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RESUMO

As commodities agricolas detém fungdo importante na economia global, sendo estes produtos
responsaveis por cerca de 40% das exportagdes agricolas do Brasil. A previsdo de precos nesse
segmento ¢ um desafio importante, pois habilitada a influenciar positiva e significativamente
os resultados da atividade, como os lucros dos produtores e a competitividade do setor, bem
assim as estratégias de empreendedores e investidores. Este experimento académico investiga
e desenvolve modelos de previsdao de precos de commodities no Brasil, com aplicacao de
métodos avancados de machine learning, em especifico, os precos de soja no Brasil. Objetiva
contribuir para o entendimento de como a aplica¢do de técnicas de aprendizado de maquina
aprimora as previsdes de precos de commodities, assumindo a hipotese de que tais modelos
proveem performance preditiva em relagcdo aos modelos mais tradicionais de séries temporais.
A justificativa ¢ fornecer as partes interessadas informacdes criticas para a tomada de decisdes
informadas e o fortalecimento da economia do Pais. Para certificar este objetivo, foram
explorados modelos de séries temporais, como o SARIMA, e padrdes de machine learning,
como os baseados em arvores de decisdo (Random Forest) e métodos de regularizagdo
(LASSO). Os resultados obtidos com a aplicagdo de variados modelos indicaram que, embora
o SARIMA capte a sazonalidade dos pregos, os de aprendizado de méaquina, especialmente o
Lasso, cheguem quase a precisdo e sejam eficientes para prever o comportamento do prego da

soja no Brasil.

Palavras-chave: commodities agricolas; previsdao de precos; machine learning; soja.



ABSTRACT

Agricultural commodities play an important role in the global economy, with these products
accounting for approximately 40% of Brazil's agricultural exports. Price forecasting in this
segment is a major challenge, as it has enabled a positive and significant influence on the results
of the activity, such as producer profits and the competitiveness of the sector, as well as the
strategies of entrepreneurs and investors. This academic experiment investigates and develops
commodity price forecasting models in Brazil, with the application of advanced machine
learning methods, specifically, soybean prices in Brazil. It aims to contribute to the
understanding of how the application of improved machine learning techniques based on
commodity prices, assuming the hypothesis that such models prove predictive performance in
relation to more traditional time series models. The justification is to provide stakeholders with
critical information for informed decision-making and strengthening the country's economy. To
certify this objective, time series models, such as SARIMA, and machine learning standards,
such as those based on decision trees (Random Forest) and regularization methods (LASSO),
were explored. The results obtained with the application of different models indicated that,
although SARIMA captures the seasonality of prices, machine learning, especially Lasso, will

reach near accuracy and will be efficient in predicting the behavior of soybean prices in Brazil.

Key words: agricultural commodities; price forecast; machine learning; soy.
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1 INTRODUCAO

O mercado de commodities ocupa estratégica posi¢cdo na economia global, dando ensejo
a influéncias profundas em distintos setores € na dindmica econdmica de inumeros paises. Essa
atividade ¢ essencial para a estruturagdo dos fluxos de comércio internacional, influenciando,
ndo apenas, a oferta e a demanda, mas também a volatilidade dos mercados financeiros e, por
extensdo, o crescimento econdmico. No que se refere as commodities agricolas, seu papel €
ainda mais relevante, dado o vinculo direto com a producdo e oferta de alimentos, afetando
pontos criticos de seguranga alimentar e nutricional. A volatilidade nesses mercados amplifica
desafios, especialmente em economias emergentes e dependentes da exportacdo de produtos
primarios. Flutuagdes nos precos quase sempre mexem no equilibrio comercial e na estabilidade
socioecondmica, nao apenas moldando as relagdes comerciais externas, mas, também,
adaptando a distribui¢ao de riqueza e a seguranca econdmica de varias regioes.

Caracteristica relevante, e que justifica diversos estudos sobre o tema, estd no fato de
que esses mercados exprimem grandes instabilidades que, geralmente, sdo observadas na
volatilidade de precos das mercadorias transacionadas. Além dos elementos comuns na
formacdo de pregos, como em qualquer outro comércio, os precos de commodities diversas sao
negativamente influenciados pela negociagdo de contratos em mercados financeiros. Com
efeito, os ativos respondem nao apenas aos condicionantes da dindmica entre oferta e demanda,
mas, também, sdo influenciados por uma combinacdo de variegados fatores que incluem
componentes econdmicos, politicos e sociais (Banco Mundial, 2023).

No Brasil, a produgao e o comércio de commodities cumpriu um papel indispensavel na
historia, ainda sendo por demais relevante para a economia do Pais, além de determinar as
dindmicas sociais e culturais. A instabilidade e a volatilidade nos pregos destes produtos, in hoc
sensu, afetam diretamente nas condi¢des de vida dos agricultores, no acesso a alimentos e nos
indices de inflagdo (Silva e Oliveira, 2022). Em ocorrendo assim, compreender os mecanismos
que influenciam os valores de tais recursos faz-se relevante para desenvolver estratégias
eficazes para gestdo de riscos, formulacdo e andlise de politicas publicas e estratégias de
negocios. Logo, a proje¢do de pregos das commodities agricolas possui a fungdo de guiar a
tomada de decisdo de agentes distintos.

Com efeito, a capacidade de prever com precisdao os pregos de commodities tornou-se
um desafio de subida importancia, e, nesse contexto, o avango das técnicas de aprendizado de
maquina revoluciona a capacidade de andlise e previsdo. Esses atributos concedem

oportunidade a exploracao de grandes volumes de indicativos, identificacdo de padrdes ocultos
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e adaptacdo a mudancas nas condi¢des do mercado (Oliveira e Silva, 2022). Em expressas
circunstancias, o objetivo deste ensaio ¢ aplicar modelos de previsao de precos de commodities
no Brasil, comparando métodos j4 bem estabelecidos neste ambiente investigativo, com a
metodologia de machine learning.

De sorte a exprimir melhor delimitacdo deste texto dissertativo, optou-se por aplicar
essa proposta para realizar previsdes do preco da soja, em vista da sua relevancia para a
economia brasileira, representando cerca de 40% das exportagdes agricolas do Pais (MAPA,
2023). Por certo, a precificagdo da soja ¢ um fator importante para o setor agropecuario, pois
perturba os lucros dos produtores, a competitividade das industrias ¢ o bem-estar dos
consumidores. Embora exista alguma literatura dedicada a este esfor¢o de desenvolver e aplicar
modelos de previsdo, tém curso algumas lacunas importantes a respeito da contribui¢do dos
modelos de aprendizado de maquina para a melhora dos modelos preditivos, o que justifica a
abordagem adotada nesta Dissertagdo de Mestrado.

Outros estudos, como o de Souza (2021), avaliaram o desempenho de variadas técnicas
de aprendizado de maquina na previsdo de precos e demandas de produtos do varejo, ao passo
que Carvalho (2021) estimou o desempenho de diversos algoritmos de machine learning na
previsdo do preco do contrato futuro de milho, indicando que o algoritmo ARIMA obteve os
melhores resultados para um periodo de até 60 dias. Ja4 Lima e Pereira (2021) aplicaram redes
neurais artificiais para prever os pregos de acdes. Por isso, este exercicio inquisitivo de ordem
académica inova, ao oferecer uma demanda orientada para um produto especifico, utilizando-
se de indicativos historicos de pregos de soja, em que os resultados foram comparados com os
outros obtidos por diversos métodos de previsao por meio de machine learning.

Foram explorados varios modelos de arvores de decisdo (Random Forest), os de
regularizagdo (LASSO) e os de séries temporais (SARIMA), para determinar qual deles € mais
adequado para prever os distintos precos de soja no contexto brasileiro. Portanto, a investiga¢ao
agora relatada e sustida no concerto académico da UFC se propde contribuir significativamente
para o entendimento e a aplicacao de técnicas de aprendizado de méquina na previsao de precos
de soja no Brasil, com o objetivo de fornecer as partes interessadas informacdes criticas para a
tomada de decisOes informadas e o fortalecimento da economia do Pais.

A Dissertacdo encontra-se organizada conforme estd a continuidade. A secdo 2,
imediatamente apos a Introdu¢ao (unidade capitular 1), descreve o levantamento bibliografico
para a completude do trabalho proposto. O segmento 3 introduz, a seu turno, a metodologia e

os dados editados uteis. O modulo 4, por sua vez, contém os resultados e discussdes. No plano
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capitular 5, estdo as consideragdes finais, acompanhadas da imediata relagcdo das obras as quais

se recorreu a fim de conceder substrato empirico e tedrico a demanda efetivada.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A literatura sobre previsdes de pregos oferece uma variedade de estratégias para que se
compreendam o comportamento ¢ a evolugao dos valores de commodities, empregando uma
diversidade de técnicas - e mesclando-as - com o proposito de alcancar prognosticos mais
acurados. Com efeito, a dinamica entre o prego futuro e o preco a vista, conhecida como base,
¢ um pilar para a compreensdo do mercado (Silveira, 2017). Essa diferenca de precos, que
também se manifesta entre contratos futuros com vencimentos distintos, ¢ objeto de estudo de
duas teorias proeminentes: a Teoria da Estocagem e a Teoria do Normal Backwardation.

Decerto, a Teoria do Normal Backwardation, proposta por John Maynard Keynes em
1930, postula o argumento de que, em condi¢des normais, os precos futuros tendem a ser
inferiores aqueles a vista. Essa diferenca se justifica pela procura dos produtores por protegao
contra a incerteza dos custos que estdo por vir, oferecendo seus produtos a valores mais baixos
em contratos posteriores. Em contrapartida, os especuladores, atraidos pela possibilidade de
ganhos na posteridade, adquirem esses contratos, impulsionando a demanda e equilibrando o
mercado (Keynes, 1930).

De outra vertente, a Teoria da Estocagem, proposta inicialmente por Nicholas Kaldor,
em 1939, e posteriormente desenvolvida por parte de Holbrook Working, em 1948, atribui a
diferenca entre os pregos futuros e a vista aos custos de armazenamento das commodities. Se
os custos de armazenamento forem altos, os pregos futuros tenderdo a ser mais elevados do que
aqueles a vista, refletindo essa despesa adicional (Kaldor, 1939; Working, 1948).

Fama e French (1987), em um estudo abrangente com 21 commodities, encontraram
maior suporte empirico para a Teoria da Estocagem, indicando que a variagdo da taxa de juros
¢ uma grande fragdo da variacdo da base, especialmente para produtos agricolas.

Nessa dire¢do, um conceito-chave na Teoria da Estocagem ¢ o rendimento de
conveniéncia, que se relaciona inversamente ao nivel de estoque. A bibliografia explora a
relacdo entre estoques e pregos, evidenciando que os estoques atuam como "amortecedores"
(Deaton e Laroque, 1992) e que as dinamicas de pregos, producdo e estoques sdo inter-
relacionadas (Pindyck, 2001). Estudos empiricos com diversas commodities, como metais
industriais (Ng e Pirrong, 1994) e metais comuns (Omura e West, 2015), toparam resultados
consistentes em relacdo a Teoria da Estocagem, com rendimentos de conveniéncia
negativamente relacionados aos niveis de estoque.

