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"Essencialmente, todos os modelos estio errados,
mas alguns séo uteis."

(George Edward Pelham Box).



RESUMO

Este estudo aborda a analise comparativa entre modelos Arima e modelos de machine learning
para previsdo de séries temporais de commodities aplicados & soja, commodity brasileira. A
abordagem metodoldgica deste estudo pode ser categorizada como quantitativa e descritiva.
Esta pesquisa se concentra na descri¢do e anélise dos dados relacionados a série temporal de
precos da soja. Além disso, a abordagem é quantitativa, uma vez que faz uso de métodos
estatisticos e de Machine Learning (ML) para anélise preditiva dos dados. Quanto aos modelos
economeétricos (ARIMA), utilizou-se a metodologia de Box, Jenkins e Reinsel (2008) e para 0s
modelos de ML (Floresta Aleatdria e SVR), utilizou-se a metodologia de Parmezan (2016). Os
dados foram obtidos no website da CEPEA/ESALQ, usando a série de precos em dolar
diferenciados em 1 dia. Tanto os modelos econométricos como os modelos de ML se
destacaram com precisdo preditiva, obtendo resultado satisfatério, mostrando que simples
modelos lineares como o ARIMA ainda séo Uteis e também o potencial do ML para lidarmos
com ST financeiras, tendo a habilidade de antecipar as mudancas com o tempo. Ao averiguar
com a revisdo inicial da literatura, a escassez de trabalhos aplicando esses métodos ao mercado
financeiro brasileiro e a escassez na Ultima década de trabalhos no Brasil sobre commaodities,
nota-se que ha vérias direcdes promissoras para pesquisas futuras. Por fim, foi possivel alcancar
todos 0s objetivos deste trabalho e ainda contribuir para o avan¢o do conhecimento no campo
da previsao de séries temporais aplicado a financas e commodities.

Palavras-Chave: Commodities; Séries Temporais; ARIMA; SVR

ABSTRACT

This study addresses the comparative analysis between Arima models and machine learning
models for forecasting commodity time series applied to soybeans, a Brazilian commodity. The
methodological approach of this study can be categorized as quantitative and descriptive. This
research focuses on the description and analysis of data related to the time series of soybean
prices. Furthermore, the approach is quantitative, as it makes use of statistical and Machine
Learning (ML) methods for predictive data analysis. As for the econometric models (ARIMA),
the methodology of Box, Jenkins and Reinsel (2008) was used and for the ML models (Random
Forest and SVR), the methodology of Parmezan (2016) was used. The data were obtained from
the CEPEA/ESALQ website, using the series of prices in dollars differentiated in 1 day. Both
econometric models and ML models stood out with predictive accuracy, obtaining satisfactory
results, showing that simple linear models such as ARIMA are still useful and also the potential
of ML to deal with financial ST, having the ability to anticipate changes with the time. When
investigating the scarcity of work applying these methods to the Brazilian financial market and
the scarcity of work in Brazil on commaodities in the last decade in Brazil, it is noted that there
are several promising directions for future research. Finally, it was possible to achieve all the
objectives of this work and also contribute to the advancement of knowledge in the field of time
series forecasting applied to finance and commodities.

Keywords: Commaodities; Times Series; ARIMA; SVR
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1 INTRODUCAO

O mercado financeiro é enormemente vasto em produtos de investimento e instrumentos
através dos quais se pode investir, ¢ comum deparar-nos com instrumentos para investir como
Acdes, ETFs (Exchange-Traded Fund), Derivativos, dentre outros. Um dos produtos
financeiros que é de grande importancia para as economias e no qual pode-se investir sdo as
commodities (plural de commodity). Uma commodity pode ser gréos, ouro, carne bovina,
petroleo, gas natural etc. Contanto que possa ser definida como um ativo fisico que possui
caracteristicas padronizadas, de ampla negociacdo em diversas localidades e que possa ser
transportado e armazenado por um longo periodo sem perda da qualidade, também sendo
conhecidos por insumos ou matérias-primas (MOLERO; MELLO, 2021).

Molero e Mello (2021) afirmam ainda que hé tipos de mercados diferentes em que as
commodities podem ser negociadas, a primeira é no mercado a vista, que envolve entrega fisica
e imediata da mercadoria, a segunda € ser negociada como referéncia nos mercados derivativos.
Segundo Giambiagi (2017) os derivativos sdo instrumentos financeiros cujo resultado depende
da realizacdo de uma variével aleatdria, normalmente representado por um preco de um ativo
em uma data futura. Eles existem para permitir a transferéncia de risco entre agentes da
economia. Os tipos de derivativos mais comuns séo: termo, op¢do, swap e futuro, sendo este
altimo um dos mais comuns.

