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Resumo

O estudo teve como objetivo criar modelos de previsdo para os pregos do Indicador da Soja
ESALQ/BM&FBOVESPA - Paranagua, visando fornecer ferramentas para a tomada de decisdo na compra e venda
dessa commodity, de extrema importancia para a economia brasileira. Foram utilizados modelos como ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average), MLP (Multi-Layer Perceptron), LSTM (Long Short-Term Memory)
e outros com técnicas de ensemble. Diante das estatisticas calculadas, o modelo MLP apresentou a melhor
performance, com um MAPE (Mean Absolute Percentage Erro) de 0,90%, correspondendo a 0,76 centavos do
preco médio conforme indicado pelo MAE (Mean Absolute Error). Observa-se também que o modelo LSTM
demonstrou superioridade em relagdo aos demais modelos apresentados, evidenciando que os modelos de Machine
e Deep Learning foram mais eficazes do que o modelo tradicional. Concluiu-se que os modelos de Neural Network
superaram o modelo tradicional ARIMA, atribuindo-se essa superioridade a capacidade das redes neurais de
capturar padrdes complexos e ndo-lineares nos dados, bem como de lidar de forma mais eficaz com a sazonalidade
¢ a ndo-estacionariedade da série temporal.
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Abstract

The study aimed to create forecasting models for the prices of the ESALOQ/BM&FBOVESPA Soybean Indicator -
Paranagua, aiming to provide decision-making tools for buying and selling this commodity, which is of extreme
importance to the Brazilian economy. Models such as ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), MLP
(Multi-Layer Perceptron), LSTM (Long Short-Term Memory), and others with ensemble techniques were utilized.
Based on the calculated statistics, the MLP model exhibited the best performance, with a MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) of 0.90%, corresponding to 0.76 cents of the average price as indicated by the MAE (Mean
Absolute Error). It is also observed that the LSTM model demonstrated superiority over the other models
presented, highlighting that the Machine and Deep Learning models were more effective than the traditional
model. It was concluded that the Neural Network models outperformed the traditional ARIMA model, attributing
this superiority to the neural networks' ability to capture complex and non-linear patterns in the data, as well as
to deal more effectively with the seasonality and non-stationarity of the time series.
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1. Introducio

A previsao de pregos € uma preocupagao central para os diversos agentes envolvidos no
mercado agricola, como corretores, hedgers, processadores e produtores. Para os especuladores,
essa previsao ¢ vital na busca por lucratividade, enquanto para os produtores, ¢ essencial na
definicao dos pregos de venda antes da producdo. Além disso, os processadores e exportadores
dependem da previsao para atender as demandas do mercado (XU; ZHANG, 2022). Dada a
notavel volatilidade dos pregos agricolas (TIMMERMANN, 2006; XU, 2017), esses valores
exercem uma influéncia significativa sobre as decisdes economicas, impactando diretamente
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na alocacdo de recursos e no bem-estar economico (XU, 2019), especialmente em paises cujas
economias sao altamente dependentes do setor primario.

Prever os pregos das commodities ¢ uma tarefa desafiadora, marcada pela volatilidade,
incerteza e complexidade inerentes ao mercado. A disponibilidade de informagdes precisas de
previsao de precos desempenha um papel crucial na tomada de decisdes relacionadas a gestao
dos suprimentos agricolas € no comportamento de compra dos consumidores. Além das
variagdes sazonais na producdo, influenciadas por condi¢des climaticas como regime de chuvas
e intensidade luminosa, os precos sdo influenciados por uma série de fatores, incluindo as
preferéncias dos consumidores, estratégias comerciais, aspectos culturais e comportamento dos
fornecedores. Embora esses fatores humanos ndo sejam necessariamente sazonais, eles podem
ser modelados como relacdes entre eventos passados e o estado atual (KURUMATANI, 2020).

O estudo e desenvolvimento de modelos de previsdo de precos de commodities t€m um
impacto significativo no cenario politico-econdmico nacional. Ao aprimorar a precisdo das
previsoes dos precos futuros das commodities agricolas, esses modelos oferecem maior
seguranga para investidores, produtores agricolas e formuladores de politicas, permitindo que
os departamentos governamentais elaborem regulamentacdes e politicas agricolas mais
eficazes, reduzindo riscos e promovendo uma gestdo mais eficiente dos recursos (ZHAO,
2021). Yashavanth et al. (2017) também enfatizam que os precos dos produtos agricolas sdao
frequentemente afetados por eventos naturais imprevisiveis, como secas, enchentes e surtos de
pragas e doengas, gerando consideravel risco e incerteza no processo de modelagem e previsao
de precos. As previsdes resultantes sdo valiosas para agricultores, governos, industrias do
agronegocio e outras partes interessadas, fornecendo informacdes técnicas e orientando as
decisdes de mercado no setor agricola.

No Brasil, o setor agricola desempenha um papel crucial na economia. De acordo com
dados do Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada (CEPEA/USP-ESALQ) e da
Confederacdo Nacional da Agricultura (CNA) (2023), em 2022, o Produto Interno Bruto (PIB)
do agronegdcio contribuiu com 25% para o PIB total da economia brasileira e empregou cerca
de 19,35% da populacdo do pais (CEPEA, 2023). Dentro do agronegdcio, o segmento agricola
representou a maior parte, com 72,7% do valor do PIB, enquanto o segmento pecudrio foi
responsavel por 28,3%. Esses numeros destacam a significativa importincia do setor agricola
brasileiro como um motor essencial para o crescimento econdmico e a geragdo de emprego e
renda.