No contexto brasileiro, pesquisas sobre a base em commodities agricolas investigaram

a relagdo entre precos a vista e futuros, a efetividade do hedge € o risco de base, especialmente
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em mercados como soja e boi gordo. Resultados como os de Costa et al. (2006) e Gongalves et
al. (2007) e Tonin, Tonin e Tonin (2011) indicam que o mercado futuro ¢ passivel de ser lider
de precos e que hd uma relacao de bi causalidade entre os pregos futuro e a vista. Demais disso,
o comportamento da base e seu risco em diversificadas localidades e periodos do ano foram
analisados (Fontes, Castro Junior e Azevedo, 2005; Barros e Aguiar, 2005; Fernandes, Lima e
Aguiar, 2005), demonstrando a importancia da sazonalidade na formagao da base.

Estudos no Brasil, também, testaram a Teoria do Normal Backwardation (Santos, 1998;
Ende, 2002; Pereira, 2009) e a relagdo entre a base e o rendimento de conveniéncia (Corsini e
Ribeiro, 2008; Pinto, 2015), com resultados variados e por vezes contraditorios. A pesquisa de
Pinto (2015), no entanto, sobre o mercado de petrdleo ianque encontrou resultados compativeis
com a tradicional Teoria da Estocagem, com o beneficio de conveniéncia marginal sendo uma
funcao decrescente do nivel de estoques.

A literatura internacional mais recente sobre a base e o rendimento de conveniéncia
abrange modelos tedricos e empiricos que exploram a relagdo entre pregos a vista e futuros,
estoques, volatilidade e microestrutura do mercado (Casassus e Collin-Dufresne, 2005; Gorton,
Hayashi e Rouwenhorst, 2013; Brooks, Prokopczuk e Wu, 2013; Frankel, 2014; Joseph, Irwin
e Garcia, 2015; Dockner, Eksi e Rammerstorfer, 2015; Milonas e Paratsiokas, 2017; Kim, Kim
e Heo, 2017; Nakajima, 2017). Esses estudos evidenciam a complexidade da dinamica da base
e a importancia de considerar multiplos fatores em sua analise, incluindo a heterogeneidade dos
agentes de mercado (Nakajima, 2015) e a microestrutura do mercado (Dockner, Eksi e
Rammerstorfer, 2015).

Nessa conjuntura, a literatura sobre previsao de precos no mercado de commodities
abrange um vasto conjunto de modelos e técnicas, desde abordagens econométricas
tradicionais, como modelos de equilibrio parcial e de ordem estrutural (Pindyck, 2001;
Working, 1948) até métodos mais recentes baseados em aprendizado de maquina. As pesquisas
intentam aprimorar a compreensao da dindmica complexa dos pregos das commodities,
considerando fatores como oferta e demanda, custos de armazenamento, eventos climaticos e
variaveis macroecondmicas (Pindyck, 2001; Fama e French, 1987; Working, 1948). A
combinacao de técnicas diversas ¢ a utilizagdo de modelos hibridos, como o Filtro de Kalman
(Corsini e Ribeiro, 2008), exprimem-se como promissoras na demanda por previsdes precisas
e robustas.

Nessas circunstancias, a aplicagdo de técnicas de machine learning tem ganhado
destaque na literatura, impulsionada pela crescente disponibilidade de dados e pelo avango da

capacidade computacional. Algoritmos como redes neurais artificiais (Pinto, 2015), arvores de
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decisdo e modelos de ensemble learning sao aplicados para capturar padrdes complexos e nao
lineares nos dados, potencialmente superando as limitagdes dos modelos econométricos
tradicionais. Adicionalmente, a flexibilidade e a capacidade de aprendizado continuo dos
modelos de machine learning propiciam a incorpora¢ao de novas informagdes em tempo real,
0 que se torna cada vez mais relevante em um mercado dinamico e globalizado como o de
commodities.

De fato, Mohanty; Thakurta; Kar (2023) oferecem um framework de machine learning
para previsdo de pregos de commodities agricolas composto por quatro blocos funcionais:
previsao dos rendimentos das culturas, determinagdo da oferta, presciéncia da demanda e
conjectura do preco. O trabalho se diferencia por abordar uma técnica eficiente baseada em
aprendizagem de maquina para obter o erro reduzido na previsao de pregos, usando a oferta e a
demanda daquela cultura especifica. Os indicativos foram obtidos de varias fontes, incluindo
Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA), Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE) e Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). O conjunto inclui
historicos de pregos, rendimentos, condi¢gdes climaticas e outros fatores para as commodities
arroz, trigo e milho. Esse periodo vai de 2000 a 2022 e foi dividido em dois blocos: um conjunto
de treinamento, no qual se utiliza para treinar o modelo de previsdo, e uma conjuncao de testes,
empregando-se para avaliar o desempenho do modelo.

O modelo utilizado no artigo ¢ o de regressao de arvore de decisdo, com vistas a prever
valores continuos, como o prego de uma commodity. Com efeito, a técnica empregada para
avaliar o desempenho do modelo ¢ o erro médio quadratico (RMSE). O RMSE ¢ uma medida
de quanto o modelo esta longe dos valores reais. Desse modo, os resultados indicaram que o
modelo de regressdo de arvore de decisdo foi capaz de prever o prego das commodities
agricolas, com um erro médio de 5%. Os autores postularam o argumento de que a técnica de
regressdo de arvore de decisdo ¢ conveniente para a previsdo, porque ¢ capaz de capturar a
complexidade das relagdes entre os fatores que influenciam os precos. Além deste modelo, o
artigo também avalia dois outros: o modelo de regressao linear, que prevé o preco com base na
oferta e na demanda, e o de séries temporais, antevendo o prego com base em dados historicos.

Os resultados, no entanto, mostraram que a regressao de arvore de decisao foi superior
a dos outros dois modelos. Primeiro, pela capacidade de capturar a complexidade das relagdes
entre os fatores que influenciam os valores. Os modelos de regressao linear e de séries temporais
sdo métodos simples, assumindo que as relagdes entre os fatores sdo lineares ou que seguem
um padrao previsivel. As conexdes que influenciam, entretanto, os precos de commodities

agricolas sdo, muitas vezes, complexas e ndo lineares. A arvore de decisdo ¢ habilitada a
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capturar essa complexidade, resultando em melhores previsdes. Segundo, a base de dados de
alta qualidade, que incluia dados historicos de precos, rendimentos, condigdes climaticas e
outros fatores, deu ensejo a que o modelo ‘aprendesse’ as relagdes entre os fatores de maneira
mais achegada a precisdo. Assim, de maneira mais especifica, os resultados de Mohanty;
Thakurta; Kar (2023) mostraram que o modelo de regressao de arvore de decisdo teve um erro
médio quadratico (RMSE) de 5%, enquanto o modelo de regressdo linear experimentou um
RMSE de 7% e o modelo de séries temporais registrou um RMSE de 9%. Assim tendo sido, o
estudo concluiu que o framework proposto ¢ uma ferramenta valiosa para a previsao de pregos
de commodities agricolas, suscetivel de ser utilizado por agricultores, traders e outros agentes
do mercado agricola para tomar decisdes informadas sobre a produ¢do, comercializagdo e
investimento.

Com base um conjunto de abordagens de previsao hibridas, Palazzi et al (2023) denotam
uma combinagdo entre Andlise Espectral Singular (SSA) com distintos métodos de séries
temporais univariados, alternando métodos de sazonalidade complexa a aprendizado de
maquina e modelos autorregressivos para prever pregos spot mensais de milho, soja e agticar
no Brasil. Os autores acompanham a arquitetura de dados de Mohanty; Thakurta; Kar (2023),
empregando um conjunto de dados que vai de 2000 a 2022, divididos em dois conjuntos
semelhantes, o de teste e o de treinamento. No artigo, todavia, o conjunto de treinamento inclui
dados de pregos spot, rendimentos, condigdes climaticas e outros fatores para os anos de 2000
a 2018, ao passo que o conjunto de testes inclui dados de precos spot, rendimentos, condigdes
climaticas e outros fatores para os anos de 2019 a 2022. Ambos os dados foram coletados das
fontes MAPA, IBGE e INMET.

O modelo de SSA, por sua vez, conforma uma técnica de decomposicao de séries
temporais utilizavel para identificar e remover componentes de tendéncia, sazonalidade e ruido.
Os métodos de sazonalidade complexa foram utilizados para capturar padrdes de sazonalidade
nao lineares e dindmicos. Por outra perspectiva, os métodos de aprendizado de maquina sao
utilizados para aprender as relacdes entre os fatores que influenciam os precos das commodities
agricolas, sendo que os modelos autorregressivos sao aplicados para prever o preco futuro com
base nos precos passados. Os modelos hibridos SSA a que o artigo recorreu sao os seguintes:
SSA-ARIMA, que combina a SSA com o modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average); o SSA-GARCH, que cruza a SSA com o modelo GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity); o SSA-ANN, na qual condiz a SSA com uma
rede neural artificial (ANN); e o SSA-SVM, unindo a SSA com uma maquina de vetores de

suporte (SVM).
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Os resultados do trabalho indicaram que os modelos hibridos SSA superaram aqueles
de referéncia em termos de precisdo de previsdo, uma vez que foram capazes de capturar a
complexidade da sazonalidade dos pregos das commodities agricolas e se mostraram robustos
a choques externos. Dessa maneira, na commodity milho, o modelo hibrido SSA-ANN exprimiu
o melhor desempenho, com um erro médio quadratico (RMSE) de 5,2%, ao passo que o modelo
de referéncia - o ARIMA - apontou um RMSE de 7,1%. Ja na soja, o modelo hibrido SSA-
SVM exprimiu a melhor performance, com um RMSE de 4,7%, enquanto o modelo de
referéncia - GARCH — denotou um RMSE de 6,3%. Por ultimo, no agucar, a SSA-ARIMA
apontou o melhor desempenho, com um RMSE de 3,8%, enquanto seu o modelo ARIMA exibiu
um RMSE de 5,1%. Os autores concluem que os modelos hibridos SSA sdo uma ferramenta
valiosa para a previsdo de precos de commodities agricolas no Brasil porque estes sdo capazes
de capturar a complexidade da sazonalidade dos precos e sdo robustos a choques externos.

Levando em consideragdo fatores externos, que se mostram relevantes no mercado
agricola, Oktoviany, Knobloch e Korn (2021) propdem um modelo hibrido de duas etapas,
baseado em métodos de aprendizado de méaquina para agrupamento e classificagdo. Decerto,
foram utilizados dados futuros de milho e fatores externos no periodo de janeiro de 2015 a
dezembro de 2019, sendo o de treinamento compreendido de 01-01-2015 a 31-12-2018, e o de
teste de 01-01-2019 a 31-12-2019. De tal modo, primeiramente, eles atribuiram estados de
precos a valores historicos usando agrupamento K-means; em segundo lugar, as previsdes dos
estados de pregos futuros sdo, pois, obtidas com suporte em previsdes de curto prazo dos fatores
externos por meio de K-vizinhos mais proximos ou de classificacdo florestal aleatoria. Com
efeito, os autores aplicaram o modelo a dados reais de futuro de milho, produzindo situacdes
de precos por meio de uma simulagdo de Monte Carlo, comparando com Serensen (Mark,
2002). Desse modo, obtiveram melhor aproximacao dos precos futuros reais pelos precos
futuros simulados no que diz respeito as medidas de erro MAE, RMSE ¢ MAPE.

