UNIVERSIDADE FEDERAL DE VICOSA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGICAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

CAMILO COELHO GOMES

MODELAGEM MATEMAT]CA EM PYTHON PARA A PREVISAO DO
PRECO DO CAFE: UM ESTUDO DOS MODELOS

VICOSA
2019



CAMILO COELHO GOMES

MODELAGEM MATEMAT]CA EM PYTHON PARA A PREVISAO DO
PRECO DO CAFE: UM ESTUDO DOS MODELQOS

Monografia apresentada ao Departamento de
Engenharia Elétrica do Centro de Ciéncias
Exatas e Tecnologicas da Universidade
Federal de Vicosa, para a obtencdo dos
créditos da disciplina ELT 490 — Monografia
e Seminadrio — e cumprimento do requisito
parcial para obtencdo do grau de Bacharel em
Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Dr. Mauro de Oliveira Prates

VICOSA
2019



CAMILO COELHO GOMES

MODELAGEM MATEMAT]CA EM PYTHON PARA A PREVISAO DO
PRECO DO CAFE: UM ESTUDO DOS MODELOQOS

Monografia apresentada ao Departamento de Engenharia Elétrica do Centro de Ciéncias Exatas
e Tecnoldgicas da Universidade Federal de Vicosa, para a obtencdo dos créditos da disciplina
ELT 490 — Monografia e Seminario — e cumprimento do requisito parcial para obtencéo do grau
de Bacharel em Engenharia Elétrica.

Aprovada em 12 de julho de 2019.

COMISSAO EXAMINADORA

/% wa g

Prof. Dr. Mauro de Oliveira Prates - Orientador
Universidade Federal de Vigcosa

a@ a/,\f(\ /:\D //VZ(@ .

Prof. Dr. Rodolpﬁb Vilela Alves Nevés - Membro
Universidade Federal de Vigosa

oz e S

M. Sc. Tiago Zanotelli - Membro
Instituto Federal do Espirito Santo



“O tempo € o bem mais precioso que um homem pode desperdicar. ”

(Autor desconhecido)



Dedico esse trabalho a meus pais, que sempre me apoiaram nas minhas decisoes, dedico aos
colegas de curso, que me ajudaram e sempre tiveram ao meu lado no decorrer dessa graduacgéo

e a Deus, por ter me dado essa oportunidade.



Agradecimentos

Agradeco a todos que me auxiliaram na realizacao desse trabalho, mas agradeco principalmente
aos professores do Departamento por terem me passado seu conhecimento pra que eu pudesse

realiza-lo.



Resumo

O café ¢ um importante produto para a economia nacional, possuindo uma parcela
expressiva de nossas exportacdes. Sua cadeia econdémica gera inUmeros empregos, sendo Minas
Gerais 0 maior produtor. Entretanto, devido a alta volatilidade dos precos, torna-se dificil para
os produtores e exportadores planejarem sua producdo e seu periodo de vendas a fim de
maximizarem seus lucros. Dessa forma, esse trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de
ferramentas matematicas capazes de analisar o histdrico dos precos do café e fazer previsdes
sobre do mesmo. As ferramentas escolhidas foram: ARIMA, SARIMA, RNN baseada no
neuronio de McCulloch and Pitts e RNN baseada em LTSM. Obteve-se um resultado
satisfatério na previsdo com todas as metodologias, concluindo ser possivel realizar previsoes

nos precos da mesma.



