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Resumo

Este estudo teve como objetivo desenvolver modelos de previsio para os Indicadores do milho
ESALQ/BM&FBOVESPA ¢ da soja CEPEA/ESALQ — Paranagud que possam ser utilizados no processo de
tomada de decisdo para compra e venda dessas commodities. Foram adotadas abordagens tradicionais, como
ARIMA, e técnicas de Neural Networks, como o LSTM para realizar previsdes de preco de ambos os indicadores.
A pesquisa avaliou o desempenho de diferentes modelos univariados, baseados apenas em séries temporais de
pregos, e multivariados, que incorporaram uma variavel criada para captar a influéncia da oferta de soja e milho.
Os resultados mostraram que o LSTM foi o modelo com melhor desempenho, superando o ARIMA em termos de
acuracia, com menores etros de previsdo, com MAE de 3,59, MAPE de 2,26 e RMSE de 3,89 para a soja e MAE
de 0,48, MAPE de 0,82 ¢ RMSE de 0,64 para o milho. Os modelos multivariados também se destacaram por
capturar melhor as dinamicas de mercado, entre eles o0 LSTM foi o que apresentou o melhor desempenho, com
MAE de 0,65, MAPE de 0,46 ¢ RMSE de 0,83 para a soja e MAE de 0,96, MAPE de 0,16 ¢ RMSE de 0,13 para
o milho. Concluiu-se que as Neural Networks, especialmente o LSTM, fornecem previsdes mais precisas e
robustas para previsao de prego mensal da soja e do milho.

Palavras-chave: Modelos Preditivos; Séries Temporais; Machine Learning, Inteligéncia Artificial, Neural

Networks.

Abstract

This study aimed to develop forecasting models for the ESALO/BM&FBOVESPA corn indicator and the
CEPEA/ESALQ — Paranagua soybean indicator, with the goal of supporting decision-making processes for buying
and selling these commodities. Traditional approaches such as ARIMA and Neural Network techniques like LSTM
were employed to forecast the prices of both indicators. The research evaluated the performance of different
univariate models—based solely on historical price time series—and multivariate models, which incorporated a
variable designed to capture the influence of soybean and corn supply. The results showed that LSTM was the
best-performing model, outperforming ARIMA in terms of accuracy, with lower forecast errors: MAE of 3.59,
MAPE of 2.26, and RMSE of 3.89 for soybeans; and MAE of 0.48, MAPE of 0.82, and RMSE of 0.64 for corn.
Multivariate models also stood out by better capturing market dynamics, with LSTM once again delivering the
best performance: MAE of 0.65, MAPE of 0.46, and RMSE of 0.83 for soybeans,; and MAE of 0.96, MAPE of 0.16,
and RMSE of 0.13 for corn. It was concluded that Neural Networks, particularly LSTM, provide more accurate
and robust monthly price forecasts for soybeans and corn.

Key words: Predictive Models, Time Series;, Machine Learning; Artificial Intelligence; Neural Networks.

1. Introducao

A previsao de precos ¢ uma preocupacao fundamental para os participantes do mercado
no setor agricola, tais como corretores, hedges, processadores e produtores. E de extrema
importancia para os especuladores na geracao de lucros, produtores na fixacao dos precos de
venda antes da producdo e processadores e exportadores no atendimento das necessidades do
mercado (Xu e Zhang, 2022). Os pregos agricolas apresentam volatilidade (Timmermann,
2006; Xu, 2017), exercem grandes influéncias na tomada de decisdes, impactando na alocacao
de recursos € no bem-estar economico (Xu, 2019), principalmente em paises que apresentam
uma economia impulsionada pelo setor primario, como o Brasil.
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A previsdao de pregos auxilia também na gestdo de suprimentos agricolas e no
comportamento de compra dos consumidores. Além da sazonalidade da produgao, influenciada
por fatores climaticos, os precos sao impactados por preferéncias de usuarios, estratégias
comerciais, fatores culturais e comportamento dos fornecedores, que podem ser analisados com
base em eventos passados (Kurumatani, 2020). Assim, o desenvolvimento de modelos de
previsdo de precos de commodities agricolas ¢ essencial para o cenario politico-econdmico,
aumentando a seguranca de investidores, produtores e formuladores de politicas, além de
facilitar a criacdo de regulamentagdes agricolas apropriadas (Zhao, 2021).

No Brasil, o setor agricola desempenha um papel fundamental na economia do pais. De
acordo com o Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada (CEPEA/USP-ESALQ) e
a Confederagao Nacional da Agricultura (CNA) (2023), no ano de 2022, o Produto Interno
Bruto (PIB) do agronegdcio apresentou uma participagdo de 25% no PIB da economia brasileira
e uma participacao de 19,35% da populacdo ocupada no Brasil (CEPEA, 2023). O ramo
agricola representou 72,7% do valor do PIB do agronegocio, enquanto o ramo pecudrio foi
responsavel por 28,3%.

O grande destaque brasileiro ¢ a produ¢do de graos. O Brasil é o quarto maior produtor
mundial de graos ficando atras apenas dos Estados Unidos, China e india (Food and Agriculture
Organization (FAO), (2023a). Na safra 2021/22 a produ¢do de graos no Brasil foi de 272,69
milhdes de toneladas e uma area plantada de 74,5 milhdes de hectares (Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB), 2023). Os destaques sdo para a soja que representou 46% da
producao total de graos, milho com 41,19%, arroz com 3,96% e o trigo com 3,87% (CONAB,
2023).

Neste contexto, ¢ possivel encontrar na literatura diversas metodologias utilizadas para
a construg¢do de modelos de previsdo de pregos. A mais tradicional ¢ a desenvolvido por Box e
Jenkins (1976), a qual pode ser resumida em quatro etapas para a constru¢ao de um modelo de
série temporal, a identificacdo, a estimacdo, o diagndstico e a previsdo. Contudo, diante aos
avangos cientificos quanto ao desenvolvimento de modelos e abordagens estatistica para
previsdes do preco, paralelamente ao massivo aumento do aporte computacional nas ultimas
décadas, abordagens de Machine Learning (ML), como Deep Learnig (DL) e Neural Network
NN) vem se apresentando como vantajosas € promissoras na melhoria dos modelos de predigao.
Tais técnicas apresentam grande eficiéncia e acurdcia de predicdo, sendo mais favoraveis
principalmente em cendrios onde a série temporal apresenta comportamentos complexos e
dinamicos. E importante ressaltar que tais modelos podem trazer consigo aspectos relevantes
de técnicas e metodologias de previsdo ja consolidadas em sua composi¢do, além de ser
amplamente adotados em andlises que envolvem grandes quantidades de dados por sua
eficiéncia (Hossain et al., 2018; Nabipour et al. 2020).