Ao longo das Ultimas décadas varios autores se dedicaram ao estudo e avaliagdo de
produtos financeiros, tal qual as commodities. Sgrensen (2002) por exemplo, modelou séries
temporais de commodities agricolas para estimar precos de futuros de cereais como milho, soja
e trigo. Richter e Sgrensen (2002) estimaram um modelo de volatilidade estocastica de dados
de Futuros e Opgdes da soja. Lima et al. (2010) obteve resultados satisfatorios ao realizar
estudos baseados na realizacao de previsdes dentro das subséries decompostas de pre¢os da soja
através de Wavelets (onduletas) em conjunto com modelos econométricos e comparando estes
com previsdes de modelos de Redes Neurais.

Entender e estimar o comportamento dos pre¢os de commodities mostra-se um atraente
e relevante campo de estudo e de geracdo de analises para produtores e investidores. Estes
precos variam no tempo, ao passo que suas negociagdes acontecem no mercado, a essa variagao
do preco no tempo podemos chamar de Times Series ou Séries Temporais (ST). As ST sejam,
a temperatura de uma cidade ao longo de um ano, quantidade de vendas em um semestre, ou 0
preco do indice Ibovespa ao longo de sua existéncia, sdo objetos valiosos para extracdo de
insights que ajudem seus stakeholders (partes interessadas) na sua tomada de decis&o.

Varios modelos de econometria e de Machine Learning (ML) tém sido aplicados nas
andlises de séries temporais financeiras, por serem ferramentas interdisciplinares. Uma dessas
técnicas mais recentes sdo, os chamados modelos de Maquinas de Suporte Vetorial (SVM) ou
Support Vector Machine no inglés, que é uma técnica de ML aplicada em tarefas de aprendizado
supervisionado (KIM, 2003; LAHMIRI, 2013; TAY; CAO, 2001).

Como também as ja conhecidas técnicas de econometria aplicadas por autores como
Lima et al. (2010) que utilizou modelos ARIMA-GARCH, na modelagem de tendéncia,
sazonalidade e volatilidade. Pai e Lin (2005) que utilizaram um modelo hibrido ARIMA e SVM
na previsdo de pregos de agdes.

Assim o objetivo deste estudo é compreender descritivamente séries temporais da
commodity brasileira, a soja, para entender como essas caracteristicas se relacionam e assim
definir os modelos de previsao, aplicar as técnicas de decomposicdo a ST e modelos de previsdo
através do SVR (Maquinas de Suporte Vetorial Regressiva) um sub-modelo do SVM e
comparar esses resultados com a classica econometria. Para assim compreender e avaliar a
validade do uso destas técnicas na previsdo de variaveis temporais financeiras de commaodities.



Este trabalho encontra-se dividido além desta parte (1) introdutoria, em (2) referencial
tedrico, em (3) método da pesquisa, em (4) analise e discussdo dos resultados e em (5)
considerac0es finais.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral

Explorar a viabilidade da aplicacdo da metodologia de decomposicdo e previsdo de
séries temporais de precos de commodities, por meio de modelos de regressao de Maquinas de
Vetor de Suporte (SVM) e compara-lo a modelos econométricos tradicionais.

1.1.2 Objetivos especificos

a) Descrever o comportamento da ST.

b) Realizar uma analise da decomposi¢do das ST da soja, identificando os componentes de
tendéncia, sazonalidade e ruido.

c) Implementar o modelo Maquinas de Suporte Vetorial Regressiva (SVR) para previsao
da ST e compara-lo a outros modelos, através de métricas de desempenho, a fim de
verificar a viabilidade préatica dessa abordagem.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 IMPACTO DAS COMMODITIES NO MERCADO BRASILEIRO

As commodities tiveram forte influéncia no crescimento econdmico brasileiro, durante
o famoso boom das commaodities que perdurou dos anos 2000-2014. E recentemente, porém, o
crescimento desacelerou, em parte como consequéncia do declinio do preco das commodities
(BLANCHARD, 2017). Além do Brasil, toda a América Latina e Caribe (ALC) se beneficiou
da formacdo de capital e crescimento das exportacdes nesse periodo. Em seu estudo
Kristjanpoller, Olson e Salazar (2016) mostram que as commodities no geral tiveram efeito
positivo no crescimento da ALC durante o periodo de boom, mais especificamente 0s
combustiveis e 0s produtos industriais.

Mostrando a forga da industria extrativa e agricola brasileira, as commodities
representam hoje cerca de 70% das exportacoes brasileiras e cresceram 16,8% em volume na
comparagéo entre julho de 2022 e 2023 (FGV IBRE, 2023, p.23).