Sumario

LiSta A& FIQUIAS ...cotiieiiiieitie ettt 10
LiSta de ADIEVIAGOES .....cc.vvveeiiiie ettt ettt ettt e 11
Lista de TaDeIas ......cccooiiiiiii e 12
1 INEFOTUGED ... 13
1.1 Panorama mundial e nacional do Café.................cceeiiiiiiiiieeiiieeiiiiins 13
1.2 O mercado dO Caf€..........coeeiiiiiiiiiiee e 14
1.3 (@] 0] 1=] ()70 1SS 15
1.4 Organizacdo do Trabalno ..o, 15
2 REVISAO LITErAria .......cccvvveiiiiic ettt 16
2.1 Fundamentos do Mercado FINANCEeIro ...........cccuuveiieeereiiiinieeeeiiiieeeeeeennns 16
2.1.1 Hipotese dos Mercados Eficientes (HME) ........ccooviiiiniiiiiiiiiceeee e 16
2.2 MOdeloS MatEMALICOS.........uuiiieieeiiiie e e e e e e et e e e eeanes 16
2.2.1  MOUEIOS EStALISTICOS ... .cueeiveerieiiieiieeie e e e et ste et esreeeeeneenneens 16
2.2.1.1 Modelo Auto Regressivo Integrado Média Movel (ARIMA) ........ccceeeen.... 16
2.2.1.2 Modelo Sazonal Auto Regressivo Integrado Méedia Mével (SARIMA) ....17
2.3 Modelos Baseados em Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural
NEIWOIKS — RININ) ...t e e e e e e e aa e e 17
2.3.1 Modelo de MCCUNOCH € PItS .....ccueeiiiieiie e 18
2.3.2 Modelo Long Short-Term MEMOIY ........ccoiieieiieiieie e 19
3 MetodolOgIa ... 21
3.1 Analise e manipulagdo dos dados ..........cceeveieeeeiiiiiiiii 21
3.2 Etapas para modelagem de modelos estatistiCos.............cccevvvviiniieennnnn. 24
3.2.1 Estimar as ordens do MOdel0 .........ccoovviiiiiiiiiiiiiiii e 24
3.2.2 Estimar os coeficientes do Mmodelo ..o 25
3.3 Etapas de modelagem de uma RNN ............coovviiiiiiiiiiiii e 25
4 Calculo dos MOdElOS ........c.oeeveeiiiiece e 27
4.1 F 11 AN o o o ) RS SURRPP 27
4.2 SARIMA(P,A,Q)(P.D,Q,S) ..ottt 28
4.3 RNN McCulloch and PittS ........ccoouuiiiiiiiiiii e 29



4.4 RNN

5 Resultados

6 Conclusao

LS T M

VA 2 = (=) (=] (o - T TP UP P PR



Lista de Figuras

Figura 1 - Producdo Mundial e Nacional de Café ... 13
Figura 2 - Variacao do preco do Café .........ccoiviieie i 14
Figura 3 - Diagrama de blocos de uma RNIN ..o 18
Figura 4 - Diagrama de blocos do neur6nio de McCulloch e Pitts...........ccccocvveieiieieciciiennnn 18
Figura 5 - Saida funGao SIgMOITE(G) ....c.eoveieiiiiiiiieie e 19
Figura 6 - Diagrama de blocos do MOdelo LSTM ......ccoviiiiiiiiiicieniieieeee e 19
Figura 7 - Saida da funcdo tangente hiperbolica (tanh)..........cccocvviiiiiiiiniini s 20
Figura 8 - Preco do café em dolares por saca, intervalo de treinamento e teste............cc.coe.... 21
Figura 9 - DecomposiGa0 CIASSICA da SEFIE ......cceiviiieieieieie e 23
Figura 10 - Dados para o treinamento das RNNS..........ccooiiiiiiiiii i 24
Figura 11 - Exemplo de treinamento RNN.........ccooiiiiiiiicic e 26
Figura 12 - Autocorrecdo e correlacdo parcial da série temporal...........cccoceviveieiieieeie e 27
Figura 13 Saida do modelo ARIMA determinado..........cccooeverereieieniieieeese e 28
Figura 14 Saida do Modelo SARIMA ..........ooiiie et 29

Figura 15 Resultados dos Modelos para 0 periodo previsto..........coceoeerereiesieneneeseseresenes 31