No que diz respeito aos modelos de previsao, além da metodologia tradicional
desenvolvida por Box e Jenkins (1976), como os modelos ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average), abordagens como as Artificial Neural Networks (ANN) sdo capazes de
identificar padrdes mais complexos nos dados e produzir previsdes precisas, mesmo em
cenarios de alta volatilidade. Este ¢ um dos algoritmos de machine learning mais utilizados,
abrangendo varios campos de classificacdao de dados, previsao, otimizagdo, reconhecimento de
modelo e regressao (Bakay e Agbulut, 2021). Além do modelo ANN, existem os modelos de
Recurrent Neural Network (RNN) que sdo projetados para lidar com dados sequenciais, onde
as informacgdes de entradas anteriores sao usadas para influenciar a saida atual, tornando-o
adequado para séries temporais e dados dependentes do tempo. Sua arquitetura permite manter
"memoria" ao longo da sequéncia, o que o diferencia das NN tradicionais (Goodfellow et al.,
2016).
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A dificuldade em desenvolver modelos de previsdo para os precos da soja e do milho,
principais commodities produzidas no Brasil, devido a volatilidade do preco dos mesmos e a
sensibilidade a fatores como clima, politicas governamentais ¢ a demanda global ¢ o que
justifica a escolha do tema bordado neste estudo. Essa dificuldade, influencia os produtores e
exportadores agricolas em seu processo de tomada de decisdo sobre o plantio, a colheita e a
comercializacdo. Assim, a importancia deste trabalho, consiste em possibilitar aos produtores,
a industria, aos corretores e demais interessados o acesso a estimativas informativas, capaz de
auxilia-los na gestdo de seus negocios, diminuindo desperdicios e maximizando seus lucros.
Por fim, esse trabalho torna-se relevante para a literatura por utilizar métodos estatisticos de
séries temporais baseados em modelos de machine learning que apresentam aplicagdo recente
e sdo caracterizados pela sua maior complexidade nas estimagdes e melhor adesdo aos
comportamentos sazonais, ruidosos € ndo estacionarios.

Nesse contexto, a hipotese dessa pesquisa ¢ a de que modelos de previsao utilizando
técnicas de NNs podem ser mais precisos do que os modelos tradicionais, como ARIMA. Além
disso, supde-se que os modelos de previsao multivariados, que incorporam dados historicos de
precos, produgdo e demanda, tendem a ser mais precisos do que os modelos univariados, que
utilizam apenas uma série temporal. Diante disso, o objetivo deste estudo foi desenvolver
modelos de previsdo para os Indicadores do milho ESALQ/BM&FBOVESPA e da soja
CEPEA/ESALQ — Paranagué que possam ser utilizados no processo de tomada de decisdo para
compra ¢ venda dessas commodities. Os objetivos especificos incluem: estimar modelos de
previsdo tradicionais, como ARIMA; aplicar técnicas de NNs, incluindo o modelo LSTM que
¢ um modelo de RNN, para prever Indicadores do milho ESALQ/BM&FBOVESPA e da soja
CEPEA/ESALQ — Paranagua considerando a série histérica de mensal de janeiro de 2013 a
julho de 2024, para um horizonte de previsdo de 2 meses; estimar modelos univariados e
multivariados, verificando a precisdo de cada abordagem na previsao desses indicadores
agricolas, para um horizonte de previsdo de 2 meses; avaliar o desempenho dos diferentes
modelos utilizando indices de selecao, como AIC e BIC, além de critérios estatisticos de
validacdo de acurdcia, para um horizonte de previsdo de 2 meses; e realizar ajustes nos modelos
conforme necessario, para oferecer ferramentas eficazes que apoiem decisdes de negocios no
mercado dessas commodities agricolas.

2. Materiais e Métodos

2.1 Levantamento de dados

Os modelos foram estimados no formato univariado e multivariado, visando analisar
quais os melhores modelos de estimagdo para cada indicador. Diante disso, os dados foram
extraidos de diversas fontes, com frequéncia mensal. Previamente os dados foram tratados e
realizou-se uma andlise exploratdria a fim de verificar a estrutura dos dados, possiveis quebras
e comportamentos incomuns como outliers. As séries historicas utilizadas compreenderam os
anos de janeiro de 2013 a julho de 2024. O ano de inicio foi escolhido devido a disponibilidade
das séries que foram analisadas. Na Tabela 1, apresentam-se as variaveis que foram utilizadas
no estudo.

Tabela 1. Variaveis utilizadas nesse estudo

Soja Milho

Variavel Fonte Variavel Fonte

Indicador da Soja  Cepea — | Indicador do Milho Cepea -
ESALQ/BM&FBOVESPA- USP/ESALQ ESALQ/BM&FBOVESPA USP/ESALQ
Paranagua (2024a) (2024b)
Estimativas de Safra Conab (2023) Estimativas de Safra Conab (2023)
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Importacdo de soja MDIC (2024) Importacao de milho MDIC (2024)
Estoque inicial de soja Conab (2023) Estoque inicial de milho Conab (2023)
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024,
Nota: A Nomenclatura Comum do Mercosul (NCM) utilizada para coletar as importa¢des de soja do Ministério
da Industria, Comércio Exterior e Servigos (MDIC) foram: 12011000; 12019000. Para as importag¢des de milho
foram 10051000; 10059010; 10059090.

O Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA-Paranagua e o Indicador do Milho
ESALQ/BM&FBOVESPA foram ajustados pela inflagdo utilizando o IGP-DI (Indice Geral de
Precos — Disponibilidade Interna), calculado pela Fundagdao Getalio Vargas (FGV). Esse
procedimento, conhecido como deflacionamento, permite que os valores das commodities
sejam comparados ao longo do tempo em termos reais, eliminando o efeito da inflagdo e
proporcionando uma analise mais precisa do comportamento dos pregos (Mankiw, 2021).

Utilizando as variaveis da Tabela 1, foram construidas as variaveis de oferta de soja e
milho as quais irdo compor o modelo multivariado, conforme a eq. (1):

Oferta, = Estimativa de safra; + Importagdo, + Estoque Inicial; (1)

Posteriormente, foi realiza a transformagao pela Z-score da varidvel, que ¢ uma técnica
usada para estabilizar a variancia em séries temporais e garantir que os dados estejam em uma
escala comparavel. A Z-score ¢ obtida a partir da eq. (2):

X—pu
7 =
o

(2)

onde Z ¢ o valor da série normalizado (Z-score), X € o valor original da série temporal, u ¢ a
média da série temporal, o ¢ o desvio padrao da série temporal. Assim, os modelos de previsao
multivariados incluiram o indicador de pre¢o da commodity como variavel predita, além de
uma variavel adicional que representa a oferta pelo produto.

Antes de realizar as estimativas de previsao, foi necessario executar alguns testes
preliminares. O primeiro foi o teste de raiz unitaria, utilizado para verificar a estacionariedade
das variaveis. Neste caso, foi aplicado o teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) de
Kwiatkowski et al. (1992), no qual a ndo rejei¢do da hipdtese nula indica a estacionariedade da
série. A presenca de raiz unitaria pode sugerir uma relacdo econométrica espuria, o que exige
corregao.

Além disso, foi essencial realizar uma analise da sazonalidade da série temporal. Essa
analise ¢ feita a partir da observacdo do comportamento histdrico da série e da aplicagdo da
decomposicdo Seasonal and Trend decomposition using Loess (STL). A decomposi¢do STL
separa a série em seus componentes de tendéncia, sazonalidade e ruido, permitindo uma visao
clara dos padrdes sazonais recorrentes. Essa andlise ¢ particularmente importante em séries
temporais de commodities agricolas, pois permite capturar com maior precisao as flutuagdes
periodicas, garantindo que os modelos de previsao, como ARIMA e RNN, possam representar
adequadamente essas varia¢des sazonais € melhorar a qualidade das previsdes.

