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Resumo—O Brasil desempenha um papel importante na
produção mundial de subprodutos gerados a partir da cana-
de-açúcar, principalmente açúcar e etanol. O açúcar é uma das
mais antigas commodities comercializadas pelo paı́s. Realizar uma
previsão adequada dos preços de tal produto tem impacto direto
no sistema econômico, pois auxilia os gestores nos planejamentos
estratégicos e minimiza os riscos futuros com uma avaliação
mais precisa de suas tendências de mercado. Assim, o presente
estudo tem como objetivo realizar a previsão do preço do
açúcar, usando os modelos Autorregressivo (AR), Perceptron de
Múltiplas Camadas (MLP), Máquinas de Aprendizado Extremo
(ELM) e Redes Neurais com Estados de Eco (ESN). Os resultados
experimentais evidenciaram que os modelos que apresentaram
melhores desempenhos para um passo a frente nas bases CEPEA
e NY No. 11, foram ELM e MLP, respectivamente.

Palavras-chaves—séries temporais, preço do açúcar, modelo
linear, redes neurais artificiais

I. INTRODUÇÃO

O açúcar é uma das mais antigas commodities comerciali-
zadas pelo Brasil. A partir do século XV, tal produto exerceu
grande influência em diversas economias do mundo [1], [2].
Hoje representa um importante ativo para as economias de
diversos paı́ses e um dos produtos mais regulamentados nos
mercados internacionais [3].

A cana-de-açúcar desempenha um importante papel na
economia agrı́cola e industrial, sendo o Brasil um dos maiores
produtores mundiais [4]. A cadeia produtiva gera milhares
de empregos diretos e indiretos e também um alto giro de
ativos econômicos mundo afora [5], [6]. Além disso, trata-se
de uma das matérias-primas mais eficientes para a produção
de combustı́veis no paı́s.

O Brasil é destaque na produção mundial de subprodutos
gerados a partir da cana-de-açúcar, sobretudo açúcar e etanol.
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De acordo com o Observatório de Complexidade Econômica
– OEC (2020), em 2019, o açúcar bruto foi o 170º produto
mais negociado do mundo, totalizando suas negociações em
US$ 21,8 bilhões. Além disso, representa 0,12% do comércio
mundial total. No mesmo ano, os maiores exportadores foram
Brasil (US$ 5,33 bilhões), Tailândia (US$ 3,04 bilhões), Índia
(US$ 1,72 bilhões), França (US$ 1 bilhão) e Austrália (US$
998 milhões) [7]. Tal produto foi o 10º mais exportado pelo
Brasil, tendo como principais destinos a Argélia (US$ 634
milhões), Bangladesh (US$ 474 milhões), Nigéria (US$ 418
milhões), Arábia Saudita (US$ 402 milhões) e China (US$
391 milhões).

Um adequado conhecimento sobre o mercado e as safras
é muito importante em um sistema econômico, pois existe
uma estreita associação entre as produções agrı́colas e os
preços. Uma queda inesperada na produção reduz o excedente
comercializável e a renda dos agricultores e leva ao aumento
dos preços. Em contrapartida, um excesso de produção pode
levar a uma queda nos preços e tem um efeito adverso na renda
dos agricultores. Desse modo, o impacto no preço de uma mer-
cadoria essencial tem um papel significativo na determinação
da taxa de inflação, salários, vencimentos e várias polı́ticas
em uma economia. No caso de culturas comerciais como a
cana-de-açúcar, o nı́vel de produção afeta o custo da matéria-
prima das indústrias usuárias e suas vantagens competitivas no
mercado [8].

Diante de tal premissa, devido à incerteza nos preços
internacionais do açúcar e às relações apresentadas, torna-se
importante realizar um estudo de previsão do seu preço para
auxiliar os gestores nos planejamentos estratégicos, minimi-
zando os riscos futuros e apresentando avaliações de maior
acurácia de suas tendências.