USDA
OEC
ARIMA
SARIMA
RNN
LSTM
HME
ADF
ADAM

Lista de Abreviacdes

United States Department of Agriculture
Observatory of Economic Complexity

Auto Regressivo Integrado Média Mével

Sazonal Auto Regressivo Integrado Média Mavel
Recurrent Neural Networks

Long Short-Term Memory

Hipdbtese dos Mercados Eficientes

Dickey-Fuller Aumentado

Adaptive Moment Estimation

11



Lista de Tabelas

Tabela 1 - MSE dos Modelos Selecionados



Introducéo 13

1 Introducao

1.1 Panorama mundial e nacional do Café

Conforme dados do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos, United States
Department of Agriculture (USDA), O Brasil € atualmente o maior produtor de café mundial,
com uma safra estimada para o ano de 2019 de 41 milhdes de sacas de 60 quilogramas de café,
representando assim 36% da producdo mundial de café estimada para o ano (United States
Department of Agriculture, 2019), tendo também desde 1974 uma representacao expressiva na

producdo, conforme Figura 1.
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Figura 1 - Produgdo Mundial e Nacional de Café

Fonte: (United States Department of Agriculture, 2019)

O café também é responsavel, segundo o Observatério de Complexidade Econémica —
MIT, Observatory of Economic Complexity (OEC), pela entrada de 4,86 Bilhdes de Délares,
através da exportagdo da commodity, representando assim 2,2% do valor de todas as
exportacdes e sendo a segunda commodity agricola de mais peso em nossa balanga comercial,
perdendo apenas para a soja, que representa 12% (AJG Simoes, 2019), sendo Minas Gerais 0

maior produtor (Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, 2018).
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Além do peso econdmico, o café também é um grande gerador de renda e emprego para
diversas familias, sendo responsavel pela geracdo de 8 milhGes de empregos no pais, segundo
o Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento. (Ministério da Agricultura, Pecuéria e
Abastecimento, 2018).

1.2 O mercado do café

O preco do café é altamente afetado por eventos climaticos, que podem prejudicar muito
a producéo, ou causar anos de safra recordes, o que influencia direto no preco (DaMatta &
Ramalho, 2006). Além dos fatores climaticos, variaveis de mercado também tem um alto
impacto na formacdo dos precos de café, como: niveis de producdo, consumo, ritmo de
exportacdes, estoques mundiais e até mesmo o cambio, tendo em vista que o contrato do café
commaodity é negociado em dolar (Corréa & Raices, 2005).

Apesar de todos esses fatores, existe a hipétese do mercado eficiente que diz que os
precos de um determinado ativo reflete inteiramente as informacgdes disponiveis sobre o0s
mesmos (Junior & lkeda, 2004). Dessa forma, neste trabalho somente os precos do cafe,
mostrados na Figura 2, séo levados em consideracéo para a criagdo dos modelos, adquiridos em
(Macrotrends, 2019).

Délares por Saca de 60 k

1976 1981 1986 1991 1996 2001 2006 2011 2016 2021
Ano

Figura 2 - Variagdo do preco do café



Introducéo 15

Portanto, estudos econométricos para a previsao dos precos do café se fazem necessarios
para que os produtores e exportadores possam desenvolver estratégias de mercados mais
adequadas as situacOes vigentes do mercado, maximizando assim seus lucros e evitando
possiveis prejuizos (Gutierrez & Almeida, 2013).

Devido a alta volatilidade dos precos do café no mercado mundial e o alto impacto que
0 esse produto possui em nossa balanga comercial, um estudo mais detalhado de como seu preco

se comporta se faz necessario para o planejamento estratégico de diversos modelos de negocio.

1.3 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo geral desenvolver modelos confidveis e aplicaveis para
a previsao do preco do café, utilizando os métodos ARIMA, SARIMA, RNN com neurdnio de
McCulloch and Pitts, e RNN com neurdnio LTSM.

Tendo como objetivos especificos comparar os modelos utilizados, e identificar a

melhor opc¢éo dentre eles para a previsdo dos pregos do cafe.

1.4 Organizacéo do Trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, sendo o primeiro uma contextualizacdo do
mercado de café, mostrando os objetivos do estudo.

