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Resumo

Este estudo teve como proposta explorar a combinacdo do modelo de Andélise Espectral
Singular (AES) com o modelo de Rede Neural Artificial (RNA). A escolha das commodities
acucar e soja deu-se por conta do destaque na pauta de exportacdes no ano de 2014. A
combinacdo proposta demonstrou-se adequada, quando comparada com 0s modelos classicos
e de redes neurais, ao permitir melhores desempenhos das previsfes dos precos. Os resultados
obtidos no periodo fora da amostra, mediante o uso das medidas de erro e do teste estatistico
preditivo para o passo a frente, confirmam isso. A pesquisa pode auxiliar os profissionais do
mercado na formulacdo e aplicacdo de politicas direcionadas ao setor agricola por conta da
relevancia da previsdo dos precos como instrumento de planejamento bem como na anéalise do
comportamento do mercado agricola ao especificar a tendéncia dos precos das commodities
no mercado futuro.

Palavras-Chave: Andlise espectral. Rede neural. Mercados futuros.

1. Introducéo

Nos ultimos anos a agricultura no Brasil se desenvolveu e modernizou, destacando-se
como atividade de alto valor econdmico e social com tendéncia de crescimento acentuado
(CAMPQS, 2007). O desenvolvimento dos mercados interno e externo contribuiu para o
carater dinamico da agricultura, com a incorporacdo de tecnologias produtivas para satisfazer
as exigéncias desses mercados. Para Oranje (2003) o melhor desempenho da agricultura pode

ser obtido atraves da competitividade dos precos, explicada, pela opgdo dos importadores
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substituirem o consumo de produtos, cujos precos se elevam, por aqueles que ndo sofrem
majoracao.

A anélise de precos, como elemento do mecanismo de troca, reveste-se de importancia
para os participantes do mercado agricola, sejam eles compradores, vendedores ou estejam em
busca de protecdo. Entdo, as decisdes tomadas pelos produtores, mesmo antes da realizacéo
da colheita, presumem o conhecimento do comportamento dos precos (RIBEIRO,
SOSNOSKI e OLIVEIRA, 2010). Alem delas, as decisdes referentes ao conjunto de producao
e a adocdo de politicas de financiamento como alternativa de assegurar precos, sdo baseadas
em expectativas dos precos.

Como as atividades agricolas sdo caracterizadas por apresentarem movimentos
ciclicos, sofrendo influéncia de vérios fatores do mercado e apresentado elevada volatilidade
(Oliveira e Aguiar, 2003) isso acaba se constituindo num obstaculo para sua previsibilidade.
Portanto, a previsdo dos precos passa a ser uma das principais ferramentas para execugédo do
planejamento e avaliagdo das atividades agricolas uma vez que é fator de decisdo dos
investimentos.

O principal problema sobre a previsdo dos precos dos produtos agricolas reside na
sazonalidade que ocorre em razdo dos fatores climéaticos, mercadol6gicos e conjunturais que
promovem incerteza de renda para os agricultores, armazenadores, exportadores bem como
processadores desses produtos (MARTINS e MARTINELLI, 2010). Assim, a previsdo de
precos dos produtos agricolas tem sido cada vez mais objeto de interesse dos profissionais do
mercado e dos académicos uma vez que através dela é possivel reduzir a incerteza no
processo de decisdo por parte daqueles que negociam no mercado futuro.

Schwager (1995) explica que através da previsao € possivel auxiliar os envolvidos nos
mercados de commodities (mercadoria padronizada de baixo valor agregado) agricolas tanto
como os hedgers, que lidam com transacdes fisicas de produtos, buscando protecdo de futuras
oscilacBes de precos. Logo, os participantes do mercado que lidam com os produtos agricolas
necessitam de informagdes sobre os precos que sao fundamentais para a rentabilidade de suas
atividades.

Pesquisas realizadas sobre previsdo de pregos de commodities agricolas (Bressan,
2004; Lima, Gois e Ulises, 2007; Sobreiro et. al., 2008; Lima et al, 2010; Ferreira, Borenstein
e Fischmann, 2011; Miranda, Coronel e Vieira, 2013; Tibulo e Carli, 2014) alternam-se entre
anélise empirica que ora fazem uso de modelos classicos e de suavizacdo exponencial que
decompdem a série temporal ora utilizam o modelo RNA que ndo realiza tal decomposicao.

Custos e @gronegocio on line - v. 13, n. 4, Out/Dez - 2017. ISSN 1808-2882
WWW.custoseagronegocioonline.com.br



http://www.custoseagronegocioonline.com.br/

Previsdo de pregos através de redes neurais e andlise espectral: evidéncias para o mercado futuro das 105
commodities agucar e soja
Pinheiro, C.A.O.; Senna, V. de.

No estudo realizado por Lima et al. (2010) sobre previsdo para a commoditie soja 0s
autores argumentam sobre a importancia da combinacdo de modelos de decomposicdo de
séries temporais com modelos para fins de previsdo, com o intuito de melhorar o desempenho
das previsOes realizadas. A partir disto, percebe-se a possibilidade de realizar a previsdo dos
precos das commodities agricolas através do modelo RNA com a decomposi¢do da série
temporal realizada pelo modelo AES com o objetivo de promover uma maior discussao sobre
a combinacdo de modelos de decomposicdo com modelos de previsdo e verificar 0s
desempenhos de previsdo obtidos. Tal combinacdo ira ajudar os produtores brasileiros na
formulacdo e na aplicagdo de politicas direcionadas ao setor agricola por conta da relevancia
da previsdo dos precos como instrumento de planejamento bem como na analise do
comportamento do mercado futuro ao especificar a tendéncia dos pregos das commodities.

O artigo foi organizado da seguinte forma. Na préxima secdo é apresentada a
fundamentacéo tedrica de modelos utilizados em previsdo e sobre estudos com commodities
agricolas no Brasil além do desempenho das previsdes obtido nesses estudos. Na se¢do 3 sao
descritos a metodologia aléem dos modelos de previsdo utilizados na pesquisa proposta. Na
secdo 4 os resultados dos testes de normalidade, linearidade, estacionaridade, testes preditivos
e resultados empiricos sdo apresentados. As conclusdes e sugestdes para proximas pesquisas

s80 expostos na se¢éo 5.