Compreende-se entdo a relevancia que as commodities tém para a economia nacional e
mundial, se tornando assim nas ultimas décadas base de varios produtos no mercado financeiro
em todo o mundo. Na andlise entre esses mercados com o mercado acionario, Brooks e
Prokopczuk (2013) concluem que as commodities podem ser um diversificador util da
volatilidade e dos retornos das acfes, podendo ser um recurso Util para a constituicdo de
portfolio.

Uma das areas de crescimento mais rapido nas finangas empiricas, € uma das menos
rigorosamente analisadas, especialmente do ponto de vista da econometria financeira,
é a anélise econométrica de derivados financeiros. Juntamente com as agles e as
obrigacgdes, os derivados constituem a terceira categoria principal de instrumentos
financeiros e sdo normalmente negociados em bolsa ou no mercado de balcdo
(CHANG; MCALEER, 2015, p.1)
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Haase, Zimmermann e Zimmermann (2016) revisaram estudos empiricos sobre o
impacto da especulacdo no Mercado Futuro de Commodity (MFC), e concluem que ndo ha
consenso entre 0s economistas sobre o impacto da especulacdo no MFC, porém a especulacao
de precos nesse mercado para commodities agricolas € vista como uma preocupacao, pois pode
levar a aumentos nos precos dos alimentos, afetando negativamente as economias menos
desenvolvidas.

Assim, é importante para investidores, produtores, consumidores e demais tomadores
de deciséo ter uma boa compreensdo do comportamento dos pregos das commodities e de suas
interdependéncias, bem como da sua relacdo com o mercado acionista (BROOKS;
PROKOPCZUK, 2013, p.1).

Como visto anteriormente, existem varias commaodities, dentre as que mais se destacam
no Brasil estdo as agricolas, principalmente a soja que segundo os dados consolidados de 2023
da Secretaria do Comércio Exterior do Brasil (Comex) é a mais exportada do pais estando em
1° no ranking.

Grafico 01: Exportaces brasileiras de soja (1997-2023).

Exportacoes Brasileiras de Soja

Valor em US$ FOB Milhoes, Quantidade em Milhdes de Toneladas e Preco em US$
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Fonte: Elaboracéo propria a partir dos dados de (BRASIL, 2023).

O “Grafico: 01” acima apresenta a evolug¢do do valor da soja brasileira exportada e o
preco da tonelada de 1997 a 2023, no consolidado de 2023 ela atingiu seu recorde de US$
53.244,60 milhdes em soja exportada, a um preco de US$ 522,70 a tonelada.

2.2 PREVISAO DE VARIAVEIS EM SERIES TEMPORAIS

Segundo Petropoulos et al. (2022) apesar da vasta literatura econométrica e de modelos
de previsédo, ha poucos trabalhos até agora sobre a aplicagédo de tais modelos para commodities
agricolas e suas séries temporais, além de varios desses trabalhos serem recentes, o que indica
que existem muitos caminhos abertos para investigacdo futura sobre estes topicos e, em
particular, para a previsao aplicada.

Os rapidos avangos na computacdo permitiram a andlise de conjuntos de dados
maiores e mais complexos e estimularam o interesse em andlise e ciéncia de dados.
Como resultado, a caixa de ferramentas de métodos dos previsores cresceu em
tamanho e sofisticacdo. A ciéncia da computagdo abriu o caminho com métodos como
redes neurais e outros tipos de Machine Learning, que estdo recebendo muita atencdo
de analistas e tomadores de decisdo (PETROPOULOS et al, 2022, p.7).
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Porém, como Haase, Zimmermann e Zimmermann (2016) ressaltam, a previsdo de
precos de commodities agricolas é um desafio por vezes complexo devido sua natureza volatil
e a influéncia de mdltiplos fatores, dependendo da commodity analisada. Sendo assim é
necessaria uma variedade de informacgdes e modelos para obter previsées mais precisas.

Séries temporais financeiras podem gerar varios insights e possibilidades de analise, e
no uso financeiro da previsao de pregos, Lahmiri (2013) faz previsoes da tendéncia futura do
indice de precos do S&P500 por meio de séries temporais de baixa frequéncia extraidas de uma
analise Wavelet.

Existem varios métodos de previsdo na econometria e no Machine Learning que tém
sido amplamente encontrados na literatura econdémica e financeira. Por exemplo, Gujarati,
Yamagama e Girvilitto (2019) apresentam alguns dos principais, 0s quais sdo (1) modelos de
regressdo, (2) o processo autorregressivo integrado de médias moveis (ARIMA), popularizado
pelos estatisticos Box e Jenkins, também conhecido como metodologia Box-Jenkins (BJ) e (3)
vetores autorregressivos (VAR).