O segundo capitulo traz a revisdo bibliografica dos modelos e como eles serdo definidos,
enquanto que no terceiro capitulo mostra a metodologia desenvolvida para se fazer a anélise
dos dados. Ja o quarto capitulo apresenta a criacdo dos modelos sugeridos, enquanto que 0
quinto capitulo mostra os resultados obtidos. Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes

finais.
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2 Revisao Literaria

2.1 Fundamentos do Mercado Financeiro

2.1.1 Hipotese dos Mercados Eficientes (HME)

A HME pressupde que no processo de tomada de decisGes, 0 homem € capaz de
analisar todas as informac6es disponiveis e considerar todas as hipéteses para a solucédo do
problema (Junior & lkeda, 2004), (Malkiel & Fama, 1970).

2.2 Modelos Matematicos

A anélise de séries temporais lida com a avaliacdo e anélise de um determinado dado
variante no tempo com o objetivo de realizar predi¢des futuras para o mesmo (Keiel & Bender,
2018). Os modelos aqui definidos serdo subdivididos em duas categorias, 0os modelos

estatisticos e os modelos baseados em redes neurais.
2.2.1 Modelos Estatisticos

Os modelos estatisticos sdo assim denominados por fazerem auto uso de ferramentas
estatisticas, tais como médias moveis e auto regressdes. Para a esse trabalho foi considerado os
modelo ARIMA e SARIMA, por serem muito difundidos e possuirem uma alta robustez
matematica (Andrade, 2009).

2211 Modelo Auto Regressivo Integrado Média Movel (ARIMA)

A metodologia ARIMA (p,d,q) é utilizada para analise de séries temporais no dominio
do tempo, onde combina uma componente de auto regressdo de ordem p, uma componente
integradora de ordem d, e uma componente de médias moveis de ordem . Sua férmula geral

pode ser descrita conforme (2.1).
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P _ d q
Zj=0 GiZ_j = PoXi+ XNjm1 BiXe—j + ijo Oa;_j, (2.1)

onde Z é um vetor de saidas observavel, X é um vetor de entradas observaveis, a € um ruido

branco, ¢ sdo as constantes da componente auto regressiva, B as constantes da componente

integradora e @ as constantes da componente de médias moveis (Andrade, 2009).

2.2.1.2 Modelo Sazonal Auto Regressivo Integrado Média Movel
(SARIMA)

O modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s é composto por um modelo ARIMA
multiplicado por uma componente sazonal, onde P é a ordem da componente auto regressiva
da componente sazonal, D € a ordem da componente integrativa da componente sazonal e Q é
a ordem da componente de média mdvel da componente sazonal, sendo seu modelo geral

descrito conforme (2.2).

¢(B)®(B%)(1 - B5)P(1 - B)?Z; = 6(B)6(B%)a,, (2.2)
onde BS é um operador de atraso, ou seja (BS) N, = N;_5, p(B) =1 — ¢p;B — --- — ¢,B? e
6(B)=1-6,B—--—0,B1, &B)=1-D>B°—--—D,B"Se 0O(B)=1-
0,B° — .- — 0,B% (Morettin & Toloi, 2004).

2.3 Modelos Baseados em Redes Neurais Recorrentes (Recurrent
Neural Networks — RNN)

A rede neural recorrente é uma estrutura capaz de representar uma grande variacao de
comportamentos dindmicos e variantes no tempo. A presenca da realimentagdo de informacao

permite acrescentar dispositivos de memdria na mesma, tornando-a excelente no processamento
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de sinais temporais sequenciais. Sua representagdo por diagrama de blocos pode ser verificada
na Figura 3 (Zuben, 2005).

iy T

u(k)

Figura 3 - Diagrama de blocos de uma RNN

Em sua estrutura, as redes neurais sdo compostas por diversos neurdnios distribuidos e
separados em camadas. Para esse trabalho, utilizou-se duas topologias de células neurais: o

neurdnio de McCulloch e Pitts, e o modelo long short-term memory (LSTM).

