tem sido amplamente

utilizadas e gerado previsdes precisas de precos agricolas.

2.2.4 Principais tendéncias do campo da previsdo de precos das commodities agricolas

Na maior parte dos estudos, as redes neurais produzem previsdes superiores em
comparacdo com o0s modelos ARIMA, SARIMA, ARIMA-GARCH, ARCH, ARIMA-
GARCH e Holt-Winters. Foram identificados muitos artigos que utilizam as redes neurais de
diversas tipologias para prever o preco. No entanto, foi possivel observar que pesquisas
comparando o desempenho dos modelos de inteligéncia artificial (1A), tais como redes neurais
e méaquina de aprendizado, sdo escassas.

Uma abordagem de previsdo que se consolidou para prever o preco de commodity
sdo 0s métodos hibridos de previsdo. Trata-se da combinacdo de modelos individuais para
melhorar a acuracidade das previsdes (PETROPOULOS et al., 2020; WANG et al., 2019;
ZOU et al., 2007).

A Figura 8 apresenta as palavras-chave mais frequentes entre 2010 e outubro de
2020. O grafico mostra em 2017 a predominancia da previsdo com as redes neurais e ARIMA.
A partir de 2019, a previsdo de precos das commodities por meio dos modelos redes neurais e

ARIMA comecam diminuir.

Figura 8 - Palavras-chave mais frequentes entre 2010 e outubro de 2020
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do biblioshiny com base no pacote bibliometrix.

Em contrapartida, os métodos hibridos de previsdo desde 2018 parecem ser 0sS
modelos mais promissores para previsdo de precos de commodity agricola. Avaliando o ano
de 2020, os modelos hibridos se destacam como método mais utilizado, enquanto no mesmo
ano o uso dos modelos ARIMA e redes neurais parecem estar em declinio.

E mostrado na figura 9 um grafico com os topicos de tendéncia para o portfolio de
artigos avaliados no periodo de 2010 a outubro de 2020. Identificou-se que os artigos
analisados se enquadram em trés categorias principais. A primeira abordagem sdo as
predicdes dos precos agricolas com base em modelos univariados, principalmente os modelos
econométricos; o modelo de referéncia ARIMA e modelos de estrutura multivariada, ou seja,
utilizou mais de uma variavel para realizar as previsoes.

A segunda abordagem amplamente utilizada para o problema de previsdo de pregos
sdo os modelos de inteligéncia artificial (IA) e computacional, principalmente as redes
neurais. A terceira abordagem e a mais relevante sdéo modelos hibridos, tanto econométricos

quanto combinag6es de modelos de inteligéncia artificial (1A).

Figura 9 - Tdpicos de tendéncia das pesquisas sobre previsdo de precos das commodities
agricolas no periodo de 2010 a outubro de 2020



46

Trend Topics

forecasting

price forecasting

- time series- . anma.
soybean forecast neural networks

arima models

log(frequency)

. soybeans agricultural products forecast combination

grains soybean prices garch multivariate analysis soybean futures corn price
1o agricultural commodity
Dric\es - neural network
sweetcorn,  wasde artificial neural networks hybrid model\ var,
rice corn price optimization commodity price

ZZ-II:- w2 ZZ-II-i ZZ-IIS s 2020
year
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Para a tarefa de modelagem dos precos agricolas, os métodos hibridos sdo as
abordagens mais promissoras, relacionadas ao desempenho de previsdo dos modelos. A
tendéncia parece mostrar que os estudos futuros serdo previsdes de preco de commodity com
0s modelos combinados. Petropoulos et al. (2020) e Wang et al., (2019) afirmam que a
combinacdo de previsdes de diferentes métodos tem se mostrado um grande sucesso.

Os pesquisadores estdo direcionados a modelar os precos criando novos algoritmos
de modelos hibridos, uma vez que é o estado da arte da problematica da previsao de precos da
soja, e dado que estes modelos sdo 0s mais precisos em comparacdo as abordagens
concorrentes, amplamente adotados em 2020.

Para identificar os principais temas abordados foi gerado um levantamento das
principais palavras que constituem o titulo e o contetdo dos resumos dos artigos (Figura 10),
conforme Camargo e Justo (2013) a nuvem de palavras é uma técnica basica de visualizacdo
de texto que organiza e agrupa as palavras em funcdo da sua frequéncia e possibilita rapida
identificacdo das palavras-chave de um corpus textual.

O banco de dados dos resumos e titulos foi organizado e preparado num arquivo txt,
para gerar a nuvem de palavras, por meio da linguagem de programacdo R e mediante ao
pacote wordcloud?2 de Lang e Chien (2018). Assim, o script foi rodado no R studio.

Para a construcdo da nuvem de palavras adotaram-se os termos em inglés. Observa-
se na Figura 10 que as palavras mais frequentes sdo as mesmas utilizadas anteriormente para

buscar os artigos nas bases de dados: SCOPUS, Web of Science e Google Scholar.
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Figura 10 - Nuvem de palavras dos resumos e titulos dos artigos
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do biblioshiny com base no pacote bibliometrix.

As palavras que mais aparecem sdo “price” seguido por “model”, “forecasting”,
“soybean”, “forecast”, “neural network” e “performance”. A palavra performance significa
“desempenho” e tem muita importincia, pois em ultima analise, releva que comparar
abordagens de previsdo é uma frente de pesquisa para 0s pesquisadores deste campo de
estudo.

Para avaliar como se relacionam os vinte principais autores, palavras-chave e
periddicos através de um diagrama de Sankey € mostrada a Figura 11, em que se pode
concluir que os chineses estdo trabalhando mais com métodos hibridos e combinagdo de
previsdo. Assim, esta abordagem tem apresentado desempenho superior em comparacdo aos
modelos concorrentes. Nestes estudos de Puchalsky et al., (2018); Ribeiro e Coelho (2020);
Wang et al., (2019); e Zhang et al., (2018), as previsdes de precos das commodities foram com

modelos hibridos.

Figura 11 - Gréfico de trés campos (autores, palavras-chave e periddicos)
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do biblioshiny com base no pacote bibliometrix.

Os periodicos journal of forecasting e international journal of forecasting sdo os

meios de dilvulgacdo cientificos que mais tem publicado as pesquisas com abordagens

hibridas e combinacdo de previsdo. O grafico de trés campos também revela que os termos

“hybrid model” e “forecast combination” esta relacionado com os autores Wang, Liu, Wang e

Li.

A rede de co-citagdo entre autores no periodo de 1981 a outubro de 2020, é

apresentada na Figura 12. Esta rede mostra as comunidades de autores principais em grupos

de cores diferentes que podem ser Uteis na identificacdo da co-citacdo. O tamanho do circulo

indica a forca da co-citacdo do autor. As cores e linhas indicam os respectivos clusters (Figura

12).

Figura 12 - Rede de co-citagdo de autores entre 1981 até outubro de 2020
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do biblioshiny com base no pacote bibliometrix.

A rede de co-citacdo (Figura 12) foi obtida por meio do bibliometrix, pacote em R
(ARIA; CUCCURULLO, 2017). Seu layout foi gerado usando o algoritmo de Leading
Eigenvalues. Os autores mais citados sdo representados com circulos maiores, pois sua
contagem de citacdes é alta. Os circulos menores sdo autores com baixa contagem de citacdes.

A rede de co-citacdo estd formada em trés grandes clusters que abrangem as cores.
Os principais autores que juntos compde o clusters em verde com maior influéncia na rede
sdo Wang, Zhang, Chen, Liu e Ahumada. Em relagdo aos dois grandes grupos (azul e
vermelho) séo formados principalmente por Diebold, Box-Jenkins, Makridakis, Yang e Engle.
Estes dois clusters estdo mais relacionados pela proximadade e nés da rede.

As principais constatacdes do estudo bibliomeétrico foram: (i) o ARIMA e redes
neurais s@o 0s modelos mais utilizados na previsdo de precos de commodities agricolas. No
entanto, 0 modelo ARIMA néo tem gerado previsdes superiores em comparagdo aos modelos
de inteligéncia artificial (I1A) e modelos hibridos.

Esta primeira tendéncia dos estudos sobre a tematica, desdobrada pela anélise
bibliométrica, foi consistente com o que afirmam Mitra e Paul (2017) e Drachal (2019) para a
pesquisa de previsdo de precos agricolas, 0 ARIMA tem sido o modelo de referéncia, sendo

um método amplamente utilizado nas Gltimas décadas para esse fim.
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(1) as redes neurais sdo mais precisas para prever precos de commodities agricolas
do que os modelos econométricos; (iii) os modelos hibridos de IA geram predigdes com
melhores niveis de acuracidade em comparacdo aos métodos estatisticos tradicionais ARIMA,
modelos individuais e redes neurais em que o desempenho de previsao dos modelos hibridos
sdo melhores do que os dos modelos Unicos;

(1V) nenhum modelo de previsdo é superior em termos de acuracidade em todos 0s
horizontes de previsao, portanto, de modo geral, os modelos hibridos de IA sdo mais precisos,
mas nao € verdade para todos os intervalos de previsao: curto, médio e longo prazos; e (V)
nenhuma pesquisa do portfdlio de artigos avaliados avanga na relagdo entre os constructos
modelos de previsdo e tomada de decisdo, ou seja ndo especificam no que os modelos de

previsdo apoiam e auxiliam os tomadores de deciséo.

2.3 Consideracdes e apontamentos da revisao

A utilizacdo de modelos de previsdo se tornou uma atividade importante de pesquisa
para 0 mercado agricola. As caracteristicas de volatilidade dos precos de soja implicam
desafios para o processo de tomada de decisdo dos participantes do mercado, sejam
planejadores agricolas, produtor rural, especuladores ou interessados nos pregos, 0 que torna
0s modelos de previsdao métodos indispensaveis para auxiliar e apoiar as decisdes. As lacunas
cientificas foram identificadas por meio da analise bibliométrica. Foram selecionadas
publicacBes nas bases de dados Google Scholar, Web of Science e SCOPUS, e avaliada uma
amostra de 59 artigos.

Os principais achados da andlise bibliométrica sobre a tematica foram: (i) sdo o0s
principais peridédicos Custos e Agronegdcio online, Ciéncia Rural, International Journal of
Forecasting e Sustainability; (ii) os pesquisadores destaque sdo Pinheiro; Senna; Jha; Sinha;
Ahumada e Cornejo; e (iii) o Brasil se destaca com o maior numero de publicagdes e as
universidades China University of Geosciences, Huazhong Agricultural University,
Universidade do Estado da Bahia (UNEB) e Universidade Federal do Rio Grande do Norte
(UFRN).

Os estudos dedicados a revisdo dos métodos de previsdo de precos das commaodities
agricolas ainda séo poucos. A revisdo permitiu identificar como oportunidade de pesquisa
comparar a acuracidade dos modelos hibridos de inteligéncia artificial (1A), redes neurais e

machine learning.
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Chegou-se & conclusdo que os resultados da pesquisa podem contribuir com a
discussdo sobre modelagem e previsdo de precos de commodities agricolas. Os modelos
abordados neste estudo bibliométrico podem fornecer referéncia para os econometristas do
campo da previsdo de precos de produtos agricolas, e a pesquisa aponta as tendéncias sobre a
tematicas propostas no final deste estudo. Portanto, forneceu direcOes de pesquisa para
pesquisadores.

Para estudos posteriores sugere-se as lacunas cientificas constatadas na revisdo
bibliométrica. A contribuicdo do trabalho de pesquisa foi o estudo bibliométrico, que
contribui para discussdes de estudos empiricos sobre previsdo de precos de commodities
agricolas. A principal limitacdo da revisdo foi ndo analisar o conteddo dos artigos

selecionados. No entanto, a descri¢cdo e abordagem dos principais estudos foram realizadas.
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CAPITULO 111

Neste capitulo sdo abordados os conceitos fundamentais para se entender a lei do
preco Unico e 0os modelos de previsdo. Apresenta-se nas se¢des 3.2.1 a comercializacdo da
soja; as se¢des 3.3.1. Aborda os modelos de previsdo e tomada de decisdo; j& a 3.4 explica as
redes neurais, perceptron multicamada; a 3.5, o algoritmo de aprendizado maquina de
aprendizagem extrema e a 3.6, as medidas de erro. Este capitulo esta dividido em oito partes

principais.

3.1 Revisao de literatura

3.1.1 Lei do Preco Unico (LPU)

A teoria do preco unico foi desenvolvida por Mundlak e Larson (1992). E um
modelo tedrico para entender a formacdo de precos de produtos homogéneos em diversos
mercados (FILHO et al., 2012). A teoria propde que, em situagdes iguais de concorréncia e
auséncia de custos de transporte, os produtos com alto grau de padronizacdo devem ser
comercializados em precos parecidos em diferentes regibes, isto quando os precos dos
produtos sdo cotados na mesma moeda (FILHO et al., 2012; SOUSA; CAMPQOS, 2009).

A LPU esta diretamente relacionada ao conceito de arbitragem, onde a longo prazo
0s precos tendem a convergirem quando convertidos na mesma moeda corrente (BARBOSA,;
MARGARIDO; JUNIOR, 2002). Mediante a arbitragem os mercados que tenham 0s maiores
precos tendem a reducdo, por causa do aumento da oferta (BARBOSA; MARGARIDO;
JUNIOR, 2002). Em contrapartida, os mercados com prec¢os baixos seréo levados ao aumento
de precos, em razdo do aumento na demanda. Esse processo ocorre até que 0s pregos tornem-
se iguais em diferentes paises (BARBOSA; MARGARIDO; JUNIOR, 2002).

A teoria apresenta como as variages dos precos internacionais afetam as variag0es
dos precos domésticos (BARBOSA; MARGARIDO; JUNIOR, 2002; GIEMBINSKY, 2006;
MARGARIDO; TUROLLA; FERNANDES, 2001). Segundo Krugman e Obstfeld (2006, p.
398),

A lei do preco Unico estabelece que, em mercados competitivos em que 0s custos de
transporte ndo sdo levados em consideracdo e ndo existem barreiras oficiais ao
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comércio, como tarifas, os produtos idénticos vendidos em diferentes os paises
devem ter 0 mesmo preco, quando expresso em termos da mesma moeda.

Conforme Krugman e Obstfeld (2006), o preco doméstico do produto pode ser
definido como funcdo de precos domésticos, internacionais e a taxa de cambio nominal.

Assim, a lei do preco unico é definida da seguinte maneira:

Pit=a+BPjt+ut €Y)

Onde P;; e P;; sdo precos de uma commodity nos mercados de duas regides i e j, para um dado
periodo de tempo t; o € uma constante; U, € o termo aleatorio ou termo de erro; e 0
coeficiente B é a elasticidade de transmissdo de prego entre essas regides observadas, de
maneira que as variagdes de preco na regido j sdo transmitidas para a regido i se o valor de 3
for igual a um. Variacdes de prego na regido j ndo afetam a regido i se o valor de 3 for igual a

zero. Espera-se que o valor de BB seja encontrado entre zero e um, dependendo da politica
comercial utilizada pelo pais e o grau de integracdo do produto com o mercado (BARBOSA;
MARGARIDO; JUNIOR, 2002).

Os estudos empiricos que tratou da transmissao de precos de soja no Brasil foram os
trabalhos de Giembinsky (2006) e Pino e Rocha (1994). As pesquisas constataram uma alta
relacdo entre os precos na Bolsa de Chicago (CBOT) e os precos recebidos pelo produtor no
mercado nacional. Os autores concluiram que o preco de grdo no Brasil € afetado
principalmente pelo preco de grédo da CBOT.

Alguns estudos empiricos sobre a transmissdo de precos de soja no Brasil
comprovaram 0s pressupostos tedricos da lei do prego Unico. A pesquisa Libera e Waquil
(2009) teve o objetivo de verificar se havia integracdo e quais sdo as caracteristicas da
transmisséo de precos entre o mercado fisico para o produtor no Brasil e 0 mercado futuro
para a commodity soja. Os resultados indicaram que havia transmissdo de precos entre
mercados fisico e futuro. Os autores concluiram que 70% das varia¢cdes no preco futuro de
soja eram transmitidas para o preco do mercado fisico de soja (LIBERA; WAQUIL, 2009).