O setor agricola brasileiro ¢ caracterizado por sua diversidade, abrangendo uma ampla
variedade de culturas e produtos. Uma das areas de destaque ¢ a producdo de graos, na qual o
Brasil se posiciona como o quarto maior produtor global, ficando atras apenas dos Estados
Unidos, China e India (FOOD AND AGRICULTURE ORGANIZATION - FAO, 2023). Na
safra 2021/22, a produgdo de graos atingiu 272,69 milhdes de toneladas, com uma area plantada
de 74,5 milhoes de hectares (COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO - CONAB,
2023). Dentre os graos produzidos, a soja se destacou, representando 46% da producao total
(CONAB, 2023). Além disso, dados da FAO (2023) indicam que em 2022, o Brasil se tornou
o maior produtor mundial de soja.

Na literatura, sdo encontradas varias metodologias para a constru¢do de modelos de
previsao de precos, incluindo a abordagem tradicional de Box e Jenkins (1970), os modelos
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e os modelos de Vector Autoregression
(VAR). Além disso, as técnicas de machine learning, como as Redes Neurais Artificiais (ANN),
tém se destacado devido a capacidade de aprender padrdoes complexos dos dados e gerar
previsoes precisas, mesmo em cenarios de alta volatilidade. As ANN sdao amplamente utilizadas
em diversos campos, como classificacdo de dados, previsdo, otimizacdo, reconhecimento de
padrdes e regressao, devido a sua flexibilidade e capacidade de lidar com relagdes nao lineares
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nos dados, tornando-as uma ferramenta valiosa na modelagem e previsdo de precos de
commodities agricolas (BAKAY; AGBULUT, 2021).

Diante disso, o objetivo geral deste estudo ¢ criar modelos de previsdao para os pregos
do Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA - Paranagua, que sirvam como ferramentas na
tomada de decisdo para compra e venda dessa commodity. Para alcangar esse objetivo, os
objetivos especificos incluem: identificar e reunir dados relevantes, como dados historicos de
precos, producdo e demanda, avaliando suas relacdes e como influenciam os pregos; estimar
modelos de previsao usando técnicas tradicionais e de redes neurais, incluindo o modelo LSTM;
avaliar o desempenho dos modelos usando indices de selecdo e critérios estatisticos de
validacdo; e fazer ajustes nos modelos conforme necessario, oferecendo modelos uteis para a
tomada de decisdes sobre os precos das commodities agricolas.

Este trabalho aborda a complexidade no desenvolvimento de modelos de previsao para
os pregos da soja, dada sua alta volatilidade e sensibilidade a fatores como condi¢des climaticas,
politicas governamentais ¢ demanda global. Essa instabilidade dificulta a tomada de decisao
para produtores e exportadores agricolas em relagdo ao plantio, colheita e comercializacao
dessas commodities. O objetivo ¢ fornecer uma ferramenta informativa que auxilie na gestao de
negocios, contribuindo para a reducdo de desperdicios e maximizagao de lucros. Além disso,
destaca-se a relevancia deste estudo para a economia brasileira. O uso de métodos estatisticos
de séries temporais baseados em modelos de machine learning oferece uma contribui¢ao
significativa, adaptando-se melhor aos comportamentos dos pregos da soja. Assim, este
trabalho visa preencher uma lacuna na literatura ao explorar e aplicar abordagens inovadoras
para a previsao de precos da soja.

Diante da necessidade de previsdes precisas no mercado agricola, ¢ crucial fornecer
modelos eficazes que utilizem metodologias atualizadas, além das tradicionais, para auxiliar
agricultores, investidores e outros participantes do mercado na tomada de decisdes. Nesse
contexto, a hipdtese de pesquisa sugere que modelos de previsao empregando técnicas de
machine learning podem ser mais precisos do que os modelos tradicionais, como ARIMA.
Essas abordagens visam maximizar os ganhos e atender as demandas do mercado, tanto dentro
como fora da propriedade agricola.

2. Caracteriza¢do da Producio da Soja Brasileira

Na safra 2021/2022, o Brasil alcangou o titulo de maior produtor mundial de soja, com
uma impressionante producdo de 125.549,8 milhdes de toneladas (CONAB, 2022). Isso
corresponde a aproximadamente 37,72% do total global de 360,14 milhdes de toneladas de soja
produzidas durante a safra (USDA, 2023). A area plantada no pais durante a safra 2020/21 foi
de 39,2 milhdes de hectares, representando cerca de 47,73% da area total cultivada com
lavouras temporarias, enquanto a produtividade média alcangou 3.026 kg/ha (PAM-IBGE,
2023; CONAB, 2023).

De acordo com dados da Abiove e da Producao Agricola Municipal (ABIOVE, 2023;
PAM-IBGE, 2023), a produg¢ao de soja no Brasil registrou um crescimento médio de 6,6% ao
ano durante o periodo entre os anos civis de 2010 e 2021. Isso culminou em um recorde de
139,39 milhdes de toneladas no ano civil de 2021, representando um aumento de quase 50%
em compara¢ao com a quantidade produzida em 2010 (Figura 1).

A produgdo da cultura da soja concentra-se principalmente nas regides Centro-Oeste e
Sul do Brasil, que representaram, em 2021, 46,48% e 30,87% do total produzido no pais,
respectivamente. Embora a regido Sul tenha apresentado crescimento ao longo do periodo
analisado, sua participagdo diminuiu de 38% em 2010 para 30,87% em 2021. As estimativas
para 2022 indicam uma reducao significativa da produ¢do nessa regido, caindo para 18,64% da
producdo nacional devido a uma estiagem que afetou o estado do Rio Grande do Sul, onde a
producdo de soja caiu cerca de 54,3% conforme relatérios do Departamento de Economia e
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Estatistica vinculado a Secretaria de Planejamento, Governanga e Gestao (DEE/SPGG, 2022).
Diante desse cenario, verifica-se o potencial de crescimento das demais regidoes em relacao a
cultura da soja.
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Figura 1 — Producdo de Soja em graos nas regides brasileiras entre 2010 e 2022 (Milhdes de toneladas)
Nota: De 2010 a 2020 dados da PAM-IBGE; 2021* e 2022* estimativas e projecdes CONAB
Fonte: Elaborado pelos autores com base nos dados de (PAM-IBGE, 2023) e (CONAB, 2023)