2.2 O modelo ARIMA

O modelo ARIMA ¢ um modelo de série temporal que faz uso apenas da variavel
dependente e suas respectivas defasagens. Isso significa que o modelo ndo incorpora nenhuma
relagdo econdmica de outras varidveis para explicar a variavel dependente. Em vez disso, o
modelo estima a regressao da variavel dependente em funcao de suas proprias defasagens (Box
e Jenkins, 1976). Um modelo ARIMA consiste na combina¢do de uma parte autorregressiva
(Autoregressive (AR), a média movel (Moving Average (MA) e o diferencial. Cada modelo
ARIMA ¢ especificado por seus valores p (a ordem do modelo AR), d (o grau de diferenciacao
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nao sazonal) e ¢ (a ordem do modelo MA) (Box, ef al., 2015). Diante disso, Morettin (2011),
descreve o modelo ARMA (p, q) conforme eq. (3):

A, =0g+ DX+ +0p X+ 6 — 0161 — -+ 6460 (3)
Onde A%X, representa a diferenciacio da série original para remover tendéncias; 8, = u(1 —
@1 — -+ @,), representa uma constante no modelo estimado; @;... @, sdo os pardmetros que

ajustam valores passados de X; do instante imediatamente anterior até o mais distante
representado por p. Os valores de €, o termo de erro da série, e & € uma propor¢ao nao
controlavel do modelo chamado ruido branco. Os pardmetros 6, ... 6, possibilitam escrever a

série em funcdo dos choques passados. Além disso, no geral pressupde-se &,~N(u, 02).

Para os modelos ARIMA, seguiu-se o método Box e Jenkins (1976) o qual consiste em
um processo composto de uma série de etapas para determinar a ordem de estimagao do modelo.
Isso inclui a andlise das fungdes de autocorrelacao (ACF) e autocorrelacao parcial (PACF) para
identificar os parametros p, d e g do modelo. Para o diagnodstico do modelo sera utilizado os
critérios de AIC, BIC e SBC, onde o melhor modelo serd aquele que apresentar o menor valor.

Além disso, os modelos ARIMA, podem incluir a sazonalidade, resultando em um
modelo SARIMA, que ¢ essencial para lidar com séries temporais que apresentam padroes
ciclicos repetitivos. O modelo ¢ representado como ARIMA(p,d,q)(P,D,Q),, onde P,D,Q
sd0 os parametros sazonais que controlam a autoregressdo, diferenciagdo e média movel
sazonal, respectivamente, e m ¢ o periodo da sazonalidade (como 12 para dados mensais com
sazonalidade anual) (Box ef al., 2015).

No formato multivariado, utilizou-se o modelo AutoRegressive Integrated Moving
Average with Exogenous variables (ARIMAX) ¢ uma extensao do modelo ARIMA,
incorporando a varidvel de oferta como exogena, influenciando a varidvel dependente. Ele ¢
util quando se deseja modelar séries temporais com padrdes autoregressivos e de média moével,
enquanto se considera o impacto de fatores externos (varidveis explicativas) na previsao
(Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

Por fim, destaca-se que neste trabalho também foi utilizado o modelo
ARIMA/XGBoost, o qual combina a abordagem classica de séries temporais com uma técnica
avanc¢ada de machine learning. Inicialmente, o modelo ARIMA ¢ utilizado para capturar
padrdes lineares da série temporal e gerar previsdes preliminares. Em seguida, os erros
(residuos) desse modelo sdo utilizados como entrada para o XGBoost, um algoritmo baseado
em arvores de decisdo que consegue identificar padrdoes nao lineares e interagdes entre
variaveis. Esse modelo hibrido permite que os componentes lineares sejam explicados pelo
ARIMA, enquanto o XGBoost aprende relagdes complexas nos residuos, resultando em
previsdes mais precisas e robustas. Tal abordagem ¢ especialmente util em cenarios onde a série
temporal possui influéncias externas e comportamentos nao capturados por modelos puramente
estatisticos (Wang e Guo, 2020).

2.3 O modelo Erro, Tendéncia e Sazonalidade (ETS)

O modelo ETS ¢ uma abordagem estatistica utilizada para previsao de séries temporais.
Desenvolvido a partir dos métodos exponenciais tradicionais, o modelo ETS fornece uma
estrutura sistematica para a modelagem de séries temporais ao considerar explicitamente trés
componentes principais: erro (E), tendéncia (T) e sazonalidade (S) (Hyndman e
Athanasopoulos, 2018).

A especificacdo do modelo ETS pode ser representada pela combinacdo de diferentes
formas desses trés componentes, resultando em variagdes como ETS (A,A,N), onde “A” indica
um componente aditivo e “N” representa a auséncia do respectivo componente. O modelo ETS
pode assumir tendéncias aditivas ou multiplicativas e considerar a sazonalidade de forma
semelhante. Neste trabalho o modelo ETS assumiu tendéncias multiplicativas e considerou a
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tendéncia e a sazonalidade no modelo. Por fim, ressalta-se que a formulagao geral do ETS segue
a estrutura dos métodos de suavizagdo exponencial, que ajustam os valores previstos com base
em pesos decrescentes ao longo do tempo (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

2.4 O modelo PROPHET

O modelo Prophet ¢ uma abordagem baseada em decomposigao para previsao de séries
temporais, projetada para lidar com padrdes sazonais, feriados e tendéncias nao lineares. Ele ¢
utilizado devido a sua facilidade de implementagdo e robustez na modelagem de dados nao
lineares (Taylor e Letham, 2018). O Prophet assume que uma série temporal pode ser
decomposta em trés componentes principais, conforme eq. (4).

y(®) =g +s(t) +h(®) +e(t) 4)

onde, y(t) é a série a ser prevista; g(t) representa a tendéncia, modelada como um crescimento
linear ou logistico com pontos de mudanga; s(t) é a sazonalidade, capturada por fungdes
periddicas; h(t) corresponde a efeitos de feriados ou eventos especiais; €(t) ¢ um termo de
erro.

Uma das principais vantagens desse modelo ¢ sua capacidade de lidar automaticamente
com lacunas nos dados, ruido e variagdes estruturais, tornando-o adequado para aplicagdoes em
negocios, economia e ciéncia de dados (Taylor e Letham, 2018).

2.5 O modelo Multi-Layer Perceptrons Neural Network (MLP)

O modelo MLP ¢ uma ANN. Um modelo ANN pode conter varias camadas de nos, no
entanto, trés camadas sdo as mais comuns para previsdo. A primeira camada representa as
variaveis explicativas, chamada de inputs; a segunda camada ¢ a oculta, onde ¢ realizado o
processamento das informagdes de entrada; e a tltima camada consiste na variavel prevista, os
outputs (Torres-Prufionosa et al. 2022; Zhang et al, 1998).

A MLP ¢ composta por uma ou mais camadas ocultas entre as camadas de entrada e
saida de uma rede. Assim, uma MLP apresenta boa capacidade de aprender o padrao de entrada
e produzir uma saida que pode ser superior a NN de camada Unica.