A pesquisa empirica de Tonin e Barczsz (2008), também constatou a validade da
teoria do preco Unico para a formacdo dos valores da soja no Brasil. Esse estudo comprovou a

existéncia de transmissao de pregos entre o Brasil e os precos internacionais da CBOT.
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3.1.2 Comercializagdo da soja

O Complexo da soja é caracterizado por trés produtos principais, sendo eles: soja in
natura, farelo de soja e o dleo bruto (LIBERA; WAQUIL, 2009). A soja é o principal grdo
oleaginoso cultivado e uma das principais commodities comercializadas no mundo (AGNOL
et al., 2007; DUARTE, 2007; MARGARIDO; TUROLLA; FERNANDES, 2001; SOUSA,
CAMPQS, 2009).

Nos ultimos anos, a soja estabeleceu-se como a principal commodity agricola para
exportacdo no Brasil (CERETTA; RIGHI; SCHLENDER, 2010). O valor da producéo
agricola do pais foi de R$ 319,6 bilhdes em 2017, sendo a soja responsavel por 35,1% desse
total. De acordo com a (CNA, 2020) o PIB do agronegdcio brasileiro, cresceu 3,81% em
2019, frente a 2018. Com esse desempenho, em 2019 o PIB do agronegocio representou
21,4% do PIB brasileiro total.

Miquelluti (2015, p. 17) afirma que “politicas publicas e decisdes que irdo afetar o
setor como um todo sdo tomadas baseadas nas producdes das principais culturas, soja, milho,
arroz, trigo, café, laranja, para citar algumas”. As safras da agricultura empreendem muita
influéncia no comportamento do mercado agricola (MIQUELLUTI, 2015).

O problema de riscos de mercado esta associado a instabilidade dos precos das
commodities. Como os prec¢os sdo dependentes de forcas da oferta e procura, existem fatores
que influenciam a oferta e demandas agricolas. Esses fatores sdo cercados de risco e incerteza
(MENDES; JUNIOR, 2007). Neste contexto, o risco € maior no setor agricola em virtude de
efeitos da oferta e demanda e os fatores climaticos que afetam a producéo.

Segundo Junior at al., (2018) apds a producdo e colheita da soja os grdos séo
enviados para as cooperativas, cerealistas, industrias de esmagamento ou armazenamento. Na
propriedade rural essa pratica de armazenar € comum entre os produtores e serve para
comercializar a soja no mercado em momento que o0s precos finais estdo em alta.

Ha um déficit da capacidade de armazenagem dos produtores de soja, por isso s&o
forcados a vender a producdo depois da colheita, obtendo precos mais baixos e custos de
transporte mais altos, por ndo possuir armazéns (JUNIOR et al., 2018).

Para Agnol et al. (2007) a comercializacdo da soja no Brasil era dominada pelas
quatro maiores empresas privadas e processadoras de soja: ADM, Bunge, Cargill e Dreifuss

que compram, juntas, aproximadamente 70% da producdo. As cooperativas correspondem
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por, aproximadamente, 30% da compra de soja. Os principais meios de comercializacdo da
soja séo por meio da Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) e da Chicago Board of Trade
(FORIGO; ZAGO; ABREU, 2010).

Segundo Junior et al. (2018) os contratos de soja sdao negociados em dolar pelos
operadores. Por meio das bolsas também sdo utilizadas ferramentas e software (SAP, Oracle,
Bl — Business Intelligence) para acompanhar as cotagfes de compra e venda. Assim, “Isso
possibilita 0 acompanhamento de varias cotacfes de diversas commodities a0 mesmo tempo,
bem como a construcédo de graficos de acompanhamento e evoluc@es historicas” (JUNIOR et
al., 2018, p. 75).

Neste contexto, a competitividade da sojicultura exige dos gestores rurais uma
atencdo voltada ao preco do produto. Devido as variagdes de preco da commodity no mercado,
isso tem gerado um efeito negativo nas estratégias empresariais das empresas do setor
(JUNIOR et al., 2018). Os produtores rurais passaram a utilizar meios de comercializacao
mais flexiveis e menos arriscados. Essas formas de comercializar necessitam de acesso as
informacBes de mercado para auxiliar as negociacfes (JUNIOR et al., 2018).

Além disso, Junior et al. (2018, p. 78) afirmam que prever o preco da soja no curto,

médio e longo prazos é uma ferramenta de diferenciagdo competitiva:

A forte disputa entre as empresas do agronegécio fez com que as mesmas se
voltassem & busca de estratégicas que as diferenciassem e as tornassem
competitivas. Deste modo, conhecer os fatores que influenciam o mercado e a
utilizacdo de estratégias que consistem em estimar precos futuros de curto, médio e
longo prazo, por meio dos canais de comercializacdo disponiveis, tornaram-se
mecanismos fundamentais de diferenciagdo frente a concorréncia.

De acordo com Junior at al. (2018), o preco da soja é o principal fator determinante
no momento da compra ou venda. O autor ainda ressalta que, por ser uma commodity e 0 Seu
preco ser regulado por muitos fatores externos como bolsa de valores, politicas externas,
cambio, clima, tecnologia e outros, este cenario gera forte concorréncia, tornando-se a
diferenca de centavos no preco da saca de soja, 0 que acaba se tornando significativo,
dependendo do volume negociado.

Diante das constatacGes é importante conhecer cotagdes futuras de pre¢os, pois iSSo
pode afetar o planejamento econdmico de pequenos, médios e grandes produtores (RIBEIRO;
COELHO, 2020). A alta volatilidade dos precos mundiais da soja causou incerteza e
vulnerabilidade, principalmente nos paises em desenvolvimento (DEGIANNAKIS et al.,
2020; DENG; SUN, 2019).
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As previsdes dos precos agricolas consistem em uma das principais alternativas de
apoio a execucdo do planejamento e avaliagdo das atividades da agricultura, em razdo de ser
uma variavel chave para decisdes de compra e venda das commodities agricolas (PINHEIRO;
SENNA, 2017a).

3.1.3 Modelos de previsédo e tomada de decisao

De acordo com Balestrin (2002) os estudos de Simon percorreram por muitas areas
do conhecimento, sendo voltados a compreensao das soluc@es de problemas nas organizacdes
e 0 processo decisorio. A teoria de Simon criticou alguns dos principais fundamentos da
economia neocléssica e da administragdo classica (BALESTRIN, 2002).

O gestor tem que tomar as decisdes da melhor forma possivel, possibilitando que
todos na organizacao tomem decisdes mais assertivas (BALESTRIN, 2002). Ainda de acordo

com Balestrin (2002, pag. 4):
“processo decisorio envolve a sele¢do consciente ou inconsciente de determinadas
acles entre aquelas que sdo fisicamente possiveis para 0 agente e para aquelas
pessoas sobre as quais ele exerce influéncia e autoridade.”
Segundo Simon (1987) os métodos de tomada de decisdao tem sido amplamente
melhorados pela utilizacdo de técnicas de pesquisa operacional, ciéncia de gerenciamento e

tecnologias de sistemas especialistas. Neste sentido, (Bressan, 2004, p. 3) afirma que:

Diversas técnicas de previsao auxiliam a tomada de decisGes por parte dos agentes
envolvidos em atividades que necessitam de planejamento, avaliacdo de politicas e
reducdo da incerteza. Um dos objetivos das previsdes econdmicas é a reducdo da
incerteza, que € de especial importdncia dentro do setor agropecuario,
constantemente sujeito a distUrbios irregulares.

A pesquisa de Ferreira et al (2011) menciona os modelos de previsdo como um
diferencial competitivo para as empresas do agronegécio. Os autores abordam as previsoes de
redes neurais perception multicamadas nos precos das commodities agricolas soja, boi gordo,
milho e trigo com um enfoque de previsfes estratégicas para tomada de descisdo, ou seja, um
modelo de previsao pode ser um método estratégico (FERREIRA et al., 2011).

A teoria de base do estudo do Ferreira et al. (2011) foi a teoria da decisé@o. A teoria é
relevante para entender no que a modelagem de preco de commodity agricola auxilia e apoia o
processo de tomada de decisdo. Analisar os pregos agricolas, como a variavel determinante

para as transacOes, tem sua relevancia principalmente para os interessados no agronegocio,
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sendo eles vendedores, compradores e participantes do mercado que buscam protecdo contra
as variacOes de precos (PINHEIRO; SENNA, 2016, 2017a).

As fontes de dados secundarios disponiveis publicamente deu origem a uma riqueza
de novas necessidades e oportunidades de previsfes. A quantidade cada vez maior de dados
da agricultura possibilita aplicar modelos de previsdo amplamente utilizados para apoiar as
decisdes de planejadores agricolas, a fim de reduzir risco dos niveis de producdo e atender as
demandas.

As previsbes de precos dos produtos da agricultura sdo Uteis para agricultores,
mercado, inddstrias do agronegocio, comunidades agricolas e governos (ALLEN, 1994; DAS
et al., 2019; JHA; SINHA, 2012). Ainda sobre o aspecto dos modelos de previsdo, melhorar a
acuracia das predicbes dos pregos agricolas € relevante para os investidores, os proprios
produtores agricolas e formuladores de politicas (FANG et al., 2020).

O produtor de soja no Brasil ¢ um tomador de prego, desta forma a principal
estratégia competitiva do segmento ocorrera em funcédo do preco da commodity (CAMPEAO;
SANCHES; MACIEL, 2020; GIEMBINSKY, 2006). Neste mercado de concorréncia perfeita,
gerar informacdes para o produtor, mediante a previsdo do preco futuro da oleaginosa com um
erro de predicdo baixo, pode ser um método relevante para o processo decisorio do produtor
de soja em relacdo a comercializacdo da commodity agricola.

Os estudos de Bressan (2004); Ceretta; Righi e Schlender (2010); Feliciani; Souza e
Souza (2015); Mendes e Junior (2007) e Pinheiro e Senna (2017b) apontam que a volatilidade
dos precos da soja € um dos problemas para o produtor da commodity na decisdo do melhor
momento de comercializacdo do produto. Neste contexto, diminuir as incertezas com relacéo
ao preco futuro da soja pode apoiar o processo decisorio.

Nas transacdes abrangendo a comercializagdo da soja do produtor rural, o risco
inerente as oscilacdes de pregos da commodity é um item fundamental. Desta forma, previsdes
precisas tornam-se um importante método na tomada de deciséo do produtor de soja de modo
a avaliar o potencial dos modelos como instrumento de suporte ao processo decisorio.

Compreender e antecipar a dindmica do ambiente global do agronegdcio sera cada
vez mais critico para a gestdo e o desempenho das propriedades (CARVALHO; PREVOT;
MACHADO, 2014, p. 507). Nesta conjuntura, os modelos de previsdo contribuem para
diminuir as incertezas do processo de tomada de decisdo do produtor rural (SABU; KUMAR,
2020).

Os modelos de previsdo de séries temporais auxiliam no processo de tomada de

decisdo econdmica e na reducdo das incertezas (BRESSAN, 2004). As previsdes de série de
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tempo tem despertado interesse dos pesquisadores pela sua relevancia nas atividades de
tomada de decisdo em muitas areas do conhecimento (SALLES et al., 2017).

Estes modelos univariados possuem uma caracteristica basica. O modelo faz a
previsdo com base na variavel em si, isto significa utilizar a série temporal dentro da amostra
para fazer a previsdo num periodo fora da amostra. Um dos principais autores no campo da
previsdo de séries temporais afirma que os modelos univariados sdo modelos de previsdo que
dependem apenas do comportamento dos dados passados para prever os valores futuros da
série temporal (CHATFIELD, 1978; PETROPOULOS et al., 2020).

As previsdes servem de apoio a tomada de decisdes no que se refere ao planejamento
de produgdo nos niveis operacional, tatico e a alta administracdo (SAGAERT et al., 2017).
Ribeiro e Coelho (2020) argumentam que as predicfes de series de precos de commodities
agricolas exercem papel relevante na conjuntura econémica, assim como a acuracidade das
predicdes é relevante tanto quanto os pre¢os realizados, sendo que dependente do modelo de
previsdo adotado. A importancia dos modelos passa por varias areas do conhecimento. As
previsdes podem ser usadas para apoiar a revisdo ou implementacdo de politicas publicas,
desenvolvimento de planejamento estratégico nas empresas e decisdes no mundo corporativo.

Desta forma, Zhang et al. (2020, p. 28197) também afirmam a importancia de
previsdes precisas de pregos agricolas e como é relevante para as tomadas de decisGes de
autoridades agricolas:

Para a agricultura, grande flutuacdo de precos aumentard a incerteza na producéo,
aumentando, assim, 0 numero de riscos que devem ser gerenciados.
Consequentemente, uma previsao precisa do preco de commodities agricolas é vital
para as autoridades agricolas tomar decisdes cientificas e garantir um ambiente
favoravel para operacéo da economia social.

Neste contexto, o método ARIMA se consolidou para prever pregos de commodities
agricolas, auxiliando nos processos de tomada de decisdo dos participantes do mercado
agricola. Além disso, foi considerado um modelo referéncia para rotina de previsdo de séries
de precos agricolas, em outras palavras, 0 modelo ARIMA é um modelo de benchmark
(DRACHAL, 2019).

Um exemplo da utilizagdo do modelo pode ser visto na pesquisa de Santana, Russo e
Figueroa (2012), onde aplicaram os modelos ARIMA nos dados da producdo de cana de
acucar do Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA). Foi realizada uma estatistica
descritiva e teste de normalidade na série temporal, constatando-se que a série ndo possuia

distribuicdo normal.
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Verificou-se que o modelo ARIMA (2,1,0) é o melhor modelo para realizar previsées
de longo prazo da producdo de cana de agucar, por meio do critério de avaliagio MAPE. O
modelo ARIMA (2,1,0) gerou um percentual de (10,73%) comparado com 0 ARIMA (1,1,0),
com um MAPE igual a 18,93%.

3.2 Modelos autorregressivos integrados de médias moveis com variavel exdgena
(ARIMAX)

O modelo univariado utilizado geralmente para prever uma série de tempo, é o
método ARIMA (CHERDCHOONGAM; RUNGREUNGANUN, 2016; GUTIERREZ, 2003;
PETROPOULOQS et al., 2020). De acordo com Arédes e Pereira (2008), Bundchen e Werner
(2016); e Adli (2020) o modelo ARIMA (autorregressivo integrado de médias moveis) foi
proposto por Box-Jenkins em 1976. Este método usa uma combinacdo de trés componentes
qgue sdo autorregressivo (AR), filtro de integracdo (I) e médias moveis (MA). Segundo
Constantino, Mendes e Moreira (2019, p. 251),

Os modelos autorregressivos desenvolvem pressupostos e procedimentos para
construcdo e estimativa. A maioria dos procedimentos de anélise de séries temporais
parte do pressuposto que estas sejam estaciondrias, sera preciso transforma-las caso
ainda ndo sejam.

O método de previsdo ARIMAX foi desenvolvido por Box e Tiao (1975), a qual €
uma extensdo do modelo ARIMA. A metodologia ARIMAX ¢ considerada multivariada, pois
acrescenta as variaveis exogenas (CAMELO et al., 2017, 2018a, 2018b).

O modelo ARIMAX ¢ a aplicacdo do método ARIMA, adicionando a variavel
independente (X) (ADLI, 2020; CHERDCHOONGAM; RUNGREUNGANUN, 2016). A
diferenga entre o método ARIMA e 0 modelo ARIMAX é que o segundo possui a variavel
explicativa (X), sendo um modelo multivariado que insere um componente linear como
varidveis exégenas (CAMELO et al, 2017, 2018a; CHERDCHOONGAM;
RUNGREUNGANUN, 2016).