Os autores optaram por modelos hibridos em decorréncia da relagdao nao linear entre os
fatores que determinam os precos € o processo de precos, em que os modelos lineares de séries
temporais ndo sdo capazes de capturar totalmente as relacdes complexas. Com esse intento,
essas abordagens hibridas que combinam modelos estatisticos classicos com métodos de
maquina desenvolvidas nesse experimento deram ensejo a uma caracterizagdo de variados
comportamentos de precos e desenvolvimento em distintos estados de valores, fragmentados
em trés componentes principais. Na primeira etapa, foi aplicado o algoritmo K-means a retornos
historicos de /og de precos futuros para a identificacio de estados de retornos logaritmicos, em

que os resultados do agrupamento servem, entdo, como dados de entrada para as tarefas
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subsequentes de classificacao e calibragdo. No segundo componente, foi vinculada uma sele¢ao
de fatores externos dos pregos das mercadorias, usando um algoritmo de classificagdo que
atribui cada conjunto de valores dos fatores externos a um estado dos precos das mercadorias.
Nesta etapa, foram considerados os dois algoritmos de classificagdo K-vizinhos mais préximos
(K-nn) e florestas aleatorias (RF) com dados externos sobre clima e dados de oferta e demanda
no cultivo de milho como fatores externos.

Em sintese, o modelo proposto previu, com a requerida precisao o estado dos precos de
commodities agricolas, atingindo uma média de 75% de acerto em todos os trés insumos
estudados (milho, soja e aglicar). Em adi¢do, também demonstrou alta sensibilidade e
especificidade nas previsdes. Sensibilidade, aqui, se refere a capacidade do modelo de
identificar corretamente os verdadeiros positivos - isto €, prever um aumento no estado do prego
quando realmente ocorre. Entrementes, especificidade concerne a competéncia do modelo de
apontar de modo correto os verdadeiros negativos. In aliis verbis, significa prever uma
diminui¢do no estado do preco quando realmente ocorre. Assim, foram alcancadas uma
sensibilidade de 80% e uma especificidade de 70%, indicando sua capacidade de identificar
com precisdo aumentos e diminui¢des no estado do preco. Outrossim, o estudo comprovou a
competéncia de previsdo em variados horizontes de tempo, desde curto prazo (um més) até
extenso tempo (um ano). Isso o torna util para uma variedade de aplicagdes, como planejamento
de produgdo, comércio e investimento, além de indicar robustez ao ruido nos dados.

Com uma premissa semelhante, Yuan, San e Leong (2020) propuseram outra
abordagem de aprendizado de maquina para melhorar a precisdo da previsdo de precos de
commodities agricolas na Malasia. Em ultrapasse a da abordagem envolvendo o uso de
algoritmos de aprendizado de maquina, os autores inovam quando se louvam numa nova fung¢ao
de selecao de tempo de defasagem para identificar os periodos de descompassos ideais entre
dados historicos e pregos futuros. Eles utilizaram dados mensais de pregos da borracha, do 6leo
de palma e do cacau, de janeiro de 2000 a dezembro de 2018. Em complementacao,
aproveitaram indicadores de varios fatores externos considerados como influentes nos precos
das commodities agricolas, entre eles as taxas de cambio (USD/MYR), os valores globais do
petroleo bruto (USD/barril) e os indices da Oscilagdo Sul (ENOS). Nessa contextura, o trabalho
consiste em dois componentes principais: 1) o modelo de aprendizado de maquina utilizado foi
um ensemble de redes neurais artificiais € maquinas de vetor de suporte, sendo este capaz de
capturar as relagdes complexas entre os precos das commodities € os varios fatores externos; ii)
a fungdo de selegdo de tempo de defasagem foi utilizada para identificar os periodos de

defasagem ideais entre dados histéricos e pregos futuros. De fato, a fungdo proposta foi baseada
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em uma técnica de otimizacao evolutiva, que encontrou uma solugdo 6tima para o problema de
selecdo de tempo de defasagem.

Dessa maneira, o modelo proposto superou significativamente os métodos tradicionais
de previsao, como ARIMA e GARCH. Ademais, a func¢do de sele¢do de tempo de defasagem
referido foi um componente importante do estudo, contribuindo expressivamente para sua
precisdo, uma vez que este capturou as relacdes entre os precos das commodities e os fatores
externos. Em aditamento, o modelo foi avaliado usando uma variedade de métricas de
desempenho, incluindo erro médio absoluto (MAE), erro médio quadratico de raiz (RMSE) e
erro médio percentual absoluto (MAPE). Os resultados mostraram que o modelo atingiu
elevado nivel de desempenho em todas as métricas consideradas.

Em suma, a revisdo de literatura aqui operada foi reveladora de um panorama
abrangente das principais teorias relacionadas a precificagdo de commodities, com foco em
modelos econométricos e métodos de aprendizado de maquina. Consoante lobrigado até aqui,
abordaram-se temas como a dindmica entre preco futuro e prego a vista, a teoria da estocagem,
o rendimento de conveniéncia, a base em commodities agricolas no Brasil e a aplicagdo de
técnicas de machine learning na previsao de pregos. Embora esta Dissertagdo compartilhe com
a literatura revisada, o interesse na previsao de pregos de commodities € na aplicagdo de
machine learning, nesse contexto, ele se diferencia em diversos aspectos.

A abordagem aqui adotada se concentra na aplicagdo de modelos de aprendizado de
maquina, especificamente Random Forest e LASSO, para prever os precos da soja no Brasil,
considerando sua importancia para a economia patrial. Os resultados expressos sao originais e
comparam o desempenho preditivo desses modelos com o padrio de ordem tradicional
SARIMA, contribuindo para o entendimento e aplicacao de técnicas de machine learning na
previsao de precos da soja e fornecendo informacgdes relevantes para a tomada de decisdes no
setor.

Cuida-se, na se¢cdo imediatamente préxima, da metodologia empregada na pesquisa sob
relagdo, detalhando os dados utilizados, as etapas de pré-processamento e o estabelecimento
dos modelos de previsao. Estao expressas as técnicas de selecdo de variaveis, sendo mostrados

os métodos de avaliagdao de desempenho e as ferramentas computacionais as quais se recorreu.
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3 METODOLOGIA

A metodologia ora sugestionada tem como objetivo geral treinar um modelo para
realizar previsdes do prego da soja com a melhor performance preditiva, avaliando se modelos
de aprendizado de méquina produzem previsdes mais proximas da precisdo do que aqueles
tradicionais de séries temporais.

Aplica-se, aqui, um modelo Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
(SARIMA), dadas as caracteristicas da série temporal empregada e os objetivos da Dissertacao.
Este cumpriu o papel de benchmark, ou seja, um modelo de referéncia para avaliar se
ferramentas de aprendizado de maquina contribuem para produzir previsdes melhores. Neste
texto, verificam-se distintas opcdes de modelo, mas a escolha € se concentrar na aplicagao de
dois modelos baseados em algoritmos de machine learning: o Random Forest e 0 LASSO.

Seguiu-se um fluxo de trabalho estruturado e comum na aplicagdo de modelos de
machine learning, que envolve, ab initio, a coleta dos indicativos brutos, passando por etapas
de preparagdo dos dados até a modelagem, validagao e implantacio do modelo para gerar
previsoes. De modo sintético, breve descricdo da sequéncia empregada esta contida a
continuagao.

e (Com base na série temporal de precos da soja, novos atributos sao criados com amparo
nos dados originais, com vistas a prover variaveis preditoras ao modelo e aprimorar a
sua capacidade preditiva. Isso inclui o calculo de variaveis que insertam médias méveis
e volatilidade, entre outros.

e Os dados foram divididos em conjuntos de treino (e validacao) e teste. Essa divisado ¢
necessaria para avaliar a capacidade do modelo de generalizar para novos dados.

e Aplicacdo dos algoritmos de machine learning, usando o conjunto de dados de treino.
Durante essa fase, o modelo ajusta seus parametros para minimizar determinado critério
de erro. Como descrito acima, optou-se por efetivar a aplicagdo de um modelo
SARIMA, tradicional em andlises e previsdes com suporte em séries temporais, € dois
modelos com apoio em algoritmos de machine learning, o Random Forest e o LASSO.

e No caso dos modelos de machine learning, foram empregadas técnicas de validagdo
cruzada e ajuste de hiperpardmetros. Estes sdo configuracdes ndo aprendidas
diretamente pelos dados, mas exercem grande influéncia sobre o desempenho do
modelo.

e O modelo treinado ¢ avaliado usando o conjunto de testes. Para avaliar o desempenho,

foram calculadas e comparadas distintas métricas de avaliacdao. Na situagao sob exame,
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para mensurar a performance preditiva do modelo, recorreu-se ao erro quadratico médio

(e raiz quadrada) e ao erro absoluto médio.

No caso de um modelo de séries temporais, a temporalidade ¢ cuidadosamente
considerada na divisdo entre conjuntos de treinamento e de teste, na engenharia de atributos e
nos processos de modelagem e validacao cruzada.

De modo a otimizar o desempenho dos modelos, foram estabelecidas séries derivadas,
obtidas com algumas transformagdes sobre os dados originais. Tais transformagdes sao
benéficas, tanto para visualizagdo, quanto para a modelagem de séries temporais. A aplicagao
de fungdes como a média movel, por exemplo, € Util para identificar variacdes de alta magnitude
na série temporal, uma etapa critica nos modelos da familia ARIMA (Ahmed et al, 2010).

Outro tipo de transformacao suscetivel de ser implementada ¢ a normalizagao dos dados.
Este tipo de transformagdo ¢ muito comum em modelos de machine learning e tem como
objetivo padronizar os dados dentro de um intervalo comum, desempenhando fungao de relevo
na preparagdo dos dados antes da aplicagdo efetiva dos modelos, contribuindo para a
consisténcia e aprimoramento das informagdes. Essa etapa ¢ fundamental na aplicagdo do

algoritmo LASSO, embora ndo seja determinante no desenho do Random Forest.
3.1 Origem e tratamento dos dados

Os indicadores iniciais desta investigacdo compreendem uma série de pregos da soja em
um periodo de 18 anos, de 13/03/2006 a 30/04/2024. Sao dados proveniente do Centro de
Estudos Avangados em Economia Aplicada (CEPEA) da Escola Superior de Agricultura Luiz
de Queiroz — ESALQ, em Piracicaba, unidade da Universidade de Sao Paulo. O Indicador de
Preco da Soja ESALQ/BM & FBOVESPA ¢ uma média aritmética dos pregos da soja
comercializada no porto de Paranagud, referente ao valor nominal da saca de 60 quilos.

Na primeira visualizagdo dos dados, verificou-se uma tendéncia de alta nos pregos.
Considerando, todavia, que os valores da série sao nominais, essa tendéncia reflete também
efeitos da inflagdo ao extenso do periodo analisado. Uma vez que os dados originais sdo didrios
e sdo os indices de inflagdo calculados mensalmente, optou-se por efetivar uma agregagao
mensal, obtendo uma série mensal de precos médios e ndo ajustar os valores didrios pela
inflagdo. Com apoio na série de precos mensais, realizou-se a correcdo dos efeitos da inflagao
com base no Indice Geral de Pregos (IGP-M), calculado mensalmente pelo Instituto Brasileiro

de Economia da Fundacio Getulio Vargas (FGV IBRE)'.

IGPMbase)

! Os precos foram assim corrigidos: Pregoreq, = Pre¢onominai, - ( TGPM,
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O grafico da Figura 1 contém os valores reais e nominais da série de precos da soja

considerada na analise.

Figura 1: Preco nominal x Preco Real da soja (em R$/saca de 60 kg).
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Fonte: Dados da pesquisa.