As variagdes na quantidade produzida de soja no Brasil podem ser atribuidas a diversos
fatores, sendo os mais significativos relacionados as condi¢des climéaticas e as flutuagdes de
preco no mercado internacional. Em 2012, uma queda de aproximadamente 12% na producao
brasileira em compara¢do com o ano anterior foi observada, fendmeno que pode ser atribuido
a estiagem que afetou as lavouras da América do Sul durante o periodo de desenvolvimento do
grao, causada pelo fendmeno climatico conhecido como La Nifia. Posteriormente, os precos da
soja nos mercados interno e externo aumentaram, incentivando os produtores a aumentarem a
produgdo em cerca de 24% em 2013 (CEPEA, 2012).

Em 2016, houve uma leve queda na producdo de soja (-1%), influenciada pela
diminuic¢do dos precos e pela reducdo do processamento do grao pelas industrias brasileiras,
com destaque para o estado do Mato Grosso. Mesmo com a valorizagdao do 6leo de soja nesse
ano, algumas industrias processadoras encerraram suas atividades em outras regides do pais
devido a baixa demanda por farelo, resultante da reduc¢ao na producao de suinos e da expectativa
de diminuicao na producdo de frango. Ressalta-se que, para cada tonelada de grdo processada,
cerca de 78% sdo transformadas em farelo de soja, enquanto apenas cerca de 19% resultam em
6leo (CEPEA, 2016).

Em 2019, foi registrada uma retragdo de 3% na producdo de soja em relagdo ao ano
anterior, atribuida principalmente ao déficit hidrico que afetou as regides Nordeste e Centro-
Oeste (CEPEA, 2019). Em 2021, o estado de Mato Grosso se destacou como o principal
produtor brasileiro, concentrando 26,19% da produ¢ao nacional de soja, o equivalente a 3,5
milhdes de toneladas, seguido pelo Rio Grande do Sul (15,13%) e Parana (14,23%) (PAM-
IBGE, 2023). Quanto as variagdes na produtividade, observa-se um crescimento ao longo da
ultima década na produgdo brasileira de soja.
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Figura 2 — Area plantada de soja total Brasileira entre 2010 ¢ 2022 (Milhdes de hectares)
Nota: De 2010 a 2021 dados da PAM-IBGE; 2022* estimativas e proje¢des CONAB
Fonte: Elaborado pelos autores com base nos dados de (PAM-IBGE, 2023) e (CONAB, 2023)

Conforme Figura 2, observa-se um aumento significativo da area cultivada de lavouras
temporarias, cerca de 37,64% em 2021 em comparagao com 2010, sendo que aproximadamente
48,21% dessa area ¢ destinada ao cultivo de soja. Em 2021, cinco estados localizados na Regiao
Centro-Sul do Brasil - Mato Grosso (27%), Rio Grande do Sul (15,6%), Parana (14%), Goias
(9,84%) e Mato Grosso do Sul (8,62%) - concentraram mais de 75% da 4rea cultivada com soja,
totalizando 29,32 milhdes de hectares, e 75% da producdo nacional, alcancando 100 milhdes
de toneladas (PAM-IBGE, 2023).

No periodo entre 2010 e 2020, o maior montante registrado de exportacdes de soja
ocorreu em 2018, quando o Brasil alcangou um total exportado de 78 bilhdes de toneladas.
Destaca-se que nos anos de 2015 e 2016, houve uma retracdo nas exportacdes, resultante da
queda dos precos das principais commodities agricolas oferecidas pelo Brasil, como soja e
carne. Essa queda de pregos levou o pais a diminuir seu faturamento com exportagdes em cerca
de USS$ 25 bilhdes no ano de 2015 (BRASIL, 2016).

Além da queda nos precos praticados em anos anteriores, outra razdo que contribuiu
para a reducdo das exportagcdes em 2016 foi a retragdo nas vendas de soja por parte dos
produtores, como uma resposta aos precos baixos observados no ano anterior (MAPA, 2016).
Em 2019, o déficit hidrico, principalmente nas regides Nordeste e Centro-Oeste, resultou em
uma reducdo de 19,8% no valor exportado (CEPEA, 2019). Essa situacao foi superada apenas
em 2021, quando o pais registrou um novo recorde de exportagdes do complexo soja,
totalizando US$ 48 bilhdes. Desse montante, US$ 38 bilhdes correspondiam a soja em grao
(80,5%), USS 7 bilhdes a farelo de soja (15,30%) e USS$ 2 bilhdes a 6leo de soja (4,20%)
(MIDIC, 2023) (Figura 3).
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Figura 3 — Exportagdes de soja entre 2010 e 2022 (Milhoes de Toneladas)
Fonte: Elaborado pelos autores com base nos dados de (MIDIC, 2023).

A China tem desempenhado um papel crucial como principal parceiro comercial do
Brasil na comercializagdo de produtos do complexo soja brasileiro, sendo responsavel por
59,09% das exportacdes brasileiras desse produto em 2022. Mantendo consistentemente a
primeira posi¢do no ranking de destino das exportagdes brasileiras do segmento ao longo da
série analisada, a China tem aumentado sua participacao desde o ano de 2013, representando
mais da metade das exportacdes brasileiras do complexo soja. Em comparagdo, os demais
paises que compdem o ranking apresentam uma participacdo menor nas exportagdes brasileiras
em relacdo a parcela destinada a China.