2. Fundamentacéo Tedrica

Na literatura de séries temporais é possivel distinguir duas estratégias classicas de
modelagem. A primeira delas é considerada simples e refere-se aos modelos de suavizagéo
exponencial enquanto que a segunda caracteriza a metodologia de Box-Jenkins (ESQUIVEL,
2012). Os modelos de suavizacdo exponencial, também definidos como modelos de
alisamento ou amortecimento, sdo técnicas desenvolvidas para um fim especifico e que néo
requerem fundamentacgéo probabilistica. Utilizam a ideia de distribuicdo de pesos no decorrer
do periodo, com o objetivo de considerar ponderagdes variantes no tempo. Dentre os modelos
de suavizacdo exponencial o algoritmo sazonal Holt-Winters (HW) € indicado para series
temporais com padrdo de comportamento mais complexo, que além de apresentarem
sazonalidade também consideram tendéncia e ruido (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Levando em conta que, através da suavizagdo, um processo de médias moveis € pouco
intuitivo para representar o comportamento de uma particular série temporal e, considerando
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que a aplicacdo dos modelos autorregressivos (definido por valores anteriores e adi¢cdo do
ruido) é comum em diferentes &reas do conhecimento, pode-se utilizar os termos
autorregressivos e de médias moveis simultaneamente com o objetivo de melhoria. Assim, tal
combinacdo caracteriza 0 modelo definido pela literatura como Autoregressive Moving
Average Model (ARMA).

Outra possibilidade é tornar a série temporal estacionéria através de um processo de
diferenciacdo, ou seja, tomar diferencas sucessivas da série temporal original. Com isso, €
dada a formacdo do modelo Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Esse
modelo fundamenta-se na construcdo de métodos ajustados em suas propriedades
probabilisticas.

Em algumas situacdes as séries temporais podem apresentar flutuacdes periddicas a
exemplo dos fenémenos metereoldgicos que, quando avaliados trimestralmente costumam
apresentar correlacdes mais elevadas quando sdo usadas defasagens multiplas de quatro,
conforme as esta¢cBes do ano (ESQUIVEL, 2012). Com isso, é adequado considerar uma
periodicidade estocastica para avaliar o comportamento da série temporal. Portanto, quando o
modelo ARIMA leva em consideracdo essa sazonalidade ele passa a ser conhecido como
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA).

Além dessas estratégias de modelagem, pesquisas realizadas com commodities
(Bressan, 2004; Sobreiro et. al., 2008; Ferreira, Borenstein e Fischmann, 2011; Miranda,
Coronel e Vieira, 2013) fazem uso de outra estratégia que ndo requer parametros da série
temporal em analise. Trata-se do modelo RNA que através de um capturador automatico
aproxima equacdes sem que seja necessario deduzi-las. Além de ndo requerer parametros da
série 0 modelo RNA se diferencia dos modelos classicos e de suavizagdo exponencial de
previsdo por ser um modelo que opera com algoritmo de aprendizado. Tal algoritmo busca
imitar a estrutura de interconexdes do cérebro humano, com o intuito de incorporar o padrédo
de comportamento de uma série temporal de modo a prever, da maneira eficiente, valores
futuros dessa série temporal (TURBAN, 1993).

A construcdo do modelo RNA envolve desde a modelagem adequada da rede neural
até as transformacdes utilizadas para transmitir os dados a rede e aos métodos utilizados para
interpretar os resultados obtidos. Esses aspectos sdo dados pela: modelagem, transformacéo e
interpretacdo sendo fundamentais na utilizagdo do modelo RNA para realizacéo das previsoes

dos precos.
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Ao investigarem o comportamento dos precos da commoditie soja, através do modelo
ARIMA-GARCH, Lima et al. (2010) com base na anélise dos dados da saca de 60 quilos,
explicam que os resultados de previsdo dos precos foram particularmente satisfatorios. Para a
previsdo dos precos da commoditie milho, Tibulo e Carli (2014) fazem uso dos modelos
ARIMA e do algoritmo sazonal HW aplicados a série temporal do preco médio mensal do
milho na regido do Rio Grande do Sul. Para os autores a anélise dos resultados demonstrou
que o algoritmo sazonal HW aditivo apresentou melhores resultados para previsdes do preco
do milho em comparacdo ao modelo ARIMA.

Para previsdo dos precos das commaodities boi gordo, café e soja, Bressan (2004) faz
uso do modelo classico ARIMA e do modelo RNA. Os resultados apresentaram ganhos na
maioria dos contratos analisados no mercado futuro, indicando o potencial de utilizacdo dos
modelos como ferramenta de decisdo em negociaces com destaque para operacdes
fundamentadas nas previsoes realizadas pelo modelo ARIMA. Em relagdo ao modelo classico
ARMA e o modelo RNA utilizados para previsdo de precos do café, Miranda, Coronel e
Vieira (2013) ao avaliarem suas potencialidades de previsdo concluiram que o modelo RNA
demonstrou-se eficaz na previsdo do preco do café, uma vez que os pregos previstos foram
proximos aos observados.

Em pesquisa para avaliar a aplicagdo do modelo RNA Sobreiro et al. (2008) utilizam
os precos da commoditie agucar. Os resultados obtidos demonstram que a aplicacdo obteve
uma aproximacao significante comparada as cotacdes reais, 0 que para 0s autores evidéncia a
importancia do modelo RNA como alternativo na estimacdo dos precos. Para Ferreira,
Borenstein e Fischmann (2011) as previsdes dos precos das quatro commodities especificas:
soja, boi gordo, milho e trigo foram realizadas utilizando-se 0 modelo RNA. Os dados obtidos
na pesquisa evidenciam para os autores a possibilidade do uso de redes neurais como uma
estratégia de precificacdo.