Uma forma de NNs frequentemente utilizada para previsao € o feedforward multilayer
perceptron. Nesse modelo a previsdo de um passo a frente y,,; € calculado usando entradas
que sao observagoes defasadas da série temporal ou outras variaveis explicativas. O I denota o
numero de entradas p; da NN. Esse modelo pode ser definido a partir da eq. (5):

H I
Jevs = Bo+ ) Fug (yol- +) mﬂ-) 5)
h=1 i=1

onde, w = (B,y) sdo os pesos da rede com S = [B, ..., Bul, Y [V11, > Vi) para a saida e as
camadas ocultas, respectivamente. O [ye yq; sdo os vieses de cada neurdnio, que para cada
neurdnio agem de forma semelhante a interceptacdo em uma regressao. H ¢ o nimero de nds
ocultos narede e g(.) ¢ uma fungao de transferéncia nao linear, que normalmente ¢ uma fungao
logistica sigmoide ou uma fungdo tangente hiperbolica. As NNs podem modelar interagdes
entre entradas, se houver. As saidas dos nos ocultos conectam-se a um né de saida que gera a
previsdo. O nd de saida ¢ normalmente linear (Crone e Kourentzes, 2010; Kourentzes et al.,
2019). Nesta pesquisa utilizou-se 2 camadas ocultas para a estimagdao do modelo MLP.

2.6 O modelo Long Short-Term Memory (LSTM)
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O modelo LSTM foi desenvolvido por Hochreiter e Schmidhuber (1997), ¢ um tipo de
RNN frequentemente usada em pesquisa de dados sequenciais, utilizando a técnica de deep
learning. O LSTM ¢ um modelo de deep learning, ¢ mantém a informacao de acordo com a
importancia do contetdo, que pode ser mantido ou eliminado com a ajuda do portdo de entrada
e do portdo de esquecimento, respectivamente. Normalmente a arquitetura do modelo contém
trés portdes: o portdo de entrada, o portdo de saida e o portdo de esquecimento (Hochreiter e
Schmidhuber, 1997).

No modelo LSTM as portas de entrada e saida de uma célula de memoria controlam os
fluxos de entrada e saida usados para ativar a célula. Quando um valor auto recorrente deixa de
ser relevante, um portdo de esquecimento € aplicado para redefini-lo. A porta de esquecimento
multiplica os valores de 0 ¢ 1 com uma célula de memoria para remover ou manter o valor para
a proxima etapa (Swapna et al., 2018). Este método permite que a rede se lembre de coisas por
muito tempo. O recurso mais relevante do LSTM ¢ a sua capacidade aprimorada de registrar
dependéncias duradouras e dados de séries temporais. Ao alterar o estado da célula e o estado
da célula da memoria atual, esses portdes trabalham juntos para regular como a célula de
memoria ird comportar (Pathinarupothi, et al., 2017). A Figura 1 demonstra graficamente o

comportamento de um modelo LSTM.
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: &
(o] [o] Cank>
he 1 i g
4
% v

Figura 1. Diagrama do Modelo LSTM
Fonte: Govind e Babu, 2023

|
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As portas t€m a seguinte formula dada a série temporal de entrada X; € o numero de
unidades ocultas como h, conforme eq. (8), (9), (10), (11), (12) e (13):

ft = O'(Xth + ht—lwf + bf) (7)
iy = 0(X¢U; + he_1W; + by) 8)
0t = o(X¢Up + he1 W, + b,) 9
C; = tanh(X U, + hy{_ W, + b,) (10)
Ce :ft*Ct—1+it*ét (11)

h; = o; * tanh (C;) (12)

onde ¢ ¢ a funcdo de ativagdo sigmoide; f;, i; € 0, sdo as portas de esquecimento, de entrada e
de saida, respectivamente. Ur, Ug, U, € W, W;, W, sdo os fatores de pesos € by, b;, b, sdo os
fatores de viés do portdo de esquecimento, de entrada e de saida, respectivamente. C; € o estado
da célula. U, e W, sdo métricas especificas de peso e b, ¢ a variavel de viés do estado da célula.
C, é baseado em dados de saida da célula de memoria C,_; e o passado do tempo atual C,. O
tanh ¢ uma fun¢ao de ativacdo (Zhang et al., 2019; Govind e Babu, 2023). Nesta pesquisa
utilizou-se 3 camadas ocultas para a estima¢do do modelo LSTM.

2.7 Critérios de sele¢ao e métricas de desempenho
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Os critérios de desempenho de predigdo dos modelos incluiram quatro métricas
principais: Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), e Root
Mean Square Error (RMSE). A descricdo das formulas desses indicadores estd descrita no
Tabela 2, conforme eq. (11), (12) e (13).

Tabela 2. Descricdo dos critérios de desempenho de predi¢do dos modelos

Indicador Descrigao

onde n ¢ o numero de observagdes, y; ¢ J; representam os valores
de pregos reais e previstos no tempo t(t=1,..,n),
respectivamente. O MAE ¢ uma medida de erro que ¢ calculada a

1 partir da média das diferencas absolutas entre os valores previstos
MAE = z lyi =9 (11) e os valores reais. O MAE ¢ expresso nas mesmas unidades que os
dados originais, o que significa que ele fornece informagdes sobre
a distancia média entre as previsdes e os valores reais (Govind e

Babu, 2023).
O MAPE mede a magnitude média do erro em um conjunto de
1w Vi — 9 previsdes e mostra os desvios em porcentagem (Vancsura ef al.,
MAPE = —Z | (12) 2023). O MAPE ¢é uma medida de qudo longe, em média, os
=0l valores previstos estdo dos valores reais em termos percentuais.

O RMSE mostra uma estimativa dos residuos entre os valores reais
e previstos (Vancsura et al., 2023). O RMSE ¢ uma medida de
(13 quéo longe, em média, os valores previstos estdo dos valores reais
em termos absolutos.

RMSE =

n
12( N
- yi— )
t=1

Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.

Para avaliar a precisdo do modelo, a base de dados foi dividida entre um conjunto de
dados para treino e outro conjunto de dados para validagdao, o método ¢ chamado de cross
validation. Existem varios métodos de cross validation que podem ser usados para séries
temporais, o0 mais comum, ¢ o que foi utilizado neste trabalho ¢ o método k-fold cross-
validation. Neste método, todos os dados disponiveis sdo particionados aleatoriamente em k
conjuntos, posteriormente, todo o procedimento de treinamento ou ajuste do modelo, bem como
o célculo do erro ¢ realizado k vezes, sendo cada conjunto uma vez utilizado como conjunto de
teste, e os demais conjuntos utilizados para a constru¢ao do modelo. Assim, o método adquire k
realizagdes independentes da medida de erro, e todos os dados sdo usados tanto para
treinamento quanto para teste. De modo que, a média do k medidas de erro obtidas produzira
uma medida de erro geral que, normalmente, ¢ mais robusta do que as medidas individuais
(Arlot e Celisse, 2010; Bergmeir e Benitez, 2012). Diante disso, o conjunto de treinamento €
usado para ajustar o modelo, enquanto o conjunto de validacao foi usado para avaliar a precisao
do modelo.

Além disso, foram considerados uma previsao de 2 passos a frente, ou seja, uma
previsdo de até 2 meses. Os menores valores dessas estatisticas definirdo o modelo mais
adequado.