O modelo ARIMAX utilizado nesta pesquisa € uma versdo automatica chamada na
funcdo em R de auto.arima, onde o valor de d é escolhido com base em repetidos testes de
raiz unitaria KPSS do Kwiatkowski et al., (1992). Em seguida, sdo selecionados os valores de

p e g, minimizando o Critério de Informacéo Akaike (AIC) para determinar os valores,

¢(B)(1 - BNY, = ¢+ 0(B)e, )
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Onde, &, é um processo de ruido branco com zero médio e variancia o2; B é o operador de
mudanca de turno e ¢(2) e 8(Z) sdo polindbmios da ordem p e g, respectivamente. Para
garantir causalidade e invertibilidade, presume-se que ¢(Z) e 6(Z) ndo tém raizes para
|Z|] <1 (BROCKWELL; DAVIS, 1991). Se ¢ # 0, existe um polinémio implicito de ordem
d na funcdo de previsdio (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008). O modelo de previsao
automatico ARIMA seleciona a ordem de p, g e d por meio do critério de Informacéo

conforme o AIC, em que:

AIC= —2log(L)+2(p+q+P+Q+k) 3)

k =1se c+#0e0deoutra forma, e L é a probabilidade maxima do modelo fixado para
dados diferidos (1 — B™)? (1 — B)4Y,. A probabilidade de o modelo completo para Y, néo é
realmente definida e, portanto, o valor da AIC para diferentes niveis de difusdo ndo é
comparavel (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

O algoritmo Hyndman-Khandakar seleciona o modelo que apresenta o menor valor
AIC de: ARIMA (2, d, 2), ARIMA (0, d, 0), ARIMA (1, d, 0) e ARIMA (0, d, 1) dentre os
quatros modelos (HASSANI et al., 2017). Para ler os detalhes de funcionamento da
modelagem ARIMA basta ver a se¢do 8.7 em (HYNDMAN; ATHANASOPQOULOS, 2018a).

Utilizar o modelo ARIMA junto com variaveis explicativas (ARIMAX) pertence a
classe das regressdes, que engloba uma grande variedade de modelos, incluindo modelos
classicos de regressdao multipla, onde as variaveis de entrada tém um efeito instantaneo na
varidvel de saida (ADLI, 2020; CAMELO et al, 2018a; CHERDCHOONGAM,;
RUNGREUNGANUN, 2016). Para representar o0 modelo ARIMAX, utiliza-se a equacéo (4).

dB)Y; = c+ Bx. + 6 (B)g, 4)

Onde, x; é uma variavel explicativa no tempo t. E possivel ter mais de uma variavel
explicativa junto com o efeito instantaneo. O efeito das varidveis explicativas na variavel
dependente pode ser atrasado em algumas situagdes (ADLI, 2020; CAMELO et al., 2017,
2018a, 2018b; CHERDCHOONGAM; RUNGREUNGANUN, 2016).

A escolha das variaveis exogenas (X) utilizadas pelo modelo ARIMAX séo 0s precos
do FMI de contrato futuro (primeiro contrato a termo) da Bolsa de Chicago (FMI, 2020).

Representa as variaveis exogenas, que foram incluidas no modelo de duas formas: 96
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observacdes para predicdo de prego da soja do Parana e 60 periodos para prever cada série de
precos do Rio Grande do Sul e Mato Grosso.

Esta variavel foi escolhida, pois a teoria do preco Unico, explicada na se¢do 3.1.1,
considera que a formacéo de preco doméstico da commodity agricola pode ser definida como
funcdo de precos domeésticos, internacionais e a taxa de cambio nominal.

A variavel da Bolsa de Chicago (CBOT) foi escolhida para verificar a validade
tedrica dos pressupostos tedricos da lei do preco unico, assim testar empiricamente com o
método ARIMAX se 0 modelo tedrico funciona para os pregos da soja.

Considerando que existem evidéncias de estudos empiricos, Giembinsky (2006);
Libera e Waquil (2009); Pino e Rocha (1994) e Tonin e Barczsz (2008), que trataram da
transmisséo de precos de soja no Brasil, nas quais se constata uma alta relacéo entre os precos
na CBOT e os pregos recebidos pelo produtor no mercado nacional. Estes estudos concluiram
que o preco da soja no Brasil é afetado principalmente pelo preco do grdo da CBOT
(GIEMBINSKY, 2006; LIBERA; WAQUIL, 2009; PINO; ROCHA, 1994; TONIN;
BARCZSZ, 2008).

As variadveis usadas no modelo ARIMAX (2, 0, 1)(1, 0, 0)[12] sdo os precos do
Parana Cepea (2020), com precos de soja da Bolsa de Chicago FMI (2020) como variaveis
exogenas. Para 0 método ARIMAX (0, 1, 1) foram os precos do Rio Grande do Sul Conab
(2020) como variavel preditora, com o preco do grdo de soja da CBOT, como variavel
regressora do modelo. Por fim, utiliza-se o preco doméstico da commaodity agricola do Mato
Grosso Conab (2020) e o preco internacional FMI (2020), como variaveis dependentes e
exogenas do modelo ARIMAX (1, 0, 1).

3.3 Redes Neurais

Uma rede neural € um método de previsdo que modela a capacidade de aprendizado
de um neurdnio de um cérebro humano (LANDAU; TAYLOR, 1998). Funciona como um
conjunto de elementos de processamento de informacdes que pode ser ensinado a classificar
padrdes (LANDAU; TAYLOR, 1998). Cada elemento é denominado neurdnio, que envia um
sinal para os neurdnios da rede (LANDAU; TAYLOR, 1998). Os sinais séo recebidos por
meio de nds de conexdo enviados para camadas ocultas da rede (LANDAU; TAYLOR, 1998).
Constantemente, tem-se observado a necessidade de pesquisar sobre previsdes de rede neurais
em economia, financas e negécios (HAIDER; HANIF, 2009).
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As redes neurais sdo muito aplicadas como uma opg¢éo potencial para previsao de
série tempo (FARAWAY; CHATFIELD, 1998; ZHANG; BERARDI, 2001), sendo muito
usadas e obtendo sucesso que determinou um papel importante na predicdo de series
cronoldgicas (ZHANG; BERARDI, 2001).

As previsdes servem de apoio a tomada de decisdes no que se refere ao planejamento
de producéo nos niveis operacional, tatico e a alta administracdo (SAGAERT et al., 2017).
Empresas em diversas indastrias enfrentam um problema de demanda muito flutuante e lidam
com essa questdo gerando previsdes de demanda com base nas informacdes disponiveis para
gerar predi¢des precisas (MIYAOKA; HAUSMAN, 2008).

A rede neural de Feed-forward constitui-se em camadas: uma de entrada, uma de
saida e, de modo geral, uma ou mais camadas escondidas. A capacidade de aprendizagem em
reconhecer padrbes desta tipologia de rede neural possibilita ser utilizada como um modelo de
previsdo aplicado nos negocios (LAW, 2000). As entradas constituem a camada inferior e as
saidas formam a camada superior; € possivel ter camadas ocultas (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018b).

Diante da flexibilidade das redes neurais, elas ndo tém um processo sistémico para
criagdo de modelos (PALMER; JOSE MONTANO; SESE, 2006). A obtencéo de um modelo
de rede neural robusto ocorre mediante a escolha de um grande nimero de parametros que sao
obtidos experimentalmente, por meio de tentativa e erro (PALMER; JOSE MONTANO;
SESE, 2006). Este método néo sera utilizado neste estudo.

Para selecionar as arquiteturas dos algoritmos perceptron multicamada e maquina de
aprendizado extremo foram sem intervengdo dos usuarios, ou seja, o pacote (nnfor) no R
determinou a arquitetura que se ajustou melhor as séries de pregos da soja. Os detalhes sobre
o funcionamento do pacote nnfor' pode ser visto em (KOURENTZES, 2019;
KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014).

3.3.1 Algoritmo de Perceptron multicamada (MLP)

Devido ao crescente avanco na computacdo e disponibilidade de dados, as redes

neurais sdo cada vez mais usadas na previsdo de diferentes campos de pesquisa

! nnfor: é um pacote da The Comprehensive R Archive Network CRAN da linguagem de programacéo R, da
autoria de Nikolaos Kourentzes, intitulado Time Series Forecasting with Neural Networks. Descri¢do do pacote:
Modelagem automatica de séries temporais com redes neurais. Permite especificacdo de redes totalmente
automatica, semi-manual ou totalmente manual. Para detalhes da metodologia de especificagdo, consulte: (i)
Crone e Kourentzes (2010) <doi:10.1016/j.neucom.2010.01.017>; e (ii) Kourentzes et al. (2014)
<d0i:10.1016/j.eswa.2013.12.011>.
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(KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014). Uma rede neural constitui-se em camadas:
uma de entrada, uma de saida e, de modo geral uma ou mais camadas escondidas
(KAASTRA; BOYD, 1996; LAW, 2000; PALMER; JOSE MONTANO; SESE, 2006).

As redes neurais classificam-se em modelos de aprendizagem supervisionada e
aprendizagem ndo supervisionada (CLAVERIA; TORRA, 2014). Os métodos de redes
neurais sdo, por vezes, aplicados pela capacidade de mapear todas as funcgdes lineares ou ndo
lineares (CLAVERIA; TORRA, 2014; FAN; WANG; LI, 2016; WHITE, 1989; ZHANG,;
BERARDI, 2001).

O algoritmo de rede neural perceptron multicamada (MLP) é a rede neural mais
utilizada na previsao de séries temporais (KAASTRA; BOYD, 1996; ZHANG; BERARDI,
2001; CLAVERIA; TORRA, 2014; FAN, WANG,; LI, 2016). Além disso, € eficiente na
predicdo de série de tempo (DE OLIVEIRA; NOBRE; ZARATE, 2013). No tipo de
arquitetura MLP as observacgdes (dados) sdo transmitidos da camada de entrada em direcdo a
camada de saida (PALMER, MONTANO; SESE, 2006).

Os neurdnios dentro de cada camada possuem interligacdo por meio de forcas de
conexdo (pesos) que, junto com a arquitetura da rede neural, acumula o aprendizado de uma
rede treinada (KAASTRA; BOYD, 1996). Além de neurbnios de processamento existe um
neurdnio de polarizagdo que faz a conexdo de cada unidade de processamento nas camadas
ocultas e de saida (KAASTRA; BOYD, 1996). Este neurdnio tem um valor positivo e tem a
funcdo semelhante a interceptacdo em métodos de regressdo (KAASTRA; BOYD, 1996).

De acordo com Kaastra e Boyd (1996) as formas dos neurbnios e do Vviés sao
organizadas em camadas: uma de entrada, uma de saida e, geralmente uma ou mais camadas
ocultas. Neste sentido, “O nimero de camadas escondidas e neurdonios dentro de cada camada
pode variar de acordo com 0 tamanho e a natureza do conjunto de dados” (KAASTRA;
BOYD, 1996, p. 217). O modelo de MLP utilizado neste estudo € totalmente automatico e foi
proposto por Kourentzes, Barrow e Crone (2014) para cumprir o desafio de ter a capacidade
de utilizar a rede neural MLP nos dados de séries cronologicas, sem a intervencdo de um
especialista (CRONE; KOURENTZES, 2010).

O método de rede neural MLP é supervisionado com base em perceptron simples
original com a programacéo traseira que treina a rede. O funcionamento basico geralmente
ocorre em uma camada de entrada de nos de origem, uma camada de saida e uma ou mais
camadas escondidas de neurdnios que aumentam a capacidade de aprendizagem do MLP. O
namero de neurdnios ocultos determina o poder de aprender da rede neural (CLAVERIA;
TORRA, 2014; FAN, WANG; LI, 2016).
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O método de MLP é fundamentado em torno de um filtro neural interativo que
combina uma ferramenta grafica simples de anélise da distancia euclidiana em parcelas
sazonais ano a ano (CRONE; KOURENTZES, 2010). A forma funcional do modelo ¢ exibida

na sequéncia.
H 1
Jt+ 1= By+ Z Brg (Vol' + thipi>' ®)
h=1 i=1

Onde, w = (B,y) ambos sdo os pesos do modelo MLP com B =|[By. Bulv=
[V11, ---» Yur] para as camadas escondidas e a saida; nessa ordem, o € Yo; Sa0 0S vieses de
cada neurdnio, que para cada neurdnio agem de forma semelhante a interceptacdo em uma
regressdo; H é a quantidade de nds escondidos na MLP e g(.) € uma funcdo de transferéncia
ndo-linear, que em geral é o sigmoide logistico ou a tangente hiperbodlica (KOURENTZES,
BARROW:; CRONE, 2014). A rede pode modelar interacGes de entradas. As saidas dos nos
escondidos estdo em conexdo a um no de saida que gera a predicdo (KOURENTZES,
BARROW; CRONE, 2014).

3.4 Algoritmo de maquina de aprendizagem extrema (ELM)

Huang, Zhu e Siew (2006) prop6em um novo algoritmo de aprendizagem para as
redes neurais Feedforward, chamado de méquina de aprendizagem extrema. Este algoritmo
possui como vantagens: tem uma tendéncia em alcancar o menor erro de treinamento; obtém a
menor norma de pesos e 0 bom desempenho de generalizacdo; e a velocidade de aprendizado
pode ser muito mais rapida (HUANG; ZHU; SIEW, 2004).

Para N amostras arbitrarias distintas (X, t;), onde X; = [x;1, Xz, ..., Xin]T € R" €
t; = [ti, tizs oor tim]T € R™, SLFN padrdo com N nos ocultos e fungdo de ativagio g(x)

sdo modelados matematicamente como

~ ~

N N .

Onde w; = [wyy, Wiy, ..., win]T € 0 vetor de peso que liga o ith nd escondido e os nés de

entrada, B; = [Bi1, Biz, -, Pim]" € 0 vetor de peso que liga o ith n6 escondido e os nds de
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saida, e b; € o limiar do no oculto i .wr;.X; denota o produto interno de w; e X;. Que
SLFN padrdo com N no6s ocultos com funcdo de ativacdo g(x) pode aproximar estas N
amostras com zero erro significa que 3 j’zl lo; — ¢ || = 0, isto é, existe g;, w; e b; de tal modo

que

~

N

. 1ﬁig(wi.x,- +b)=t, j=1,.,N. @

)

Este algoritmo da maquina de aprendizagem extrema (ELM) foi utilizado com a rede
neural perceptron multicamada (MLP). Os detalhes sobre o funcionamento do ELM podem
ser vistos em (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

3.5 Indicadores de Desempenho

Medidas de erro sdo métodos de se obter informacges sobre a robustez do modelo de
previsdo dos valores reais, tanto para o ajuste do modelo aos dados quanto para a mensuracao
de valores fora da amostra (MAKRIDAKIS, 1993; MORETTIN; SINGER, 2020;
PETROPOULOS et al., 2020).

O mean absolute error (MAE) constitui-se numa das primeiras medidas de erro,
sendo singela de calcular e simples de compreender (BONETT; SEIER, 2003). O erro
percentual absoluto médio (MAPE) e MAE sdo indicadores de desempenho que geram a
diferenca entre o valor real e o previsto, neste sentido, quanto menor os valores gerados pelos
indicadores, melhor é a acuracidade das previsfes (SAFARI; DAVALLOU, 2018).

O MAPE é uma medida de erro estatistica que gera informacdes de erro de previsao
em porcentagem, sendo simples de calcular e simples de compreender (DAS; MISHRA,
ROUT, 2017). E muito utilizado pela sua facilidade de interpretacdo (MYTTENAERE et al.,
2016). MAPE é um dos critérios mais conhecidos de acuracidade da predi¢do (KIM; KIM,
2016). MAE é classificado na previsao de série de tempo como um critério basico de erro de
previsdo (DAS; MISHRA; ROUT, 2017).
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MAE = T_IZ|Y(t) - ?(t) (8)

t=1

T

Yoy — Yo
MSE = z (ﬁ 9)

t=1

Yo — Yo Yo
Y

(10)

MAPE =T~ Z

r 3
RMSE = <T_1Z(Y(t) - 7@))2) (11)
t=1

Fonte: Safari e Davallou (2018)

Onde, Y € os valores reais no tempo ¢, ?(t) é os valores de previsdo no tempo t; e T é 0
tamanho da amostra (SAFARI; DAVALLOU, 2018).