2.3.1 Modelo de McCulloch e Pitts

O modelo da célula neural de McCulloch e Pitts, desenvolvido em 1943, pode ser
representado pelo diagrama de blocos da Figura 4, onde X, é o vetor de entrada, Y;_; é o vetor
de saidas anteriores, Y; é o vetor de saidas, B é o vetor de limiar de ativacdo. A; e A, sdo

vetores das constantes dos pesos sinapticos (McCulloch & Pitts, 1943), (Zuben, 2005).

Figura 4 - Diagrama de blocos do neur6nio de McCulloch e Pitts

A resposta final do neurdnio é passada por uma fungédo de ativacdo. Existem diversas

funcbes de ativacdo na literatura, conforme demonstra (Carvalho, 2019), sendo que devido a
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natureza sempre positiva dos precos do café, escolheu-se a fungdo sigmoide, equacéo 2.3, pois
sua saida é continua, derivavel e sempre positiva, conforme demostra a Figura 5. Fazendo com

que esse perceptron seja chamado de sigmoide.

1+e U’

o(u) = L (2.3)

04

Figura 5 - Saida funcéo sigmoide(o)

2.3.2 Modelo Long Short-Term Memory

Foi proposto por (S. Hochreiter, 1987) um modelo onde a saida atual depende da saida
anterior, mais um fator de memoria de longo prazo, definido por C;, como demonstra o

diagrama de blocos da Figura 6. Definindo assim o modelo de neur6énio LSTM.

Ci—1 "fgj 4+ 1 >C,
tanh
o o tanh o
Y Y,
X;

Figura 6 - Diagrama de blocos do modelo LSTM
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Para 0 modelo LSTM, além da funcdo de ativacdo sigmoide(o), descrita em (2.3), 0
modelo apresenta uma segunda funcdo de ativacdo, a tangente hiperbdlica (tanh), definida em
(2.4) e sua saida pode ser verificada na Figura 7

tanh(u) = ee” (2.4)

et+e %

1.0

Figura 7 - Saida da funcéo tangente hiperbdlica (tanh)
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3 Metodologia

Esse capitulo mostra a metodologia do trabalho. Ou seja, séo apresentados como foi
feita a analise e manipulacdo dos dados e as etapas para se chegar aos parametros corretos dos
modelos.

3.1 Andlise e manipulacdo dos dados

Primeiro precisa-se garantir um numero de dados iguais para todos os modelos
matematicos, separando uma porcdo deles para realizar o desenvolvimento dos modelos

matematicos e outra para testar os modelos desenvolvidos.

Conforme mostra a Figura 8, os dados foram separados entre um intervalo de
treinamento, para efetuar a modelagem, que sdo os dados de janeiro de 1974 até dezembro de
2018, e os dados de teste, referentes a janeiro de 2019 até maio de 2019, ambos com

periodicidade mensal.

400

350

w
=3
=3

)
W
=3

Ddlares por Saca de 60 kg
5]
<

.
u
=3

100

—— Dados de treinamento
50 —— Dados de Teste

1976 1981 1986 1991 1996 2001 2006 2011 2016 2021
Ano

Figura 8 - Preco do café em délares por saca, intervalo de treinamento e teste

Apoés separado, se fez necessario verificar a sazonalidade e a tendéncia geral da

componente de treinamento, tendo em vista que para realizar a modelagem por meio dos



Metodologia 22

modelos estatisticos ARIMA e SARIMA, se faz necessaria que a série seja estacionaria. Para
isso, aplicou-se o teste de Augment Dickey-Fuller (ADF) (Margarido & Junior, 2009).
O teste ADF possui hipotese nula. Quando a serie possui raiz unitaria € dita estacionaria,

caso ndo tenha, é dita ndo estacionéria. O teste é definido pela equagao (3.1)

Ve =DYVt-1+u,—-1<p<1, (3.1)

onde u; ¢ um ruido branco. Quando p =1 é dito que a série € ndo estacionaria, quandop<1a
série é considerada estacionéaria (Fracaro, 2018).

Calculando o p para a série em estudo, encontra-se um valor de 0,00072, portanto,
segundo o teste de ADF, a série é estacionaria.