3. Resultados e Discussao

3.1 Panorama da producio e comercializacio de soja e milho no Brasil

Na safra 2021/2022 o Brasil foi o maior produtor mundial de soja, com uma producdo
de 125,54 milhdes de toneladas (CONAB, 2023), o equivalente a cerca de 35% dos 360,14
milhdes de toneladas de soja produzidos em todo o mundo neste periodo (United States
Department of Agriculture (USDA), 2023), correspondendo a uma parte da oferta mundial do
produto. A area plantada na safra 2021/22 no pais foi de 41,49 milhdes de hectares, cerca de
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48,20% da area cultivada de lavouras temporarias, e a produtividade atingiu a média de 3.525
kg/ha. A produgdo da cultura concentra-se principalmente nas regides Centro-Oeste e Sul, que
representaram, na safra 2021/22, 54,26% e 18,63% do total produzido no Brasil,
respectivamente (Produgao Agricola Municipal - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), 2023; CONAB, 2023).

A soja tem uma grande importancia na economia brasileira, sendo um dos principais
impulsionadores do agronegdcio no pais. De acordo com dados divulgados pelo Cepea em
parceria com a Associagdo Brasileira das Indéstrias de Oleos Vegetais (ABIOVE) (Barros et
al.,2023) o PIB da cadeia produtiva da soja e do biodiesel (grao, oleo, farelo, proteina de soja,
glicerol e biodiesel) registrou um valor de R$ 673,7 bilhdes em 2022, o que representou cerca
de 27% de todo o PIB do agronegocio nacional. Em 2010, esta participacdo representava apenas
9%. Entre os anos de 2010 e 2022, o PIB dessa cadeia apresentou um crescimento de 58%.
Ressalta-se que nesse mesmo periodo, o agronegocio expandiu 8% e a economia 12%. No ano
de 2022, essa cadeia produtiva gerou 2,05 milhdes de ocupagdes, 80% a mais no comparativo
com o ano de 2012 quando se deu inicio a série (Barros et al., 2023), demonstrando a dimensao
dessa cultura no Brasil.

Com relagao as exportacoes, representando o lado da demanda, destaca-se que o
principal destino de embarque da soja em grao brasileira ¢ a China. Em 2022, a China absorveu
68% das exportagdes do grao, destacam-se ainda Espanha (4,20%), Tailandia (3,59%) e Ira
(2,86%). A regido Centro-oeste exporta 49% dessa quantidade, o estado do Mato Grosso ¢
responsavel por 31,46% do total exportado pelo Brasil, seguido dos estados de Goias (12,74%)
e Mato Grosso do Sul (4,54%). A regido Sul ocupa a segunda posi¢cdo como maior exportadora
com 15% desse volume, o estado do Rio Grande do Sul € responsavel por 6,83% das
exportagdes totais de soja em grdo brasileira, seguido do Parana (6,4%) e de Santa Catarina
(1,30%) (MDIC, 2023).

O Brasil foi o terceiro maior produtor mundial de milho no ano de 2021, ficando atras
dos Estados Unidos e da China (FAO, 2023a), demonstrando seu grande potencial de oferta no
mercado global. Na safra 2021/2022 o Brasil produziu 113 milhdes de toneladas (CONAB,
2023), o equivalente a cerca de 10% dos 1129,88 milhdes de toneladas de milho produzidos em
todo o mundo neste periodo (USDA, 2023). A area plantada na safra 2021/22 no pais foi de
21,58 milhdes de hectares, cerca de 25% da érea cultivada de lavouras temporarias, ¢ a
produtividade atingiu a média de 5.242 kg/ha. A producdo da cultura concentra-se
principalmente nas regides Centro-Oeste e Sul, que representaram, na safra 2021/22, 56,8% e
19% do total produzido no Brasil, respectivamente (IBGE, 2023; CONAB, 2023).

Para a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (Embrapa) (2021) a importancia
econdmica do milho pode ser caracterizada pelas suas varias formas de utilizagdo,
contemplando desde a alimentagdo animal até a industria de alta tecnologia. Assim, o uso do
milho em grao na forma de alimentag¢do animal representa a maior parcela do consumo desse
cereal, cerca de 70% no mundo. Ressalta-se que nos Estados Unidos, por exemplo, cerca de
50% sao destinados a essa finalidade, enquanto no Brasil esse percentual varia de 60% a 80%,
tendo dependéncia da fonte da estimativa e de ano para ano. Destaca-se ainda, que apesar da
alimenta¢do humana ndo apresentar uma participa¢do muito grande no uso de milho em grao,
ele se constitui como um fator alimenticio de grande importancia em regioes de baixa renda,
como no Nordeste do Brasil, onde o milho ¢ a fonte de energia para muitas pessoas que vivem
no Semidrido sendo muitas vezes a ragao diaria de alimenta¢dao (Embrapa, 2021), o que
demonstra a importancia dessa cultura para a economia brasileira.

Quanto as exportacdes, os principais destinos do milho brasileiro em 2022 foram o Ira
(15,22%), Japao (11,4%), Espanha (11,25%), Egito (9,5%) e Colombia (5,65%). A regido
Centro-oeste exporta 72,3% dessa quantidade, o estado do Mato Grosso ¢ responsavel por
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56,8% do total exportado pelo Brasil, seguido dos estados de Mato Grosso do Sul (7,71%) e
Goias (7,69%). A regido Nordeste ocupa a segunda posi¢do como maior exportadora com
8,13% desse volume, com destaque para o estado do Maranhdo que ¢ responsavel por 4,77%
das exportacdes totais brasileira de milho (MDIC, 2023).

Segundo Sanches e Sales (2022), atualmente, o Brasil ndo exporta grande quantidade
de milho para a China (2,68%). No entanto, o pais pode se tornar um importante parceiro
comercial nos proximos anos, visto que recentemente o pais asiatico manifestou interesse pelo
produto nacional. No entanto, para que as exportagdes ocorram, € necessario que as negociagdes
em relacdo a aspectos fitossanitarios e regulacdo de eventos biotecnologicos da producao
nacional avangam. Segundo dados do USDA (2022a), as importagdes chinesas passaram de 7,6
milhdes de toneladas na safra 2019/20 para 29,5 milhdes de toneladas na safra 2020/21 e 23
milhdes de toneladas na safra 2021/22, com uma perspectiva de importar 18 milhdes de
toneladas na safra 2022/23, se consolidando como principal importador mundial de milho nos
ultimos anos (USDA, 2022a).

Portanto, de acordo com a teoria econdmica, o preco de um bem ¢ determinado pela
interagdo entre a oferta e a demanda no mercado. No caso da soja, por exemplo, o Brasil foi o
maior produtor mundial na safra 2021/2022, contribuindo para a oferta global do produto, o que
influencia diretamente o preco da soja no mercado internacional. Ao mesmo tempo, a demanda
elevada de paises como a China, que absorveu 68% das exportacdes de soja em grao do Brasil
em 2022, reforca a importancia de entender a elasticidade da demanda e como ela pode afetar
os precos. Da mesma forma, no caso do milho, a oferta brasileira de 113 milhdes de toneladas
na safra 2021/2022, associada a uma demanda global crescente, especialmente de mercados
como o Ird e o Japao, segue os principios da teoria de oferta e demanda, onde variagdes na
produgdo ou nas necessidades dos consumidores impactam diretamente os pregos de mercado.