Essas pesquisas apresentam diferentes metodologias para identificar padrdes de
comportamento da série temporal em analise e realizar previsdes. Ao analisarem o0
comportamento da série temporal em estudo os modelos classicos fazem uso da metodologia
de Box-Jenkins ou da ideia de distribui¢do de pesos no decorrer do periodo, com o objetivo de
considerar ponderagdes variantes no tempo.

As metodologias descritas nas pesquisas consistem no ajuste sistematico dos modelos
aos valores de uma série temporal de forma que os residuos obtidos na decomposicéo
representem o ruido. Como o modelo RNA néo faz a decomposi¢do da série temporal para
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realizacdo do processo de previsdo, isto acaba justificando a utilizacdo de algum modelo de
decomposicgéo. Para a pesquisa proposta 0 modelo AES foi utilizado para decomposi¢do uma

vez que 0 mesmo captura a estrutura da série temporal.

3. Metodologia e Dados

A metodologia utilizada fundamenta-se na andlise e na constru¢cdo de modelo de
previsdo de séries temporais. A pesquisa pode ser classificada como descritiva, quantitativa,
bibliografica e experimental. Descritiva quanto a seus objetivos, voltados a descri¢do e a
analise dos dados para amostras das séries temporais dos precos das commaodities aglcar e
soja. Quantitativa devido a abordagem do problema, uma vez que os recursos utilizados para
analise dos dados sdo baseados em métodos estatisticos. Também pode ser classificada como
bibliogréfica, pois realiza um levantamento de trabalhos que abordam previsdo de precos para
o mercado futuro de commodities agricolas. Finalmente, é experimental pela utilizacdo de
métodos estatisticos de precisdo para obtencdo de uma resposta ao problema de pesquisa
apresentado.

Para aplicacdo da combinacdo proposta entre os modelos a escolha das commaodities
acucar e soja ndo esta somente no crescimento do seu volume de exportaces nos Ultimos 5
anos, conforme dados disponibilizados pelo Ministério da Agricultura, Pecuéria e
Abastecimento (MAPA) mas, por desempenhar papel significativo na pauta das exportacdes
brasileiras bem como participacdo do volume de contratos negociados no mercado futuro.
Assim, em 2014 do total de exportacdes 42% correspondem aos produtos agricolas.
Relatérios do MAPA indicam que as commodities acucar e soja responderam por 13,72% e
34,97%, respectivamente, desse total.

Os precos que compdem as series temporais foram obtidos no banco de dados da
Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz (ESALQ) e correspondem ao periodo de 13
de janeiro de 2012 a 20 de dezembro de 2013, cuja periocidade é semanal totalizando 96
semanas. As séries temporais na pesquisa sdo utilizadas na forma logaritmica.

Para realizacdo da decomposicdo pelo modelo AES e das previsdes dos modelos
utilizados na pesquisa usou-se 0 pacote estatistico R. O mesmo pacote foi Gtil para aplicacdo
dos testes estatisticos para a normalidade, conforme Anderson-Darling (AD) e Shapiro-Wilk
(SW). Também foi Gtil nos testes de McLeod e Li (1983) e Tsay (1986) para linearidade e de
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Dickey-Fuller Aumentado (DFA) e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) para a
estacionariedade das séries temporais.

Como as previsdes podem apresentar erros, independente do modelo adotado,
costuma-se avaliar o resultado das previsGes ao comparar os valores obtidos com os valores
da série temporal original e, determinar o seu desempenho através de alguma medida. Entéo,
na pesquisa, as previsdes serdo confrontadas com a 12 semana subsequente a semana final da
amostra. Para isso, a avaliacdo de desempenho faz uso da medida Erro Quadratico Médio
(EQM) definida por:

EQM =2 S™, v, | (€N

com Y; representando o valor da série original, \?j o0 valor da previsdo e h a quantidade de

observacdes previstas e reservadas para avaliacdo. Além dessa medida, a pesquisa faz uso da
metodologia proposta por Goyal e Welch (2003), dada pela diferenca entre os erros de
previsdo ao quadrado acumulados do modelo de melhor desempenho e os erros de previséo ao
quadrado acumulados do modelo de melhor desempenho subsequente, considerando o Erro
Quadratico Acumulado (EQA) dado por:

QA= """y, -, ) (2)

Entdo, sempre que esta diferenca for positiva, 0 modelo de melhor desempenho
subsequente supera o de melhor desempenho.

Ao considerar duas previsdes de uma série temporal Y,, e definindo e, e e; como os

respectivos erros de previsao, uma analise das perdas associadas a cada uma dessas previsdes
deve ser feita através do teste estatistico proposto por Diebold e Mariano (1995), definido
nesta pesquisa como teste DM, que faz uso de uma funcdo perda para medir o erro de
previsdo, ou seja, a perda é calculada a partir de valores realizados e previstos da variavel em
questdo. Com isso, o teste verifica se a perda diferencial ndo é significante entre as previsoes

realizadas.

3.1 Modelo utilizados na pesquisa
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3.1.1 Modelo AES

O modelo incorpora os elementos de andlise de séries temporais classicas, estatistica
multivariada, geometria multivariada, sistemas dinamicos e processamento de sinais
(GOLYANDINA, NEKRUTKIN e ZHIGLJAVSKY, 2001). Em sua apresentacdo consiste
em dois estagios complementares: decomposi¢do e reconstrugdo em que ambos incluem dois

passos separados.

3.1.1.1 Estagio da decomposic¢ao
3.1.1.1.1 Passo incorporacao

Pode ser considerado como um mapeamento que transfere uma série temporal
Y, =(Y;,, Yy ), considerando t=1,.,N para a série multidimensional X;,.., X, com vetores
X; =(Yir.oYinq) €RY, onde K=N-L+1 e os vetores X, sdo definidos como vetores

defasados. O Unico parametro da incorporacdo € o comprimento da janela L, um numero

inteiro dado por L<N/2 para atender a condi¢cdo 6tima. O resultado do passo incorporagéo é
a definicdo da matriz trajetoria X =[X,... X, ]=(x; )ILJ*; de forma que a mesma é uma matriz
Hankel por apresentar suas entradas constantes ao longo das diagonais paralelas a diagonal

secundaria.