O Mean Squared Error (MSE) mensura o erro quadréatico; os resultados do MSE,
guanto mais préximo de zero, melhor. Esta medida também apresenta a diferenca entre o
valor realizado e o valor previsto e geralmente € utilizada para verificar como o modelo de
previsdo se ajustou as observacdes (DAS; MISHRA; ROUT, 2017). A raiz do erro quadréatico
médio (simbolizado por RMSE) representa as diferencas quadraticas entre as séries de precos
em relacdo as observacdes e ajustes.

Da mesma forma, o RMSE na Equagdo (11), pode ser interpretado da seguinte
forma: quando o valor dessa métrica é alto significa que a margem de erro nas variaveis
ajustadas também ¢ alta, enquanto valores proximos de zero indicam um ajuste muito preciso
(CAMELO et al., 2018b).
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CAPITULO IV

Neste capitulo apresenta-se a classificacdo metodoldgica do estudo. A secdo 4.1.2
mostra a coleta dos dados. Em seguida, nas secOes 4.1.3 até 4.1.6 séo apresentados o software
(linguagem de programacdo R) e os pacotes especificos do R, para rodar os modelos de
previsdo utilizados.

Na secdo 4.2 sdo apresentados os principais resultados da pesquisa e a discussdo dos
mesmos, sendo: as comparagdes empiricas de previsdes e a comparacao das previsdes com a
literatura de previsao do preco de commodities agricolas.

Este capitulo responde ao terceiro e quarto objetivos especificos: c) gerar previsdes
dos modelos ARIMAX, redes neurais perceptron multicamada e maquina de aprendizagem
extrema nos precos de soja; e d) comparar o desempenho da previsdo dos modelos ARIMAX,

MLP e ELM por meio de métricas de erro.

4.1 Procedimentos Metodoldgicos

4.1.1 Classificacao da pequisa

Segundo Major (2017) a pesquisa positivista € um dos paradigmas dominantes nas
ciéncias que considera leis universais. “A formulagdo dessas leis deve obedecer as regras do
método cientifico preconizadas para as ciéncias naturais, de forma que, por meio da
explicacdo dos fendmenos observados, seja possivel prever sua ocorréncia no futuro”
(MAJOR, 2017, p. 173).

Este estudo esta embasado na perspectiva do positivismo, uma vez que parte da
hipdtese de que a aplicacdo dos modelos de previsdo (métodos quantitativos) para prever o
preco da soja gera resultados importantes em termos precisdo das previsdes. Os métodos
quantitativos consistem em quantificar as informacfes coletadas e fazer um tratamento
mediante métodos estatisticos (RICHARDSON, 2009).

Os métodos de previsdes sdo classificados em duas categorias: modelos qualitativos
ou modelos quantitativos (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). Os
métodos quantitativos de previsao dividiram-se em dois grandes grupos, a saber: modelos de
série de tempo e métodos explicativos. No caso dos modelos univariados, as previsdes sdo
geradas a partir das observacdes registradas (séries temporais) (PETROPOULOS et al., 2020;
RIBEIRO, 2014).
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Os métodos de previsdo com base em séries temporais sdo mais faceis de usar, assim
possuindo vantagem sobre os modelos explicativos. Assumem que as previsdes dependem
somente do comportamento passado dos dados e os padrBes existentes nas séries temporais,
desconsiderando as variaveis exdgenas que influenciam a série temporal (RIBEIRO, 2014).

A pesquisa tem uma abordagem quantitativa, dado que os modelos testados baseiam-
se na inteligéncia artificial e estatistica para predicbes do comportamento dos precos
agricolas. A analise quantitativa dos dados segue 0 que ponderam Bettis et al. (2014) sobre o
Seu uso na pesquisa em administracdo quanto a previsao de ocorréncias futuras versus dados
empiricos.

A estratégia adotada foram previsdes com os intervalos de predicdo definidos
previamente. Estas foram realizadas com base nos pregos historicos do comportamento da
soja. A coleta dos dados foi com base nos dados secundarios de precos da soja em trés fontes
de dados.

As amostras classificam-se como coleta de dados longitudinais, pois € realizado um
recorte temporal nas amostras, além de terem sido coletadas uma Unica vez nas respectivas
bases de dados. A pesquisa tem um carater quantitativo quanto a coleta de informacGes,
analise dos dados e os métodos para alcancar os resultados.

Os indicadores de desempenho de previsdio mean absolute percentage error
(MAPE), mean absolute error (MAE), mean squared error (MSE) e root mean square error
(RMSE), que foram utilizados nessa pesquisa, sdo medidas de erro consolidadas na literatura
de previsdo de séries temporais. Em se tratando de predicdo de comoditties, esses indicadores
sdo 0s mais aceitos para medir o desempenho de modelos de previsao.

As métricas de erros, explicadas matematicamente na secdo 3.4.1 e posteriormente
avaliadas na discusséo de resultados 4.3, sdo apresentadas no Quadro 2. Este quadro mostra os
indicadores de desempenho, mais utilizados na literatura empirica e autores que adotaram as

medidas de erro para mesurar a capacidade de previsdo dos métodos.

Quadro 2 - Indicadores de desempenho mais utilizados nas publicacgdes

Meétricas de erros Autores
Mean absolute error  Zou et al., (2007), Ribeiro, Sosnoski e Oliveira (2010), Jha e Sinha
(MAE) (2012), Carrasco-Gutierrez e Almeida (2013), David et al., (2017),

Wang et al., (2017), Souza et al. (2018), Drachal (2019) e Ribeiro
e Coelho (2020).
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Mean absolute Ribeiro, Sosnoski e Oliveira (2010), Ahumada e Cornejo (2016),
percentage error Ahumada e Cornejo (2016a), Feliciani, Souza e Souza (2015),
(MAPE) Wang et al., (2017), Puchalsky et al., (2018), Zhang et al., (2018),

Kitworawut e Rungreunganun (2019), Wang et al., (2019), Ribeiro
e Coelho (2020) e Zhang et al., (2020).

Mean squared error  Allen (1994), Zou et al., (2007), Ribeiro, Sosnoski e Oliveira
(MSE) (2010), Pinheiro e Senna (2015), (2016); Puchalsky et al., (2018) e
Ribeiro e Coelho (2020).

Root mean square Allen (1994), Ferreira et al., (2011), Ahumada e Cornejo (2016),

error (RMSE) Jha e Sinha (2012), Jha e Sinha (2013), Ahumada e Cornejo
(2016b), Wang et al., (2017), Drachal (2019), Kitworawut e
Rungreunganun (2019), Ribeiro e Coelho (2020) e Sabu e Kumar
(2020).

Fonte: Elaborada pelo autor.

As métricas foram usadas em pesquisas desenvolvidas no Brasil sobre previsdo de
precos de commodities agricolas Feliciani; Souza e Souza (2015); Nomelini et al., (2017);
Pinheiro e Senna, (2017c); Souza et al., (2018); e Tibulo e Carli (2014); 0 mesmo ocorreu em
pesquisas internacionais (AHUMADA; CORNEJO, 2016a; ALLEN, 1994; PUCHALSKY et
al., 2018). Este levantamento dos indicadores, mais utilizadas serviu para justificar a escolha
dos indicadores de precisdo para medir a acuracia de cada método de previsao.

Os modelos de previsdo de redes neurais tem mostrado ser capazes de gerar previséo
precisas para 0s precos da soja e milho em muitas pesquisas (BRESSAN, 2004; BRESSAN;
LIMA, 2002; CERETTA; RIGHI; SCHLENDER, 2010; FERREIRA et al., 2011,
PINHEIRO; SENNA, 2016, 2017b, 2017a; PUCHALSKY et al., 2018; RIBEIRO;
SOSNOSKI; OLIVEIRA, 2010).

Conforme consultado em estudos anteriores, 0 modelo de rede neural proposto na
pesquisa tem gerado previsGes do preco das commodities agricolas com desempenhos de

precisao eficientes, o que reforca a escolha do metodo de predicao.

4.1.2 Coleta de dados

As séries temporais sdo formadas por valores observados em varios periodos
ordenados e subsequentes (KAZMIER, 1982; PUCHALSKY et al., 2018, SHUMWAY;
STOFFE, 2010; STEVENSON, 1981). Segundo a Embrapa soja (2020), os trés primeiros
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estados com maior nivel de producdo da safra 2019/2020 foram Mato Grosso, Parana e Rio
Grande do Sul. Por esta razéo, os precos destes trés estados foram escolhidos para serem
analisados neste estudo. Além disso, a soma da producdo de soja dos trés estados representou
aproximadamente 59% da producao nacional em 2020 (IBGE, 2021).

Os pregos foram coletados nas bases de dados do Centro de Estudos Avancados em
Economia Aplicada (Cepea)® da Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz (Esalq),
Fundo Monetario Internacional (FMI)> e a Companhia Nacional de Abastecimento
(CONAB)".

Os precos da soja em dolares sdo fornecidos pelo Fundo Monetario Internacional
(FMI), Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada (CEPEA) e os precos da
CONAB séo em reais; todos os precos tem periodicidade mensal. Tanto os pre¢os do FMI
quanto do CEPEA e da CONAB sao referentes a saca de 60 quilos de soja (CEPEA, 2020;
CONAB, 2020; FMI, 2020).

As séries de precos da soja do CEPEA sdo do grdo comercializado no porto do
Parana e a do FMI sdo os valores do contrato futuro (primeiro contrato a termo) da Bolsa de
Chicago (CBOT). Os precos de soja do Cepea sdo nacionais e os da Bolsa de Chicago
(CBOT), internacionais.

Em relacdo a escolha da variavel exdgena usada no modelo ARIMAX, é importante
ressaltar que o preco da CBOT esté relacionado com o modelo tedrico de Mundlak e Larson
(1992). Além disso, Giembinsky (2006); Pino e Rocha (1994); e Tonin e Barczsz (2008),
comprovam a transmissdo de preco por meio dos modelos econométricos, mostrando que o
preco da CBOT ¢ a principal variavel determinante na formacdo do preco doméstico.

Para prever e validar os modelos, o procedimento mais realizado é a separacdo da
série temporal em duas partes: uma estima os parametros dos métodos, denominada conjunto
de treinamento, e a outra serve para medir a acuracia da previsdo realizada para o conjunto de
teste (HERRERA et al., 2019; HYNDMAN; ATHANASOPOULOQS, 2018b; MANCUSO;
WERNER, 2019; MORETTIN; SINGER, 2020; WANG et al., 2019).

Herrera et al. (2019); Wang et al., (2019); e Morettin e Singer (2020) ponderam que
0s estudos geralmente utilizaram a maior parte da série para treinar o método, sendo uma
parte menor da série separada para avaliar as previsdes. No presente estudo adota-se 0 mesmo

procedimento para 0s pregos da soja.

? Disponivel em: https://www.cepea.esalq.usp.br/br/consultas-ao-banco-de-dados-do-site.aspx
* Disponivel em: https://www.imf.org/en/Research/commodity-prices
* Disponivel em: http://sisdep.conab.gov.br/precosiagroweb/



71

Os conjuntos de treinamento s&o nos periodos de janeiro de 2011 até dezembro de
2018, atingindo 96 observagcfes mensais de amostra para cada série de precos. Foi elaborada a
Tabela 1 para resumir as séries temporais de precos da soja e demonstrar a quantidade de

observacdes de cada série temporal.

Tabela 1 - Séries temporais de precos mensais da soja

Base de dados Precos da soja Data da coleta Numero fje
observagoes
CEPEA Conjunto de treinamento PR 18/09/2020 96
Conjunto de treinamento
FMI CBOT 18/09/2020 96
Conjunto de treinamento
FMI CBOT 18/09/2020 60
CONAB Conjunto de treinamento RS 02/10/2020 60
CONAB Conjunto de treinamento MT 02/10/2020 60

Fonte: elaborada pelo autor.

Os conjuntos de teste dos precos compreendem janeiro a dezembro de 2019; séo
doze observagOes para comparar com as previsdes dos modelos no mesmo horizonte de
previsao, doze meses a frente.

Para cada série de precos da soja simulada neste estudo sdo realizadas trés
modelagens (ARIMAX, MLP e ELM) propostas com 96 e 60 periodos (treinamentos),
reservando-se as Ultimas 12 observacGes para testes de precisdo. A Figura 13 mostra os
conjuntos de dados e seus respectivos periodos de treinamentos e teste dos métodos de

previsdo.
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Figura 13 - Os dados dos conjuntos de treinamento sdo de janeiro de 2011, e janeiro de 2014
a dezembro de 2018, e os dados do conjunto de teste sdo de janeiro de 2019 a dezembro de

2019
Conjunto de treinamento Conjunto de teste
‘ . & . %I
01.2011 12.2018 01.2019 12.2019
Conjunto de treinamento Conjunto de teste
‘ ‘ ﬁ . %I
01.2014 12.2018 01.2019 12.2019

Fonte: Elaborada pelo autor.

As séries temporais sdo divididas em dois conjuntos de treinamento e um conjunto de
teste, conforme mostrado na Figura 13. O desempenho de previsdes de 12 meses a frente sdo

avaliadas sobre os dados de teste.

4.1.3 Pacotes em R studio

As abordagens de rede neural perceptron multicamada (MLP) e maquina de
aprendizagem extrema (ELM) sdo métodos da inteligéncia computacional no campo da
inteligéncia artificial, respectivamente. Para realizar as previsdes e comparar a robustez dos

modelos ARIMAX, MLP e ELM foi adotado o apoio da linguagem de programacao R.

Os procedimentos de analises de predicdo e acuracidade das previsfes ocorreram no
R studio, mediante os pacotes forecast e nnfor do R (HYNDMAN et al., 2020;
KOURENTZES, 2019). Os modelos de rede neural (MLP) e méaquina de aprendizagem
(ELM) que séo usados nesta pesquisa pertencem ao manual do pacote nnfor (KOURENTZES,

2019). O quadro 3 mostra uma lista indicativa de pacotes e fun¢Ges empregadas neste estudo.
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Secdo Pacotes Funcdes Finalidade

relacionada

2.1 Reviséo bibliometrix interface Anélise bibliométrica

bibliométrica biblioshiny

4.21e4.22 ggplot2 autoplot Para visualizacdo de dados, ajuste e
previsoes de modelos

Testes de raiz urca ur.kpss, ur.df Testes Kwiatkowski-Phillips-

unitaria Schmidt-Shin (KPSS) e ADF

Série Temporal  ts ggtsdisplay Visualizacdo das series estacionarias

Série Temporal  forecast diff; ndiffs Estima o nudmero de diferencas
necessarias para tornar a série
estacionaria

4.2.1. methods summary Visualizacdo dos parametros do

Modelagem modelo ARIMAX

ARIMAX

4.2.1. forecast auto.arima Funcdo para ajuste e previsdo com

Modelagem modelos ARIMAX.

ARIMAX

3.7 Indicadores  forecast accuracy Medidas de precisdo para um

de Desempenho modelo de previséo.

4.2.1. forecast checkresiduals  Verifiqgue se o0s residuos de um

Modelagem modelo de série temporal parecem

ARIMAX ruido branco e teste de hipotese
Ljung-Box

4.2.2 nnfor mlp; elm Previsdo de séries temporais com

Treinamento e redes neurais e maquina de

teste de MLP aprendizado

ELM

4.3.1 Boxplotse stats var.test Executa um teste F para comparar as

testes de variancias de duas amostras de

variancias populagOes normais.