Além disso para que possa ser aplicado 0 modelo SARIMA, € necessario garantir ainda
que a série tenha uma componente sazonal. Para tal, realiza-se uma decomposicao sazonal na
série apresentada por (Bouzada, 2012), que pode ser verificada na Figura 9. Uma componente
sazonal de periodicidade anual pode ser verificada no teste.

Pode ser observado no grafico de sazonalidade que o preco possui uma componente
sazonal de periodicidade anual bem expressiva, como o intervalo de tempo trabalhado é mensal
considera-se uma sazonalidade de 12 amostras na série

Garantido que os dados estdo preparados para a aplicagdo dos modelos ARIMA e
SARIMA, precisou prepara-los para a aplicacdo dos modelos por redes neurais. Para isso, €
necessario que os mesmos estejam normalizados entre 0 e 1, de acordo com transformacéo
descrita na equacgéo 3.2 (Luciano Ferreira, 2005).

x, = Xn—min(.X) : (3.2)
max(X)-min(X)

onde x,, € o novo valor do elemento da série, X,, é o valor correspondente daquele elemento,

min(X) é o menor valor da série, e max(X) é o maior valor da série. Dessa forma os dados séo

apresentados a rede neural para treinamento conforme a Figura 10.
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Figura 10 - Dados para o treinamento das RNNs

3.2 Etapas para modelagem de modelos estatisticos

3.2.1 Estimar as ordens do modelo

Segundo (Morettin & Toloi, 2004), é necessario garantir que as series utilizadas na
analise sejam estacionarias, caso ndo sejam, faz-se a derivada das mesmas, a fim de se obter
séries estacionarias que nao possuam tendéncia.

Garantido que as séries temporais analisadas sejam estacionarias, precisa-se estimar 0s
valores de p,d e q para 0 modelo ARIMA; e P,D,Q e S para 0 modelo SARIMA. Para isso, foi
realizado uma analise das fungdes de auto correlacdo e auto correlacdo parcial das séries
temporais em estudo (Universidade de Duke, 2019).

Caso a série tenha uma auto correlacdo positiva para um grande numero de atrasos,
considere fazer uma diferenciacdo na mesma, na qual o nimero de diferenciacdes serad o valor
de d. Caso a auto correlacdo parcial tenha uma queda brusca, a partir do atraso K, o nimero de

termos da componente auto regressiva serd igual a K, portanto p = K. Caso a funcdo de
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correlagdo apresente uma queda brusca a partir de um atraso D, considere D termos na

componente de medias moveis, portanto q = D (Universidade de Duke, 2019).

3.2.2 Estimar os coeficientes do modelo

Existem diversos algoritmos para estimar os coeficientes de um modelo estatistico.
Nesse trabalho, escolheu-se 0 Método maximum likelihood estimation (MLE), para determinar
os coeficientes (White, 1982) .

3.3 Etapas de modelagem de uma RNN

Para realizar o treinamento da RNN ¢é utilizado um algoritmo de deep learning, ou seja,
primeiramente deve-se definir o nUmero de camadas escondidas, e em cada camada o seu

ndmero de neurdnios.

Os dados do treinamento devem ser divididos entre dados de modelagem e dados de
verificacdo, sendo que, neste trabalho, os dados de verificagdo para ambas as redes foram os
precos do café no periodo de janeiro de 2019 a maio de 2019, enquanto que os dados de

treinamento foram de janeiro de 1974 até dezembro de 2018.

Diferentemente de uma RNA (Rede Neural Artificial), a RNN tem um processo de
treinamento diferente, pois nem todos os dados sdo apresentados de uma Unica vez. Neste caso,
apresenta-se um numero de dados pré-definidos, chamado de dados de anélise, e a partir deles

é pedido os valores dos dados subsequentes.

Nesse trabalho, analizou-se os dados de 12 amostras de sequéncias, um ano, e foram

solicitados os valores das 5 amostras consequentes aquele periodo. Esses valores foram
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definidos a partir dos dados de teste e da caracteristica sazonal anual da série. Um exemplo

pode ser visto na Figura 11.