3.3 Analise das séries da soja e do milho

A Figura 2 oferece uma visao geral do comportamento temporal ao longo dos anos. Com
relacdo a andlise da soja, Figura 2(a), € possivel visualizar que entre 2015 e 2019, os pregos da
soja apresentaram relativa estabilidade, com uma leve tendéncia de alta no final do periodo.
Esse comportamento foi influenciado pela expansdo da producdo global, especialmente no
Brasil e nos Estados Unidos, os dois maiores produtores mundiais. No entanto, as tensodes
comerciais entre os Estados Unidos e a China, iniciadas em 2018, trouxeram incertezas ao
mercado global, criando variagcdes temporarias nos precos devido a especulagao sobre possiveis
restricoes comerciais (USDA, 2022b). Apesar disso, a oferta foi suficiente para atender a
demanda crescente, mantendo os pregos controlados.

Ja em 2020, a pandemia de COVID-19 causou uma mudanga nas cadeias de suprimento
globais, afetando a producao e a logistica de exportagdo de soja. Esse cendrio impulsionou os
pregos, ja que muitos paises aumentaram a demanda por alimentos e ragdes em meio as
incertezas globais (FAO, 2020). Além disso, condigdes climaticas adversas, como secas nas
principais regides produtoras, como o Brasil, reduziram a oferta, o que intensificou a pressao
sobre os precos (FAO, 2021a). Durante 2020 e 2021, os precos da soja atingiram niveis
recordes, impulsionados pela combina¢do de aumento da demanda e dificuldades na oferta.
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(a) (b)

Figura 2. Indicador mensal real da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA - Paranagua (a) e

Indicador mensal real do Milho ESALQ/BM&FBOVESPA (b)
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.
Nota: deflacionados pelo IGP-DI-FGV

Apo6s o pico em 2021, os precos da soja comegaram a recuar em 2022, conforme a
normalizacdo das cadeias de suprimento global comecou a ocorrer. No entanto, a recuperagao
foi lenta devido as persistentes condigdes climdticas adversas em regides produtoras
importantes, o que manteve uma pressdo sobre a oferta (Organisation for Economic Co-
operation and Development (OECD), 2020). Além disso, os custos crescentes de insumos €
fertilizantes, consequéncia dos impactos globais da covid-19 e conflitos na Ucrania,
mantiveram a volatilidade dos pregos. No contexto de recuperagdo econdmica pos-pandemia,
os pregos da soja ainda refletem a instabilidade no mercado agricola global.

Assim como a soja, os pre¢os do milho, Figura 2 (b), entre 2015 ¢ 2019 permaneceram
relativamente estaveis, com flutuacdes moderadas. A oferta global conseguiu acompanhar a
crescente demanda por milho, tanto para consumo quanto para a producao de biocombustiveis,
especialmente o etanol (OECD, 2020). No entanto, eventos climaticos, como secas nos Estados
Unidos e na América do Sul, causaram picos temporarios nos precos. A partir de 2018, a
demanda por biocombustiveis também aumentou, impulsionando gradualmente os pregos
(FAO, 2021b).

Entre 2020 e 2021, a pandemia de COVID-19 afetou drasticamente o mercado de milho,
com interrupcdes nas cadeias de suprimento, aumento dos custos de transporte € menor
producdo em regides importantes, como os Estados Unidos (FAO, 2020). Esses fatores,
somados a crescente demanda por milho para producao de ra¢des e biocombustiveis, resultaram
em um aumento acentuado dos pregos. A seca severa que atingiu as principais areas produtoras
nos EUA e no Brasil em 2020 também impactou diretamente a oferta, o que elevou ainda mais
os precos do milho (CONAB, 2023; USDA, 2023).

Em 2022, os precos do milho comegaram a mostrar sinais de estabilizacdo, embora
permanecessem volateis devido as incertezas climaticas e ao aumento dos custos de insumos
agricolas. A normalizacdo das cadeias de suprimento globais e a recuperagdo gradual da
producdo nos principais paises exportadores ajudaram a conter os aumentos extremos dos
precos (FAO, 2021b). No entanto, a demanda por biocombustiveis e a continua pressao dos
altos custos de producdo mantiveram os pregos em niveis relativamente elevados, refletindo a
persistente volatilidade no mercado global.

Na Figura 3 ¢ possivel verificar a analise das fungcdes ACF e PACF dos indicadores de
preco analisados, indicando que as séries podem ser ndo estacionarias, ja que a ACF decresce
gradualmente em ambos os casos, sugerindo a presenga de uma tendéncia ou de um componente
de raiz unitaria. Esse comportamento indica que os valores atuais ainda estdo correlacionados
com os valores passados, sugerindo a necessidade de diferenciacdo para tornar a série
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estacionaria. A PACF, por sua vez, apresenta um pico no lag 1 nas duas séries, seguido por uma
queda abrupta, o que ¢ tipico de um processo autoregressivo (AR) de ordem 1. Portanto, ¢

necessario realizar o teste de raiz unitaria para verificar a estacionariedade nas séries analisadas.
AGF

(a) (b)
Figura 3. Fungdes de autocorrelagdao (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) — (a) Indicador da
Soja  ESALQ/BM&FBOVESPA - Paranagud e (b) Indicador do Milho
ESALQ/BM&FBOVESPA

Fonte: Elaborados pelos autores, 2024,

Os resultados do teste KPSS, Tabela 3, indicaram que o Indicador da Soja
ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagué e o Indicador do Milho ESALQ/BM&FBOVESPA
ndo sdo estacionarios em sua forma original, sugerindo a presenca de uma tendéncia ou raiz
unitaria. No entanto, apds a primeira diferenciacdo as duas séries tornam-se estaciondrias. Por
outro lado, a oferta, varidvel que ird compor os modelos multivariados para captar o efeito da
oferta ¢ da demanda nos precos, demonstrou-se estacionaria em nivel, ndo necessitando de
diferenciagao.

Tabela 3. Teste de estacionariedade para as varidveis que compdem o modelo de previsdo

para a soja
Variavel KPSS KPSS - Variavel em primeira
diferenca
Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA — 0,742%** 0,114
Paranagua
Oferta 0,134
Indicador Do Milho ESALQ/BM&FBOVESPA 1,04%** 0,111
Oferta 0,0418

Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.
Nota: Valores criticos para KPSS: 10%: 0.119; 5%: 0.146; 2.5%: 0.176; 1%: 0.216

Na Figura 4 a andlise dos dados de soja e milho revela uma sazonalidade clara,
influenciada pelos ciclos de colheita e plantio. No caso da soja, observa-se uma relativa
estabilidade nos primeiros meses do ano, com maior variacdo nos meses de outubro e
novembro. Esses meses refletem o periodo de plantio, quando hé incerteza sobre a oferta futura,
0 que resulta em um aumento dos pregos. Em contraste, os precos tendem a ser mais baixos
durante os meses de colheita, quando a oferta ¢ abundante. Essa dindmica também ¢ evidente
no comportamento trimestral, com o terceiro e quarto trimestre, que coincidem com o final do
plantio e inicio do periodo de menor oferta, apresentando maior volatilidade.
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Figura 4. Sazonalidade do Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagué (a) e do

Indicador Do Milho ESALQ/BM&FBOVESPA (b)

Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.