4.3.1 Boxplotse ggplot2 geom_boxplot  Analise dos graficos de Box plots

testes de dos erros

variancias

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para analisar a condigdo de estacionariedade de séries de precos da soja foram usadas

as funcGes ndiffs e diff. Para delimitar especificamente os meios de aplicacdo dos modelos de

previsdo, as funcdes em R utilizadas para prever sdo auto.arima, mlp e elm. J& para comparar

a acuracia dos métodos de predicéo foi usada a funcdo accuracy.
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No quadro 3 sdo apresentados os pacotes e fungBes necessarias para aplicar as
abordagens de previsdo. Neste procedimento empirico para os pesquisadores que tiverem a
necessidade de replicar as abordagens de predicdo da pesquisa em outros dados de (séries
temporais) foram disponibilizadas as execuc@es dos scripts em linguagem de programacéo R,
com todos os codigos abertos para rodar os modelos de previsdo e as instrugdes em cada
etapa. No apéndice 1, quadros 4 e 5, sdo mostrados 0s procedimentos praticos para

replicabilidade dos métodos.

4.2 Resultados

4.2.1 Modelagem ARIMAX

De acordo com Herrera et al. (2019); Mancuso e Werner (2019); e Morettin e Singer
(2020) para desenvolver a modelagem de dados via ARIMAX ¢é necessario dividir a série
temporal em dois conjuntos de dados: teste e treino. Neste contexto, foi realizado esse
procedimento com os precos divididos em duas partes, a saber, 0s conjuntos de treinamento e
teste.

Segundo Anggraeni et al. (2017) o método ARIMAX ndo tem sido muito aplicado
como modelo de previsdo na area econdmica. Ao mesmo tempo, tem gerado resultados de
previsao promissores quando prevé variaveis que sdo efetadas por outras variaveis. Camelo et
al., (2017); Camelo et al., (2018a); e (2018b) utilizaram o0 modelo ARIMAX para previsao de
velocidade do vento, e seus resultados apresentaram previsdes precisas e eficazes das
variaveis modeladas.

O modelo ARIMAX tem mostrado ser um bom método para modelar o preco do
arroz (Anggraeni et al.,2017), o preco da borracha natural na Tailandia (Cherdchoongam e
Rungreunganun, 2016), os precos do a¢o na Turquia (Adli, 2020) e previséo de velocidade do
vento (CAMELO etal., 2017, 2018a, 2018b).

O conjunto de treinamento foi de janeiro de 2011 até dezembro de 2018 (96
observagdes) e o conjunto de teste foi de janeiro de 2019 até dezembro de 2019 (12
observagdes). Para os precos da soja no Rio Grande do Sul e Mato Grosso, 0s conjuntos de

treinamento® tiveram um recorte temporal diferente, nos periodos citados.

> Os periodos de conjuntos de treinamento para Rio Grande do Sul e Mato Grosso correspondem ao periodo de
2014 até 2018, porque a Conab ndo disponibilizou os precos que antecedem o ano de 2014. Por este motivo, 0s
dados disponiveis para coleta sdo a partir de 2014.
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O comportamento dos precos de soja da Bolsa de Chicago (CBOT) e da soja do
Cepea estdo na Figura 15. Os precos do grdo no Rio Grande do Sul e Mato Grosso, junto aos
precos da CBOT, estdo nas Figuras 14 e 15. Sdo selecionadas essas variaveis para previsdo de
precos da soja dos modelos ARIMAX, pois 0 modelo tedrico da lei do preco Unico pressupde
que a formacéo de prego agricola ocorre principalmente em funcéo de pregos internacionais e
domésticos (MUNDLAK; LARSON, 1992).

A visualizagdo do comportamento dos dados é recomendacdo de Hyndman e
Athanasopoulos (2018b), que orientam mostrar os dados em grafico de série temporal,

representados nas Figuras 14, 15 e 16.

Figura 14 - Precos da soja no Rio Grande do Sul e os pre¢os da Bolsa de Chicago
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio e com base em dados do FMI e CONAB

A Figura 14 mostra um comparativo entre 0s precos da soja no Rio Grande do Sul e
0s precos da Bolsa de Chicago. Ja a Figura 15 apresenta os precos do grdo no Mato Grosso,
em comparagdo a Bolsa referida anteriormente. Todos os valores do Rio Grande do Sul e

Mato Grosso estdo em reais.

Figura 15 - Precos da soja no Mato Grosso e os precos da Bolsa de Chicago
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio e com base em dados do FMI e CONAB

A Figura 16 mostra os precos no Parand em dolar na cor vermelha e os precos da
bolsa de Chicago na cor azul. Ambas as variaveis estdo na mesma moeda, € possivel
identificar que os precos domésticos acompanham o comportamento dos precos internacionais
da CBOT. No entanto, os precos domésticos sao mais volateis do que o preco da Bolsa de
Chicago. Para Giembinsky (2006) e Pino e Rocha (1994), o pre¢o doméstico da commodity

sofre influéncias de precos internacionais que afetam a volatilidade do preco interno.

Figura 16 - Séries temporais dos precos da Bolsa de Chicago e CEPEA em doélares US$
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio e com base em dados do FMI e Cepea

Os precos da tonelada de soja da CBOT foram convertidos no valor da saca de 60 kg.
Para descobrir o valor da saca foi preciso dividir o preco da tonelada por 16,67 (nimero de

sacas que equivalem a uma tonelada). Foi realizada a conversdo, pois 0 modelo ARIMAX néo
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se ajustou bem aos precos da tonelada como varidveis exdgenas. Ambos 0S precos
correspondem ao periodo de janeiro de 2011 até dezembro de 2018. Este intervalo representa
0 conjunto de treinamento do ARIMAX para encontrar 0s parametros que melhor representam
0s precos e verificar como 0 modelo se comporta.

Segundo Constantino, Mendes e Moreira (2019) os métodos autorregressivos
possuem pressupostos para estimar e desenvolver o modelo, sendo que a modelagem de séries
temporais considera as séries estacionarias. Nos casos em que as séries ndo sdo estacionarias,
devem ser transformadas (ADLI, 2020; ANGGRAENI et al., 2017; CARRASCO-
GUTIERREZ; ALMEIDA, 2013; CONSTANTINO; MENDES; MOREIRA, 2019).

Posteriormente, os precos foram submetidos ao teste de hipdtese, que apresenta o
numero de diferencas necessarias para tornar uma série estacionaria. Este teste foi empregado
mediante a funcdo ndiffs do pacote forecast (HYNDMAN et al., 2020). O respectivo teste
apresentou uma Unica diferenciacdo para todas as séries de precos da soja, conforme mostra a
Tabela 2.

Depois que os dados sdo diferenciados, € verificado se as séries temporais sdo
estacionarias (ANGGRAENI et al., 2017). Um método de determinar objetivamente se as
séries sao estacionarias é um teste de raiz unitaria (ANGGRAENI et al., 2017; HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018c). A partir do namero de diferenciagdes recomendadas pela
funcdo ndiffs, as séries foram diferenciadas uma vez, por meio da funcdo diff, conforme
mostrado na Tabela 2.

As séries de precos da soja, com uma diferenca, foram submetidas aos testes de raiz
unitaria® Augmented Dickey-Fuller (ADF), conforme desenvolvido em Dickey e Fuller (1979)
e KPSS Kwiatkowski et al. (1992), para verificar se os dados das séries temporais sdo
estacionarios ou nédo. Estes testes diferem quanto a especificacdo da hipotese nula, sendo a
hipdtese nula do teste ADF a presenga de uma raiz unitaria na série; ja o teste KPSS tem a
hipdtese nula de estacionariedade. De acordo com Bueno (2011), os testes KPSS e ADF séo
complementares.

Realizado o processo de diferenciacdo para tornar as series estacionarias, €
necessario comprovar adotando-se os testes de raiz unitaria KPSS e ADF, por meio das
funcbes ur.kpss, ur.df ambas do pacote urca (PFAFF, 2008) em R. O teste KPSS foi
escolhido, pois tem maior eficacia que o teste de Dickey Fuller Aumentado (ADF). Segundo

Bueno (2011), o KPSS foi desenvolvido para superar as limitagdes do teste ADF.

® Maiores detalhes sobre o procedimento operacional para a execucdo dos testes de raiz unitaria dos tipos,
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e KPSS, podem ser encontrados em Bueno (2011) e Wolff e Souza (2013).



78

No teste de raiz unitaria ADF, a interpretacdo é a seguinte:

H,: Tem raiz unitaria. (N&o é estacionaria)

H,: N&o tem raiz unitaria. (E estacionaria)

Tomar decisdo: Espera-se que a estatistica t do teste, seja negativa e menor do que o
valor critico para que a hipotese nula (H,) seja rejeitada e concluir que a série é estacionaria.

A Tabela 2 exibe os resultados dos testes de raiz unitaria.

Tabela 2 - Numero de diferencas necessarias para tornar estacionarias as series, testes de raiz
unitaria ADF e KPSS nos conjuntos de treinamento

Conjunto de Série Temporal ~ Diferengas KPSS ADF  p-  Valor Critico

treinamento (t) valor (1%)
PR Preco da soja no 1 0.0695 -6.32 1.14 -2.6
PR
CBOT Preco da soja 1 0.0602 -5.90 7.22 -2.6
CBOT
RS Preco da soja no 1 0.0709 -6.59 451 -2.6
RS
MT Preco da soja no 1 0.0675 -6.20 2.49 -2.6
MT

Nota: Estatistica (t), o valor da estatistica (t) é inferior ao valor critico da estatistica Dickey-Fuller ao nivel de
1% para as séries com diferenga.
Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base no pacote urca.

Neste teste de raiz unitaria KPSS, a interpretacdo € a seguinte:

H,: Os dados sdo estacionarios.

H,: Os dados nédo séo estacionarios.

Tomar decisao: se o p-valor for maior do que 0,05, ou seja, p > 0,05 (néo rejeita Hy)
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018c). Observa-se que depois da primeira diferenga
0 p-valor de todas as séries foram maiores do que 0,05, evidenciando a ndo rejeicdo da
hiposete nula. Portanto, concluiu-se que as séries diferenciadas séo estacionarias.

O teste ADF também indicou que as quatro séries de precos da soja séo estacionarias,
com rejeicdo da H,, ou seja, a hipdtese nula de raiz unitaria € rejeitada, indicando que as
séries de precos da soja sdo estacionarias. Os resultados dos testes KPSS e ADF foram
apresentados na Tabela 2. As séries de pregos da soja, com uma diferenciacdo sdo mostradas

nas Figuras 17 e 18.



79

Figura 17 - Séries de precos da CBOT e Parana com uma diferenciagéo
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio da ggtsdisplay com base em dados do FMI e Cepea

Apresentam-se 0s pre¢os estacionarios em graficos de séries temporais nas Figuras
17 e 18 para visualizacdo da transformacéo realizada nos precos da soja, pelos procedimentos

anteriormente expostos.

Figura 18 - Séries de precos no Rio Grande do Sul e Mato Grosso com uma diferenciacao
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio da ggtsdisplay com base em pregos da CONAB.

A partir dos conjuntos de treinamento, 0 modelo ARIMAX foi estimado dentro deste
conjunto para verificar como 0 método se ajustou. Os pardmetros do ARIMAX sdo
encontrados por meio da fungédo auto.arima, que faz parte do pacote forecast (HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2008).

A escolha dos pardametros da funcdo: auto.arima leva em consideracdo o critério
Akaike que identifica 0 menor valor para o coeficiente do critério de informacdo Akaike, na
qual resulta no melhor modelo do ponto de vista estatistico (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018d).

Os ajustes dos modelos ARIMAX nos conjuntos de treinamento sdo gerados para
observar como 0 ARIMAX acompanhou os pre¢os da soja e mostrar os melhores parametros
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para os pregos. As Figuras 19, 20 e 21 apresentam o comportamento das estimativas dos

conjuntos de treino.

Figura 19 - Estimativa do ARIMAX no conjunto de treinamento para o preco do Parana
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base nos pacotes forecast e ggplot2.

Em azul sdo as observacdes (series em nivel), em vermelho os ajustes do ARIMAX
aos precos da soja (conjuntos de treinamento). Considerando a Figura 19, a modelagem
parece ter se ajustado bem aos pregos da soja. Foi utilizado o ARIMAX (0, 1, 1) para a
estimativa de precos do Rio Grando do Sul, comparando com os pregos realizados que mostra
ter um ajuste entre o preco da soja e 0 modelo, conforme a Figura 20.

Figura 20 - Estimativa do ARIMAX no conjunto de treinamento para o preco do Rio Grande

do Sul
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base nos pacotes forecast e ggplot2.
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Mediante a Figura 21 foi possivel identificar que o0 modelo consegue acompanhar o

comportamento dos precos da soja.

Figura 21 - Estimativa do ARIMAX no conjunto de treinamento para o preco do Mato
Grosso
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base nos pacotes forecast e ggplot2.

Os resultados de estimativa do método ARIMAX para todos os precos da soja
mostraram que o modelo acompanhou bem préximo dos precos reais, no entanto para afirmar
que o método de previsdo se ajustou bem aos dados, € necessario julgar os modelos de
predicdo através das medidas de erro (PETROPOULOS et al., 2020).

O resultado da estimativa dos modelos sdo ARIMAX (2, 0, 1)(1, 0, 0)[12] para o
conjunto de treinamento Parana, ARIMAX (0, 1, 1) para o conjunto de treinamento Rio
Grande do Sul e ARIMAX (1, 0, 1). A acurécia das estimativas do ARIMAX, obtidas
mediante os indicadores de desempenho dos conjuntos de treinamento para as séries de precos

do Parana, Rio Grande do Sul e Mato Grosso, pode ser vista na Tabela 3.

Tabela 3 - Parametros e métricas do ARIMAX nos conjuntos de treinamento

Preco MAPE RMSE MASE AIC AlCc BIC XREG P,D,Q,R

PR 2.04 0.69 0.12 22119 22214 236.58 0.0037 (2,0,1)(1,0,0)[12]
RS 3.18 2.69 0.20 291.63 292.06 297.86 0.32 0,1,1)
MT 3.39 2.71 0.21 303.08 304.19 31355 0.34 (1,0,1)

Fonte: Elaborado pelo autor com base em precos do FMI, Cepea e Conab.
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As métricas de erro dos conjuntos de treinamento sdo dados na Tabela 3, sendo que a
interpretacdo ocorre da seguinte forma: quanto menor o valor, melhor foi o ajuste do modelo
(PETROPOULOS et al., 2020; SAFARI; DAVALLOU, 2018). A partir disso, avalia-se 0s
indicadores MAPE (2,04%) e RMSE (0,69). No caso do MAPE, o modelo acertou
aproximadamente 98% dos precos realizados. Ambos os erros foram muito baixos, o que
indica um bom ajuste do ARIMAX (2,0,1)(1,0,0)[12].

Em uma modelagem adequada na abordagem de predicdo, os residuos do modelo
ajustado devem ser ruido branco (MORETTIN; SINGER, 2020). O ruido branco é quando as
séries ndo apresentam autocorrelacio (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018eg;
MORETTIN; SINGER, 2020). Para verificar se os residuos sao correlacionados, aplicou-se 0s
gréficos da funcédo de autocorrelacdo ACF apresentados nas Figuras 22, 23 e 24.

Para checar os residuos dos modelos ARIMAX (2,0,1)(1,0,0)[12], (0,1, 1) e (1,0, 1)
foi empregada a fungdo em R: checkresiduals do (HYNDMAN et al., 2020). A Figura 22
apresenta o grafico ACF dos residuos do ARIMAX (2,0,1)(1,0,0)[12]. Esse grafico mostra
gue quase todas as autocorrelacdes estdo dentro dos limites, com excecdo de um lag 12,

assim, sugere-se que os residuos sao ruido branco.