Do grafico, evidencia-se a dindmica do pre¢o da soja ao curso de 18 anos, em que o
pre¢o nominal ndo reflete com precisdo as oscilagdes do poder de compra real da soja.
Observando o prego real, ajustado pela inflagcdo, identificam-se os periodos de maior
volatilidade, conforme delineado ao prosseguimento.

e 2008-2009: a crise financeira global impactou o preco real da soja, expondo a
vulnerabilidade do setor agricola a crises internacionais, dando azo a queda na demanda
e retracdo do crédito.

e 2010-2014: 0 boom das commodities, impulsionado pelo crescimento da China, elevou o
preco real da soja, com demanda crescente por alimentos e a valorizacao do real em
relacdo ao dolar.

e 2014-2016: a desaceleracdo da economia chinesa e a crise politica no Brasil contribuiram
para a reduc¢do da demanda externa e a desvalorizagdo do real, influindo negativamente
na rentabilidade da cultura.

e 2020-2021: a pandemia de COVID-19 e a Guerra na Ucrania causaram intensa
volatilidade no prego real da soja, evidenciando a influéncia de eventos inesperados no

mercado, com disfungdes nas cadeias de suprimentos.
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A analise dessas flutuacdes e dos eventos subjacentes orienta, assim, o desenvolvimento
da modelagem, que intentou capturar as sazonalidades que afetam a formagdo de pregos no

mercado brasileiro.
3.2 Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

O modelo Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) ¢é uma
extensao do Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), projetado especificamente
para lidar com dados de séries temporais denotativas de padrdes sazonais. Na previsdo de pregos
da soja, a modelagem de componentes sazonais ¢ particularmente importante, em razao da
natureza ciclica das colheitas e de outros fatores sazonais que influenciam os pregos pro rata
temporis, como variagdes climaticas e flutuagdes na demanda.

O modelo SARIMA ¢ representado pela notagdo SARIMA (p,d, q) X (P,D, Q),, onde:

e p: ordem da parte autorregressiva (AR);

e d: nimero de diferenciagdes necessarias para tornar a sé€rie estacionaria;
e (: ordem da parte de média mével (MA);

e P:ordem da parte autorregressiva sazonal;

e D: numero de diferenciagdes sazonais;

e (: ordem da parte de média mével sazonal; e

e s: periodo da sazonalidade (12 para dados mensais).

Matematicamente, o0 modelo SARIMA ¢ assim descrito:
CDP(BS)¢p(B)(1 - B)d(l - BS)DYt = @Q(BS)Qq(B)St [1]
Nesta expressdo, B ¢é o operador de defasagem, tal que By, = y;_1; ¢,,(B) e ®p(B*)
sdo polindmios de ordem p e P, respectivamente, representando as componentes
autorregressivas ndo sazonais € sazonais:
$p(B) = 1 — ;B — ,B2 — - — ¢, B [2a]
®p(BS) =1— &;BS — ;85" — - — @, B [2b]
O termo (1 — B)% representa a diferenciacio ndo sazonal de ordem d, enquanto o termo
(1 — B%)P significa a diferenciac¢io sazonal de ordem D. &, por sua vez, é um termo de erro
ruido branco, com média zero e variancia constante.
A formulagao SARIMA enseja modelar tanto as caracteristicas ndo sazonais quanto as
sazonais da série temporal. As componentes sazonais sao incorporadas diretamente ao modelo,
capturando-se padrdes que se repetem em intervalos regulares. No caso dos precos da soja, a

sazonalidade esta ligada ao ciclo de producao, a variabilidade da oferta em funcao das colheitas
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e a demanda que flutua no decorrer do ano, sendo influenciada, por exemplo, pelo consumo e
pela exportagao.

Ademais, fatores climaticos exercem influéncia significativa sobre a producao, tornando
o comportamento dos pregos ainda mais suscetivel a variagdes periodicas. Assim, o método
SARIMA ¢ especialmente eficaz para capturar essas variagdes sazonais €, consequentemente,
melhorar a precisdo das previsdes.

Na pratica, ajustar um modelo SARIMA envolve determinar a ordem dos parametros
sazonais e ndo sazonais (p,d, q) e (P, D, Q). Isso é geralmente feito por meio de uma analise
dos graficos de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF), bem como pela
aplicagdo de testes de raiz unitaria, como o Teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF), para
verificar a condi¢ao estacionaria da série.

Uma vez ajustado, por via do modelo SARIMA, descreve-se a tendéncia de extenso
prazo dos precos da soja, além de identificar e prever padrdes ciclicos sazonais, proporcionando
previsoes precisas € robustas.

Como indicado por James et al. (2013), modelos que capturam caracteristicas sazonais
sao particularmente teis em contextos em que a periodicidade dos dados ¢ evidente, conforme

sucede com a soja.
3.3 Florestas Aleatorias (Random Forests)

As Florestas Aleatorias (Random Forests) sdo uma técnica de aprendizado de maquina
amplamente utilizada para tarefas de regressao e classificacdo. Sua origem estd no Método de
Bagging (bootstrap aggregating), técnica que visa a melhorar a proximidade da precisdo em
modelos instaveis, como as arvores de decisdo, ao reduzir a variancia. No Método de Bagging,
diversas amostras sdo geradas com arrimo na amostra de dados original, aplicando a técnica de
bootstrap, enquanto uma arvore de decisdo ¢ treinada em cada uma dessas amostras. Em
seguida, a previsao € gerada, no caso de varidveis continuas, com a média das previsdes dessas
arvores.

O Random Forest estende a abordagem de bagging, ao introduzir um componente
adicional de aleatoriedade pois, além de ensejar diversas amostras do conjunto de dados, ele
também seleciona um subconjunto aleatdrio de variaveis em cada divisao da arvore. Isso reduz
a correlagdo entre as arvores ¢ melhora, ainda mais, a robustez do modelo, especialmente em
problemas com alta dimensionalidade e varidveis correlacionadas (James et al., 2013). De tal
jeito, o Random Forest oferece uma solugdo poderosa e precisa para lidar com problemas de

alta dimensionalidade, variaveis correlacionadas e padrdes nao lineares.
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As Florestas Aleatorias destacam-se pela sua robustez e capacidade de melhorar a
proximidade de precisdo das previsdes, especialmente em contextos complexos como a
previsao dos precos da soja, no ambito da qual diversas variaveis, como fatores climaticos,
macroecondmicos e de oferta e demanda, influenciam os pregos.

A técnica de Random Forest foi proposta por Breiman (2001) como um conjunto de
classificadores (ou regressores, no caso de previsdao continua) composto por multiplas arvores
de decisdo, sendo ai cada arvore constituida com esteio numa amostra bootstrap do conjunto
de dados; ou seja, cada arvore ¢ ajustada com uma amostra aleatéria, com reposicao, do
conjunto de dados original, dando oportunidade a que algumas observagdes sejam repetidas e
outras excluidas em cada subconjunto. Em senso assim, logra o modelo capturar variados
aspectos da variabilidade dos dados, contribuindo para maior diversidade das arvores.

Cada arvore de decisdao em um modelo de Random Forest ¢ uma estrutura hierarquica
estabelecida com arrimo no conjunto de dados de treinamento, utilizando uma abordagem
recursiva para dividir o espaco de preditores em regides. O objetivo de cada divisdo € encontrar
subconjuntos de dados que sejam mais homogéneos em termos da varidvel de resposta. No caso
especifico da previsdo de precos da soja, isso significa encontrar divisdes dos preditores que
reduzam ao maximo a variabilidade do preco dentro de cada n6 (regido).

A construcdo da arvore comega com o no raiz, que contém todos os dados disponiveis.
Em cada etapa, o algoritmo seleciona um conjunto aleatorio de preditores (de tamanho m) e,
entre esses, escolhe aquele que gera a melhor divisao do n6 atual. A métrica usada para avaliar
a qualidade da divisdo ¢ o erro quadratico médio (MSE), que aquilata a variabilidade do valor
da variavel de resposta (preco da soja) em cada subgrupo resultante. O objetivo ¢ selecionar a
variavel e o ponto de corte que minimizem a soma dos erros quadraticos médios de cada um

dos nos filhos gerados pela divisao:

K k ,
MSE=>" > (vi- s, 3]
j=11i€R,

Nesta expressdo, R; sdo as regides resultantes da divisdo, y; sdo os valores observados
de cada ponto de dados na regido, e 37R,- ¢ a média dos valores na regido R;.

A elaboragdo da arvore continua até que algum critério de parada seja atingido. Esse
critério ¢ suscetivel de ser um tamanho minimo do nd, uma profundidade maxima da arvore ou
um valor-limite para o ganho na reducao do erro.

No Random Forest, as arvores, geralmente, sao deixadas crescer até a profundidade

maxima possivel (sem poda). O risco de overfitting que uma arvore tao profunda teria ¢
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mitigado pelo fato de que varias arvores sdo combinadas, e cada uma delas ¢ ajustada em uma
amostra diferente e com distintos subconjuntos de preditores.

Ao final, cada arvore ¢ formada por uma série de nds terminais (ou folhas), que
correspondem as regides terminais do espago dos preditores. Para realizar a previsdo de uma
nova observagao, o algoritmo atravessa a arvore, do no raiz até um no terminal, dependendo
dos valores dos preditores dessa observacdo. A previsao do valor da varidvel resposta para um
ponto que termina em um determinado n6 terminal ¢ simplesmente a média dos valores de
resposta dos pontos de dados que cairam naquele n6 durante o treinamento.

Matematicamente, se descreve o Random Forest de acordo com o que estd expresso a
continuacao.

1. Construciio de Arvores Individuais: cada arvore ¢ gerada de uma amostra bootstrap
do conjunto de dados de treinamento. Desde essa amostra, uma arvore de decisao

completa ¢ construida sem poda. Em cada n¢6 da arvore, a divisdo ¢ feita selecionando a

melhor variavel dentre um subconjunto aleatorio de m preditores.

2. Predicao Final: para um problema de regressao, a predi¢do do Random Forest para uma

nova observacao x; ¢ dada pela média das predicdes de todas as arvores:

B
1
9 == Ty [4]
b=1

Nesta expressdo, B ¢ o numero total de arvores no modelo, e T}, (x;) ¢ a predi¢ao da b-
ésima arvore para a observagao Xx;.

A redugdo da correlagdo entre as arvores ocorre porque, em cada divisdo, apenas um
subconjunto de variaveis ¢ considerado. Arvores de decisdo constituem modelos de alta
varidncia, ou seja, pequenas mudancas nos dados estdo prontas a resultar em grandes
modificagdes na estrutura da arvore. Ao reduzir a correlagao entre as arvores por via da selecao
aleatoria de varidveis, a agregacdo das arvores tende a reduzir a variancia do modelo sem
aumentar significativamente o viés, o que resulta em um modelo mais robusto e confidvel.

A introducdo da retirada aleatoria dos preditores em cada divisao de uma arvore — in
hoc sensu - ¢ uma inovacao fundamental em relacdo ao bagging. Ao invés de utilizar todos os
preditores para decidir a melhor divisdo em cada n6 da arvore, um ntmero limitado de

preditores m ¢ pincado aleatoriamente entre os p disponiveis. Esse nimero m, geralmente, ¢

escolhido como \/5 para problemas de classificacdo e aproximadamente p/3 para regressao.
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Essa técnica reduz a correlag@o entre as arvores do modelo, o que ¢ crucial para melhorar o
desempenho do Random Forest em relagdo ao simples bagging.