Entretanto, Petropoulos et al. (2022) apresentam outros modelos, dentre eles 0 modelo
de Maquinas de Suporte Vetorial Regressiva (SVR) para problemas de previsao, como bastante
Uteis para previsdo de consumo de energia e previsdo de precos de petroleo, por forneceram
solucdes poderosas para reconhecer padrdes ndo lineares e irregulares. O modelo SVR é uma
versdo do SVM, que foi proposto por Drucker et al (1996).

Figura 01: Hiperplano de separacdo 6tima e seus hiperplanos de suporte. Os eixos ordenados
x1 e X2 representam as dimensdes das amostras no espaco 2D.

X
24 Vetores de Y

Suporte .

\
. '\. .

Hiperplanos de
Suporte

Hiperplano de
Separacdo Otima

Margem de Vetorde @
Separagdo Suporte

x

Fonte: (CAMPOS, 2020).

Conforme a “Figura: 01” apresentada acima, ¢ colocado por Campos (2020, p.23) que
0 conceito de generalizacdo das SVM pode ser exemplificado com uma classificacdo binéria.
A partir de duas classes e um conjunto de dados, as SVM determinam o hiperplano que os
separa, de maneira a colocar a maior quantidade possivel de pontos da mesma classe do mesmo
lado.

Tendo em vista a relevancia da soja ndo so para o Brasil, ela ja vem sendo abordada em
alguns estudos financeiros sobre commodities, mercados de Futuros e em estudos de avaliagéo
de modelos para série temporais. O “Quadro: 01” apresenta um resumo integrado com alguns
dos principais estudos revisados sobre analise de séries temporais de commodities,
apresentando autores, modelos utilizados e variaveis chave.
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Quadro 01: Quadro integrador de revisao da literatura.

Referéncias Modelos Variaveis Utilizadas
Tay e Cao (2001) Modelos: SVM; Redes Neurais BP Precos de Contratos Futuros
de Commodities da CBOT
Sgrensen (2002) Modelo: com pardmetros por filtro de Precos de Contratos Futuros
Kalman de Commodities da CBOT
Richter e Sgrensen (2002) Modelo: de volatilidade estocastica Precos de Contratos Futuros

de Commodities da CBOT

Kim (2003) Modelos: SVM; Redes Neurais BP e CBR indices de precos de aces

Pai e Lin (2005) Modelo: hibrido SVM-ARIMA Precgos de acBes

Lima et al. (2010) Modelos: ARIMA-GARCH; Rede Neural Precos a vista da soja (dados
Recorrente da ESALQ)

Lahmiri (2013) Modelo: SVM indice S&P 500

Zhang et al. (2020) Modelos: SVM; Random Forest; ELM... Pregos & vista de

commodities

Campos (2021) Modelos: AR; ARIMA; SARIMA; Random | indice Ibovespa e pregos da
Forest; SVM; LSTM Vale

Nunes et al. (2023) Modelos: ARIMA; SVM Séries do setor elétrico

Fonte: Elaboracdo propria a partir de reviséo da literatura.
3 METODO DA PESQUISA

A metodologia adotada neste estudo se baseia na aplicacdo da decomposi¢ao de séries
temporais e no modelo de regressdo do SVM (Support Vector Machine) de aprendizado néo
supervisionado, mas daqui para frente chamaremos este modelo apenas de SVR, ja que
usaremos a regressdo e néo a classificagdo, com o objetivo de analisar e prever a ST néo linear
de precos da commodity soja, além de comparar com modelos ARIMA, considerando sacas de
60kg conforme dados fornecidos pela CEPEA/ESALQ/USP. Atualmente, o Cepea e a B3
mantém parceria para a elaboracéo e divulgacao dos indicadores do Boi Gordo, Bezerro, Milho,
Etanol, Acucar, Soja e Algodéo.

A abordagem metodolodgica deste estudo pode ser categorizada como quantitativa e
descritiva. Quanto aos objetivos, esta pesquisa se concentra na descricdo e analise dos dados
relacionados a série temporal de precos da soja, 0 que a caracteriza como descritiva. Além disso,
a abordagem é quantitativa, uma vez que faz uso de métodos estatisticos e de ML para anélise
dos dados.

Primeiramente, para os modelos econométricos, utilizou-se a metodologia de Box,
Jenkins e Reinsel (2008), o ARIMA (Autorregressivo Integrado de Médias Moveis) para uma
ST consiste em trés estagios principais conforme apresentado na “Figura: 02, caso apOs €SSes
trés estagios 0 modelo seja satisfatério, 0 mesmo passa a ser utilizado para previsao.



13

Figura 02: Representacdo da construgdo de modelos ARIMA.