A regidao do Centro-Oeste lidera as exportacdes de soja brasileira, contribuindo, em
2022, com 48,95% do total, seguida pelo Sul, com 14,54%, Sudeste com 13,42%, Nordeste
com 12,59% e Norte com 9,58%. Apesar de apresentar uma participacdo menor, o Nordeste
demonstra um crescimento promissor, enquanto o Norte possui um consideravel potencial
inexplorado. O Sudeste se destaca pela tecnificacao, enquanto o Sul é reconhecido pela tradi¢ao
na produgio. A categoria "Nao Declarada" representa 0,92% das exportagdes. E fundamental
ressaltar que a participacao das regioes pode variar ao longo do tempo, influenciada por fatores
como clima, precos internacionais e politicas publicas.

A alta quantidade de soja em grao exportada ¢ atribuida, de acordo com Hirakuri e
Lazzarotto (2014), ao incentivo proporcionado pela Lei Kandir, promulgada em setembro de
1996. Esta lei isenta a cobranga de ICMS sobre as exportagdes de commodities agricolas in
natura, o que beneficia significativamente as exportacdes de produtos de menor valor agregado,
como o grao de soja, em detrimento de produtos de maior valor agregado, como o 6leo de soja
e o farelo. No ano de 2021, aproximadamente 62% da producdo de soja em grao teve como
destino o mercado externo, enquanto cerca de 34% foi utilizada na industria de processamento.

Com relagdo aos precos (Tabela 1), o prego da soja em grao no mercado externo tem
sido consistentemente superior ao interno desde 2010, o que tem impulsionado as exportagdes
do produto. Em 2010, observa-se uma diferenc¢a nos pregos da soja em grao entre as pracas do
mercado interno, com valores entre 8% e 18% inferiores aos pre¢os do mercado externo.
Entretanto, em 2021, essa diferengca diminuiu, variando entre 3% e 5%. Ja em 2022, esse
diferencial aumentou novamente, ficando entre 10% e 25%. A Tabela 1 apresenta os precos da
soja em diferentes pracas de comercializagdo em relacao aos precos do mercado externo.

Tabela 1 — Evolugao da média anual dos Pregos de 2010 a 202 por U$/saca 60 kg ¢ R$/saca

de 60 kg
Maringa Mogiana Passo Fundo Rondonopolis
Ano Externo PR Sp RS MT
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(USS$/saca) | R$/saca | (USS$/saca) | R$/saca - | (USS/saca) | R$/saca- | (US$/saca) R$/saca

—sem - (sem —sem sem —sem sem —sem - sem

ICMS ICMS) ICMS ICMS ICMS ICMS ICMS ICMS
2010 24,76 21,56 37,95 21,59 38,00 22,70 39,95 20,30 35,73
20111 30,05 26,671 44,67 26351 44,13 27,58 46,19 25,04 41,95
2012 35,56 32,60 63,72 31,36 61,29 32,98 64,46 31,06 60,72
2013 32,16 30,20 65,25 29,27 63,23 30,74 66,41 28,37 61,30
2014 29,30 27551 64,87 2721 64,07 28,15 66,28 25,62 60,32
2015 22,36 20,74 69,24 20,50 68,44 21,54 71,90 19,14 63,89
2016 23,73 22,42 78,11 22,10 77,00 22,66 78,95 21,52 74,95
2017 22,91 20,99 67,01 20,37 65,03 21,30 67,99 19,56 62,46
2018 23,58 21,74 79,47 21,27 71,74 21,98 80,36 20,04 73,28
2019 21,27 19,79 78,08 19,30 76,16 20,24 79,87 18,80 74,21
2020 23,72 23,06 118,88 22,88 117,97 23,47 121,02 23,03 118,76
2021 32,01 31,01 167,29 30,91 166,76 31,15 168,07 30,49 164,50
2022 31,44 27,07 187,80 27,83 187,95 28,55 192,08 25,12 175,91

Fonte: Elaborado pelos autores com base nos dados de (ABIOVE, 2023).

Diante da desvalorizagdo do real, o preco da saca de soja apresentou um aumento
significativo ao longo da série analisada até o ano de 2022, atingindo o valor de R$ 185,93 por
saca de 60 kg. Esse valor representa um aumento nominal de 490% em comparagdo com o ano
de 2010, quando o prego médio era de R$ 37,91 por saca (ABIOVE, 2023).

Potanto, o Brasil mantém uma posi¢do proeminente na producdo e exportagao de soja,
influenciando o mercado global e sua economia interna. As variagdes na produgdo afetam os
precos internos e externos da commodity, refletindo a dindmica entre oferta, demanda e
condi¢des macroecondmicas globais. A expansao continua da produgdo brasileira demonstra
sua capacidade de atender as demandas do mercado internacional. E crucial que o pais adote
politicas que promovam o desenvolvimento sustentavel da producao de soja para manter sua
competitividade global e seu papel como lider nesse setor essencial para a economia nacional.

3. Metodologia
3.1 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
relacdo econdmica de outras varidveis para explicar a variavel dependente. Em vez disso, o
modelo estima a regressdo da variavel dependente em funcdo de suas proprias defasagens
(BOX; JENKINS, 1976). Um modelo ARIMA consiste na combinagdo 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
diferenciagdo nao sazonal) e ¢ (a ordem do modelo MA) (BOX, et al., 2015). Diante disso,
MORETTIN (2011), descreve o modelo ARMA (p, q) com a seguinte estrutura:

Xe =00+ 01 Xp g+ +0pXep + & — 0164 — -+ 0y6_4 (D
onde 8y = u(1 — @, — -+ @,), representando uma constante no modelo estimado; @; ... @, sdo
os parametros 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 fun¢do dos choques passados. Em geral, cada €, ¢ considerado como tendo distribui¢ao
normal independente e identicamente distribuida com média zero e variancia constante