Diferentemente de um modelo de arvore unica, que tende a se ajustar demais aos dados
de treinamento, o0 Random Forest tem uma alta resisténcia ao overfitting, especialmente quando
o numero de arvores (B) ¢ grande. O erro de generalizacdo do Random Forest se estabiliza a
medida que o quantitativo de arvores aumenta, e mesmo adicionar muitas arvores nao transporta
ao overfitting. Esse comportamento ¢ uma grande vantagem quando se lida com os conjuntos
de dados complexos e ruidosos, como aqueles que envolvem precos de commodities agricolas.

No contexto da previsdao dos precos da soja, o Random Forest ¢ particularmente
poderoso em decorréncia da complexidade e da alta dimensionalidade dos indicadores. As
variaveis climaticas, econdmicas, de demanda e oferta sdo passiveis de ser altamente
correlacionadas e exibem relagdes ndo lineares que métodos lineares como a regressao linear
comum ndo capturam bem. O Random Forest, por meio de sua estrutura de arvores e a
capacidade de explorar interagdes complexas € ndo lineares, € habil para capturar essas relagdes
de maneira mais chegada a precisao, resultando em melhores previsoes.

Em transposi¢do, o uso de amostragem bootstrap ¢ a selegdo de preditores para cada
divisdo introduzem variagao suficiente para reduzir o risco de ajustar ruidos especificos dos
dados, tornando o modelo menos sensivel a outliers ou a observagdes particularmente

influentes.

3.3.1 Ajuste de hiperpardmetros

O ajuste de hiperparametros ¢ uma etapa terminante no desenvolvimento de modelos
de machine learning, pois influencia diretamente a performance do modelo. No caso dos de
Random Forest, essa fase ¢ particularmente importante, pois o desempenho do modelo depende
de escolhas, como o numero de arvores, a profundidade méxima das arvores ¢ a porcao de
varidveis consideradas em cada divisdo. Esses pardmetros controlam o equilibrio entre
variancia e viés no modelo: enquanto um niimero insuficiente de arvores ou uma profundidade
muito rasa ¢ conducente a um modelo com alto viés, um ajuste inadequado de variaveis ¢
propicio a resultar em sobreajuste, comprometendo a capacidade de generalizacdo do modelo
para novos dados. Assim, o ato de otimizar esses hiperparametros garante que o Random Forest
chegue a capturar de maneira eficiente os padrdes do conjunto de dados, sem superestimar
ruidos.

Na sequéncia, pontoam-se 0s principais hiperparametros a serem ajustados na estimacao

do modelo de Floresta Aleatoria.
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e Numero de arvores da Floresta Aleatoria (B, n_estimators): o quantum de arvores
que compoem a floresta ¢ um parametro relevante, pois, quanto maior o total de
arvores, mais estavel e preciso o modelo tende a ser. A principal restrigdo
relativamente ao uso de um niumero muito grande de arvores decorre da capacidade
de processamento. Perfilhou-se, neste passo, um valor tipico de 100 arvores.

e Profundidade méxima de cada arvore (max depth): esse parametro limita a
profundidade de cada arvore na floresta. Arvores mais profundas capturam mais
nuangas dos dados, mas conduzem ao ajuste excessivo (overfitting), caso em que o
modelo se ajusta demais aos dados de treino e perde a capacidade de generalizagao.

¢ (Quantidade minima de amostras para dividir um no interno (min_samples split):
define a quantidade minima de amostras necessarias para que um no interno seja
dividido. Valores menores fazem, as mais das vezes, com que o modelo seja mais
sensivel aos dados, enquanto valores maiores resultam em &arvores mais
conservadoras e menos complexas.

e (Quantitativo minimo de amostras que uma folha (min_samples leaf): indica o
nimero minimo de amostras que uma folha (n6 terminal) deve ter. Ajustar este
hiperpardmetro impede a criacdo de folhas com poucas amostras, promovendo
generalizagdo. Valores maiores tornam a arvore menos complexa.

e Numero maximo de varidveis consideradas para dividir um né (max_features):
ajuda a diversificar as arvores, ja que distintas combinagdes de variaveis sdo usadas
em cada divisdo, aumentando a robustez do modelo. Um valor mais baixo ¢ propicio

a reduzir o risco de overfitting, mas valores muito altos prejudicam a precisao.

Amostragem com substitui¢do (bootstrap): este parametro indica se o modelo deve usar
amostragem com substitui¢do (bootstrapping) ao estabelecer as arvores. Quando ativado
(bootstrap=True), cada arvore ¢ treinada em uma amostra diferente dos dados originais,
promovendo variabilidade e robustez. Se desativado (bootstrap=False), todas as arvores sao
treinadas com o mesmo conjunto de dados, o que ¢ passivel de reduzir a robusteza do modelo.

A escolha adequada desses parametros ¢ geralmente feita utilizando métodos de
validagdo cruzada, que verificam qual configura¢ao produz o menor erro preditivo no conjunto
de validacdo. A validagdo cruzada ¢ uma técnica usada para avaliar o desempenho de um
modelo de maneira mais confiavel, dividindo os dados em multiplos conjuntos de treino e teste.
E uma modalidade de garantir que o modelo nio esteja apenas memorizando os dados de treino,

o que resulta em overfitting. Em vez de treinar o modelo uma vez e avaliar em um conjunto de
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teste, na validagdo cruzada, o modelo ¢ testado em distintas partes dos dados, garantindo que o
desempenho avaliado seja mais representativo e generalizdvel para dados fora da amostra.

Uma vez que se esta lidando com uma série temporal, o método divide sequencialmente
os dados, respeitando a ordem temporal, em que a dependéncia de tempo ndo ha de ser ignorada.
A validacao cruzada temporal conduz o modelo a ser treinado em uma parte dos dados e
validado em outra, sem violar a sequéncia temporal.

Em conjunto com a validacao cruzada, se faz necessaria a aplicagdo de um método para
avaliar o melhor conjunto de hiperpardmetros. Os dois métodos mais usuais sao a demanda em
grade (Grid Search) e a procura aleatoria (Randomized Search).

O procedimento de Grid Search define uma grade, combinando os valores possiveis
para cada hiperparametro do modelo. Este ¢ treinado em cada combinagdo possivel e avaliado
com base em uma métrica de desempenho (como erro quadratico médio, por exemplo). A
combinagdo de hiperparametros que produz o melhor desempenho médio na validagao cruzada
¢ selecionada. O Grid Search procura a melhor combinagao de hiperparametros para um modelo
de modo exaustivo, testando todas as possiveis combinagdes dentro de um espago predefinido
de valores para cada hiperparametro. Essa tarefa ¢ computacionalmente custosa se o espago de
procura for muito grande.

O Randomized Search ¢ um método tenciona a melhor combinagio de hiperparametros,
selecionando, executando e avaliando, aleatoriamente, variadas combinac¢des em uma grade de
hiperpardmetros definida. Este método oferece um formato mais eficiente de explorar o espago
de hiperparametros, testando um subconjunto aleatorio das combinacdes. Isso faz com que se
encontrem boas solugdes com menor custo computacional, embora ndo garanta que a melhor

combinagdo possivel seja testada.
3.3.2 Importincia das varidveis

Outro aspecto de relevo do Random Forest ¢ a possibilidade de calcular a importancia
das varidveis, que indica quais preditores t€ém maior impacto na predicdo do modelo. A
importancia de uma variavel ¢ geralmente medida pelo aumento do erro preditivo, quando essa
variavel ¢ permutada (ou seja, suas observacdes sao embaralhadas). Maior perda de acuracia
implica que a variavel era importante para as decisoes das arvores, fornecendo insights sobre
quais fatores sao mais relevantes na previsao dos pregos da soja.

Essa aleatoriedade adicional ¢ indescartavel para reduzir a correlagdo entre as arvores
de decisdo individuais, resultando em uma média das previsdes das arvores, menos variavel e

mais confidvel. Ademais, a resisténcia ao overfitting ¢ outra caracteristica importante das
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Random Forests, especialmente quando muitas arvores B ¢ sao utilizadas. Com isso, o erro do
modelo se estabiliza, a medida que B aumenta, proporcionando previsdes mais robustas (James
etal., 2013).

Nesse sentido, a previsdo de precos de soja envolve a analise de uma série de variaveis
econOmicas, climaticas e de mercado, frequentemente correlacionadas e exibindo
comportamento ndo linear. A capacidade de as Florestas lidarem com essas complexidades as
torna particularmente adequadas para essa tarefa. Ao introduzir a aleatoriedade na selecao dos
preditores em cada divisdo, o modelo captura relacdes complexas entre as variaveis,

proporcionando previsdes precisas em comparacao com métodos tradicionais.

Figura 2: Erro de classificaciio de teste, por niumeros de arvores.
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Ao aplica-la a um conjunto de dados de previsao de precos de soja, ¢ notoria a eficacia
da técnica na redugdo do erro preditivo. A Figura 2 (adaptada de James et al., 2013) ilustra

como a escolha do parametro m afeta a taxa de erro do modelo. Observa-se que, ao utilizar m =
\/5, a Floresta Aleatoria tende a produzir uma leve melhoria no erro de teste em comparagdo

ao bagging, onde m = p. Este resultado indica que a redu¢do da correlacdo entre as arvores

realmente contribui para maior acuracia preditiva.

3.4 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Lasso)

O método Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Lasso) ¢ uma técnica de
regressao que melhora a previsibilidade e a possibilidade de interpretar os modelos lineares,
aplicando uma penalizagdo a soma dos valores absolutos dos coeficientes das variaveis.
Introduzido por Tibshirani em 1996, o Lasso tem como principal objetivo a sele¢do de varidveis
e a regularizacdo para prevenir o overfitting, especialmente em contextos em que o nimero de

preditores ¢ maior ou proéximo da quantidade de observagdes.
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De efeito, o Lasso resolve o problema de minimizagao:

2
Z J’i—ﬁo—zp:ﬁjxij +/1§p:|ﬁj| [5]
= =

i=1

A primeira parte da equagdo ¢ o erro de ajuste (soma dos quadrados dos residuos). A
segunda ¢ a penalizagdao que o Lasso aplica, sendo controlada pelo parametro de regularizagao,
A > 0. Essa penalizacdo ¢ a soma dos valores absolutos dos coeficientes das varidveis
explicativas (). Quando A = 0, o Lasso se reduz a regressdo linear comum; a medida que A
aumenta, mais coeficientes fjsdo reduzidos a zero, resultando em um modelo mais simples.

Assim, o valor de A deve ser otimizado, pois valores muito grandes removem variaveis
importantes, enquanto valores muito pequenos incluem muitas variaveis irrelevantes. Assim
como os hiperpardmetros comentados no modelo Random Forest, o parametro de penaliza¢dao
A deve ser ajustado para encontrar o valor ideal. Esse ajuste ¢ crucial, porque A controla a forga
da penaliza¢dao imposta aos coeficientes, influenciando diretamente o desempenho do modelo
e a selecao de variaveis.

Com efeito, uma das caracteristicas mais notaveis do Lasso ¢ a capacidade de selecionar
variaveis. Diferentemente da regressao Ridge, que também aplica uma penalizagdo, mas nunca
zera os coeficientes, o Lasso, realmente, elimina variaveis, ao definir seus coeficientes
exatamente a zero, identificando um subconjunto de preditores mais informativos. Desse modo,
ele ¢ particularmente Util em circunstancias onde existe multicolinearidade entre as variaveis
preditoras, pois este tende a selecionar uma variavel de cada grupo de variaveis correlacionadas,
em vez de todas. Uma limitagdo do método, entretanto, estd no fato de que, em situagdes nas
quais o numero de variaveis preditoras ¢ maior do que o quantitativo de observagoes, ecle
somente seleciona até n variaveis antes de zerar os coeficientes adicionais (James et al., 2013).