Recentemente, Silva et al. [9] propuseram investigar a
aplicação de redes neurais para prever os preços dos derivados
da cana-de-açúcar: açúcar, etanol hidratado e anidro etanol.
Os resultados computacionais mostraram que a aplicação de
máquinas de aprendizado extremo apresentou melhores resul-



tados gerais, mostrando-se como um candidato viável para
esse tipo de tarefa. No trabalho de Suresh e Priya [10], os
autores buscaram prever a área canavieira, a produção e a
produtividade de Tamil Nadu por meio do ajuste de modelos
univariados autorregressivo e médias móveis. Ainda, Amrouk
e Eckelei [11] combinaram um modelo Bayesiano (BMA) para
abordar a incerteza na previsibilidade de preços do açúcar.
Os resultados mostraram que a previsibilidade do BMA é
geralmente alta, em comparação a outras de abordagens de
séries temporais. Já a investigação de Obe e Shangodoyin
[12], empregou uma técnica heurı́stica para desenvolver uma
Rede Neural Artificial (RNA) para prever a produção de cana-
de-açúcar na Nigéria. Os resultados indicaram que o modelo
desenvolvido se ajusta bem aos dados reais e pode ser usado
para fins de previsão com alta precisão.

Assim, o presente estudo tem como objetivo realizar a
previsão do preço do açúcar no Brasil utilizando um modelo
linear e arquiteturas de redes neurais artificiais: modelo Au-
torregressivo (AR), Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP),
Máquinas de Aprendizado Extremo (ELM) e Redes Neurais
com estados de Eco (ESN).

O restante do trabalho está organizado da seguinte forma: a
Seção II apresenta os modelos de previsão abordados neste
trabalho; a Seção III discute as particularidades das séries
utilizadas e etapas envolvidas no processo de previsão; a Seção
IV mostra os resultados computacionais e uma análise crı́tica
dos mesmos; a Seção V apresenta as principais conclusões e
perspectivas futuras.

II. MODELOS DE PREVISÃO

O processo de observação e quantificação numérica de uma
categoria de fenômenos que gera uma sequência de dados
distribuı́dos no tempo é denominada série temporal [13]. Esta
também pode ser definida como uma ordem de números
reais registrados em intervalos de tempo, como anual, mensal,
semanal, diário ou até mesmo em milissegundos. Logo, a única
variável independente na série é o tempo [14].

Realizar a previsão destas séries requer o uso de métodos
estatı́sticos, quantitativos, ou mesmo de inteligência computa-
cional, os quais se baseiam na extrapolação de caracterı́sticas
de observações passadas e no seu inter-relacionamento, for-
necendo previsões precisas se o futuro apresentar comporta-
mento similar ao passado [15]. Na literatura existem inúmeros
modelos de previsão. No entanto, para realizar o emprego do
método correto é necessário analisar o comportamento da série
que se deseja prever [16].

A literatura especializada da área é rica em abordagens
para modelagem e previsão de séries temporais, sobretudo
modelos lineares da famı́lia Box & Jenkins [17]. Entretanto,
uma classe de métodos capaz de realizar tais previsões são os
modelos inspirados na natureza do sistema nervoso, composto
por neurônios altamente conectados e capazes de realizar
adaptações a estı́mulos desconhecidos, o que é caracterizado
como aprendizado, abordagem essa conhecida como Redes
Neurais Artificiais (RNAs) [18], [19]. A seguir, são descritos
os métodos de previsão aplicados na execução deste trabalho.

A. Modelo Autorregressivo

O modelo Auto-Regressivo, do inglês Autoregressive (AR),
estabelece que a observação da série temporal atual é uma

combinação linear das observações anteriores da série tempo-
ral adicionadas de um ruı́do branco [20].

No modelo AR, pressupõe-se que a previsão da série é dada
pela combinação linear dos termos passados da série (xt−1 + ...
+xt−p), multiplicados pelos coeficientes livres do modelo (φp),
adicionado o erro de especificação (εt), que é associado ao erro
inerente ao processo de modelagem ou previsão, conforme
Equação (1):

x̂t =

p∑
i=1

φixt−i + εt, (1)

em que x̂t é valor previsto pelo modelo no tempo t e φi são
os p coeficientes livres.

Nesse modelo, os valores dos coeficientes livres foram
calculados por equações lineares de forma fechada, aplicando
as equações de Yule-Walker [17].