CONSTRUGAO DE MODELOS ARIMA
= = CHECAGEM E
IDENTIFICAGAO DO ESTIMACAO DO < MODELO — UTILIZAR O MODELO
) g Bl 0 "

Fonte: Elaboragdo prdpria, a partir de Box, Jenkins e Reinsel (2008).

A ordem de elementos dos modelos ARIMA, segundo Campos (2021) séo:
ARIMA(p, 0, 0) = AR(p);

ARIMA(0, 0, q) = MA(Q);

ARIMA(p, 0, ) = ARMA(p, q);

No caso do SARIMA, que explora a autocorrelagdo sazonal, sera SARIMA(p,d,q).

Segundamente, na aplicacdo de Machine Learning a sequéncia metodoldgica utilizada
partiu da demonstracdo de Parmezan (2016), também empregada por Campos (2021) conforme
ilustrado na “Figura: 03™:

Figura 03: Processo de predicdo de valores em ST com ML.
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vit)
g t
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Fonte: (PARMEZAN, 2016).

Principais etapas do processo de previsdo com 0s modelos estatisticos e de ML
conforme apresenta Campos (2021):

e Primeira etapa: a ST é dividida em dados de treinamento e teste, neste trabalho os
primeiros 80% dos dados da ST séo dados de treinamento e a parte final, correspondente
a 20%, séo dados de testes.

e Segunda etapa: seguindo para a estruturagdo do modelo. Aqui sdo encontrados os
melhores parametros empregando alguma técnica de busca. Usualmente, essa técnica é
implementada por um algoritmo que recebe como entrada a sequéncia.

e Terceira etapa: a partir dos parametros identificados na etapa anterior, 0 modelo de
interesse é construido e ajustado aos dados da sequéncia de treinamento.
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e (Quartaetapa: é a previsdo de valores, ou seja, nesta etapa que sao executados os modelos
estatisticos e de Machine Learning.

e Quinta etapa: é a etapa de avaliacdo do modelo. Nesta etapa é realizada a avaliacdo dos
erros de previsdo, ou seja, mensurar 0 quanto os valores da sequéncia predita se
distanciam dos valores da sequéncia de teste e visualizar atraves de graficos adequados.

Figura 04: Representacao de hiperplano ndo linear para regressao.

& Erro negativo @ Pontos observados
/ £ Erro positivo @ Outliers
] £ Intervalos de confianga @ Ponto previsto

1
Fonte: (ALMEIDA; CARVALHO; MENINO, 2017).

No SVR conforme a “Figura: 04” os valores sdo previstos através dos hiperplanos, que
utilizam derivadas parciais para os célculos dos intervalos de confianca. As margens (e)
representam os intervalos de confianca e 0s vetores de suporte que as delimitam, representam
os limites para os erros positivos (&) e negativos (¢*) (ALMEIDA; CARVALHO; MENINO,
2017).

Para a avaliacdo do desempenho preditivo, ou seja, a precisao dos modelos, foi utilizado
0 Erro Médio Quadratico (MSE) amplamente utilizado pela literatura revisada. A seguir estdo
as formulas dos indicadores.

==

MSE =

N
Z (Yi —Y1)?
i=1
onde: N é o nimero de periodos de teste; Yi € o valor real e Y1 é o valor previsto.

4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Com base nos objetivos estabelecidos anteriormente, esta secéo traz a modelagem dos
previsores Estatisticos Econométricos e de Machine Learning das séries temporais obtidas.

4.1 OBTENCAO, MANIPULACAO E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A obtencdo dos dados da soja foi realizada a partir do site do CEPEA/ESALQ/USP
além de outros dados sobre a commodity obtidos nos sites do IBGE (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica) ¢ do SIDRA. No site do CEPEA foi obtida a tabela ‘SOJA
ESALQ/BM&FBOVESPA - PARANAGUA’ contendo informagdes como data, prego em R$
(reais) e preco em U$ (Dolar), a principal aplicacdo desse indicador € a liquidagdo financeira
do contrato futuro de soja na BM&FBOVESPA — por codigo: SFI, além disso representam o
mercado a vista. A série de precos obtida contém todo o periodo desde quando a CEPEA
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comecou a medi-lo em 13/03/2006, até 28/12/2023 quando os dados foram coletados, somando
quase dezessete anos, possuindo uma granularidade diaria, ou seja, dados de fechamento de
todos os dias em que houve negociacao.

Ap0Os a obtencdo dos dados, a tabela foi carregada dentro do VScode (que € um
interpretador de cddigo fonte) usando a linguagem de programacédo Python, onde foi feita a
configurag¢do da coluna ‘Data’ como um elemento de data e em granulagdo diaria, para que o
Python entenda os dados como uma série temporal, esta etapa € muito importante para evitar
erros futuros de execucdo. Pelo fato dos precos estarem indexados ao tempo (diario), faz-se
necessario os valores ausentes nos dias em que ndo houve negociacao, para isso foi utilizado o
método ‘interpolate(method="time’)’ do Python que preenche os valores ausentes de forma
proporcional ao intervalo de tempo entre o indices.