3.2 O Modelo de Artificial Neural Networks (ANN)
Os algoritmos de Redes Neurais Artificiais (ANNs) sdo uma simulagdo do cérebro
humano, organizados em trés camadas: entrada, oculta e saida. Cada camada ¢ composta por
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c¢lulas neurais conectadas, formando uma rede interligada. Esses modelos possuem recursos
poderosos para reconhecer e classificar padrdes, tornando-os eficientes para previsao.
Geralmente, as ANNs tém trés camadas principais: entrada para varidveis explicativas, oculta
para processamento e saida para a variavel prevista. Elas podem ser aplicadas tanto para séries
temporais univariadas quanto multivariadas, com modelos multivariados recomendados para
maior precisdo quando ha dados confiaveis disponiveis (TORRES-PRUNONOSA et al., 2022;
ZHANG et al., 1998; ARMSTRONG, 2001).Assim, a estrutura de uma rede neural pode ser
generalizada da seguinte forma:

I —(Hy,Hy,Hs ...Hy) — O (2)
Onde I ¢ o nimero de nds da camada de entrada; Hy € o nimero de neuronios na camada oculta
n; e 0 é o nimero de neuronios da camada de saida.

Na Figura 4 apresenta-se a expressao grafica de um modelo de redes neurais para
previsdo. Onde, Y; representa o vetor de entrada denotado por ¥; = {y1,¥2, ¥3, ..., Yn}. O vetor
de peso da conexdo dos j nos da camada de entrada para os k nos da camada oculta ¢
representado por W]-k(j =1,2,3..nk=1,2,3..,m), o vetor dos k neurénios na camada
oculta ¢ X (k = 1,2, 3, ...m) determinado pela formula X; = f (=1 Wi Yj + 0y), os pesos de
conexdo dos k nos da camada oculta para a camada de saida é representado por Wy (k =
1,2,3,...,m) o vetor unitdrio de saida para a rede neural com um neurdnio de saida ¢ Y e ¢
determinado pela formula Y = f (X7, Wi Xy + ©). Por fim, @, (k = 1,2,3, ..., k) ¢ o valor de
viés dos nés da camada oculta e ® ¢ o valor de viés da camada de saida.

Input layer Hidden layer Output layer

Figura 4 - Artificial Neural Networks para previsao de séries temporais.
Fonte: Monge e Lazcano (2022)

Os modelos de ANN sao amplamente empregados na previsdo de séries temporais
econdmicas devido & sua precisdo em comparacdo com outros métodos de previsdao
(KAASTRA; BOYD, 1996; KHASHEI; BIJARI, 2010). Esses modelos sao capazes de
aprender de forma inteligente com as caracteristicas dos dados, dispensando a necessidade de
especificagdo prévia do modelo, o que os torna adequados para lidar com problemas como
sazonalidade, ndo estacionariedade e padrdes de nao linearidade variados nas séries temporais.

3.2.1 O Multi-Layer Perceptrons Neural Network

A Multi-Layer Perceptrons Neural Network ¢ composta por uma ou mais camadas
ocultas entre as camadas de entrada e saida de uma rede. Assim, uma Multi-Layer Perceptrons
Neural Network apresenta melhor capacidade de aprender o padrao de entrada e produzir uma
saida melhor do que a Neural Network de camada unica.
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A forma mais utilizada de NNs para previsdo ¢ o feedforward multilayer perceptron.
Nesse modelo a previsdao de um passo a frente y;,; € calculado usando entradas que sdo
observacdes defasadas da série temporal ou outras varidveis explicativas. O / denota o numero
de entradas p; da NN. Esse modelo pode ser definido a partir da seguinte equagao:

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

l

onde, w = (B,y) sdo os pesos da rede com S = [By, ..., Bul, Y V11, -, Yui] para a saida e as
camadas ocultas, respectivamente. Ofyey,; sdo os vieses de cada neurdnio, que para cada
neurdnio agem de forma semelhante a interceptagdo em uma regressdao. H ¢ o numero de nos
ocultos narede e g(.) ¢ uma fun¢do de transferéncia ndo linear, que normalmente ¢ uma fungao
logistica sigmoide ou uma funcao tangente hiperbdlica. As NNs podem modelar interacdes
entre entradas, se houver. As saidas dés nos ocultos conectam-se a um no6 de saida que gera a
previsdo. O ndé de saida ¢ normalmente linear (CRONE; KOURENTZES, 2010;
KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014).

3.3 O Modelo Long Short-Term Memory (LSTM)

O modelo LSTM ¢ uma variante das Redes Neurais Recorrentes (RNN) frequentemente
utilizada em analise de dados sequenciais, especialmente no contexto de aprendizado profundo.
Enquanto as RNNs sdo limitadas no aprendizado de afiliagdes de longo prazo, o LSTM supera
essa restricdo, permitindo a reten¢do e eliminagao seletiva de informagdes por meio de portdes
especificos. Desenvolvido por Hochreiter ¢ Schmidhuber (1997), o LSTM possui uma
arquitetura composta por trés portdes principais: o de entrada, de saida e de esquecimento. Esses
portdes possibilitam o processamento eficiente de sequéncias de dados, mantendo informagdes
relevantes de entradas anteriores por um periodo prolongado. Comparado as Redes Neurais
Artificiais (ANN), o LSTM ¢ capaz de processar toda a sequéncia de previsdo, categorizando
os dados de entrada em células de memodria de curto e longo prazo (KOSHIYAMA;
FIROOZYE; TRELEAVEN, 2020; SUMATHI; PANEERSELVAM, 2010).

O funcionamento do LSTM ¢ caracterizado pelo controle dos fluxos de entrada e saida
por meio das portas de entrada e saida de uma célula de memoria. Quando determinados valores
deixam de ser relevantes, um portdo de esquecimento ¢ acionado para redefini-los,
multiplicando-os por valores de 0 e 1 para remover ou manter o valor para a proxima etapa.
Isso permite que a rede se lembre de informagdes por longos periodos, uma capacidade que as
RNNs tradicionais ndo possuem. O aspecto mais relevante do LSTM ¢ sua capacidade
aprimorada de registrar dependéncias de longo prazo em dados de séries temporais. Por meio
da alteragdo do estado da célula e do estado da célula de memoria atual, as portas de entrada,
saida e esquecimento trabalham juntas para regular o comportamento da célula de memoria. A
Figura 5 ilustra graficamente o funcionamento de um modelo LSTM.