1.0 4

0.8

0.6

0.4

0.2 4

—— Série de Treinamento
mmmm Dados Apresentados

0.0 4 Saida Desejada

(I) l(l)(] 260 360 460 560
Figura 11 - Exemplo de treinamento RNN

Com os dados separados e com a rede definida a rede, utiliza-se a seguir um algoritmo
de treinamento, e caso ela falhe em convergir, deve-se aumentar 0s neurénios nas camadas
escondidas. Caso ela convirja, deve-se aplicar a rede os dados do intervalo de teste e verificar

0 erro da mesma, repetindo assim o processo até a mesma convergir (Nelson, 2017).

O algoritmo de treinamento escolhido foi 0 ADAM (Adaptive Moment Estimation),
pois como demonstra os autores em (Kingma & Ba, 2015), ele converge mais rapido para
sistemas de deep learning, que nesse trabalho tera por objetivo minimizar o erro quadratico

médio do modelo.
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4 Calculo dos Modelos

4.1 ARIMA(p,d,q)

Como observado no capitulo anterior, a série estudada ja é estaciondria, ndo sendo
necessario a efetuacdo de nenhuma manipulacdo nos dados. Assim sendo, ao plotar a auto
correlacdo e a correlagdo parcial, observa-se que o modelo deve ter uma componente auto
regressiva presente, enquanto a integral e a média moével sdo mais fracas, conforme mostra a

Figura 12.
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Figura 12 - Autocorrecao e correlagdo parcial da série temporal

Como a auto correlacdo ndo apresentou um declinio subito em seus valores, pode-se
concluir pouca influéncia de uma componente de médias moveis. Ja a auto correlagéo parcial
mostrou um declinio subito ja no 2° lag, portanto a série pode ser descrita por um modelo
ARIMA(2,1,1).
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Aplicando entdo o método MLE para estimar as componentes auto regressivas,
integradoras e de média movel, obtém-se o resultado do modelo e a curva de densidade do erro,

que podem ser observadas na Figura 13.
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Figura 13 Saida do modelo ARIMA determinado

4.2 SARIMA(p.d,q)(P,D,Q,S)

A série ARIMA ja foi definida como sendo um ARIMA(2,1,1), assim sendo, e também
pela decomposicéo sazonal, observou-se uma componente sazonal de periodicidade anual, com
periodo igual a 12. Dessa forma, calcula-se os coeficientes para um modelo
SARIMA(2,1,1)(2,1,1,12) para a série estudada, obtendo uma saida e uma densidade de erro

em relacdo aos dados de modelagem conforme Figura 14.
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Figura 14 Saida do Modelo SARIMA

4.3 RNN McCulloch and Pitts

Antes de iniciar o treinamento da rede neural, precisa-se definir o critério de parada do
mesmo. Para esse trabalho, utilizou-se dois critérios: erro quadratico médio menor que 1073 e
taxa de variagio do erro quadratico médio menor que 107> .

O ndmero de neurénios escolhido é igual ao nimero de dados que pretende-se observar
no futuro, portanto, para esse trabalho definiu-se como sendo 5 neurénios em série, cada um
dando a saida de t+1 ate t+5.

Assim sendo, apds 5767 iteragGes obteve-se um erro quadratico médio de 6,7x107* e

uma taxa de variagéo no erro de 7,6x1077.

4.4 RNN LSTM

Considerando o mesmo ndmero de neur6nios que o McCulloch and Pitts, e também o
mesmo critério de treinamento, com o0 mesmo algoritmo, observou-se um erro quadratico médio
de 8,7x107* e uma taxa de variacdo do erro quadratico médio de 1,2x107¢ , sendo que esses

valores foram encontrados apenas ap0s 9872 iteracdes.
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5 Resultados

Aplicando os modelos para previsdo dos dados no periodo selecionado, obtém-se a saida
conforme a Figura 15, observa-se o0 modelo neural LSTM foi 0 mais assertivo na tendéncia
geral do ativo, como pode ser observado na Tabela 1, entretanto, todos os outros modelos foram
mais assertivos a curto prazo. 1sso ocorre devido a caracteristica de memdria de longa prazo e

fator de esquecimento presente na célula.