Nota: O primeiro bloco de graficos mostra a sazonalidade mensal, o segundo aborda a sazonalidade quadrimestral,
e o terceiro captura a sazonalidade anual

No mercado de milho, a sazonalidade ¢ ainda mais pronunciada, os precos sdo mais
baixos nos meses de junho e julho, periodo de colheita, devido ao aumento da oferta, enquanto
nos meses de outubro e novembro, que correspondem ao inicio do plantio, os precos se elevam
devido a incerteza sobre a producao futura. Nos trimestres, o quarto trimestre, que coincide com
o plantio, apresenta as maiores flutuagdes nos pregos. Além disso, as flutuagdes observadas a
partir de 2020 nos precos de ambas as commodities podem ser atribuidas aos impactos da
pandemia de COVID-19, que afetou as cadeias globais de suprimentos e intensificou a incerteza
no mercado de soja e de milho.

3.4 Os modelos Univariados

Foram realizadas as estimativas dos modelos univariados para avaliar seu desempenho
na previsao das séries temporais de pregos da soja e do milho com dois passos a frente. Os
resultados dos diferentes modelos podem ser observados nas Tabelas 4 e 5. A analise busca
comparar a eficiéncia de um modelo tradicional, no caso o ARIMA e do ETS (Erro, Tendéncia
e Sazonalidade), com modelos de machine learning, como MLP, LSTM e outros, a fim de
verificar qual abordagem se mostra mais eficaz na previsao dessas séries temporais univariadas,
onde a previsdo ¢ realizada com base no préprio histérico do indicador de prego.

Para a soja, os modelos ARIMA (0,1,1), ARIMA (0,1,1) combinado com XGBOOST,
ETS, Prophet, MLP e LSTM foram comparados utilizando métricas como MAE, MAPE e
RMSE. Embora a série de pregos da soja apresente sazonalidade, o melhor modelo, de acordo
com os critérios de AIC, SBC e BIC, foi o ARIMA (0,1,1). No entanto, os modelos de deep
learning, como MLP e LSTM, apresentaram desempenho superior em termos de MAE e
RMSE, especialmente o0 LSTM, que obteve os menores erros: MAE de 3,59, MAPE de 2,26 ¢
RMSE de 3,89.

Tabela 4. Resultados dos modelos univariados estimados para a soja

Modelo MAE MAPE RMSE
ARIMA (0,1,1) 6,53 1,65 10,55
ARIMA(0,1,1)/XGBOOST 6,53 1,69 10,58
ETS(M.A,A) 6,52 1,65 10,54
PROPHET 39,76 10,13 55,82
MLP 4,29 2,90 5,65
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LSTM 3,59 2,26 3,89
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.

No caso do milho, os modelos avaliados foram os mesmos, ¢ novamente o LSTM obteve
o melhor desempenho, com os menores valores de MAE (0,48), MAPE (0,82) e RMSE (0,64).
O modelo MLP também apresentou bons resultados, com um MAE de 2,91 e RMSE de 3,85.
Por outro lado, o modelo ARIMA (0,1,1), apesar de seu bom desempenho para a soja, ndo se
mostrou tao eficaz para o milho, apresentando valores consideravelmente maiores de erro em
compara¢do com os modelos baseados em machine learning.

Tabela 5. Resultados dos modelos univariados estimados para o milho

Modelo MAE  MAPE RMSE
ARIMA(0,1,1) 6,33 10,04 7,51
ARIMA(0,1,1)/XGBOOST 9,10 14,64 9,92
ETS(M\N,N) 2,60 413 3,62
PROPHET 32,12 53,23 32,28
MLP 2,91 2,87 3,85
LSTM 048 0,82 0,64

Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.

Para a visualizacao e a analise do comportamento das séries temporais preditas, foram
gerados graficos das previsoes dos precos da soja e do milho utilizando o modelo LSTM, que
se destacou como o melhor modelo nas comparagdes anteriores. As Figuras 5 e 6 apresentam
os dados reais dos ultimos 12 meses (junho de 2023 a julho de 2024) e as previsdes para os
ultimos 2 meses (junho e julho de 2024), permitindo observar de forma clara o desempenho do
modelo na captura das variacdes das séries temporais ao longo do periodo.

Na Figura 5, a linha azul representa os dados reais da série temporal do Indicador da
Soja ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagud, enquanto a linha verde escura representa os
dados reais ou dados de treinamento para os dois meses preditos, a linha azul mais fina
representa as previsoes realizadas no periodo de treino e a linha verde mais fina representa a
predicao sobre os dados reais ou dados de teste. Observa-se uma leve distingao entre os dados
de treinamento, as previsdes realizadas com os dados de treinamento do modelo, e as previsdes
feitas com os dados de validacgao.

soja Price Predictions With LSTM (last 12 Months)

e Training Data
Training Predictions

s Testing Data

—— Testing Predictions

Figura 5. desempenho do modelo LSTM para previsdo para o Indicador da Soja

ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagué (junho de 2023 a julho de 2024)
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024,

As previsoes do modelo LSTM para os dados de teste (linha verde) estdao alinhadas com
os pregos reais da série, capturando a tendéncia de recuperagdo observada nos ultimos meses
do periodo analisado. A diferenga entre as previsoes e os dados reais ¢ pequena, indicando um
bom desempenho do modelo LSTM para essa série temporal.
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Para o modelo do Milho, ¢ possivel verificar que a linha azul demonstra uma elevagao
no Indicador do Milho ESALQ/BM&FBOVESPA durante os meses finais de 2023, seguida
por uma queda acentuada nos primeiros meses de 2024, conforme Figura 6. O modelo LSTM
prevé essa queda de forma eficiente, como observado pela proximidade entre as previsdes (linha
verde) e os valores reais. Assim como no caso da soja, o LSTM consegue capturar bem as
tendéncias principais da série de precos do milho.

milho Price Predictions With LSTM (last 12 Months)

milho Price (R$)
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Figura 6. Desempenho do modelo LSTM para previsdo para o Indicador do Milho

ESALQ/BM&FBOVESPA (junho de 2023 a julho de 2024)
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.

A capacidade do LSTM em modelar tanto padrdes sazonais quanto mudancgas abruptas
nos precos refor¢a sua superioridade frente a modelos tradicionais como o ARIMA,
especialmente em séries temporais nao lineares, como as de commodities agricolas. As Figuras
5 e 6 corroboram com os resultados apresentados anteriormente neste trabalho, em que o LSTM
obteve os menores valores de erro, tanto para a soja quanto para o milho.

3.5 Os modelos Multivariados

Os modelos multivariados consideram  multiplas  variaveis  explicativas
simultaneamente, permitindo uma analise mais abrangente das dindmicas que afetam a série
temporal. Neste estudo, utilizou-se uma variavel de oferta, além da série de precos que se deseja
prever. O objetivo ¢ capturar interagdes e correlagdes entre essas variaveis, que um modelo
univariado ndo consegue captar. Essa abordagem tem o potencial de melhorar a precisdo das
previsoes, ao incorporar fatores externos que influenciam os precos de maneira mais complexa
e interdependente.