4.2 ANALISE EXPLORATORIA DA SERIE

A variavel alvo utilizada foi o preco em dolar, por possuir melhores caracteristicas de
uma ST para analise preditiva. Vejamos algumas estatisticas da variavel na “Tabela: 01”:

Tabela 01: Resumo das estatisticas relacionadas a variavel utilizada.

Medidas Variavel: preco (U$)
Média 26,04

Mediana 25,16

Moda 20,98

Desvio Padréo 6,15

Minimo 12,40

Maximo 45,32

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

Em resumo as estatisticas da varidvel sdo: média de 26,04; mediana de 25,16; moda de
20,98; desvio padrédo de 6,15; minimo de 12,40 e maximo de 45,32. Essas estatisticas também
mostram que a série em Dolar é melhor que a série em Real, pelo fato da segunda,
respectivamente, sofrer mais com variacoes e distirbios macroecondmicos.

Ao processar a serie notou-se que a diferenciacdo da série dos precos em Dolar trouxe
melhores resultados que a propria série dos pregos. A diferenciacdo é um método para deixar
séries ndo ou pouco estacionarias em estacGes, em que cada valor na nova série é calculado
como a diferenca entre o valor original na série temporal e seu valor anterior.
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Grafico 02: Série original de precos da soja brasileira em ddlar (2006-2023).
Prego da Soja em Délar (2006-2023)

2008 2010 2012 2014 016 018 2020 2022
Tempo (dias)

Fonte: Elaboracéo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

A partir do “Grafico: 02” acima, ¢ possivel observar algumas caracteristicas como que:
a uma tendéncia de alta longa entre 2006 e 2013, uma tendéncia de baixa entre 2013 e 2016 e
uma lateralizacdo entre 2016 e 2020; seguida de uma tendéncia de alta durante o periodo da
pandemia de Covid-19 entre 2020 e inicio de 2022 devido a alta generalizada das commodities,
seguida de mais uma tendéncia de baixa curta poés pandemia, isso fica mais evidente na
decomposicdo da série.

Assim como a distribui¢do, em ST é imprescindivel a analise da decomposicao da série
em tendéncia, sazonalidade e ruido para que possamos distinguir as caracteristicas da ST, o
“Grafico: 03” demonstra esses trés componentes. Além da tendéncia ja mencionada podemos
observar que ndo ha uma sazonalidade pouco distinguivel, a qual aparenta ser de um periodo
igual ou inferior a 30 dias e ainda um ruido elevado e frequente nos periodos de pico de alta ou
baixa das tendéncias.

Gréfico 03: Decomposicdo da série de precos da soja brasileira em dolar.

&
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Tendéncia
-

B

Sazonalidade

Residuo
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data

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

Devemos analisar também nesta parte de exploracdo da ST, a autocorrelacdo dos dados,
correlacdo significa a relagdo de um valor com outro (ndo implicando causa e efeito
necessariamente). Nesse caso foi utilizado a fungdo de autocorrelacdo ACF, comparando um
valor presente com um valor do passado da mesma serie, com intervalo de confianca de 95%.
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Gréfico 04: Avaliacdo da autocorrelacdo da ST (frequéncia diaria).
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Fonte: Elaboracdo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

O Gréfico 04, apresenta duas configuracbes graficas, ambas representam a
autocorrelacdo da nossa ST diferenciada, 0 eixo x contém o lag ou os dias e 0 eixo y as
autocorrelacdes. Nota-se que: as autocorrelagcdes decaem ao longo do tempo e que as linhas
diarias (linhas verticais) se contém majoritariamente dentro da banda de confianca, na parte
superior do gréafico representada pelas linhas horizontais em cinza.

4.3 VERIFICANDO A ESTACIONARIEDADE DA ST

Segundo Box, Jenkins e Reinsel (2008), os modelos estacionarios assumem que 0
processo permanece em equilibrio estatistico, ou seja, média e variancia da série temporal ndo
mudam ao longo do tempo. Por outro lado, muitas séries temporais na inddstria, negocios e
economia ndo se encaixam nesse modelo estacionario. Elas sdo chamadas de n&o estacionérias,
como a ST em real ou pouco estacionaria como a ST em Doélar.

Tabela 02: Resultados do teste de Dickey Fuller aumentado (ADF).