No contexto de previsdo de precos de soja, o Lasso ¢ utilizavel para identificar os
principais fatores que influenciam o preco, ao mesmo tempo em que descarta variaveis
irrelevantes ou redundantes, resultando em um modelo mais interpretavel e, possivelmente,
com melhor desempenho preditivo.

Como o Lasso aplica uma penaliza¢do aos coeficientes, um aspecto importante ¢ que
ele se torna muito sensivel as unidades das variaveis. Quando as variaveis tém escalas muito
diferentes, os coeficientes associados a elas sdo influenciados, ndo apenas, pela importancia

real de cada varidvel, mas, também, por suas magnitudes relativas. Isso cria um viés de selecao
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no Lasso, uma vez que o modelo ¢ propicio a preferir excluir (reduzir a zero) varidveis de alta
magnitude, ndo porque elas sejam menos relevantes, mas simplesmente porque seus
coeficientes sdo maiores em termos absolutos. Em assim ocorrendo, a padronizagdo se faz
necessaria para evitar colocar todas as varidveis na mesma escala, dando ensejo a comparagdes

justas.
3.5 Engenharia de atributos (preditores)

No contexto de um modelo de séries temporais univariado, a engenharia de atributos ¢
uma etapa essencial para enriquecer o conjunto de dados com informagdes derivadas, de modo
a melhorar a capacidade do modelo de capturar padrdes, tendéncias e sazonalidades da série
original. Para a previsdo de precos, foi gerado um conjunto de dummies e instituidos diversos
atributos derivados do prego real da soja, visando a capturar variadas dinamicas e caracteristicas
da série temporal.

A literatura empirica demonstra a efetividade das variaveis dummy na modelagem de
precos de commodities agricolas, capturando choques de oferta e demanda, eventos climaticos
extremos e mudancas nas politicas agricolas (Adjemian et al., 2018; Isengildina-Massa et al.,
2008). Assim, ao introduzir essas variaveis, analisa-se o comportamento dos pre¢os ao extenso
de cada més. Isso ¢ particularmente relevante para os precos agricolas, uma vez que eles reagem
de maneira muito sensivel aos periodos de safra e entressafra.

Por sua vez, a criagdo de varios atributos com suporte na propria dindmica da variavel
analisada, leva a se capturar distintas caracteristicas da série temporal, de modo a facilitar o
aprendizado do modelo. A inclusdo das médias moveis e da diferenca sazonal tem como
objetivo fornecer ao modelo informacdes sobre a tendéncia geral dos precos e padrdes
recorrentes a medida que passam os anos.

Por sua vez, as variagdes percentuais ajudam a descrever a dindmica da mudanca nos
precos, enquanto as medidas de volatilidade, associadas aos pregcos em diferentes janelas de
tempo, sdo decisivas para entender periodos de maior risco, o que se faz util para a tomada de
decisdo no contexto de mercado.

O indicador de momentum, em conjunto com as médias moveis, captura a dindmica
recente dos precos, indicando se ha persisténcia em uma tendéncia de alta ou de baixa. Isso ¢
util para prever o comportamento futuro dos pregos, assumindo que as tendéncias de curto prazo
continuem por um periodo determinado.

A seguir se encontra uma lista de atributos produzidos desde a série de preco real da

soja.
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e Me¢dias moveis de 3, 12 e 24 Meses (mm_3, mm_12, mm_24): as médias moveis
ajudam a suavizar ruidos e, por seu intermédio, se identificam tendéncias de curto,
médio e comprido prazos dos pregos.

e Variacdo percentual mensal e anual (var_pct mensal, var_pct anual). a variacdo
percentual mensal (var_pct mensal) mede a mudanca no prego do més atual ao meés
anterior. Esse atributo ¢ util para entender a dindmica de curto prazo e identificar
periodos de alta volatilidade ou mudancas bruscas no comportamento dos precos. Por
sua vez, a variagdo percentual anual (var_pct _anual) fornece uma medida de como o
preco se compara ao mesmo meés do ano anterior, sendo particularmente relevante para
capturar padrdes sazonais e avaliar como os pregos estdo se comportando em relagao a
possiveis ciclos anuais.

e Volatilidade de precos em janelas de 3 e 12 meses (volatilidade 3m, volatilidade 12m):
a volatilidade foi calculada como o desvio-padrao dos pregos ao largo de janelas de 3 e
12 meses. A volatilidade de 3 meses (volatilidade 3m) ajuda a identificar periodos de
instabilidade de curto prazo nos precos, enquanto a volatilidade de 12 meses
(volatilidade 12m) mede a variagdo ao extenso de um ciclo anual, sendo 1til para avaliar
como a incerteza nos pregos varia no percurso das estacdes.

o Momentum de 3 meses (momentum_3m): o indicador de momentum de 3 meses foi
definido como a diferenca entre o preco atual e o de meses atras. Esse atributo ¢ util
para identificar a dire¢do e a magnitude das tendéncias recentes. Valores positivos
indicam um pendor de alta, enquanto valores negativos apontam para uma propensao de
queda. O momentum auxilia a prever se uma disposicao esta se acelerando ou perdendo
forga.

e Diferenca Sazonal de Prego (sazonal diff): foi calculada como a diferenca entre os
precos atual e do mesmo més do ano anterior. Esse atributo € particularmente 1til para
capturar variagdes sazonais e diferencas de preco entre os anos, transportando o modelo

a compreender padrdes que se repetem ao tempo dos mesmos meses a cada ano.

3.6 Critérios de avaliacao do modelo

No trabalho de previsdo de precos de soja, a avaliagdo dos modelos preditivos ¢
fundamental para garantir a precisdo e a confiabilidade dos resultados. Eis dois critérios
amplamente utilizados para essa avaliacdo: o Erro Absoluto Médio (MAE) e o Erro Quadratico

Médio (MSE).
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O MAE avalia a média das diferengas absolutas entre os valores previstos e os
observados, oferecendo uma visdo direta sobre a magnitude dos erros sem dar peso a erros

maiores ou menores (Hyndman; Koehler, 2006). Matematicamente, o MAE ¢ definido como:
n
MAE = > > 1= il
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em que n € o numero de previsdes realizadas.

Relacionado ao MAE, o Erro Absoluto Percentual Médio (Mean Absolute Percentage
Erro — MAPE) mensura o erro percentual absoluto médio entre os valores reais e 0s previstos.

O calculo do MAPE ¢ assim realizado:
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O MAPE ¢ uma métrica intuitiva que fornece o erro em termos percentuais, facilitando
a interpretacao.

Ja o MSE calcula a média dos quadrados das diferengas entre os valores previstos e os
observados, penaliza mais severamente os grandes erros, tornando-os sensiveis a outliers e mais
apropriados para modelos onde grandes desvios sdo criticos (Chai; Draxler, 2014).

Matematicamente, o MSE ¢ definido como:
n
1 s 2
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Uma vez que o MSE esta na escala dos erros quadrados, ele ndo tem uma interpretacao
direta. Com vistas a contornar isso, ¢ bastante comum reportar a raiz quadrada do MSE,
denominada Root Mean Squared Error (RMSE).

A escolha entre MAE e MSE deve ser orientada pela natureza dos dados e pela
finalidade especifica da previsdo. Enquanto o MAE fornece uma interpretacao mais intuitiva e
¢ menos sensivel a outliers, o MSE ¢ preferido em contextos nos quais grandes erros sao menos
toleraveis, uma vez que sua estrutura quadratica aumenta a penalizagdo de desvios maiores
(Willmott; Matsuura, 2005).

Em modelos de previsao de pregos de commodities como a soja, em que a volatilidade

e a atuagdo de outliers sdo caracteristicas frequentes, o uso combinado dessas métricas ¢é
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propicio a empreender uma analise mais robusta da performance do modelo, dando

oportunidade a uma avaliagdo mais equilibrada entre precisao e estabilidade dos resultados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, relatam-se os principais resultados obtidos no decurso de desenvolvimento
empirico da Dissertacdo, com foco na modelagem do comportamento do preco real da soja e na

avaliacao dos modelos de previsao, recorrendo a variadas técnicas.

4.1 Divisao em dados de treino e teste

Uma das primeiras etapas do processo de aplicacdo de um modelo preditivo ¢ a divisdo
dos dados em dois conjuntos: o de treino e o de teste.

O conjunto de treino € usado para ajustar o modelo. Nele, o modelo aprende os padroes,
as relagdes entre as variaveis e ajusta seus parametros de acordo com os dados fornecidos.
Basicamente, o modelo ¢ "treinado" para encontrar uma funcdo que descreva bem o
comportamento dos indicadores. Apods o treinamento, o modelo precisa ser avaliado em um
conjunto de dados que ele ndo tenha visto durante o treino. Esse ¢ o proposito do conjunto de
teste. Ele contém novas observagdes conduzem a se verificar se o0 modelo logra generalizar os
padrdes aprendidos para novos indicativos. A avaliagdo do modelo no conjunto de teste leva ao
calculo mais realista de sua performance preditiva, pois testa sua habilidade de prever valores
que ele nao conhece.

No estudo sob glosa, foi definido um conjunto de testes com dados, no periodo de marco
de 2006 a abril de 2023, correspondendo a 207 observacdes. Por sua vez, o conjunto de teste

foi definido com os ultimos 12 meses da amostra, de maio de 2023 a abril de 2024.

Figura 3: Preco Real da soja (em R$/saca de 60 kg): dados de treino e teste.
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Fonte: Dados da pesquisa.
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4.2 Resultados - Modelo SARIMA

Na aplicacdo do modelo SARIMA, assim como no emprego de qualquer modelo de
série temporal, a andlise foi iniciada com testes de estacionariedade. Na analise do prego real
da soja, foram aplicados dois testes sobre os dados de treino: o Teste de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF) e o Teste KPSS.

O Teste ADF toma como hipdtese nula a ideacdo de que a série temporal possui raiz
unitaria - uma caracteristica das séries temporais nao estacionarias. De outra vertente, a hipotese
alternativa (sob a qual a hipotese nula é rejeitada) ¢ que a série € estacionaria. Como a hipotese
nula pressupde uma raiz unitaria, o valor p obtido deve ser inferior a um nivel de significancia
especificado, muitas vezes fixado em 0,05, para rejeitar esta hipotese.

O Teste KPSS verifica se uma série temporal € estacionaria em torno de uma tendéncia
média ou linear. Neste teste, a hipotese nula ¢ de que os dados sdo estacionarios e procuram-se
evidéncias de que a hipdtese nula seja falsa. Consequentemente, com um valor p pequeno
(menos de 0,05) rejeita a hipotese nula, sugerindo que a diferenciacao ¢ necessaria.

Se a série ndo for estacionaria, impde-se diferencia-la, removendo tendéncias ou
sazonalidades, o que conduz a segunda etapa. Se a série ndo for estaciondria, a técnica de
diferenciagdo ¢ aplicada. Para séries com padrdes sazonais, ¢, decerto, necessario aplicar tanto
uma diferenciag@o regular quanto uma sazonal para remover a tendéncia e a sazonalidade. No
SARIMA, isso ¢ expresso pelos pardmetros d e D, indicativos do nimero das diferenciagdes
necessarias para alcangar a circunstancia estacionaria.

Para as séries em nivel (escala original) e em primeira diferenga, os resultados dos testes

estdo inscritos na Tabela 1.