=Ct

0, o tanh(C,
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Figura 5 - Diagrama do Modelo LSTM
Fonte: Govind e Babu, 2023.

As portas tém a seguinte formula dada a série temporal de entrada X, e o nimero de
unidades ocultas como h:

ft = O'(Xth + ht—lwf + bf) (3)
iy =0(X Ui + he_1W; + by) 4
Or = o(X:Uy + he_1W, + b,) (5)
Cy = tanh(X, U, + hy_{W,. + b.) (6)
Co=0(fp* Cooq + i * ét) @)
hs = o x tanh + C; (8)

Onde ¢ ¢ a fungdo de ativagdo sigmoide; f;, i; € 0; sdo as portas de esquecimento, de
entrada e de saida, respectivamente. Ur, Uy, U, € Wy, 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, sao 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 é uma funcéo de ativagdo (ZHANG et al., 2018; GOVIND; BABU, 2023).

3.4 Procedimento econométrico

Antes de realizar as estimativas de previsao, ¢ fundamental conduzir alguns testes, como
o teste de raiz unitaria, para verificar a estacionariedade das varidveis. Nesse caso, sera
empregado o teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) proposto por Kwiatkowski et
al. (1992), no qual a ndo rejeigao da hipdtese nula indica estacionariedade da série. Vale ressaltar
que a presenga de raiz unitdria pode sugerir uma relagdo econométrica espuria.

Para os modelos ARIMA, ¢ necessario seguir alguns passos para determinar a ordem de
estima¢ao do modelo. Assim, é necessario analisar a funcao de autocorrelagao (Autocorrelation
Function - ACF) e a funcdo de autocorrelagdo parcial (Partial Autocorrelation Function
(PACF), para verificar os pardmetros p, d € ¢ do modelo a ser estimado. Para o diagndstico do
modelo sera utilizado os critérios de AIC, BIC e SBC, onde o melhor modelo serd aquele que
apresentar o menor valor.

Apos a realizacao dos testes e, no caso do modelo ARIMA, da defini¢do dos parametros,
parte-se para a valida¢ao dos modelos de previsdo. Para isso, a base de dados sera dividida entre
um conjunto de dados para treino e outro conjunto de dados para validagdo, o método ¢
chamado de cross validation. Existem varios métodos de cross validation que podem ser usados
para séries temporais, 0 mais comum ¢ 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, € os demais conjuntos
utilizados para a constru¢do do modelo. Assim, o método adquire k realiza¢des independentes
da medida de erro, e todos os dados sdao usados tanto para treinamento quanto para teste. De
modo que, a média do k medidas de erro obtidas produzird uma medida de erro geral que,
normalmente, serd mais robusta do que as medidas individuais (STONE, 1974; ARLOT;
CELISSE, 2010; BERGMEIR; BENITEZ, 2012). Assim, o conjunto de treinamento é usado
para ajustar o modelo, enquanto o conjunto de validagdo ¢ usado para avaliar a precisao do
modelo.

3.5 Indicadores de Avaliagao
Os critérios de desempenho de predicdo dos modelos incluem quatro métricas
principais: Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) e Raiz do
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Erro Quadratico Médio (RMSE). A descri¢do das férmulas desses indicadores estdo descritas
no Quadro 1.

Quadro 1 — Descri¢ao dos critérios de desempenho de predicao dos modelos
Indicador Descricado

onden € o nimero de observagoes, y; € ¥; representam
os valores de precos reais e previstos no tempo t(t =
1, ..., n), respectivamente. O MAE ¢ uma medida de erro
que ¢ calculada a partir da média das diferencas absolutas
1< entre os valores previstos e os valores reais. O MAE ¢
MAE = ;z ly: — 9il 9 expresso nas mesmas unidades que os dados originais, o
t=1 que significa que ele fornece informagdes sobre a
distdncia média entre as previsdes e os valores reais
(GOVIND; BABU, 2023).
O MAPE mede a magnitude média do erro em um
conjunto de previsdes e mostra os desvios em

1 Vi — P porcentagem (VANCSURA; TATAY; BAREITH, 2023).

MAPE = —z |—| (10) O MAPE ¢ uma medida de quio longe, em média, os

el valores previstos estdo dos valores reais em termos
percentuais.

O RMSE mostra uma estimativa dos residuos entre os
valores reais e previstos (VANCSURA; TATAY;
BAREITH, 2023). O RMSE ¢ uma medida de qudo
(11) longe, em média, os valores previstos estdo dos valores
reais em termos absolutos.

n
1
RMSE = |- (v = 9)?
t=1

Fonte: Elaborado pelos autores, 2023.

Para avaliar a previsdo dos modelos sao considerados uma previsao de até 90 passos a
frente, ou seja, uma previsdo de até 90 dias. Assim, os menores valores dessas estatisticas
definirdo o melhor modelo.

3.6 Levantamento de dados

Os modelos foram ajustados no formato univariado utilizando a série temporal do
Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA - Paranagud, fornecida pelo CEPEA, com
frequéncia didria. Antes de realizar a estima¢do do modelo de previsdo, os dados foram pré-
processados e uma analise exploratdria foi conduzida para examinar a estrutura dos dados,
identificar possiveis rupturas e detectar comportamentos atipicos, como outliers. As séries
histéricas utilizadas abrangem o periodo de 02 de janeiro de 2008, que marca o inicio da
disponibilidade dos dados, até 29 de fevereiro de 2024, o ultimo dado disponivel até o momento
da estimativa do modelo.