Teste de Dickey-Fuller Resultados
Test Statistic -53.01
p-value 0.0

Lags Used 1.0
Number of Observations Used 6448.0
Critical Value (1%) -3.43
Critical Value (5%) -2.86
Critical Value (10%) -2.57

Fonte: Elaboracéo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).
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Porém como podemos ver na “Tabela: 02”, com a aplicagao do teste de Dickey Fuller
aumentado (ADF), da biblioteca Stats Models do python, a ST dos precos da soja em dolar
depois de ser diferenciada se mostrou estacionaria com ‘p-value > 0.05’ e ‘test statistic > critical
value (1%)’. Assim como foi notado na autocorrelagdo.

4.4 DIVISAO E TREINAMENTO DOS DADOS

No desenvolvimento de modelos de previsdo de ST uma das etapas que estdo sempre
presentes é a divisdo dos dados, e a metodologia de divisdo utilizada aqui foi, conjuntos de
dados de treino e teste. Optou-se pela proporcdo de divisdo convencional, normalmente
utilizada nestes casos, que foi de 80% dos dados para treinamento e 20% para testes. Os
“Graficos: 05 a seguir, mostram como ficaram os conjuntos divididos.

Gréfico 05: Tamanho da série em conjuntos de treinamento e de teste.
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Fonte: Elaboracéo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

Apbs a divisdo dos dados, o conjunto de treinamento apresentou um tamanho de 5.160
negociagOes (dias) e o conjunto de teste apresentou 1.290 negociacdes (dias).

4.5 IMPLEMENTACAO DOS MODELOS ECONOMETRICOS

Para implementacdo do modelo auto-regressivo (AR), o numero de defasagens (ou lags)
analisado pelo gréfico da autocorrelagédo é de p=1. O “Grafico: 06” demonstra a comparagio
entre os dados realizado e previsto para 0 modelo AR, no qual foi obtido um MSE = 0,1130, ou
seja, um erro quadratico médio baixo, tendo bom desempenho. Apesar de ndo conseguir acertar
0s pontos de maximo e minimo relevantes.
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Grafico 06: Comparacdo entre dados de testes e dados previstos pelo modelo AR.

Previsao No Treinamento - AR (1,0,0)

50
-e AR(1)
—— Realizado

454

40 4

35 A

30 4

25 A

20 A

[ S ——

15

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Previsao No Teste - AR (1,0,0)

Preco

—e— Previsto

1041 —— Realizado

Tl Ja‘n Jul Jén Jul ]Sn Jul
2021 2022 2023
Data

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

Ja 0 modelo ARIMA recebeu como parametros (p, d, q) os valores de (0, 0, 2). Foi
obtido um MSE = 0.1129, ou seja, um erro quadratico médio baixo, tendo bom desempenho,
assim como o AR, veja no “Grafico: 07”:

Grafico 07: Comparacdo entre dados de testes e dados previstos pelo modelo ARIMA.
Previsao do Preco da Soja - ARIMA (0,0,2)
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Fonte: Elaboracdo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).
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Assim, podemos concluir que os modelos econométricos classicos da familia ARIMA,
sdo modelos lineares simples, que apesar de simples ainda se mostram eficientes. E ao contrario
do resultado obtido por Campos (2021) que ndo obteve bom desempenho com os modelos
ARIMA na previsdo de precos de fechamento de agdes e do Ibovespa, estes modelos se
mostraram eficientes em sua aplicacdo a séries de commodities em ddlar, devidamente
transformadas em estacionérias.

4.6 IMPLEMENTACAO DOS MODELOS DE MACHINE LEARNING

Como a preparacdo dos dados para os modelos econométricos e de ML diferem um
pouco e queremos compara-los diretamente, foram geradas novas caracteristicas que serviram
como entrada nos modelos de Floresta Aleatdria e SVR. Seguindo a demonstracdo de Campos
(2021) as novas caracteristicas sdo as seguintes:

e Residuos: dados obtidos através da decomposi¢do da ST.

e Tendéncia: dados obtidos através da decomposicao da ST.

e Sazonalidade: dados obtidos através da decomposi¢édo da ST.

e Diferenca 1, 2, 3, 4 e 5: dados obtidos calculando a diferenca do preco do dia atual
menos o preco de um, dois, trés, quatro e cinco dias atrés.

O modelo de Floresta Aleatoria recebeu como parametros, 1000 estimadores e arvores
com profundidade maxima de 5 niveis. O MSE foi de 0,0535, métricas baixas, ou seja, melhor
previsto. O “Grafico: 08” compara os dados de teste e os dados previstos do modelo, lembrando
que neste grafico a série estd no nivel de diferenciacéo.