Figura 22 — Gréafico da ACF sobre os residuos para identificar se os pressupostos do modelo
ARIMAX sdo atendidos no conjunto de treinamento Parana

Residuals from Regression with ARIMA(2,0,1)(1,0,0)[12] errors

2_
1_
I:I_
-1-
2012 2014 2016 2018
D-l""_ _____________________________
- 20-
01- | | | .
6 DD | | . 1 | | | | | 1 | | I T | T | | % -
g7 In T 2.
-0.1- o
(), —SRSRUSRIRIRS! | FSUCH ORESUCIOROORIRON MESUORORSeRIY] talhy
0.3- \ \ 0- RN T TN T R |-I
12 24 -2 -1 0 1 2 3
Lag residuals

Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base no pacote forecast.
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Os gréficos da funcdo de autocorrelagdo ACF (Figuras 23 e 24) dos residuos dos
modelos ARIMAX (0,1,1) e ARIMAX (1,0,1) mostram que todas as autocorrelacGes estdo

dentro dos limites. Essa € a primeira evidéncia de que os residuos sdo ruidos brancos.
Figura 23 — Gréafico da ACF sobre os residuos para identificar se os pressupostos do modelo
ARIMAX séo atendidos no conjunto de treinamento Rio Grande do Sul

Residuals from Regression with ARIMA(O,1,1) errors

0.2-
0.1- . 107
o || =
< T TIT T 8 s
0.1-
02- i
e e —— = 0- O L T
5 10 15 20 -5 a 5
Lag residuals

Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base no pacote forecast.

A avaliacdo dos residuos, feita por meio da diferenca entre os precos e o ajuste feito
pelo ARIMAX, é relevante para identificar os pressupostos do modelo ARIMAX. De acordo
com os pressupostos da abordagem ARIMAX, os residuos do modelo deve se comportar
como ruido branco (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018a; SHUMWAY; STOFFE,
2010).

Assim, é importante realizar os testes sobre 0s residuos para identificar se o0s
pressupostos dos modelos ARIMAX sé&o atendidos. Observe que cada autocorrelagdo esta
proxima de zero (Figuras 23 e 24). Além disso, nos graficos da ACF os picos estdo dentro dos

limites (as linhas tracejadas nas cores azuis).

Figura 24 — Gréafico da ACF sobre os residuos para identificar se os pressupostos do modelo
ARIMAX séo atendidos no conjunto de treinamento Mato Grosso
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Residuals from Regression with ARIMA(1,0,1) errors
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base no pacote forecast.

O teste de Ljung e Box (1978), é usado para testar a qualidade do ajuste de um modelo
de série temporal. Para confirmar que os residuos sdo ruido branco, utiliza-se o teste de
hipdtese proposto por Ljung e Box (1978), teste esse que leva o nome dos autores, e
implementado no pacote forecast do (HYNDMAN et al., 2020). Procede-se a realizacdo do

teste Ljung-Box, no qual a interpretacdo ocorre mediante as seguintes hipoteses:

H,: Os residuos séo ruido branco.

H,: Os residuos ndo sao ruido branco.

Tomar deciséo: se o p-valor for maior do que 0,05, ou seja, p > 0,05 (n&o rejeita H).
A Tabela 4 apresenta os resultados dos testes Ljung-Box, que serviram para

confirmar os ruidos brancos dos métodos ARIMAX.

Tabela 4 - Teste de hipdtese Ljung-Box

ARIMAX Q* DF Modelo DF Total de lags Ljung-Box (p-valor)
(2,0,1)(1,0,0)[12] 22.877 14 5 19 0.06229
0,1,1) 10.736 10 2 12 0.3785
(1,0,1) 10,688 8 4 12 0.22

Fonte: Elaborado pelo autor por meio do pacote forecast com base na fungdo checkresiduals.

Os p-valores foram: 0.06229, 0.3785 e 0.22, novamente indicando que os residuos
dos modelos ARIMAX podem ser considerados ruido branco, portanto, nao rejeita H,y. Os

residuos sdo ruidos brancos, atendendo os pressupostos do modelo ARIMAX. Em que a
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hipotese nula, ndo é rejeitada para os residuos nos trés modelos ARIMAX estimados para
cada séries de precos da soja.

Posteriormente, foi realizada a previsdo do conjunto de teste, que corresponde ao
periodo entre janeiro a dezembro de 2019. A Figura 25 apresenta as previsdes em que 0
modelo ARIMAX (2,0,1)(1,0,0)[12] se ajustou bem aos precos dentro da amostra e previu

igualmente fora da amostra.

Figura 25 - Previsdes ARIMAX do conjunto de teste Parana de janeiro de 2019 até dezembro

de 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base nos pacotes forecast e ggplot2.

Em vermelho pode-se visualizar o comportamento (ajustes) dos modelos ARIMAX
nos conjuntos de treinamento; a cor azul representa 0s conjuntos de treinamento; em verde
s80 0s conjuntos de teste; e as previsdes de janeiro até dezembro de 2019 estdo em roxo.

Os resultados de previsdo mostram que o modelo ARIMAX (2,0,1)(1,0,0)[12] pode
prever o pre¢o da soja do Parand com MAPE 2,62%, que mostra alta precisdo. Este primeiro
resultado indica que as variaveis apresentadas pelo modelo tedrico para determinar a
formacéo de prego sdo viaveis para gerar previsdes via ARIMAX, devido a acuracia que o

modelo analitico gerou usando as variaveis seleciondas.

Figura 26 - Previsdes ARIMAX do conjunto de teste do Rio Grande do Sul de janeiro de
2019 até dezembro de 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio, com base nos pacotes forecast e ggplot2.

Com as variaveis indicadas pelo modelo teodrico da lei do preco Unico Mundlak e
Larson (1992), o modelo analitico, mostrou bom ajuste aos precos dentro da amostra e previu
igualmente o periodo do conjunto de teste. O modelo ARIMAX (0,1,1) na previsao foi capaz
de capturar o comportamento do preco para o conjunto de teste, conforme indicado pela

Figura 26.

Figura 27 - Previsdes ARIMAX do conjunto de teste do Mato Grosso, de janeiro a dezembro
de 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base nos pacotes forecast e ggplot2.
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Os resultados de predigdo mostram que o método ARIMAX (1,0,1) para fora da
amostra do Mato Grosso néo foi preciso com MAPE de 11,92%. Foi possivel observar uma
diferenca grande entre a previsdo e o realizado no periodo, assim foi a previsdo do ARIMAX

com pior desempenho de preciséo.

4.2.2 Treinamento e teste dos modelos de redes neurais (MLP) e maquina de
aprendizado extremo (ELM)

A modelagem e previsao via métodos desenvolvidos por Crone e Kourentzes (2010),
Kourentzes, Barrow e Crone (2014) e publicados no pacote nnfor Kourentzes (2019) esta
amplamente adotado em varios campos de estudo, por exemplo, na previsdo do preco das
commodities de energia Herrera et al., (2019); producdo de petréleo Porto e Philippi (2018a);
(2018b); demanda turistica Porto, Philippi e Leite (2019); preco da soja Puchalsky et al.
(2018); consumo de dgua Karamaziotis et al., (2020) e previsdo de demanda industrial Kiick e
Freitag (2021).

As séries de precos ndo foram submetidas aos testes de estacionariedade para a
previsdo dos métodos de inteligéncia artificial (1A), pois as funces mip e elm do pacote
(nnfor) fazem a transformacdo automatica de vetor de entrada de uma rede neural. A
metodologia empregada é um filtro neural interativo baseado na combinacdo da estimativa da
distdncia euclidiana e MLPs. Os detalhes sobre o funcionamento da metodologia de
transformacdo automatica de séries temporais podem ser vistos na pesquisa (CRONE;
KOURENTZES, 2010).

Os modelos de IA sdo treinados no conjunto de treinamento para capturar os padroes
dos pregos da soja. Os parametros das redes neurais (MLP) e a maquina de aprendizado
(ELM) foram gerados onde: nds ocultos € o nimero de n6s na camada escondida; repeticdes é
0 numero de treinamento da MLP e ELM; e inputs € o nimero de entradas da arquitetura da
rede neural (KOURENTZES, 2019). Todos os parametros séo ilustrados na Tabela 5.

Tabela 5 - Pardmetros das redes neurais e maquina de aprendizagem extrema para o conjunto
de treinamento

Modelos Série Temporal NoOs ocultos Repeti¢bes Raios univariados Inputs

MLP Preco da soja PR 5 20 1,2,7,9) 4
ELM Preco da soja PR 84 20 1,2,7,9) 4
MLP Preco da soja RS 5 20 (1,2,12) 3
ELM Preco da soja RS 45 20 (1,2,12) 3
MLP  Preco da soja MT 5 20 (1,2,10,12) 4
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ELM  Preco dasoja MT 45 20 (1,2,10,12) 4

Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base no pacote nnfor.

As arquiteturas de ambos os modelos s@o mostradas. Essas respectivas arquiteturas
apresentam os parametros que foram selecionados para treinar os algoritmos utilizando os
conjuntos de treinamento. As varidveis de entrada (inputs) foram os precos da soja com
objetivo de prever o preco da varidvel resposta (outputs). Os resultados de treinamento das
arquiteturas da MLP e ELM estdo representados nas Figuras 28, 29 e 30. O perceptron
multicamada (MLP) funciona de forma semelhante aos neurdnios do cérebro humano. Assim,

a arquitetura da rede neural é composta por camadas.

Figura 28 - Arquiteturas da MLP e ELM com base no conjunto de treinamento Parana
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MSE: 0.7101 : Forecast <I:0mb'|nedlus1rl1g thelmed'lan operator.
1 : output weight estimation using: lasso.

’ MSE: 2.126.

Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio e com base nos precos (CEPEA, 2020a).

Observa-se na Figura 28 que a MLP apresentou um numero menor de nds ocultos em
sua estrutura, enquanto a ELM teve uma estrutura um pouco mais complexa com maior
namero de nés na camada escondida. Na primeira arquitetura (MLP) a estrutura foi mais

simples em comparacao a segunda.

Figura 29 - Arquiteturas da MLP e ELM com base no conjunto de treinamento Rio Grande
do Sul
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MLP fit with 5 hidden nodes and 20 repetitions.

series modelled in differences: Dl.
univariate lags: (1,2,12)

Forecast combined using the median operator.
MSF: 1.9462.
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ELM

Inputs Hidden
(3) (49) Output

ELM fit with 45 hidden nodes and 20 repetitions.
series modelled in differences: DI1.

univariate lags: (1,2,12)

Forecast combined using the median operator.
output weight estimation using: lasso.

MSE: 10.8623.

Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio e com base nos pre¢os da CONAB.

A mesma interpretacdo vale para as arquiteturas da MLP e ELM nos conjuntos de

treinamento do Rio Grande do Sul e Mato Grosso. As arquiteturas mostram mais nameros de

nos na camada escondida para a maquina de aprendizado extremo (ELM).

Figura 30 - Arquiteturas da MLP e ELM com base no conjunto de treinamento Mato Grosso

) (5) Output

MLP fit with 5 hidden nodes and 20 repetitions.

series modelled in differences: D1.
univariate lags: (1,2,10,12)

Forecast combined using the median operator.
MSE: 1.3781.

ELM

(4) (45) Output

ELM fit with 45 hidden nodes and 20 repetitions.
series modelled in differences: Dl.

uUnivariate lags: (1,2,10,12)

Forecast combined using the median operator.
output weight estimation using: lasso.

MSE: 13.5979.

Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio e com base nos precos da CONAB.

Os conjuntos de treinamento foram usados para todas as séries de precos, a fim de

ajustar as redes neurais e a maquina de aprendizado. Observa-se como 0s modelos

aprenderam com 0s prec¢os e acompanham o seu comportamento de forma precisa, mostrando

um ajuste que pode ser observado os graficos das Figuras 31 a 33.
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Figura 31 - Treinamento MLP e ELM dos precos CEPEA de janeiro de 2011 até dezembro

de 2018
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio e com base nos pregos (CEPEA, 2020a).

Na fase de treinamento dos dois modelos, a rede neural aprendeu melhor com os
precos da soja (Figuras 31 e 33). Pode-se observar que os ajustes do modelo de rede neural
aos dados foram mais precisos em comparacdo aos ajustes da abordagem de maquina de
aprendizado (ELM).

Figura 32 - Treinamento MLP e ELM dos pregos da Conab do Rio Grande do Sul, de janeiro
de 2014 até dezembro de 2018
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base nos pre¢os precos da CONAB.

Avaliando os indicadores de desempenho para a fase de treinamento dos modelos, é
evidente que, entre os métodos de inteligéncia artificial, o0 melhor ajuste aos precos da soja foi
da abordagem MLP com MAPEs de 2,51%, 1,41% e 1,32%, enquanto a maquina de
aprendizado estimou os precos da soja com MAPEs de 4,10%, 4,48% e 5,05%.
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Figura 33 - Treinamento MLP e ELM dos precos da Conab do Mato Grosso de janeiro de
2014 até dezembro de 2018
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base nos pregos precos da CONAB.

Por fim, as Figuras 34 a 35 comparam o0s precos dados reais de 2019 com predicdes
de 12 passos a frente das abordagens MLP e ELM para cada preco da soja nos conjuntos de

treinamento e teste.

Figura 34 - Previsdes MLP e ELM dos precos do Parané de janeiro a dezembro de 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base no pacote nnfor.

Posteriormente, foi realizada a previsdo do conjunto de teste, que corresponde ao
periodo entre janeiro a dezembro de 2019. A Figura 34 apresenta as previsdes em que O
modelo de rede neural se ajustou bem aos precos do Parana dentro e fora da amostra. A

predi¢cdo do modelo ELM né&o foi muito precisa com MAPE de 4,18%.

Figura 35 - Previsdes MLP e ELM dos precos do Rio Grande do Sul de janeiro de 2019 até
dezembro de 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base no pacote nnfor.

Para dentro e fora das amostras (Figuras 35 e 36), 0 modelo de rede neural mostra
um melhor ajuste do que a maquina de aprendizado, mostrando que nestes casos pode ser uma
opcéo de apoio, mais precisa para escolher nos processos decisérios de agentes do mercado

agricola.

Figura 36 - Previsdes MLP e ELM dos precos do Mato Grosso de janeiro de 2019 até

dezembro de 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base no pacote nnfor.

Os graficos mostram que a rede neural € superior, comparada a maquina de
aprendizado para precos de soja. Em termos de MAPE e RMSE, o modelo de rede neural teve
0 desempenho de previsao 2,86%, 2,49, 4,79% e 4,72 em relagdo a maquina de aprendizado
extremo 4,31%, 3,46, 5,85% e 5,87 nos conjuntos de teste.

4.3 Discussao dos resultados (Comparac6es empiricas de previsdes)
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Esta secdo tem por objetivo avaliar os resultados empiricos e a andlise do
desempenho de previsdo dos modelos testados. Foram geradas as métricas de erro dos
modelos para todas as séries de precos da soja. As métricas de desempenho apresentam a
precisdo dos métodos em comparacdo com os dados realizados.

Para validagéo das abordagens de predicdo do ARIMAX, MLP e ELM séo gerados
os erros em termos de indicadores de desempenho dos métodos. Nesta fase de validagdo, os
achados sdo mostrados nas Tabelas 6, 7 e 8, com os resultados de melhor desempenho
relatados em negrito. Os desempenhos de previsdo sdo avaliados em termos de quatro
medidas de erro de previsao.

Os critérios de avaliagdo ME, RMSE, MAE e MAPE, entre outros, apresentam a
acuracia do ARIMAX, MLP e ELM em comparacdo com os precos realizados. Uma
caracteristica na Tabela 6, é que as previsdes do modelo ARIMAX foram precisas, pois 0s
valores séo baixos. Outra informacdo importante extraida dos indicadores de desempenho foi
que as previsdes apresentaram um MAPE inferior a 10%.