4. Analise e Apresentacio dos Modelos de Previsio para o Indicador da Soja
ESALQ/BM&FBOVESPA em Paranagua

Iniciando pela andlise da série de interesse nesta investigacao, a Figura 6, oferece um
panorama do comportamento temporal ao longo dos anos. E possivel observar que em 2021, a
série apresentou um comportamento incomum devido a pandemia de COVID-19 e uma
variedade de influéncias nos mercados globais de commodities agricolas, incluindo a soja. Ap6s
o impacto inicial da pandemia, politicas de estimulo econdmico e programas de recuperagdo
foram implementados pelos governos, impulsionando a atividade econdémica global. Além
disso, a répida distribui¢do das vacinas contra a COVID-19 possibilitou a reabertura gradual
das economias e o retorno a normalidade em vérios setores, incluindo o agricola. Esses eventos,
combinados com condig¢des climéaticas favoraveis em algumas regioes produtoras e a demanda

Sociedade Brasileira de Economia, Administracao e Sociologia Rural

28 dejulho alde agosto de 2824
Palmas-Tocantins




62° Congresso da

Bioeconomia, cadeias de valor e
) desafios do desenvolvimento regional

continua por alimentos e biocombustiveis, provavelmente contribuiram para os movimentos
atipicos nos precos da soja em 2021 (CONAB, 2021; MENEZES et al., 2023).

200
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2010 2015 2020

Figura 6 — Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagua
Fonte: Elaborado pelos autores, 2023.

Os pregos da soja alcancaram patamares significativamente elevados em 2021,
impulsionados por uma combinacao de fatores que afetaram tanto a oferta quanto a demanda
global dessa importante commodity agricola. O aumento na demanda, especialmente da China,
principal importadora mundial de soja, devido ao crescimento econdmico ¢ a expansao da
industria de criagdo de suinos e aves, contribuiu para o aumento dos precos. Além disso, eventos
climaticos adversos em alguns paises produtores, como secas e inundagdes, reduziram a oferta
global, exercendo pressdo altista sobre os precos. O aumento dos custos de produgdo agricola
e as politicas de incentivo a producao também influenciaram os pregos. Além disso, o crescente
uso da soja em vdrias industrias, como biocombustiveis e alimentos processados, contribuiu
para a demanda robusta e para os pregos elevados. Esses fatores combinados resultaram em
uma conjuntura de mercado que impulsionou os precos da soja a patamares historicamente altos
em 2021 (KRETER; SOUZA JR., 2021;CNA, 2021). Na Figura 7, ¢ possivel verificar o
diagnostico de anomalia, o qual aponta um maior nimero de anomalias no ano de 2021.

200
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100

2010 2015 2020

Anomaly ® VYes

Figura 7 — Diagnostico de anomalias do Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA —

Paranagua
Fonte: Elaborado pelos autores, 2023.
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No entanto, apesar da queda observada nos precos em 2023 em comparagdo com 0S
anos de 2021 e 2022, ¢ interessante notar que os pregos da commodity permanecem
significativamente elevados em relacdo aos patamares anteriores a pandemia de covid-19. Esse
fendomeno pode ser atribuido a uma série de fatores, incluindo a recuperagdo econdmica gradual
pos-pandemia, a retomada da demanda global, especialmente da China, e as condigdes
climaticas que podem ter afetado a oferta e a producgdo agricola em diferentes regides produtoras
de commodities (BASTOS; LEITE, 2024).

Na Figura 8, estdo representados os graficos da Fun¢do de Autocorrelagao (ACF) e da
Funcao de Autocorrelagdao Parcial (PACF), os quais fornecem informacgdes sobre a ordem de
autorregressdao (AR) e média médvel (MA). Ao examinar o padrido da ACF, nota-se que os
coeficientes ndo diminuem rapidamente em direcdo a zero, sugerindo uma semelhanga com
uma senoide amortecida. Esse padrao indica um primeiro indicio de ndo estacionariedade na
série, que sera posteriormente confirmado por testes de raiz unitaria. Além disso, € possivel
observar a presenca de sazonalidade na série, aspecto que sera analisado em detalhes adiante.

1.00

Correlation

1.00 1

0.00 o : o o = e -

0 250 500 750 1000
Lag

Figura 8 — ACF e PACF DO Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagua
Fonte: Elaborado pelos autores, 2023.

O diagnostico sugere evidéncias de sazonalidade e nao-estacionariedade do Indicador
da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagud. No caso da sazonalidade, isso seria esperado
pois a producdo de soja segue padrdes sazonais, com periodos especificos de plantio,
crescimento e colheita. A nao estacionariedade indica a necessidade de realizar transformagoes,
como diferenciacao, para torna-la estaciondria e, assim, melhorar a eficacia dos modelos. Dessa
forma, realizou-se os testes de estacionariedade da série para confirmar o que fora observado
pela apresentacao grafica. Foi utilizado o teste KPSS para verificar a estacionariedade da série,
conforme Tabela 2. O teste KPSS ¢ considerado o mais completo em detectar diferentes formas
de ndo estacionariedade relacionadas a tendéncias deterministicas.

Tabela 2 — Teste de Estacionariedade do Indicador Soja ESALQ/BM&FBOVESPA —

Paranagud
Teste de Raiz Indicador da Soja Indicador da Soja ESALQ/BM&FBOVESPA —
Unitaria ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagua  Paranagua — em primeira diferenca
KPSS 5.6707%** 0.15336
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Fonte: elaborado pelos autores, 2023.
Nota: valores criticos para o KPSS: 10%=0.347; 5%=0.463; 2,5%=0.574; 1%=0.739.