Para avaliar o desempenho dos modelos multivariados, foram comparadas trés
abordagens com previsdo de 2 passos a frente: o modelo tradicional ARIMA (com regressora
exodgena), o modelo de NN MLP e o modelo de RNN LSTM, tendo em vista que esses foram
os melhores desempenhos na abordagem univariada. Conforme Tabela 6, o modelo LSTM
apresentou o melhor desempenho, com um RMSE de 0,826625, MAE de 0,649124 ¢ MAPE de
0,465911, superando tanto o MLP quanto o ARIMA em todas as métricas. Isso evidencia a
capacidade do LSTM em capturar melhor os padrdoes complexos e nao lineares da série, com
erros menores. O MLP também demonstrou bom desempenho, mas ficou abaixo do LSTM,
com um RMSE de 0,905379 ¢ MAPE de 0,623299. O modelo ARIMA, por outro lado,
apresentou os piores resultados, com erros mais altos em todas as métricas, indicando sua
limitagdo em comparacao aos modelos de deep learning.

Tabela 6. Resultados dos modelos multivariados estimados para a soja
Modelo RMSE MAE MAPE
MLP 0,905379 0,770353 0,623299
ARIMA  1,15207  1,079209 0,778377
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LSTM 0,826625 0,649124 0,465911
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.

Para o milho, o comportamento dos modelos seguiu uma tendéncia semelhante. O
LSTM novamente se destacou como o modelo mais eficiente, com um RMSE de apenas
0,126916, MAE de 0,096063 ¢ MAPE de 0,164409. O modelo MLP teve um desempenho
razoavel, mas inferior ao LSTM, com um RMSE de 2,516618 ¢ MAPE de 4,543783. O
ARIMA, apresentou o pior desempenho, refletindo uma menor capacidade de prever
adequadamente as flutuacdes nos precos do milho, conforme Tabela 7.

Tabela 7. Resultados dos modelos multivariados estimados para o milho
Modelo RMSE MAE MAPE
MLP 2,516618 2,512216 4,543783
ARIMA  6,868907 5,244793 7,918968

LSTM 0,126916  0,096063 0,164409
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.

Esses resultados destacam a eficacia dos modelos de deep learning, como LSTM e
MLP, em lidar com a complexidade e ndo linearidade das séries temporais multivariadas,
particularmente no caso de commodities agricolas, onde diversas varidveis interagem de
maneira complexa para influenciar os precos. O desempenho inferior do ARIMA reforga a
limita¢dao dos modelos tradicionais em comparagao as abordagens mais modernas baseadas em
NN, sugerindo um novo caminho para a busca do aprimoramento de modelos de previsao de
prego.

Para demonstrar o comportamento dos modelos de previsdo, as Figura 7 ¢ 8 fornecem
uma visualizacdo clara das previsdes feitas pelo modelo LSTM para as séries temporais de
precos da soja e do milho, permitindo comparar os dados reais de treinamento e teste com as
previsdes geradas pelo modelo, demonstrando a eficacia do LSTM em capturar as variagdes de
preco ao longo do tempo. As Figuras 8 e 9 apresentam os dados reais dos ultimos 12 meses
(junho de 2023 a julho de 2024) e as previsdes para os ultimos 2 meses (junho e julho de 2024),
permitindo observar de forma clara o desempenho do modelo na captura das variacdes das
séries temporais ao longo do periodo.

Soja Price Predictions With LSTM (last 12 Months)
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Figura 7. Desempenho do modelo LSTM para a previsdo para o Indicador da Soja
ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagua (junho de 2023 a julho de 2024)
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.
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Observa-se que, ap6s uma queda acentuada nos precos durante os ultimos meses de
2023, os valores comegam a se recuperar no inicio de 2024. O modelo LSTM acompanha essa
tendéncia de recuperacao de forma bastante precisa, conforme demonstrado pela proximidade
entre as previsdes (linha verde mais fina) e os precos reais (linha verde). Isso indica que o
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modelo foi capaz de aprender os padroes da série temporal e aplica-los de maneira eficaz as
previsoes futuras.

Ja para a série temporal do preco do milho, nota-se um comportamento de subida nos
precos até o final de 2023, seguido de uma queda consistente ao longo dos primeiros meses de
2024. Assim como no caso da soja, o modelo LSTM captura bem essa tendéncia de queda, com
as previsodes (linha verde mais fina) se aproximando bastante, em cima da linha dos dados reais
da série (linha verde). O modelo apresenta um desempenho robusto ao prever a trajetoria de
declinio, reafirmando sua superioridade em relagdo aos modelos tradicionais para esse tipo de
previsao.

milho Price Predictions With LSTM (last 12 Months)
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Figura 8. Desempenho do modelo LSTM para a previsao para o Indicador Do Milho
ESALQ/BM&FBOVESPA (junho de 2023 a julho de 2024)
Fonte: Elaborados pelos autores, 2024.

As Figuras 7 e 8 reforcam o desempenho superior do LSTM na modelagem de séries
temporais ndo lineares e complexas, especialmente de commodities agricolas. O LSTM se
destaca por sua capacidade de lidar com padrdes ndo lineares e sazonalidades, proporcionando
previsdes mais precisas que os modelos tradicionais. Além disso, o uso de um modelo
multivariado, incorporando varidveis como a oferta, permite ao LSTM capturar melhor essas
interacdes, melhorando a acuricia das previsdes e oferecendo uma andlise mais robusta.

4. Conclusao

Os resultados mostraram que os modelos de NN, especialmente o LSTM, superaram os
modelos tradicionais, como ARIMA, em termos de precisdo e menor erro. O LSTM obteve os
menores erros tanto para a previsao dos pregos do milho quanto da soja, demonstrando
superioridade na captura de padrdes complexos e ndo lineares presentes nas séries temporais
analisadas. Nos modelos multivariados, que incluiram uma variavel para captar a oferta, o
LSTM também apresentou um desempenho melhor que os outros modelos.

As conclusoes da pesquisa confirmam as hipoteses levantadas. Primeiro, as técnicas de
NN, como o LSTM, provaram ser mais precisas do que os modelos tradicionais, como o
ARIMA. Em segundo lugar, os modelos multivariados, que incorporou uma varidvel para
captar a oferta, foram mais eficazes do que os modelos univariados, que utilizam apenas séries
temporais de precos, validando assim a importancia de incluir multiplos fatores explicativos
nas previsdes de precos. Assim, a principal contribuicdo deste estudo foi fornece ferramentas
mais precisas para a tomada de decisdes no mercado agricola, ao integrar variaveis
multivariadas, o que aprimorou a acuracia das previsoes e ampliou a aplicabilidade pratica dos
modelos para os agentes do setor.

Por fim, uma limitacdo deste estudo foi o uso de dados mensais, o que pode ter limitado
a captura de algumas flutuacdes de curto prazo. Trabalhos futuros podem explorar a inclusao
de varidveis adicionais, como fatores climaticos e dados didrios, bem como a aplicacdo de
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modelos de previsdao em cendrios de alta volatilidade, para aumentar a robustez das previsdes e
sua aplicabilidade no mercado real.
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