Grafico 08: Comparacdo entre dados de testes e dados previstos pelo modelo de Floresta
Aleatoria.
MSE = 0.0535
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Fonte: Elaboracéo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

As florestas aleatdrias sdo uma escolha sélida para prever séries temporais financeiras,
especialmente no contexto de previsao de precos, devido a sua interpretabilidade e a facilidade
de compreensdo dos resultados. O modelo de floresta aleatoria aplicado neste trabalho
demonstrou habilidade em identificar a tendéncia geral do movimento, mas falhou em capturar
picos de alta e baixa, em que h& mais ruido de informagé&o.



21

O modelo de SVR foi configurado com o kernel radial e gamma de 0,1 para garantir
uma boa generalizacdo do modelo. O MSE foi de 0,0609. O “Grafico: 09” compara os dados
de teste e os dados previstos.

Grafico 09: Comparacdo entre dados de testes e dados previstos pelo modelo SVR.
MSE = 0.0609
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Fonte: Elaboracdo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

O SVR se mostrou semelhante ao Floresta Aleatoria, apesar de demonstrar uma preciséo
na previsdo um pouco menor. No entanto, o desafio reside na amplitude desses movimentos na
série temporal (ST). A méaquina de vetores de suporte (SVR) conseguiu identificar corretamente
0s periodos de alta e baixa na série original dos pre¢os nos nossos testes, mas nao tanto com a
sua diferenciacdo em um dia.

Tabela 03: Resultado comparativo da precisdo dos modelos.

Modelo MSE

AR 0,1130
ARIMA 0,1129
Random Forest 0,0535
SVR 0,0609

Fonte: Elaboracéo propria a partir dos dados do (CEPEA/ESALQ/USP, 2023).

A “Tabela: 03” acima, integra os resultados de MSE obtidos com cada modelo, onde o
modelo de melhor desempenho foi 0 Random Forest corroborando com as conclusdes de outros
estudos que mostraram os modelos de ML como mais eficientes, outra coisa a ser mencionada
é que estes modelos também sdo mais rapidos.

5 CONSIDERAGCOES FINAIS

Ao longo deste estudo, exploramos a complexidade da modelagem e previséo de séries
temporais, em nosso contexto, dos precos da soja em dolar, obtidos na CEPEA/ESALQ,
empregando tanto métodos econométricos quanto tecnicas de Machine Learning.
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Iniciamos com uma andlise exploratoria da serie temporal, revelando padrdes
significativos, como tendéncias predominantes de alta ao longo dos anos. A decomposicao da
série em tendéncia, sazonalidade e ruido nos proporcionou insights valiosos sobre a estrutura
subjacente dos dados, permitindo uma compreensdo mais profunda da escolha dos modelos
preditivos a serem utilizados, além das flutuacdes do mercado. Nesse aspecto a série em dolar
se mostrou melhor que a série em Real para andlise, pelo fato da segunda, respectivamente,
sofrer mais com variacdes e distdrbios macroeconémicos, e pré-processamos a serie em
diferenciacdo de um dia para torna-la estacionaria.

A aplicacdo de modelos econométricos tradicionais, como AR e ARIMA, apesar de ter
limitacOes na captura de padrdes complexos e variagdes abruptas, se mostrou eficiente em nossa
abordagem. Ja os modelos de Machine Learning, como Floresta Aleatdria e SVR, emergiram
como destaques em nossa busca por previsdes com menor erro. A integracao de caracteristicas
derivadas da decomposicdo da série temporal permitiu que esses modelos capturassem nuances
sutis nos dados e produzissem previsdes mais confidveis. Mostrando o potencial do ML para
lidarmos com ST financeiras.

Averiguou-se com a revisao inicial da literatura, a escassez de trabalhos aplicando esses
métodos ao mercado financeiro brasileiro e a escassez na ultima década de trabalhos no Brasil
sobre commodities. Ha varias direcBes promissoras para pesquisas futuras. Recomenda-se
explorar ainda mais o uso de modelos de Machine Learning avancados, como redes neurais
profundas e SVR. Além disso, investigacGes sobre a inclusdo de variaveis externas, como
fatores climaticos e politicas governamentais, podem enriquecer nossa compreensao da
dindmica dos precos dos ativos financeiros e melhorar a precisdo das previsdes. Além de
revisdes da literatura que tragam o Estado da Arte deste campo de estudo no Brasil atualmente.

Este estudo contribui para o avanco do conhecimento no campo da previsdo de séries
temporais aplicado a financas, fornecendo insights valiosos sobre as metodologias e as
melhores praticas para lidar com dados complexos e volateis.

Em resumo, este trabalho representa um recorte daquilo que a aplicacédo da inteligéncia
artificial pode gerar no estudo de séries temporais financeiras, e ainda como as commodities
podem conter insights pouco explorados neste campo. Esperamos que este estudo sirva como
uma peca importante com contribuicdes adicionais nesta area dinamica.
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