3.1.1.1.2 Passo decomposi¢do em valor singular (DVS)

Neste passo a decomposicdo da matriz trajetoria € obtida pela soma de matrizes
elementares. Assim, denota-se por A,,..,4, 0s autovalores de XX' em ordem decrescente de
magnitude (4, >..>4, >0) e por U,,..,U, o0s autovetores ortogonais. Ao estabelecer que
V, = X'U,/|/% , a DVS da matriz trajetdria pode ser escrita como:

X =E +..+Ep ®)

onde E; :‘/Zuivﬁ representa uma matriz de posto unitario ou comumente matriz elementar,

0 conjunto \/I,,ui,vi como autotripla e D o posto da matriz que corresponde ao nimero de

autovalores ndo nulos.
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3.1.1.2 Estégio da reconstrucéo
3.1.1.2.1 Passo agrupamento

Corresponde em dividir as matrizes elementares em grupos somando-as dentro de cada
grupo (sinal e ruido). Ao deixar que I ={i,...i»} seja um grupo de indices i,...i», entdo, a

matriz E, que corresponde ao grupo | € definida por E, =E, ,...,E_. Assim, o desdobramento

do conjunto de indices J={1,...,D} em subconjuntos disjuntos 1,,..,1,, corresponde a
representacgao:

X=E +.+E, (4)

onde E, ,...E, sdo definidas como matrizes resultantes.

Em (4) tem-se uma nova decomposicdo de matrizes que € denominada como

decomposicgéo agrupada.
3.1.1.2.1.1 Separabilidade

Considerando que a série temporal Y, pode ser representada pela soma de duas

subséries Y, =Y,® +Y@ representando sinal e ruido, respectivamente, a separabilidade delas

implica que as componentes obtidas pela DVS da matriz trajetéria X podem ser agrupadas
em dois diferentes grupos de forma que a soma das matrizes em cada grupo origina as

matrizes trajetorias X® e X@ das subséries Y,® e Y,? (GOLYANDINA, NEKRUTKIN e
ZHIGLJAVSKY, 2001).
A separabilidade significa que cada linha da matriz trajetéria X® é ortogonal a cada

linha da matriz trajetoria X @, valendo também para as colunas. Para Golyandina, Nekrutkin
e Zhigljavsky (2001) ndo ocorre separabilidade exata, mas, tdo somente separabilidade

aproximada. A qualidade da separabilidade é avaliada pela medida denominada correlacao

ponderada pj' ou w-correlagéo. Entéo, ao considerar as duas subséries Y® e Y,?, pode-se

avaliar a qualidade da separacdo entre elas atraves da expresséo:

<Yt(l) th(2)>
wo_ w 5
e, ?
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com “Yt(i)HW: <Yt(‘),Yt<‘)>W representando a norma da i—ésima subsérie e <Yt“),Yt“>> 0

w
produto interno entre um par de subséries, considerando que o ponderador w é definido por
w=min{k,L,N -k}, com k representando a fracdo entre a periodicidade da série e frequéncia
dos dados. Por exemplo, se a série temporal apresenta uma periodicidade anual e a frequéncia
dos dados da série é trimestral k assume o valor 4.

A expressdo (5) pode apresentar valores entre 0 e 1. Desta maneira, ao considerar
o1y =0 tem-se que as subséries Y,® e Y, sdo separaveis e de outra forma, quando p} =1
isto significa que as subséries Y, e Y@ ndo sdo tdo bem separaveis, ou seja, devem ser

reunidas num mesmo grupo.

Existem algumas ferramentas usadas para auxiliar na separagdo das componentes da
série temporal. Entre elas, o gréfico dos valores singulares \/7, . A ferramenta baseia-se em
dispor em ordem decrescente de magnitude os valores singulares. Assim, na analise o valor
singular de maior magnitude representa a componente tendéncia e os valores singulares de
mesma magnitude a periodicidade, enquanto que, os valores singulares lentamente
decrescentes o ruido. Dessa maneira, as componentes sdo reunidas em seus respectivos
grupos.
3.1.1.2.2 Passo média diagonal

=)
u-14&""

L
Y, = %Zyl,u—l L<u<K+1 (6)

1=1

1 L
— K+2<u<K+L
K+L—u+1|:uz_:Ky"”"

em que u representa a soma dos indices da matriz X de dimenséo (LxK ).
Considerando a matriz X de dimenséo (LxK), x; representando um elemento de tal

matriz e cada termo resultante da média diagonal, definido por y,, com t=1..,N ¢ obtido

conforme dado acima.

Assim, ao aplicar a média diagonal a todos 0s componentes na expressédo (4) obtém-se

a expansdo dada por X =E, +...+E, com E,..E, ~representando as matrizes na forma de
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uma matriz de Hankel. O agrupamento adequado, responsavel por uma decomposi¢do em que
a expanséo apresenta matrizes de Hankel, leva a uma separabilidade aproximada.

3.1.2 Algoritmo sazonal HW

A incorporacdo da sazonalidade no algoritmo sazonal HW pode ser realizada através
de dois enfoques distintos, dependentes do padrdo de sazonalidade identificado na série:
sazonalidade multiplicativa e aditiva. Ao considerar a sazonalidade multiplicativa, Morettin e

Toloi (2006) explicam que série temporal pode ser definida por:
Y, =N,S; +m, + &, @)

com N, o nivel da série, S, o fator sazonal, m, o componente de tendéncia, & 0 erro
aleatdrio no instante t e t=1,..., N.

A forma de recorréncia para o enfoque multiplicativo, nesta pesquisa, é dado por
HW,,, com o fator de sazonalidade multiplicativo representado pelas equacdes que envolvem

as trés constantes de suavizacdo, «, S e y, conforme:

t
N, =aSL+(1—a)(Nt,1+mt,l)

t-s

m, = B(N; =N 4)+(1-B)m_, (8)
St =y%+(1—7)3t_s

t

em que O<a<l, 0<pB<1 e O<y<1 sdo as condi¢cdes das constantes de suavizagdo do
modelo e s representa 0 nimero de observacoes.