De acordo com Lewis (1982) o percentual abaixo de 10% pode ser interpretado pela
classificacdo do autor como previsao altamente precisa. Com base nas Tabelas 6 e 7, pode-se
afirmar que ndo teve diferencas significativas entre os erros do ARIMAX na fase de
treinamento em comparacdo aos erros da fase de teste. Porém, a mesma interpretacdo néo

ocorre para 0s conjuntos de treinamento e teste do Mato Grosso (Tabela 8).

Tabela 6 - Indicadores de desempenho dos modelos ARIMAX, MLP e ELM do conjunto de
teste Parana

Modelos Conjuntos ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACFl Theil

ARIMAX Treinamento -0,03 0,69 052 -0,23 2,04 0,12 0,06 NA

ARIMAX Teste 0,11 0,63 0,50 0,60 2,62 0,12 0,81 1,07
MLP Treinamento 0,007 0,89 0,63 0,07 2,51 0,60 -0,3 NA
MLP Teste 1,25 1,44 1,25 6,36 6,36 1,20 NA NA
ELM Treinamento 8,67 1,45 1,06 0,04 4,10 0,23 0,37 NA
ELM Teste 5,02 0,97 0,82 244 4,18 0,19 0,69 1,68

Nota: Os menores valores de todas as métricas dos conjuntos de treinamento e teste estdo em negrito.
Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base no pacote forecast e fungéo accuracy

Na modelagem e previsdo dos conjuntos treino e teste do Parana, o método
ARIMAX apresentou o0 menor RMSE (0,63% e 0,69%), enquanto a ELM obteve o maior
valor RMSE (1,45%) no conjunto de treinamento. O ARIMAX demonstrou um melhor ajuste
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para dentro e fora da amostra na previsdo do preco da soja e teve melhor capacidade preditiva
fora da amostra para 0s pre¢os da soja.

Este resultado mostra que a Lei do Preco Unico é valida no mercado brasileiro de
soja, pois com as variaveis de pregos internacionais e domésticos, indicadas pela teoria do
preco Unico, a abordagem ARIMAX previu o preco da soja com precisao.

O modelo que melhor previu o preco foi o ARIMAX, pois em quase todos 0s
indicadores gerou valores menores, mostrando ser um modelo de previsdo superior com
relacdo ao preco do Parana. Os estudos de Ahumada e Cornejo (2016a), (2016b); Ribeiro,
Sosnoski e Oliveira (2010) alcangcaram MAPEs de 6,69%, 8,15% e 5,77%, respectivamente,
no curto horizonte de previsao, enquanto o modelo ARIMAX do presente estudo gerou em
sua previsdo o menor MAPE de 2,62%, conforme pode ser visto na Tabela 6.

Na comparacgdo entre os modelos de previsdo para os precos no Rio Grande do Sul
ndo houve diferencas de erro significativas em termos de medidas de erro, no entanto, 0s erros
da rede neural (MLP) foi o modelo que gerou os menores valores. De modo geral, a rede
neural da tipologia perceptron multicamada (MLP) teve o melhor desempenho de previsao,

neste caso.

Tabela 7 - Indicadores de desempenho das previsdes do conjunto de teste Rio Grande do Sul

Modelos Conjuntos ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACFl Theil

ARIMAX Treinamento 0,24 2,69 2,14 0,34 3,18 0,20 -0,03 NA

ARIMAX Teste 1,00 3,68 3,19 1,14 4,32 0,30 0,67 1,42
MLP Treinamento -0,02 1,22 0,92 -0,001 1,41 0,09 0,03 NA
MLP Teste -0,32 2,49 2,06 -0,57 2,86 0,19 0,15 0,98
ELM Treinamento 6,04 3,38 2,80 0,05 4,48 0,28 0,22 NA
ELM Teste -1,88 3,46 3,04 -281 4,31 0,29 059 1,39

Nota: Os menores valores de todas as métricas dos conjuntos de treinamento e teste estdo em negrito.
Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base no pacote forecast e fungéo accuracy

A MLP gerou as melhores previsdes para o preco da soja do Rio Grande do Sul e
ajustou-se bem aos dados, mostrando ser uma alternativa no apoio as decisdes dos produtores
rurais sobre o que ocorrera com 0s precos da soja no futuro.

Comparando com as previsoes de curto prazo da pesquisa de Puchalsky et al. (2018),
0 algoritmo “otimizacdo de enxame de vermes (GSO)” gerou a melhor previsao entre todos 0s
modelos comparados no estudo, produzindo um MAPE de 0,587%. Os métodos validados na
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dissertacdo alcancaram niveis de acurdcia muito proximos dos achados empiricos
(PUCHALSKY et al., 2018).

Nas predicdes de precos do Mato Grosso, a rede neural (MLP) foi superior em
comparacdo com ARIMAX; em termos de RMSE, MAPE e MAE as diferencas foram
consideraveis. Ndo houve grandes diferengas nos indicadores de precisdo entre MLP e ELM.
Se considerar os indicadores de desempenho (Tabela 8), a rede neural (MLP) gerou valores

menores em todas as métricas.

Tabela 8 - Indicadores de desempenho das previsdes do conjunto de teste Mato Grosso

Modelos Conjuntos ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACFl Theil
ARIMAX Treinamento 0,21 2,71 2,10 021 3,39 0,21 0,03 NA

ARIMAX Teste 8,39 10,58 850 11,73 1191 0,85 0,73 4,19
MLP Treinamento -0,00 1,05 0,78 0,02 1,32 0,08 0,09 NA
MLP Teste 2,84 452 3,42 384 479 0,34 059 1,76
ELM Treinamento -1,96 3,68 2,91 0,06 5,05 0,31 0,29 NA
ELM Teste 3,03 587 424 391 5,85 0,42 0,73 2,25

Nota: Os menores valores de todas as métricas dos conjuntos de treinamento e teste estdo em negrito.
Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base no pacote forecast e fungéo accuracy

A previsdo do modelo de rede neural gerou erros inferiores, comparando a acuracia
do método testado no preco da soja do Mato Grosso com os estudos de Ferreira et al. (2011),
Kitworawut e Rungreunganun, (2019); e Souza et al., (2018) onde realizaram previsfes de
longo prazo e a acuracidade das predi¢des geraram MAPES de 4,86%, 12,10%, e 4,31%, nesta
ordem.

No entanto, o desempenho de previsdo dos modelos empregados na dissertacdo ndo
gerou previsdes de longo prazo mais precisas do que o estudo de Lima et al. (2010), em que
as redes neurais recorrentes com o uso de ondaletas geraram um MAPE de 1,15%. Essa
acuracia foi para previsdo de dez passos a frente.

Em todos os casos, as trés abordagens de previsdo apresentaram bom desempenho
com MAPE abaixo de 10% nas trés séries de precos da soja modeladas. Os modelos de
previsdo foram comparados, sendo possivel selecionar o modelo com melhor desempenho de
precisdo para cada caso: precos do Parana, Rio Grande do Sul e Mato Grosso.

Os resultados da previsdo mostraram quais modelos foram mais precisos. Este
desdobramento indica quais métodos servira de apoio a tomada de decisdo na agricultura e no

planejamento da producdo agricola. Esta secdo avaliou as comparacGes entre modelos
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ARIMAX, MLP e ELM, por meio de medidas de acuracia. Estas comparagdes serviram para
validacdo dos modelos como capazes de fornecerem precisfes nas previsdes de precos da

soja.

4.3.1 Boxplots e testes de variancias de erros das abordagens de previséo

Nesta secdo sdo avaliados erros dos modelos nos graficos de boxplots e comparados
através de testes de variancias para responder as questdes norteadoras. Uma hipétese foi
levantada como base nos resultados das comparacGes de testes de variancias. Um gréafico de
boxplot é realizado com base nos quartis, sendo uma opc¢do ao histograma; tem como
finalidade resumir a distribuicdo dos dados (MORETTIN; SINGER, 2020). Também ¢é
utilizado para comparar varios conjuntos de dados (MORETTIN; SINGER, 2020).

Na Figura 37 é apresentado o Boxplot das abordagens de previsdo para o preco da
soja do Parana. A Figura mostra que o comportamento dos erros de modelos MLP e ELM séo
muito semelhantes para os pregos do Parana. Essa caracteristica pode ser observada
comparando os limites da amplitude interquadratica.

Para o conjunto de teste do Parand a mediana do ARIMAX foi inferior, em
comparagdo aos modelos de inteligéncia artificial. Os resultados da Figura 37, indicam que o
modelo ARIMAX geram as previsdes mais precisas dos trés modelos. Além disso, a disperséo
dos erros do ARIMAX também foi menor mostrando ser superior para prever o pre¢o da soja

do Parana.

Figura 37 - Boxplot dos indicadores de desempenho para o conjunto de teste Parana
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base no pacote ggplot2.

A Figura 37 apresenta a comparacdo das métricas de erro entre 0s modelos estimados
a partir de grafico boxplot, as medianas identificadas pelas linhas que divide as caixas, sdo 0s
pontos de andlise e divide os grupos inferiores e superiores dos resultados das métricas dos
erros. A mediana do grupo de dados das métricas de erro do modelo ARIMAX obteve a
menor variabilidade e com isso ele apresenta evidéncias de melhor resultado entre os modelos
estimados.

Esse grafico permite identificar que a posicdo de 50% dos erros de previsdo do
modelo ARIMAX estdo dentro de 0 e 1 (entre o primeiro e terceiro quartis). Os erros dos trés
modelos tiveram outliers superiores. Os resultados mostram que a previsdo com ARIMAX é
mais precisa dentre todos os métodos aplicados no prego do Parana. Pode-se constatar que na
média os erros do modelo ARIMAX mostraram menor variabilidade do que as duas
abordagens de IA.

Através da analise dos graficos de Box Plot (Figuras 38 e 39) foi possivel verificar a
distribuicdo dos erros de cada modelo de previsdo. Para comparar as dispersdes e avaliar se
foram significativas as diferencas entre os erros dos trés modelos, foi elaborado o gréafico Box
Plot com os erros dos trés modelos do conjunto de teste do Rio Grande do Sul (Figura 38).

Para o conjunto de teste do Rio Grande do Sul a menor variabilidade dos erros foi

obtida pela rede neural (MLP), sendo que a mediana dos erros da MLP é menor do que o
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limite inferior dos erros do modelo ARIMAX. Além disso, o valor da mediana dos erros de
previsdo é proximo de 0%, o que representa a tendéncia simétrica das previsdes (Figura 38).

Figura 38 - Boxplot dos indicadores de desempenho para o conjunto de teste Rio Grande do
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Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base no pacote ggplot2.

A maior variabilidade de erros foi da maquina de aprendizado. Nenhum dos métodos
gerou erros atipicos (outliers superiores ou inferiores) e 50% dos erros de previsdo do modelo
de rede neural (MLP) estdo entre 0 e 2. Portanto, as redes neurais tiveram o melhor
desempenho de previsdo em comparacdo aos modelos para os pre¢os do Rio Grande do Sul,
indicando que a rede neural é a abordagem mais precisa para prever os pre¢os do Rio Grande
do Sul.

Na previsdo do conjunto de teste do Mato Grosso, a maior variabilidade dos erros de
previsdo foi do ARIMAX (Figura 39), enquanto os erros da maquina de aprendizado nao
tiveram muita variabilidade. A rede neural novamente gerou a previsao mais precisa entre 0s
métodos empregados. Essa caracteristica pode ser observada comparando a mediana da MLP,

sendo a menor em relacdo as abordagens concorrentes.

Figura 39 - Boxplot dos indicadores de desempenho para o conjunto de teste Mato Grosso
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Fonte: Elaborado pelo autor por meio do R studio com base no pacote ggplot2.

Neste caso, 0 modelo ARIMAX apresentou 0s erros com a maior variabilidade,
mostrando ser a modelagem menos precisa para 0s precos de Mato Grosso. Entre 0s métodos
de previséo, por outro lado, a rede neural foi 0 modelo que obteve a menor variabilidade dos
erros de previsdo (Figura 39). Os indicadores de previsdo para os precos do Mato Grosso
mostram que a rede neural gerou o melhor desempenho da previsdo em comparacdo a ELM e
ARIMAX. Os resultados mostram que MLP e ELM apresentam melhor desempenho quando
comparados ao modelo ARIMAX (Figura 39).

O estudo avalia a acuracidade dos modelos de previsdo considerando oito métricas
de erros 0 que reforca o rigor metodologico da modelagem realizada, para as constataces
relacionadas a precisdo dos meétodos. As previsdes de precos da soja de estudos anteriores
Ahumada e Cornejo (2016b); Drachal (2019); Puchalsky et al., (2018); e Zhang et al., (2018),
avaliaram duas ou no maximo trés medidas de erro para analisar a acuracia de abordagens da
predicdo. Esta foi a primeira vantagem da presente dissertagdo em relagdo as modelagens de
trabalhos relacionados.

Por meio da analise grafica Boxplots de erros tem-se evidéncias de quais foram os
melhores desempenhos de previsdo em cada conjunto de teste, mas para ndo ter davidas se
existe ou ndo diferencas estatisticas significativas entre a previsdo das abordagens, é preciso

comparar as variancias dos erros de cada modelo para os conjuntos.
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O objetivo do teste de variancia foi verificar se tem diferenca significativa nos erros de
previsdo de cada modelo. Para tanto, foi feita a comparacdo dos erros do ARIMAX em
relacdo a MLP, MLP em relacdo a ELM e por fim ELM e ARIMAX, sendo todas as
combinagOes possiveis para cada série de precos. Para testar se as diferencas entre os erros
dos modelos sdo estatisticamente significativas foi empregado um teste de variancia.

A andlise dos erros dos modelos foi conduzida usando a fun¢édo em R: var.test do pacote
stats (R Core Team, 2020), para checar se tem diferencas significativas entre as variancias de

erros dos modelos.

H,: As amostras nao sdo iguais.
H,: As amostras sdo iguais.

Tomar decisdo: se o p-valor for menor do que 0,05, ou seja, p < 0,05 (ndo rejeita Hy).

Os resultados dos testes de variancia dos modelos foram gerados através da linguagem
de programacédo R. Este procedimento é implementado no pacote stats (R Core Team, 2020)
em R, na funcdo var.test. Esta funcdo usada para fazer um teste F’ para diferencas na
variancia dos erros entre os trés modelos de previsdo. Os testes F podem testar as diferencas
entre pares de populacbes. Os p-valores gerados pela funcdo podem ser vistos na Tabela 9,

onde s&o organizados estes resultados.

Tabela 9 - Variancias entre as medidas de erro dos modelos ARIMAX, MLP e ELM

Modelos em Conjuntos de Comparar duas As diferencas foram

comparagao teste variancias (p-valor) significativas?
ARIMAX # MLP Parana 0,001772 Sim
MLP = ELM Parana 0,1341 Nao
ELM = ARIMAX Parana 0,07461 Nao
ARIMAX =MLP Rio Grande do Sul 0,2507 Nao
MLP # ELM Rio Grande do Sul 0,009864 Sim
ELM = ARIMAX Rio Grande do Sul 0,1318 Nao
ARIMAX # MLP Mato Grosso 0,0008934 Sim
MLP = ELM Mato Grosso 0,4143 Nao
ELM # ARIMAX  Mato Grosso 0,008848 Sim

Fonte: Elaborado pelo autor, por meio do R studio com base no pacote stats.

7 Os detalhes sobre o calculo operacional para obter o teste T do teste de variancia, podem ser encontrados em
Pace (2012a) e (2012b).
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Nota: Os resultados significativos (p <0,05) estdo em negrito. Os modelos que foram superiores, com diferencas
significativas estdo em negrito. Nivel de significancia de 5%.

Testes F de dois lados (usando a fungdo var.test em R) foram aplicados para
comparar a variabilidade dos erros de trés modelos de previséo. O resultado foi considerado
significativo em p < 0,05, em quatro comparagdes dos métodos. Nove testes foram realizados
no total.