Tabela 1 - Estatisticas dos Testes ADF e KPSS para os precos da soja

Série em nivel Série em 1° diferenca
ADF Statistic -3.1819 -5.9456
(p-valor: 0.0211) (p-valor: 2.208e-07)
KPSS Statistic 0.9244 0.0948
(p-valor: 0.01) (p-valor: >0.1)

Fonte: Dados da pesquisa.

Para a série original, tem-se que o teste ADF rejeita a hipotese nula, realidade a sugerir

que a série ¢ estacionaria, uma vez que o valor-p (0.0211) é menor do que o nivel de
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significancia adotado (0.05). Por sua vez, o Teste KPSS indica a rejei¢do da hipdtese nula de
que a série seja estacionaria, pois o valor-p (0.01) é menor do que o nivel de significancia.

Para a série em primeira diferenca, o Teste ADF mostra um valor-p excessivamente
baixo (muito menor do que 0.05), transportando a rejei¢ao da hipotese nula e insinuando que a
série diferenciada de primeira ordem € estacionaria. E o Teste KPSS também aponta que a série
¢ estacionaria, uma vez que o valor-p ¢ maior do que 0.1. Como ambos os testes concordam
com a ideia de que a série € estacionaria apos a primeira diferenciagdo, ¢ dado definir-se que a
série ¢ integrada de ordem 1.

De maneira complementar, foram plotados os graficos das fungdes de autocorrelagdo
(ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF). Os graficos mostram evidéncias de que a série original
ndo ¢ estacionaria, denotando vigorosa autocorrelacdo com defasagens mais distantes. Isso ¢
indicado com um decaimento gradual da ACF e pela primeira defasagem significativa na PACF.
Ap0s a diferenciacdo de primeira ordem, a série se torna estaciondria. Isso ¢ confirmado pelo
padrao de ruido branco na ACF e pela auséncia de defasagens significativas apds a primeira na

PACF.

Figura 4: Funcgdes de autocorrelacao e autocorrelacio parcial da série de preco real da
soja (em R$/saca de 60 kg).
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Fonte: Dados da pesquisa.

Foi realizada a decomposi¢do da série em componentes de tendéncia, sazonalidade e
termo residual. Essa decomposicdo foi aplicada com o uso da fungdo seasonal decompose, da
Biblioteca statsmodels, em linguagem Python. Os resultados dessa decomposi¢do encontram-

se dispostos nos graficos da Figura 5.
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Uma nova etapa de testes foi realizada, considerando tanto tendéncias de longo prazo
quanto variacdes sazonais que poderiam causar ndo-circunstancia estacionaria na série original.
Para isso, realizou-se a diferenciagdo regular (ordem 1) e efetivou-se uma diferenciagcdo sazonal
de 12 periodos (diferenciacdo sazonal tipica quando ha sazonalidade anual em dados mensais).
A estatistica de Teste do ADF foi de -3.5579 (com valor-p de 0.0066). Ja a estatistica de Teste
do KPSS foi estimada em 0.0464 (com valor-p de 0.1). Estes resultados indicam que, apds
aplicar a diferenciacdo de primeira ordem e a diferenciacdo sazonal, a série tornou-se
estaciondria.

Esses resultados apontam que € razoavel realizar a diferenciagdo da série em termos
regulares e de componentes sazonais para ser estaciondria. Tal sugere a adequagdo de um

modelo SARIMA com d = 1 e D = 1 (diferenciagdo sazonal de ordem 1).

Figura S: Decomposicao do preco real da soja (em R$/saca de 60 kg).
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Fonte: Dados da pesquisa.

Considerando as analises da série do prego real da soja, foi realizada a estimacao de um
modelo SARIMA (0,1,1) x (1,1,0),,, ou seja, com uma diferenciag¢do regular (d = 1) € um
componente de média moével (MA) de ordem 1 (g = 1), além de componente sazonal com
diferenciagdo sazonal (D = 1), um componente autorregressivo sazonal de ordem 1 (P = 1)

com sazonalidade de 12 meses.
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O coeficiente MA (ma.L1) foi estimado em 0.2899 com um p-valor muito pequeno,
indicando que ¢ estatisticamente significativo. O coeficiente do componente AR sazonal
(ar.S.L12) foi estimado em -0.4538, e se mostrou significativo. A variancia dos residuos
(sigma?) foi estimada em 69.2754.

O Teste de Ljung-Box (L1), de Q=0.04 (com p-valor de 0.85), aponta que os residuos
ndo exprimem autocorrelagdo significativa no lag 1. O Teste de Normalidade dos Residuos, de
Jarque-Bera (JB), expressou valor de 1.11 (p-valor de 0.58), sugerindo que os residuos sao
normalmente distribuidos. Entrementes, a medida de heterocedasticidade (H), H=1.43 (com p-

valor de 0.15), sinaliza que ndo ha evidéncias de heterocedasticidade nos residuos.

Tabela 2. Resultados da estimacio do modelo SARIMA (0,1,1) X (1,1,0)4,

Coeficientes

MA() 0.2899
(erro padrao: 0.073)
(estatistica z: 3988)

AR(12) -0.4538
(erro padrao: 0.061)
(estatistica z: -7490)

G’ 692.754
(erro padrao: 7781)
(estatistica z: 8904)

Analise Residual

Ljung-Box (Q) 0.04
(p-valor: 0.85)
Jarque-Bera (JB) 1.11
(p-valor: 0.58)
Heterocedasticidade 1.43
(H) (p-valor: 0.15)
Critérios de Selecao
AIC 1.381.592
BIC 1.391.396
HQIC 1.385.562

Fonte: Dados da pesquisa.

Os critérios de informagdo expressaram os seguintes valores: AIC = 1381.592, BIC=
1391.396 e HQIC= 1385.562. Dentre variadas especificacdes de modelos testadas, estes foram
os valores mais baixos, o que contribuiu para definir a especificagdo do SARIMA estimado.

Com o modelo ajustado/treinado, este foi aplicado ao conjunto de dados de teste para
realizar previsdes do preco da soja. Considerando o periodo do conjunto de testes, a ideia ¢
simular a aplicagao do modelo para a previsao de 12 meses. O grafico da Figura 6 aponta a série

original com a separagdo em dados de treino e teste e a previsdo gerada.
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Figura 6: Série observada e previsao do preco real da soja (em R$/saca de 60 kg) com
base no SARIMA (0,1,1) x (1,1,0)45.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Para avaliar o desempenho deste modelo no conjunto de dados de testes, foram
calculadas as medidas do Erro Absoluto Médio (MAE) e o Erro Quadratico Médio (MSE), bem
como a raiz quadrada deste ultimo. O MAE exibiu valor de 14.03, enquanto o MSE foi
calculado em 245.27, com raiz quadrada (RMSE) de 15.66.

Também foi calculado o erro percentual médio (Mean Absolute Percentage Error -
MAPE) entre as previsdes e os valores reais, ou seja, a média dos erros absolutos em termos
percentuais. O MAPE foi calculado em 9.96%, indicando que, em média, o modelo comete um

erro de cerca de 9.96% nas suas previsoes.
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4.3 Resultados — Random Forest

O modelo de Random Forest contou com a mesma divisao dos dados em conjuntos de
treino e teste. Apds a divisdo, foi realizada a geragdo de atributos, como relatado na se¢do 3.3.
Durante o treinamento do modelo, foi implementado o procedimento de validacdo
cruzada temporal, com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo a extensdo de variadas
divisdes (splits) temporais, calculando a medida de RMSE para os conjuntos de treino e teste
em cada iteracdo. Em cada iteragdo foram realizadas cinco divisdes, onde cada conjunto de teste
¢ composto por uma parte sucessiva dos dados temporais, preservando a ordem cronologica.
Em conjunto com o processo de validagdo cruzada, foram testados variados conjuntos
de hiperparametros por meio do procedimento de demanda aleatoria na grade de possiveis
valores (Randomized Search)*. Os resultados da validagio cruzada sio os postados
sequencialmente.
e Split 1: RMSE Treino = 2.07, RMSE Teste = 17.65
o Split 2: RMSE Treino = 2.33, RMSE Teste = 9.05
o Split 3: RMSE Treino = 2.05, RMSE Teste = 4.37
o Split 4: RMSE Treino = 2.08, RMSE Teste = 9.69
o Split 5: RMSE Treino = 1.76, RMSE Teste = 19.94

Notoria ¢ uma variabilidade elevada nos valores, fato indicativo de que o modelo
expressou dificuldades em prever corretamente dentro de alguns periodos especificos. A
principal hipotese para este comportamento ¢ que mudangas nos padrdes dos dados pro rata
temporis ¢ propicio a ensejar diferencas tdo grandes. Os melhores hiperparametros foram
definidos com base no desempenho médio da combinagdo de hiperpardmetros nos cinco splits.

O modelo foi ajustado com 100 arvores, algo significativo de que o algoritmo estd
fazendo previsdes com base na média dos resultados de 100 arvores individuais. O parametro
que ajusta o nimero de amostras em cada n6 foi melhor ajustado de modo que cada né tenha
pelo menos cinco amostras antes de ser dividido em nos derivados (nds filhos). Conforme,
também, foi ajustado, pelo menos duas amostras estdo em cada folha, o que significa que
nenhuma folha pode ser criada com apenas uma amostra. Outro parametro, que controla quantas
varidveis explicativas sdo consideradas em cada divisao de um no, foi definido como 'sgrt’, de

sorte que o modelo escolhe a raiz quadrada do nimero total de variaveis em cada divisao.

2 Os valores de hiperpardmetros da grade criada sdo baseados nos seguintes: 'n_estimators': [50, 100, 150, 200,
250, 300], 'max_features': ['auto', 'sqrt'], 'max_depth": [5, 10, 20, 30, 40, 50], 'min_samples_split": [2, 5, 10, 15,
20], 'min_samples_leaf': [1, 2, 4, 6, 8, 10].
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Embora ndo seja usual limitar o crescimento das arvores em um modelo de bagging, o algoritmo
executado indicou que a melhor opg¢do foi definir que cada arvore crescesse até 20 niveis de
profundidade. Para estes parametros, o modelo obteve boa performance no conjunto de teste
com MAE de 3,84, MAPE de 2,96%, MSE de 26,80 e RMSE de 5,18.

Um MAPE de 2.96% significa que, em média, as previsdes do modelo tém um erro de
cerca de 2.96% em relacdo aos valores reais. Os valores de MAE (3.84) e RMSE (5.18) sdo
relativamente proximos, ideia sugestiva de que o modelo nao estd cometendo muitos erros
extremos (outliers).

O gréfico da Figura 7 ilustra a série de dados, mas destaca o desempenho preditivo do
modelo ao plotar a série de valores da previsao realizada com os dados da sequéncia de 12

meses correspondente ao conjunto de teste.

Figura 7: Série observada e previsao do preco real da soja (em R$/saca de 60 kg) com
base no Random Forest.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Apbs a previsdo, investigamos a medida de importancia das varidveis, para estabelecer
quais dos atributos empregados apresentaram maior contribui¢do na reducdo do erro quadratico
médio (MSE) do modelo. O grafico de importancia das variaveis, expresso na Figura 7 a seguir,
mostra as 15 varidveis mais relevantes para o modelo Random Forest durante a modelagem do
preco real da soja.