As previsdes para os valores futuros levam em conta os passos a frente h, assim, em
cada equacéo o fator sazonal considera o periodo correspondente, de acordo com as equagoes

abaixo:
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Y)t(h)z(Nt +hm[)8t+h_5; h=123,...;s

\%(h)z(Nt +hm)S 10 h=s+1s+2,5+3,..2s

)
\?t (h)=(N; +hm)S;,;5; h=2s+125+2,25+3,...3s
M
Para o enfoque sazonalidade multiplicativa a correcdo dos erros e, é dada:

et
N, =N_,+m_ +a—

t-s
m =m,_, +af— (10)

F

-S

€
St =S5 +7(1_Q)Wt

t

O outro enfoque do método, dado nesta pesquisa por HW,, é aplicado quando a série
apresenta sazonalidade da forma aditiva. Assim, para Morettin e Toloi (2006) ao tomar por
base o fator sazonal aditivo a série temporal fica representada pela soma de todos os
componentes conforme:

Y, =N, +m +S; +¢& (11)

Na sazonalidade aditiva a forma de recorréncia é dada pelas equacdes:

Ny =a(Y; =Si_¢) +(1-a)(Ny +m_y)

m, = ﬁ(Nt - Nt—l) + (1_ﬁ)mt71 (12)
Se=r(Yy —N)+@A-7)S; ¢

com as mesmas condicfes das constantes de suavizacdo do modelo para o enfoque
multiplicativo bem como s representando o nimero de observaces.

Os valores futuros séo previstos atraves das equagoes:

Y.(h)=(N, +hm)+S,,; h=123..s
%(h) =(N,+hm)+S.,;, ,; h=s+1s5+2,5+3,...25 13
%(h) =(N,+hm)+S,;, 5, h=25+125+225+3,...3s &
M
O procedimento de corregédo dos erros para este tipo de sazonalidade passa a ser dado
por:
Custos e @gronegocio on line - v. 13, n. 4, Out/Dez - 2017. ISSN 1808-2882

WWW.custoseagronegocioonline.com.br



http://www.custoseagronegocioonline.com.br/

Previsdo de pregos através de redes neurais e andlise espectral: evidéncias para o mercado futuro das 115
commodities agucar e soja
Pinheiro, C.A.O.; Senna, V. de.

N, =N, +m_; +or
m, =m,_; +afe (14)
S =S +rl-a)g

3.1.3 Modelo SARIMA

Em algumas situacGes € importante considerar a sazonalidade estocastica para explicar
0 comportamento sazonal da série temporal. Desta maneira, a recomendacdo é que uma das
variacbes do modelo ARIMA seja utilizado. Trata-se do modelo ARIMA sazonal
multiplicativo ou modelo SARIMA. Para Box e Jenkings (1976) o modelo geral representado
por ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q) pode ser definido:

H(B)D (B)|A° A2 — 1, = 0(B)O (B°)z (15)

com ¢(B) o operador autoregressivo, ®, 0 polindmio estacionario autoregressivo sazonal de
ordem P, A o operador diferenca, x o valor esperado da série, 4(B) o operador de médias
moveis, ©, o polindmio invertivel de médias moveis sazonal de ordem Q e & um erro

aleatorio.

O polindmio estacionario autoregressivo sazonal de ordem P é dado por:
®,(B*)=1-®,B° —®,B* —...—-®,B" (16)
O polindmio invertivel de médias mdveis sazonal de ordem Q ¢é dado por:
©,(B°) =1-6B° —6,B* —..—G,B¥ (17)
O operador diferenga sazonal de ordem D representado por:
AP = (1-B°)PY, (18)
em que de modo geral, a primeira diferenciagdo sazonal A2 =(1-B°)°Y, =Y, -V, consegue

excluir a sazonalidade da série temporal (ESQUIVEL, 2012).

3.1.4 Modelo RNA

O modelo é adaptavel as séries temporais e se diferencia dos modelos classicos de

previsdo por ser um modelo ndo paramétrico e por envolver algoritmos de aprendizado
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(LIMA ET. AL., 2010). De forma simplificada, uma rede neural é uma estrutura
computacional baseada num processo bioldgico inspirado na arquitetura do cérebro humano.

Conforme descrito por Pasquotto (2010) cada neur6nio artificial funciona como uma
unidade com autonomia cujo objetivo é o de converter um sinal de entrada em outro sinal de
saida. Como os neurénios estdo atuando em rede a intensidade desses sinais ¢ amplificada ou
amortecida de acordo com os parametros que sdo atribuidos as sinapses, também definidos
por pesos sinapticos ou apenas pesos.

As caracteristicas do modelo RNA podem ser resumidas por suas atividades, que sao:
i) processar a informacdo localmente; ii) refletir a forca de cada conexdo através dos pesos das
conexdes entre 0s neurdnios; iii) extrair conhecimento dos dados disponiveis em um processo
de aprendizagem; iv) processar em paralelo ao contrario de ser somente sequencial e V)
capturar a esséncia de um processo podendo reproduzi-lo de maneira confiavel (Pasquotto,
2010).

3.1.4.1 O modelo de neuronio artificial

Os neurdnios artificiais se agrupam em trés tipos de camadas: a camada de entrada, a
camada intermediaria ou oculta e a camada de saida. Para Haykin (2001), os neurdnios entre
diferentes camadas sdo conectados por sinapses que, por sua vez, estdo associadas a pesos ou
importancias relativas de cada neur6nio de uma camada com o neur6nio de uma camada
subsequente. O modelo de neurdnio artificial representado pela Figura 1 é dado por diversos
elementos.

Os elementos do neurdnio artificial descritos na Figura 1 séo representados por: m que indica

0 numero de sinais de entrada do neurdnio; x; 0 j-ésimo sinal de entrada do neurdnio; wy; 0
peso associado com o j-esimo sinal de entrada no neurdnio g; b o limiar de cada neurénio
também denominado de bias; v, uma combinagdo ponderada de sinais de entrada e do bias do
g-ésimo neurdnio e ¢(.) como fungdo de ativacdo do g-ésimo neurdnio.