Apo6s andlise da série e aplicagdo das corregdes necessarias para torna-la estacionaria,
além do deflacionamento da mesma, avanga-se para a modelagem econométrica. Para tratar a
sazonalidade no modelo ARIMA, emprega-se o modelo SARIMA. Por outro lado, os modelos
de rede neural tém a capacidade de reconhecer e lidar com a sazonalidade da série durante o
treinamento. Para validar o modelo e calcular as estatisticas de erro, a base de dados ¢ dividida
entre treino e validacdo, utilizando o método k-fold cross-validation. Vale destacar que a série
¢ didria, com 5873 observacgdes, sendo essa dividida entre treino e validacao dos dados. A partir
disso, sdo calculadas as métricas de desempenho do modelo para uma projecdo de 90 dias,
conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Resultado das estatisticas de erro das previsoes

Modelo MAE MAPE RMSE
SARIMA 11,26 9,19 14,93
SII{{IR%‘QQV / XGBOOST 11,28 924 1524
ETS 11,26 920 14,97
LM 21,00 16,79 24,68
LSTM 3,59 2,26 3,89
MLP 0,76 0,90 1,79

Nota: Para a estimacdo do SARIMA foi utilizada a seguinte ordem do modelo (0,1,1)(0,0,2); para o modelo
ARIMA W/ XGBOOST ERRORS foi utilizada a ordem ((1,1,0).
Fonte: Elabordado pelos autores, 2024.

Além dos modelos LSTM, Multi-Layer Perceptron (MLP) e do ARIMA, foram
utilizados diferentes modelos para prever os precos da série temporal do Indicador da Soja
ESALQ/BM&FBOVESPA — Paranagua. Entre os modelos empregados, destacam-se o
ARIMA W/ XGboost Errors, que combina o ARIMA, um modelo estatistico classico, com o
XGBoost, um algoritmo de aprendizado de maquina, para capturar padrdes temporais
complexos e interagdes nao lineares. O ETS (Error, Trend, Seasonality) ¢ outro modelo
utilizado, que descreve a série em termos de sua tendéncia, sazonalidade e erro. Além disso,
um modelo linear (LM) foi empregado, oferecendo uma abordagem simples, mas 1til, quando
as relagdes entre as varidveis sdo aproximadamente lineares e de facil interpretacdo. Cada
modelo foi avaliado com base em métricas como Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Percentual
Médio Absoluto (MAPE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) para determinar sua
eficacia na previsao dos precos da soja.

O modelo de Neural Network utilizado foi o Multi-Layer Perceptron (MLP), utilizando
o pacote “nnfor” do software R. Para a estimativa do modelo LSTM foi utilizado o algoritmo
“Keras” do software R. Para ambos a funcao de ativagao utilizada foi a tangente hiperbolica a
qual apresentou o melhor resultado, os pesos atribuidos por essa funcao variam entre -1 ¢ 1,
além disso, a arquitetura do MLP foi composta por sete camadas escondidas, enquanto para o
LSTM seis camadas escondidas foram utilizadas. Dessa forma, diante das estatisticas
calculadas o modelo que apresentou a melhor performance com os menores indicadores de erro
foi 0 modelo MLP, com um erro percetual médio de predi¢ao de 0,90%, o que representa 0,76
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centavos do preco médio, conforme apontado pelo MAE. Nota-se ainda que o modelo LSTM
foi superior aos demais modeolos apresentados, portanto, os modelos de Machine e Deep
Learning utilizados foram superiores ao modelo tradicional.

5. Conlusao

O objetivo deste estudo foi criar modelos de previsdo para os precos do Indicador da
Soja ESALQ/BM&FBOVESPA - Paranagud, que sirvam como ferramentas na tomada de
decisdo para compra e venda dessa commodity, que ¢ de extrema importancia para a economia
brasileira. Para isso foram utilizados os modelos: ARIMA, MLP, LSTM e outros modelos com
técnicas de ensemble.

Os resultados indicaram que os modelos de Neural Network foram superiores ao modelo
tradicional ARIMA. Essa superioridade pode ser atribuida a capacidade das redes neurais de
capturar padroes complexos e ndo-lineares nos dados, além de lidar de forma mais eficaz com
a sazonalidade e a ndo-estacionariedade da série temporal. A flexibilidade, adaptabilidade e
maior poder de representacdo dos modelos de Neural Network contribuiram para uma melhor
performance na previsao dos pregos da commodity agricola.

Essa descoberta € crucial, pois destaca a importancia de buscar constantemente modelos
inovadores para aprimorar o processo de tomada de decisdo na analise e previsdao de séries
temporais econdmicas, especialmente em setores tdo complexos e dinadmicos como o
agronegocio. A habilidade desses modelos de aprendizado de maquina e deep learning em lidar
com a complexidade dos dados e identificar padrdes ndo-lineares pode oferecer valiosas
vantagens estratégicas para tomadores de decisao, investidores e stakeholders do setor agricola.
Essas ferramentas podem contribuir significativamente para uma gestdo mais eficiente de
riscos, permitindo um planejamento estratégico mais preciso € uma otimizagao mais eficaz dos
recursos disponiveis. Portanto, este estudo ndo s6 avanga o conhecimento teorico sobre métodos
de previsdo de precos, mas também tem implicagdes praticas profundas e positivas para a
industria agricola e para a economia em geral.

Apesar dos resultados promissores, ¢ deve-se reconhecer limitagdes no estudo, como a
dependéncia dos dados disponiveis e decisdes metodologicas. Futuras pesquisas podem
explorar abordagens avancadas, como modelos de ensemble, para melhorar a precisdao das
previsdes. Esses modelos tém potencial para capturar uma variedade mais ampla de padrdes
nos dados e mitigar possiveis viéses. Além disso, a incorporacao de informagdes adicionais,
como dados de midias sociais, pode melhorar ainda mais a precisdo das previsdes e fornecer
informagdes mais abrangentes sobre os mercados agricolas.
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