Tabela 1 - MSE dos Modelos Selecionados

Modelo MSE
ARIMA 1,84%
SARIMA 2,28%
McCulloch and Pitts 9,12%
LTSM 0,09%

Seguindo a analise de sazonalidade, seria esperado um aumento dos pregos do café no
periodo analisado, entretanto, devido a tendéncia de queda mais recente nos precos, a
componente de esquecimento do LSTM estava desconsiderando a informagéo de sazonalidade
do periodo.

Os modelos ARIMA e SARIMA obtiveram respostas similares, desconsiderando a
componente sazonal de inicio, mas logo em seguida levaram a mesma em consideracéo, o que
causou que seus valores se distanciassem do resultado esperado.

Seguindo a componente sazonal da série, que esparava-se um aumento natural dos
precos para 0s meses de junho, a RNN baseada no neurdnio de McCulloch and Pitts atribui um
peso ainda mais que a ARIMA e a SARIMA a componente sazonal, que previa um aumento

nos precos para o periodo, como pode ser observado em seu comportamento na Figura 9.
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Figura 15 Resultados dos Modelos para o periodo previsto

O MSE para cada modelo pode ser verificado na Tabela 1, demonstrando que o modelo
com um menor erro foi o baseado no algoritmo LTSM. Os modelos ARIMA e SARIMA
tiveram resultados similares, e 0 modelo de McCulloch and Pitts, apesar de ter sido 0 mais

assertivo na primeira amostra, foi o que teve um desempenho pior no decorrer do tempo.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou um estudo sobre as variagdes do preco do cafe, utilizando
quatro técnicas de modelagem matematica conhecidas na literatura: ARIMA, SARIMA, RNN
baseada no neurdnio de McCulloch and Pitts, e RNN baseada no neurdnio LSTM.

Os quatro modelos estudados tiveram performances diferentes em relacéo a previsao do
preco, sendo que a RNN baseada no neurdnio de LSTM obteve um melhor resultado de modo
geral. Isso ocorreu devido ao seu fator de esquecimento de dados, e também pelo fato do café
estar em uma tendéncia muito forte de queda, ja que nos ultimos meses 0 pre¢o estava caindo
muito rapido, A rede neural decidiu por desconsiderar a componente sazonal do preco,
prevendo um declinio acentuado no preco.

O modelo ARIMA também obteve bons resultados, apesar da mesma ndo levar em
consideracdo a componente sazonal do preco, prevendo uma queda, porém menos acentuada
do que a que de fato ocorreu.

O modelo SARIMA, devido a sua componente sazonal, e pelo periodo analisado, ser
um periodo historicamente falando de alta natural do preco, portanto a componente sazonal teve
um peso superior fazendo com que as previsdes fossem maiores do que as que de fato
ocorreram.

A RNN baseada no neurénio de McCulloch and Pitts, assim como a SARIMA, esperava
uma alta para o periodo analisado, devido a componente sazonal do preco.

De uma maneira geral, pode-se concluir que todos os métodos de modelagem obtiveram
resultados satisfatorios. No entanto, devido a um comportamento anormal dos pregos no
periodo, os modelos que ndo levavam em consideracdo a componente sazonal, ou que podiam
ignora-la em determinados momentos, obtiveram resultados mais proximos do que de fato
ocorreu. Portanto cabe ao produtor ou exportador usar de seu conhecimento e experiéncia no
mercado, para entender como estdo as outras variadveis do mercado e a partir desse conceito
decidir qual ferramenta serd melhor aplicada para a situagdo atual.

Devido a forte queda momentanea no preco, acredito que o modelo LSTM seja mais
adequado.

Para estudos futuros pode-se considerar aplicar essas técnicas nas variagcdes de outras
commodities, como a soja, 0 milho ou o boi gordo, criando modelos de previséo de prego para
que o0s agentes do mercado desses setores do agronegocio possam se preparar para as possiveis

oscilacbes no preco.
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