O bias apresenta o efeito de aumentar ou reduzir a entrada da funcdo de ativacéo

conforme seu sinal muda de positivo para negativo. Com um pequeno ajuste, Pasquotto

(2010) explica que é possivel realizar a substituicdo do bias b, para uma entrada fixa x, =1

de forma que o bias torna-se um novo peso sinaptico wy, =bh; .
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Figura 1 : Elementos do neurodnio artificial

Fonte: Elaborada pelo autor considerando Haykin (2001)

Com isso, pode-se descrever matematicamente o neurénio g por:

Vg =D X;Wg, (19)
j=0

e

Yq = @(v4 (1)) (20)

com v, definido como campo local induzido ou potencial de ativagdo e a funcao de ativagao
definindo a saida y,(t) do g-ésimo neurdnio no instante t.

Dentre as fungdes mais utilizadas na literatura Pasquotto (2010) cita: i) funcdo de
limiar, que é uma funcdo descontinua e binaria; ii) funcdo sigmoide, que é uma funcéo
continua em forma de S, variando de O a 1 e iii) funcdo tangente hiperbdlica, que é uma
funcdo continua e derivavel em todos os seus pontos, 0 que a torna uma funcdo conveniente

para o algoritmo de treinamento.

3.1.4.2 Arquitetura das redes neurais

A arquitetura para 0 modelo RNA sofre mudancas de acordo com sua finalidade. A
maneira como 0s neurdnios estdo distribuidos em rede esta relacionada com o algoritmo de
aprendizagem utilizado. A classificagdo dada na literatura considera a maneira como 0
processamento ocorre na rede neural bem como os neurbnios estdo dispostos em camadas.
Para Haykin (2001) as classificagcGes expostas abaixo constituem algumas maneiras dentre

muitas possibilidades de apresentar a arquitetura da rede neural.
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3.1.4.2.1 Camada Unica

Para este tipo de arquitetura os neur6nios sdo dispostos em paralelo em uma camada
unica. Nas entradas deste tipo de rede neural existem nos que ndo sdo neurdnios, ndo
existindo computacdo do sinal, de forma que o processamento tem prosseguimento apenas
numa camada de onde emergem as saidas da rede.

3.1.4.2.2 Multicamadas

Nesta arquitetura existem camadas posicionadas entre os nos de entrada e a camada
responsavel por gerar as saidas da rede. As camadas escondidas, também definidas como
camadas ocultas ou intermediarias propagam 0s sinais até que cheguem na saida da rede

neural.

3.1.4.2.3 Alimentadas a frente

Este tipo de arquitetura de rede tem o processamento num unico sentido, ou seja, da
entrada até a saida, com a auséncia de realimentacdo. Considerando a representacdo no
sentido horizontal, este tipo de processamento acontece com partida das entradas situadas a

esquerda, movendo-se para as saidas localizadas a direita e, fundamentalmente sem retornos.

3.1.4.2.4 Recorrentes

Existe neste tipo de arquitetura pelo menos um laco de realimentacdo. Com isso, a
saida de pelo menos um dos neurdnios é reintroduzida em algum ponto anterior da rede
configurando recorréncia de processamento. Quando a realimentacdo ocorre no proprio
neurdnio que a originou este tipo de operacédo € definido como auto realimentagdo (HAYKIN,
2001).

3.1.4.3 Tipos de treinamento

O treinamento para RNA consiste em ajustar os parametros da rede de maneira
interativa requerendo uma sequéncia de eventos, conforme: i) estimulo da rede neural pelo
ambiente; ii) modificagdes em seus pesos por conta dos estimulos dados e iii) resposta da rede
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de uma forma diferente ao ambiente em razéo das modificagdes. Para as redes neurais existem
dois padrdes de aprendizado (PASQUOTTO, 2010).

3.1.4.3.1 Aprendizado supervisionado

Este tipo de aprendizado funciona indicando na saida da rede a resposta correta para
cada situacdo. Existe um conjunto de dados de entrada apresentados a rede neural como
exemplos que geram uma saida de rede que é comparada com a saida esperada, obtendo-se
desta forma o erro correspondente.

Considerando o neurbnio g na saida de uma rede no instante t, o erro correspondente

e, sera definido por:

eg = dg (t) - yg (t) (21)
com d,(t) como sinal de resposta desejada do neuronio g no instante t e y,(t) como sinal

de saida do neurdnio g no instante t. O erro é usado como parametro interativo de ajuste de

pesos cuja intencdo € a de reduzir progressivamente o erro até um valor minimo aceitavel. O
algoritmo de retropropagacdo é muito utilizado para o aprendizado supervisionado (LIMA
ET. AL., 2010).

3.1.4.3.1.1 Algoritmo bésico de retropropagacao

O algoritmo de retropropagacdo percorre a funcdo de erro na saida da rede em busca
de um ponto minimo. Os pesos sinapticos podem ficar alterados ap6s serem percorridas duas
etapas: i) propagacdo a frente e ii) retropropagacdo. Na primeira etapa o sinal é propagado ao
longo da rede iniciando pela primeira camada até gerar o erro na Ultima camada. Na segunda
etapa, o erro é corrigido camada a camada, alterando 0s pesos no sentido inverso.

No algoritmo de retropropagacdo os pares de entrada-saida sdo apresentados, cada
uma deles para a rede neural, existindo duas maneiras de se aplicar a correcdo dos erros. Na
primeira, definida como alteracdo incremental, a alteragdo nos pesos é realizada sempre que
um novo par entrada-saida é apresentado a rede gerando um erro que € corrigido
individualmente logo apos cada par ser submetido a rede.