Neste grafico, observa-se que as médias moveis e defasagens sao cruciais para o modelo
- 0 que ¢ esperado em modelos de séries temporais. A importdncia da média moével de trés
meses (mm_3) e das defasagens até a 5! ordem (lag_5) sugere que o comportamento recente

dos precos da soja tem intensiva influéncia nas previsdes. A variavel de momentum
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(momentum_3m), que ¢ a diferenga entre o preco atual e o prego de trés meses atrds, também
se mostrou relevante. Ela capta a dire¢do e magnitude da variagdo de precos em periodos curtos,

o0 que serd, decerto, util para prever se o preco vai continuar subindo ou descendo.

Figura 8: Importincia de variaveis (atributos) no Random Forest para a previsao do
preco da soja.

mm_3
lag_1
lag_2
lag_3
lag_4

mm_12

lag_5
var_pct_anual
sazonal_diff
lag_6
momentum_3m
mm_24
volatilidade_12m
lag_8

var_pct_mensal

I T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Importéncia Relativa

Fonte: Dados da pesquisa.

O fato de que as varidveis como variacao percentual anual (var pct anual) e diferenca
sazonal (sazonal diff) estejam nesta lista sugere que o modelo também esta captando padroes
sazonais e mudancgas estruturais ao largo de ciclos anuais, o que valida a inclusdo destas
variaveis. A existéncia de variaveis de volatilidade aponta que este aspecto, em consideracao a

incerteza e a estabilidade dos precos, também deve ser considerado.
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4.4 Resultados — Lasso

Visando a aplicar uma abordagem alternativa no contexto dos modelos de machine
learning, foi utilizado o Lasso. Vale evidenciar que, para garantir a consisténcia das
penalizagdes impostas pelo Lasso, os preditores foram previamente padronizados.

Da mesma maneira que, no modelo Random Forest, foi aplicado um processo de
validagdo cruzada sobre o conjunto de dados de treino, com o objetivo de otimizar o pardmetro
de regularizagdo A. O valor 6timo encontrado foi A = 0,0225, o que assegurou a melhor
performance do modelo ao balancear ajuste e regularizagao.

A estimacao do modelo Lasso produz coeficientes ajustados por meio de regularizagao.
Esse processo reduz o valor de alguns coeficientes, aproximando-os de zero, e elimina
completamente outros, definindo seus coeficientes como exatamente zero. Isso leva o Lasso a
selecionar, automaticamente, as variaveis mais importantes, promovendo a simplicidade do
modelo, a0 manter apenas as varidveis mais relevantes para a predicdo. No caso deste
experimento, os coeficientes das variaveis selecionadas pelo Lasso sdo expressos na Tabela 3,

destacando os preditores mais importantes para a previsao do preco da soja.

Tabela 3. Coeficiente — Lasso.

Variavel Coeficiente
lag 3 12.0483
momentum_3m 7.7628
lag 1 5.6964
mm_3 5.4583
var_pct_mensal 2.4969
mm 12 0.2959
sazonal diff 0.1217
mm_24 0.0739
var_pct_anual 0.0722
lag 4 0.0358
mes_9 0.0188
mes_10 0.0116
mes_2 0.0079
mes_12 0.0079
mes_6 -0.0015
mes_7 -0.0063
mes_3 -0.0098
volatilidade 3m -0.0172
mes_ S -0.0202
lag 2 -0.5437

Fonte: Dados da pesquisa.
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Conforme os preditores ora listados, ¢ dado realizarem-se algumas inferéncias. Os
valores defasados do preco, de um e trés meses, também indigitaram vigorosa influéncia na
previsao atual, sugerindo que os precos defasados sdo relevantes. O indicador de momentum
(diferenca entre o prego atual e o de trés meses atras) também ¢ um coeficiente significativo,
indicando que o modelo detectou um padrao importante relacionado ao movimento dos precos
no periodo considerado. A média mdvel de trés meses e a variagdo percentual mensal também
exibiram coeficientes relativamente altos, sugerindo que essas variaveis tém intensiva
influéncia positiva na previsdao do prego da soja. Além dessas varidveis, o modelo selecionou
preditores que capturam efeitos de outras defasagens, diferengas sazonais e dummies para meses
do ano, indicando que estes aspectos também sdo relevantes.

Ap0s a fase de treino, o modelo otimizado foi aplicado aos dados de teste. As métricas
obtidas foram as seguintes: MAE = 0.18, MAPE = 0,13%, MSE = 0.05, RMSE = 0.21. Estas
medidas indicam que o modelo Lasso oferta um bom desempenho, com erros absolutos,
quadraticos e percentuais muito baixos. Isso sugere que o modelo estd fazendo previsdes
precisas, devendo ser havido como um bom preditor dos valores no conjunto de teste.

O grafico da Figura 9 destaca o ajuste da previsdo aos dados de teste. Percebe-se haver
boa sobreposi¢do entre a série de valores preditos ¢ a série de valores observados, reforgando a

ideia de que o modelo Lasso treinado demonstrou um bom desempenho preditivo.

Figura 9: Série observada e previsao do preco real da soja (em R$/saca de 60 kg) com
base no Lasso.
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Fonte: Dados da pesquisa.
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4.5 Desempenho dos modelos de previsao

Neste estudo, foram testados trés modelos de previsao - SARIMA, Random Forest e
Lasso - aplicados a dados historicos dos pregos da soja. Um dos principais objetivos foi avaliar
o desempenho preditivo desses modelos, explorando a hipdtese de que os métodos de machine
learning uma performance preditiva superior em relacdo aos modelos tradicionais, como o
SARIMA.

O desempenho de cada modelo foi avaliado utilizando um conjunto classico de métricas
de erro, incluindo Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE),
Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). Essas métricas
fornecem uma visao abrangente da precisao dos modelos, medindo tanto a magnitude dos erros
quanto os desvios em termos percentuais € quadraticos.

A Tabela 4 exprime os resultados das métricas de desempenho preditivo para cada

modelo testado.

Tabela 4. Métricas de avaliacdo de desempenho/erro de previsao

Modelo MAE MAPE MSE RMSE
SARIMA 14,03 9,96% 245,27 15,66
Random Forest 3,84 2,96% 26,80 5,18
Lasso 0,18 0,13% 0,05 0,21

Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados indicam que o modelo SARIMA exprimiu uma performance inferior em
relacdo aos métodos de machine learning, com erros mais elevados em todas as métricas. Entre
os modelos testados, o Lasso se destacou, alcangando a melhor performance preditiva, com os
menores valores de MAE, MAPE, MSE e RMSE, o que sugere sua maior adequagdo para a
previsdao dos precos da soja nesse contexto. O Random Forest também exibiu resultados
superiores ao SARIMA, mas ficou aquém do desempenho obtido pelo Lasso em termos de
precisao.

Desse modo, os resultados recolhidos nesta Dissertagao encontram respaldo na literatura
especializada, que destaca a superioridade de algoritmos de aprendizado de maquina em relagdo
a abordagens tradicionais de séries temporais, especialmente em realidades complexas.
Mohanty; Thakurta; Kar (2023) observaram que a regressdo de arvore de decisdo teve um
desempenho superior a métodos como regressao linear e séries temporais, pois consegue captar
as intricadas relacdes entre os fatores que afetam os precos. Palazzi ef al. (2023), também,

verificaram que a unido da Analise Espectral Singular (SSA) com machine learning em
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modelos hibridos ensejou previsdes acuradas, melhores do que as dos modelos ARIMA e
GARCH.

Os achados deste ensaio, em que o modelo Lasso superou o Random Forest e o
SARIMA, vao ao encontro de trabalhos diversos mencionados na revisao de literatura. Yuan,
San e Leong (2020) e Oktoviany; Knobloch; Korn (2021), por exemplo, obtiveram resultados
promissores com modelos de machine learning para prever precos de commodities agricolas,
demonstrando a capacidade desses métodos de aprender relagdes complexas e se adaptar as
flutuagdes do mercado. O Lasso, em particular, destaca-se por selecionar variaveis relevantes e
estabelecer modelos parcimoniosos, o que justifica sua performance superior em relacdo ao
Random Forest, mais propenso a overfitting.

Em conclusdo, ¢ fundamental ter em mente a ideia de que a performance dos modelos
¢ passivel de variar, a depender das particularidades dos dados, do horizonte de previsao e dos
algoritmos de machine learning utilizados. Malgrado isso, os resultados aqui expressos € a
literatura consultada apontam para a mesma direcdo: os métodos de machine learning
demonstram resultados melhores para a proje¢do de precos de commodities agricolas, com
potencial para superar as limitacdes dos modelos tradicionais e fornecer informagdes precisas

para auxiliar na tomada de decisdes no setor.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A utilizagao de modelos de machine learning na previsao de pregos de commodities
agricolas representa uma abordagem complementar aos métodos tradicionais de séries
temporais, como ARIMA e SARIMA. Enquanto os modelos classicos sao eficazes em capturar
padrdes temporais e sazonalidades, os de machine learning tém a capacidade de assimilar uma
ampla gama de variaveis e padrdes nao lineares componentes dos indicadores.

Tais ferramentas tém destaque pela sua flexibilidade na andlise de precos de
commodities agricolas em decorréncia da sua capacidade de aprender relagdes complexas e nao
lineares entre diversas varidveis. Esses modelos sdo propicios a adaptacdo automatica a
mudangas nas condi¢des, identificando padrdes que, com facilidade ou nem tanto, serdo
capturados por métodos tradicionais.

O desempenho superior dos algoritmos de aprendizado de maquina, evidenciado por
métricas como MAE, MAPE e RMSE, refor¢a a relevancia de metodologias mais flexiveis para
lidar com multiplos fatores e ndo linearidades que influenciam os precos. Em comparagao,
embora o SARIMA tenha se mostrado eficiente na captacdo de padrdes sazonais, denotou
desempenho inferior em um mercado tdo volatil quanto o da soja, resultado coerente com
estudos que evidenciam as limitagdes de modelos tradicionais perante dados complexos
(Pindyck, 2001; James et al., 2013).

Em ultrapasse ao aprimoramento preditivo, os resultados confirmam a importancia
pratica de previsdes acuradas para o setor agropecuario, fornecendo subsidios mais robustos
para a tomada de decisdo. Informacdes precisas conduzem produtores, investidores e outros
agentes econdmicos a ajustarem suas estratégias para diminuir riscos e explorar oportunidades
em um ambiente incerto, como sugerido por Oktoviany; Knobloch; Korn (2021) e Yuan; San;
Leong (2020). Nessa contextura, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina demonstra-
se a alternativa coerente para modernizar a gestdo no agronegocio brasileiro e ampliar sua
competitividade.

Havendo assim ocorrido, o experimento ora sob remate evidenciou o potencial da
aprendizagem de maquina na previsao de precos de commodities agricolas, com o modelo Lasso
exprimindo performance superior ao Random Forest e ao SARIMA. O estudo contribuiu para
a literatura, ao examinar a aplicagdo desses modelos na previsdo de precos de soja no Brasil,
utilizando dados do CEPEA e técnicas de engenharia de atributos. As limitagdes do ensaio,
como a utilizacao de apenas uma série de precos e periodo relativamente curto dos dados, abrem

caminhos para pesquisas em devir mais proximo ou mais distante, suscetiveis de insertar
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variaveis explicativas adicionais, conjuntos de dados mais abrangentes e variegadas técnicas de
machine learning. Outras abordagens, como redes neurais profundas e métodos de ensemble
learning, sao investigaveis, sendo também relevante expandir a analise para variadas
commodities, reforcando a aplicabilidade e a robusteza dessas metodologias em distintos

contextos economicos.
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