A partir do resultado dos testes de variancia constata-se que teve diferencas
estatisticas significativas entre os modelos comparados, em quatro situacdes: na comparagao
entre ARIMAX e MLP para os precos do Parana; MLP e ELM para os precos do Rio Grande
do Sul; ARIMAX e MLP para os precos do Mato Grosso e ELM e ARIMAX para 0s precos
do Mato Grosso. Portanto, as previsdes sdo superiores com base em métricas de erros, uma
vez que sdo estatisticamente diferentes em termos de precisdo com base nos testes de
variancias, podem ser consideradas previsdes estatisticamente superiores.

As demais comparagdes ndo tiveram diferencas significativas (p > 0,05) entre as
variancias dos erros dos modelos de previsdo. A Tabela 9 também mostra a rejeicdo da
hipétese de que os niveis de acurécia entre ARIMA, MLP e ELM séo os mesmos. Os valores
na maior parte das comparacdes mostram que as previsdes nao sdo estatisticamente diferentes.

E importante ressaltar que, ndo foram observadas diferencas estatisticas
significativas com relacdo a maior parte das comparacOes de variancias dos erros realizadas
entre os modelos de previsdo. A Tabela 9 ilustra esses resultados. Os resultados observados a

partir da Tabela 9 indicam a primeira hipdtese levantada neste estudo.

Hipotese 1: A precisdo de previsdo de metodos benchmarks, como o ARIMAX, nédo

estdo muito longe da acurécia dos métodos de 1A para os pre¢os da soja.

A precisdo das previsdes dos modelos que obtiveram diferengas estatisticas
significativas retoma a discussdo de qual método empregar para 0s pre¢os da soja, apesar de
estudos anteriores Jha e Sinha (2012) e (2013); Kohzadi et al., (1996); Lima et al., (2010); e
Ribeiro, Sosnoski e Oliveira (2010), afirmarem categoricamente que a rede neural é um
modelo superior em comparacdo a abordagem ARIMA.

Neste estudo nédo foi constatado os mesmos resultados, pois em uma parte dos testes
realizados, os modelos ARIMAX, MLP e ELM ndo tiveram diferengas estatisticas
significativas, mostrando que o modelo ARIMAX néo é inferior em relacdo a MLP e ELM,
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exceto para os precos do Mato Grosso. Em que a rede neural, tende a produzir os melhores
desempenhos, conforme mostrado na Figura 39.

A partir dos resultados de testes de variancias, ndo rejeita-se a hipotese 1 levantada
neste estudo, pois os testes de variancias (a maior parte do total de testes), o resultado foi ndo
significativo comprovando parcialmente a hipdtese. No entando, quatro comparacgdes entre
modelos de previsdo, o resultado foi considerado significativo com p < 0,05. Embora uma das
diferencas estatisticas significativas, mostrou que o ARIMAX teve desempenho superior em
comparacdo as abordagens de IA. Os conjuntos (séries de precos da soja) tem um numero
limitado para confirmar a hipotese levantada, entdo é preciso realizar mais comparacées entre
modelos com nimero maior de precos de commaodities agricolas.

Este estudo propde os modelos de previsdo de precos da soja como alternativa para
auxiliar a tomada de decisdo dos agentes do mercado do grdo, pois diante da acuracia dos
modelos podem contribuir para minimizar os riscos de oscilac6es de precos.

Uma comparacdo dos modelos ARIMAX, MLP e ELM é feita com base em métricas
de erro, boxplots e testes de variancias que mostram os melhores métodos para prever 0s
precos da soja do Parana, Rio Grande do Sul e Mato Grosso.

As comparacOes realizadas nesta pesquisa sdo relevantes porque uma das
caracteristicas do mercado de soja € sua dificil previsibilidade dos precos. Os precos da soja
sofrem alta volatilidade, o que dificulta a tomada de decisdo agricola. Os modelos podem
ajudar os agentes de mercado para diminuir as incertezas com relacdo ao preco futuro da soja.

Aponta aos pesquisadores e participantes do mercado os métodos mais precisos na
previsdo de preco da oleaginosa; amplia a discussdo sobre previséo de precos de commodities
agricolas, ao comparar abordagens de previsdo que aumentam a popularidade do modelo mais
preciso entre econometristas; e os modelos de previsdo podem apoiar o0 processo de tomada de

deciséo dos produtores de soja na comercializagdo da commaodity.
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CAPITULO V

5.1 Principais desdobramentos da pesquisa

A andlise bibliométrica, possibilitou identificar a lacuna de pesquisa e gerou
resultados dos pardmetros quantitativos da producéo cientifica e tendéncias sobre a tematica.
A primeira contribuicdo deste trabalho foi identificar os principais periddicos: Custos e
Agronegocio online, Ciéncia Rural, International Journal of Forecasting e Sustainability.

Os pesquisadores destaque sdo Pinheiro, Senna, Jha, Sinha, Ahumada e Cornejo.
Destacam-se o Brasil com o maior nimero de publicacbes e as universidades China
University of Geosciences, Huazhong Agricultural University, Universidade do Estado da
Bahia (UNEB) e Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN).

As abordagens ARIMA e redes neurais sdo 0s modelos mais utilizados na previsao
de precos de commodities agricolas. No entanto, o0 modelo ARIMA ndo tem gerado previsoes
superiores em comparacdo aos modelos de inteligéncia artificial (I1A) e modelos hibridos. As
redes neurais sdo mais precisas para prever precos de commodities agricolas do que 0s
modelos econométricos.

Os modelos hibridos de 1A geram predi¢cdes com melhores niveis de acuracidade em
comparacdo aos métodos estatisticos tradicionais ARIMA, modelos individuais e redes
neurais em que o desempenho de previsdo dos modelos hibridos sdo melhores do que os dos
modelos Unicos.

Nenhum método de previsdo é superior em termos de acuracidade em todos os
horizontes de previsdo. Portanto, de modo geral, os modelos hibridos de 1A sdo mais precisos,
mas ndo ¢ verdade para todos os intervalos de previsdo de curto, médio e longo prazos. E uma
tendéncia a abordagem de modelos hibridos para prever precos de commodities agricolas em
pesquisas futuras.

A segunda contribuicdo advém da avaliagdo com base nos indicadores de
desempenho de previsdo, boxplots e variancias de erros dos modelos em que ocorreram 0s
seguintes desdobramentos. O modelo ARIMAX mostrou ter a melhor preciséo da previsédo do
preco do Parana para dentro e fora da amostra.

No caso dos precos do Rio Grande do Sul destacou-se a previsdo da rede neural
(MLP). Para os precos de Mato Grosso, a rede neural (MLP) e maquina de aprendizado
(ELM) tiveram desempenho superior em compara¢do ao ARIMAX. Em todos os casos, as trés
abordagens de previséo apresentaram bom desempenho, com MAPE abaixo de 10% nas trés
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séries de pregos da soja modeladas.

5.2 Consideracdes finais

Ao comparar abordagens de previsdo, as comparacoes sdo geralmente feitas para
descobrir 0 método mais preciso, mostrando que o método é superior com relacdo a um ou
varios desses modelos, em comparacdo com 0s métodos existentes que aumentam a
popularidade da abordagem mais precisa entre econometristas. O objetivo do estudo foi
comparar o desempenho de previsdo dos modelos.

Os métodos de previsdo foram selecionados e empregados a partir dos resultados da
revisdo bibliométrica. Os resultados do estudo bibliométrico mostram a producéo cientifica
das publicacGes, periddicos e paises mais produtivos, 0s principais autores, paises e
periddicos mais citados, palavras-chave mais frequentes, tdpicos de tendéncia, nuvem de
palavras, gréafico de trés campos e rede de co-citacdo. Também descreveu as abordagens dos
principais estudos, forneceu referéncias para 0s econometristas do campo da previsdo de
precos de commodities agricolas e apontou as tendéncias sobre a tematica.

Este estudo utilizou trés fontes de precos da soja: Cepea, FMI e CONAB.
Posteriormente, os precos séo divididos em conjuntos de treinamento e teste para validar e
comparar as precisdbes de modelos autorregressivos, integrados de médias mdveis com
variavel exdgena (ARIMAX), redes neurais perceptron multicamada (MLP) e maquina de
aprendizagem extrema (ELM).

Neste estudo, trés abordagens de previsdo sdo avaliadas em trés diferentes séries de
precos da soja, correspondentes aos trés principais estados produtores de soja no Brasil, a fim
de comparar as predigdes do preco da soja e selecionar os melhores métodos de previséo para
cada estado.

Para modelagem ARIMAX, as seéries de precos foram diferenciadas e empregou-se
0s testes de raiz unitaria KPSS e ADF. Em seguida, a anélise dos graficos da fungédo de
autocorrelacdo ACF dos residuos e o teste de hipotese Ljung-Box comprovam que foram
atendidos os pressupostos do modelo ARIMAX. Os resultados da modelagem via ARIMAX
mostram que a Lei do Preco Unico é vélida no mercado brasileiro de soja, pois 0 método se
ajustou bem aos precos domesticos e internacionais da soja.

Neste trabalho, 0s pregos mensais da soja do Parand, Rio Grande do Sul e Mato

Grosso sdo estimados usando modelos de rede neural e maquina de aprendizado extremo. Os
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modelos de inteligéncia artificial (IA) foram treinados e validados, e seu desempenho foi
avaliado com base nos indicadores de desempenho nos conjuntos de pregos.

A rede neural apresentou as melhores métricas entre os modelos de 1A. Os resultados
das modelagens mostraram que a MLP foi a Unica abordagem que gerou previsdes com
diferengas estatisticas significativas em duas compara¢des aos métodos concorrentes. Esses
resultados de previsdo mostram que o modelo de rede neural foi considerado o melhor método
que se ajusta aos pre¢os da soja do Rio Grande do Sul e Mato Grosso.

Trés métodos de previsdo foram comparados no objeto de estudo de preco da soja.
Entre trés modelos concorrentes foi encontrado o mais preciso para cada série de preco da
soja modelada. A modelagem desenvolvida neste estudo é promissora e pode apoiar a tomada
de decisdo na previsdo do preco da soja. Este estudo responde as questfes de pesquisa: Qual
método de previsao tem melhor precisdo em relacdo ao preco da soja? Entre os modelos de
predicdo testados, qual gerou as previsdes mais precisas para os precos da soja? Entdo, qual é
a melhor abordagem de previsdo para os precos da commodity?

A primeira avaliacdo realizada para responder as questdes de pesquisa foi avaliar de
forma comparativa as métricas de erro na secdo 4.3, mostrado que o ARIMAX obteve um
melhor ajuste para dentro e fora da amostra e teve melhor capacidade preditiva para 0s pregos
da soja do Parana. De modo geral, a rede neural teve o melhor desempenho de previsdo do
preco da soja do Rio Grande do Sul. Para previsdo de precos do Mato Grosso, a rede neural
gerou valores menores em todas as métricas.

De forma complementar, para melhorar as comparac6es desenvolvidas, as métricas
de erros dos modelos de previsdo sdo plotadas e comparadas em gréficos de Boxplots. Esta
segunda avaliacdo permite concluir que o modelo ARIMAX foi superior em comparagdo as
abordagens de 1A para os precos do Parana. No entando, teve maior variabilidade dos erros de
previsdo para os precos do Mato Grosso. O método de rede neural (MLP) foi mais preciso em
relacdo aos modelos concorrentes (ARIMAX e ELM), tanto na dispersdo quanto a mediana
dos erros de predicdes de precos do Rio Grande do Sul e Mato Grosso.

Em segundo lugar, os resultados dos testes de variancia dos modelos, mostrados na
Tabela 9, comprovam ter diferencas estatisticas significativas entre as abordagens de previsao.
ARIMAX comparado ao modelo de rede neural (MLP) para os precos do Parand; MLP em
comparacdo a maquina de aprendizado (ELM) para os pregos do Rio Grande do Sul; MLP em
relagdo ao modelo ARIMAX para os precos do Mato Grosso e a variancia dos erros da ELM
comparada com erros do modelo ARIMAX, também nos precos do Mato Grosso. Os
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resultados das demais comparagdes ndo tiveram diferencas significativas (p > 0,05) entre as
variancias de erros dos modelos de previsao.

A partir da discussdo dos resultados, avaliagbes de indicadores de desempenho,
boxplots e testes de variancias tem evidéncias estatisticas para concluir que as abordagens de
previsdo ARIMAX e rede neural sdo precisas para prever precos do Parand, Rio Grande do
Sul e Mato Grosso, assim estes métodos de previsdo podem ser indicados para auxiliar na

tomada de deciséo dos agentes do mercado agricola.

5.2.1 Limitacdes da pesquisa e sugestdes para estudos futuros

As limitagOes desta dissertacdo devem ser reconhecidas e sdo as seguintes: (i) 0s
precos utilizados para realizar as previsdes foram somente de soja, quando poderiam ser de
mais commodities agricolas, por exemplo, o preco do milho. (ii) Apesar de terem sido
modelos promissores em termos de precisdo da previsao, aplicar somente dois modelos de
inteligéncia artificial e um estatistico também foi uma limitacdo, considerando que as
pesquisas desse campo de previsdo de séries temporais geralmente utilizam uma diversidade
de modelos para aumentar o nivel de comparacdo das previsdes, assim evidenciar os modelos
com maior nivel de acuracidade. Pesquisas futuras devem comparar principalmente modelos

hibridos e adicionar variaveis exdgenas para melhorar a acuracia dos métodos combinados.
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Apéndice 1 - Aplicacdo empirica em R (scripts)

Quadro 4 - Aplicacdo pratica em linguagem de programacao R da rede neural perceptron
multicamada (MLP)

### Pacote “nnfor” Previsdo de séries temporais com redes neurais MLP ###
library(forecast) # carregar pacote dependente
library(nnfor) # carregar pacote utilizado
library(nnfor)

## Treinamento do modelo rede neural
fit <- mlp(Conjunto_treinamento_MT)
print(fit)
plot(fit)

## Testes do modelo no conjunto

autoplot(Conjunto_treinamento_MT, series = "Conjunto treinamento MT", xlab ="Tempo",
ylab = "Preco do Mato Grosso”, main = "Rede Neural") + autolayer(fit$fitted, series =
"Rede neural™)

accuracy(Conjunto_treinamento_MT, fit$fitted)
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## Previséo da rede neural no conjunto teste (fora da amostra)
frc <- forecast(fit,h=12)

autoplot(Conjunto_treinamento_MT, series = "Conjunto treinamento MT", xlab ="Tempo",
ylab = "Preco do Mato Grosso"”, main = "Rede Neural") + autolayer(fit$fitted, series =
"Rede neural”) + autolayer(frc, series = "Previsdo rede neural”) +
autolayer(Conjunto_teste MT, series = "Conjunto teste MT")

accuracy(frc, x=Conjunto_teste_MT)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 5 - Aplicacdo pratica em linguagem de programacdo R da maquina de aprendizagem
extrema (ELM)

### Pacote “nnfor” algoritmo ELM para previsao de séries temporais ###
library(forecast) # carregar pacote dependente
library(nnfor) # carregar pacote utilizado
fit <- elIm(Conjunto_treinamento_MT)

print(fit)
plot(fit)
autoplot(Conjunto_treinamento_MT, series = "Conjunto treinamento MT", xlab ="Tempo",
ylab = "Preco do Mato Grosso”, main = "Maquina de aprendizado extremo") +

autolayer(fit$fitted, series = "Maquina de aprendizado™)
accuracy(Conjunto_treinamento_MT, fit$fitted)
frc <- forecast(fit, h=12)

autoplot(Conjunto_treinamento_MT, series = "Conjunto treinamento MT", xlab ="Tempo",
ylab = "Preco do Mato Grosso", main = "ELM") + autolayer(fit$fitted, series = "Maquina
de aprendizado”) + autolayer(frc, series = "Previsdo da ELM") +
autolayer(Conjunto_teste MT, series = "Conjunto teste MT")

accuracy(frc, x=Conjunto_teste_MT)

Fonte: Elaborado pelo autor.