Ao contrario da primeira maneira, na alteracdo por lote, todos 0s n pares sdo

apresentados a rede neural gerando-se um erro correspondente a todo lote e, s6 depois disto, €

Custos e @gronegocio on line - v. 13, n. 4, Out/Dez - 2017. ISSN 1808-2882
WWW.custoseagronegocioonline.com.br



http://www.custoseagronegocioonline.com.br/

Previsdo de pregos através de redes neurais e andlise espectral: evidéncias para o mercado futuro das 120
commodities agucar e soja
Pinheiro, C.A.O.; Senna, V. de.

realizada a atualizagcdo dos pesos, podendo envolver a apresentacdo repetitiva do mesmo

conjunto de pares por muitas vezes.

3.1.4.3.2 Aprendizado nao supervisionado

Tem como caracteristica a auséncia na saida da rede neural de uma resposta correta.
Ou seja, como ndo existem vetores de respostas desejadas ndo existem comparagdes para
fornecer erros. Nesta situacdo de aprendizado sdo fornecidas a rede neural condi¢bes para
realizacdo de uma medida independentemente da tarefa que deve ser aprendida e o0s
parametros livres da rede sdo otimizados em relacdo a esta medida. Para este tipo de
aprendizado, Haykin (2001) explica que existem duas maneiras de conduzi-lo: por reforco e

de forma auto-organizada.

4. Resultados e Discussdes

4.1 Testes estatisticos aplicados sobre os dados

As séries temporais pregos das commodities agricolas sdo identificadas na pesquisa
conforme: ACUC e SOJA. Para testar se a amostra de dados tem origem de uma populacao
com uma distribuicdo especifica os testes AD e SW sdo usados. Na pesquisa os dois testes
permitem uma visdo abrangente dos resultados. Como pode ser visto, a partir dos resultados
dispostos na Tabela 1, para um nivel de 1% de significancia, as séries temporais ACUC e

SOJA néo estdo distribuidas normalmente.

Tabela 1 : Teste de normalidade AD, SW e p-valor

ACUC SOJA
NUmero de Observacdes 96 96
Shapiro-Wilk 0.96 0.95
p-valor 0.00 0.00
Anderson-Darling 1.05 1.87
p-valor 0.00 0.00

Fonte: Elaborado pelos autores

Os testes de ndo linearidade de Tsay (1986) e de McLeod e Li (1983) também sao

aplicados na série temporal. Para o primeiro teste, antes de sua aplicagdo, os dados s&o
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filtrados por um modelo AR. A Tabela 2 apresenta os resultados para os dados da amostra
com base em lags de 5 e 10 semanas. Para um nivel de 1% de significancia as series

temporais podem ser consideradas lineares.

Tabela 2 : p-valor para testes Tsay e McLeod

Lags ACUC SOJA

Numero de Observacdes 96 96
Tsay 5

p-valor 0.29 0.60
Tsay 10

p-valor 0.77 0.57
McLeod 5

p-valor 0.85 0.80
McLeod 10

p-valor 0.90 0.90

Fonte: Elaborado pelos autores

Por fim, foram realizados os testes DFA e KPSS para avaliar a estacionariedade das
séries temporais. A Tabela 3 apresenta os resultados dos dois testes. Para o primeiro teste a
hipétese nula é que as séries temporais possuem raiz unitaria e, portanto, ndo sao
estaciondrias. Em relacdo ao segundo teste a hip6tese nula é que as séries temporais nao
possuem raiz unitaria e, portanto, sdo estacionarias. Desta forma, os testes confirmam a sua
maneira, que as séries temporais ACUC e SOJA ndo sdo estacionarias. Em resumo, as séries
temporais utilizadas na pesquisa ndo estdo distribuidas normalmente, sdo estacionarias e

lineares.

Tabela 3 : Teste DFA e KPSS para série simulada e conjuntos de séries reais

Valor Valor
Séries temporais DFA Critico 1% KPSS Critico 1%
ACUC -2,39 -4,05 0,26 0,21
SOJA -2,28 -4,05 0,27 0,21
Fonte: Elaborado pelos autores
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A Figura 2 apresenta, respectivamente, o comportamento das séries temporais das
commaodities ACUC e SOJA no periodo de 13 de janeiro de 2012 a 20 de dezembro de 2013.

Com base nela é possivel perceber o comportamento das séries.

1.60 1.70

“’V\/\ o AT //\/ L\/\\«Ww\/\/\h

1.30

B R Eaa R e B R ER AR 1.40 T T T T T T T T T T T T T
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semana semana
Figura 2 : Comportamento semanal dos precos das commodities acucar e soja

Fonte: Elaborado pelos autores

4.2 AplicacBes empiricas

Para defini¢cdo dos resultados os modelo HWa e HWm utilizados na pesquisa, tem a
escolha dos valores de parametros de alisamento definida pelo pacote R com base na
minimizacdo da soma dos quadrados dos erros de previsdo um passo a frente para posterior
aplicacdo da rotina de previsdo utilizada nesta pesquisa. Em relagdo ao modelo SARIMA, as
ordens foram definidas com base na minimizagdo dos valores para Akaike Information
Criterion (AIC) através de rotina propria do pacote R. No modelo AES foi utilizado como
comprimento da janela 48 semanas uma vez que este valor define o tamanho 6timo de janela e
0 agrupamento feito com base no grafico dos valores singulares. Por fim, para 0 modelo RNA
0 pacote R faz uso de redes neurais com 1 camada composta de 7 neurdnios, admitindo um
nimero maximo de itera¢des igual a 100.000 com aprendizado supervisionado e aplicacdo do
algoritmo de retropropagacao.

Além dos parametros utilizados pelos modelos AES e SARIMA, observa-se na Tabela
4 com base na medida EQM nao existir diferencas significativas para as previsoes realizadas
entre o algoritmo sazonal HW com sazonalidade aditiva e multiplicativa. As previsdes obtidas
pela combinacdo proposta (AES-RNA) quando comparada com a previsdo obtida pelo
algoritmo sazonal HWa e HWm, pelo modelo SARIMA e o modelo RNA correspondem ao
melhor desempenho (MD na Tabela 4), por conta dos menores valores para a medida de erro

descrita em (1).
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Tabela 4 : Desempenho de previsao pelo EQM

Série Paramétros EQM
L (P,d,a)(P.D,Q)| h |RNA AESM-RNA Hwa |HWm SARIMA | MD
ACUC| 16 (1,1,0)(1,0,0)

AESM-
12 | 9.8E-03 9.2E-04 1.2E-03 | 1.3E-03 | 1.3E-03 | RNA

SOJA | 48 |(0,1,0)(1,0,0)
AESM-
12 |1.6E-02| 2.0E-04 | 1.6E-03 | 1.7E-03 | 49E-03 | RNA

Fonte: Elaborado pelos autores

Tabela 5 : Desempenho de previséo pela Diferenca do EQA

Série h EQM Diferenca
AESM-RNA HWa
ACUC
12 1.1E-02 1.4E-02 -3.4E-03
SOJA
12 1.9E-02 2.4E-02 -5.3E-03

Fonte: Elaborado pelos autores

Na Tabela 5, que avalia o desempenho dos modelos através da diferenca entre os erros
de previsdo ao quadrado acumulados do modelo de melhor desempenho (coluna sombreada
da Tabela 5) e os erros de previsdo ao quadrado acumulados do modelo de melhor
desempenho subsequente, conclui-se que 0 modelo de melhor desempenho de previséo supera
o de melhor desempenho subsequente uma vez que as diferencas apresentadas séo negativas.

Em seguida, com o objetivo de avaliar se a diferenca entre 0s EQMs do modelo de
melhor desempenho com o modelo de melhor desempenho subsequente € estatisticamente
significante, aplicou-se o teste DM. Os resultados expostos na Tabela 6 indicam que, para 0s
modelos comparados, a hipétese nula de que a diferenca entre as medidas de erro € zero pode

ser rejeitada ao nivel estatistico 1% de significancia para as séries temporais.
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Tabela 6 : Teste Diebold-Mariano e modelos comparados

Série h DM p-value Modelos
ACUC

12 5.83 0.00 AESM-RNA, HWa
SOJA

12 5.75 0.00 AESM-RNA, HWa

Fonte: Elaborado pelos autores

Pode-se concluir, com base no teste estatistico DM, através do desempenho das
previsdes realizadas para o passo a frente h (12 semanas), que o modelo proposto AESM-

RNA agrega evidéncias favoraveis a sua aplicacdo no mercado de commodities agricola.
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- == — - - - - = _ =
T~ 1.90 =
13 +— = = = =
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semana semana

Figura 3 : Previsdo para os precos das commaodities destinadas a exportacao

Fonte: Elaborado pelos autores

Na Figura 3 sdo apresentados, através do grafico dos precos das commodities
ACUCAR e SOJA no periodo semanal, o comportamento das séries temporais originais
(linhas sdlidas) e séries temporais previstas (linhas tracejadas) obtidas pela combinagédo
proposta AES-RNA. O gréfico foi elaborado no periodo de 27 de dezembro de 2012 a 14 de
marc¢o de 2014, fora da amostra. Observa-se que 0 modelo AES-RNA, no periodo em anélise,

conseguiu detectar a tendéncia dos precos das commaodities agricolas.

5. Conclusdes e Sugestoes

A anélise dos pregos das commodities agricolas, como elemento do mecanismo de

troca, reveste-se de singular importancia para os participantes do mercado, sejam eles
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compradores, vendedores ou estejam a procura de prote¢do. Assim, as decisdes tomadas por
estes participantes presumem o conhecimento do comportamento dos pregos.

Pelo fato de que algumas pesquisas realizadas sobre previsdo de precos de
commodities agricolas serem dadas entre a analise empirica que se alterna entre o uso de
modelos classicos e de suavizacdo exponencial que decompdem a série temporal ou pela
aplicacdo do modelo de redes neurais que ndo realiza tal decomposicdo, as pesquisas que
fazem uso do modelo de previsdo com base em redes neurais acabam ndo sendo estruturadas
para realizacdo de previsdes de precos da commoditie agricola com base na decomposicdo da
série temporal.

Como a dindmica das séries temporais de commodities agricolas apresentam
mudangas no tempo, por conta da sazonalidade, é preciso ter certeza de que o modelo de
previsdo ndo seja sensivel a essas mudancas. A motivacdo pelo uso dos modelos AES com
RNA visa promover uma maior discussao sobre a combinacdo de modelos de decomposicédo
com modelos de previsdo. Além disso, a pesquisa ao escolher o modelo AES para
decomposicdo das séries temporais busca capturar as estruturas das séries temporais que
representam o comportamento abrangente da série temporal.

Os resultados dos testes estatisticos aplicados a série temporal da commoditie agricola
soja indicam que a série ndo é estacionéria e € linear. No contexto da pesquisa, 0s resultados
empiricos demonstram superioridade da combinacdo proposta AESM-RNA, quando
comparado com os modelos HWa, HWm, SARIMA e RNA, ao permitir melhor desempenho
da previsao. Os resultados obtidos no periodo fora da amostra, mediante o uso das medidas de
erro EQM e EQA além do teste MD das previsdes para 0 passo a frente h (12 semanas)
confirmam isso. Ou seja, de modo geral, 0 modelo proposto AES-RNA superou, em termos
de perdas estatisticas, 0 modelo que apresentou 0 melhor desempenho subsequente.

A pesquisa ao propor a combinacdo do modelo AES para decomposicdo da série
temporal com o modelo RNA para previsdo agregou evidéncias favoraveis ao seu uso por
conta da eficacia do modelo proposto AES-RNA aplicado no mercado de commaodities.

Do ponto de vista préatico, os resultados obtidos podem ajudar os profissionais do
mercado na formulacdo e na aplicacdo de politicas direcionadas ao setor agricola por conta da
relevancia da previsdo dos pre¢os como instrumento de planejamento bem como na anélise do
comportamento do mercado futuro ao especificar a tendéncia dos precos de suas commodities

agricolas.
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Para proximas pesquisas sugere-se a utilizacdo de outras bases de dados, a inclusdo de
outras commaodities, a adoc¢do de outros periodos de anélise e 0 uso de outras variaveis que

possam aumentar o poder explicativo da combinacéo proposta AES-RNA.
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