B. Perceptron de múltiplas camadas

Um Perceptron de Múltiplas Camadas (Multilayer Percep-
tron - MLP) é um modelo de rede neural artificial conside-
rado aproximador universal por sua capacidade de aproximar
qualquer função não-linear, contı́nua, limitada e diferenciável
[21]. Tem por caracterı́stica principal a existência de ao menos
uma camada intermediária (escondida) de neurônios entre as
camadas de entrada e saı́da da rede, sendo convencional o
uso de apenas uma ou até duas camadas escondidas. É um
modelo versátil para aplicação em áreas como previsão de
séries temporais, classificação de dados e reconhecimento de
padrões [9], [22].

Nesta rede, camadas disjuntas são conectadas, enquanto
neurônios das mesmas camadas não se comunicam, o que a
permite definir sua arquitetura como feedforward, ou seja, a
rede não apresenta recorrência [23].

O treinamento de uma MLP é o processo de ajuste dos pesos
das ligações entre neurônios [24]. O objetivo é encontrar o
melhor conjunto de pesos, com base em alguma métrica de
erro, usando um processo iterativo, sendo um procedimento
caracterizado como otimização linear irrestrita [19].

Independentemente do modelo de otimização escolhido para
realizar o treinamento, é muito usual aplicar o algoritmo de
retropropagação de erro (backpropagation), para o cálculo do
vetor gradiente da função custo formado pela saı́da da rede e
o sinal desejado [25]. Neste trabalho, utilizou-se o backpropa-
gation tradicional com otimização via gradiente descendente
em uma MLP de uma camada intermediária [21].

C. Máquinas de Aprendizado Extremo

Máquinas de Aprendizado Extremo (ELM, Extreme Le-
arning Machines), propostas em [26], possuem apenas uma
camada intermediária. É uma abordagem de rede feedforward,
que combina simplicidade no processo de treinamento e de-
sempenho. Os pesos são gerados aleatoriamente, mas apenas
aqueles da camada de saı́da são ajustados [27].

Semelhante à MLP, a ELM é capaz de aproximar qualquer
mapeamento não-linear, contı́nuo, limitado e diferenciável
com precisão arbitrária [27]. A precisão necessária é alcançada
com a inserção de novos neurônios na camada oculta, aumen-
tando o potencial de aproximação da rede.

Para a ELM, considerando un = [un, un−1, . . . , un−K−1]
T

como o vetor que contém o sinal de entrada, Wh ∈ <Nk×K



como os coeficientes (pesos) da camada intermediária, b para
o viés (bias) de cada neurônio artificial e fh(·) sendo as
funções de ativação dos neurônios, os neurônios da camada
oculta têm suas ativações dadas pela Equação 2 [28]:

xh
n = fh(Whun + b). (2)

Dessa forma, a Equação 3 gera as saı́das:

y = Wsxh
n, (3)

em que Ws são os pesos da camada de saı́da.
O treinamento se resume a encontrar a solução de um

problema de mı́nimos quadrados, uma tarefa com solução
determinı́stica e baixo custo computacional. A forma mais
tradicional é lançar mão do algoritmo da pseudo-inversa de
Moore-Penrose [29].

D. Redes Neurais com Estado de Eco

Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks -
RNN) são aquelas que apresentam loops de realimentação
(feedback), ou seja, algumas saı́das são reinseridas como
entradas. Este procedimento origina uma “memória interna”,
que somada a presença de realimentação, as quais podem
trazer respostas de saı́da mais precisas, acarretam em mais
informações disponı́veis para formar o sinal de saı́da [19],
[30].

Entretanto, uma RNN totalmente treinada pode apresentar
dificuldades durante o ajuste: o treinamento pode levar à
instabilidade, dificuldades na manipulação da função de custo,
convergência local e um custo computacional elevado [31].

Para superar esses problemas, [30] introduziu as Redes Neu-
rais com Estado de Eco (ESNs, Echo State Networks). Nesta
proposta, a camada oculta (reservatório dinâmico) constituı́da
por neurônios não-lineares com loops recorrentes, permanece
sem ajuste. Portanto, como no caso da ELM, o processo de
treinamento se resume ao cálculo dos pesos de saı́da por
meio de uma solução de mı́nimos quadrados, uma abordagem
simples e eficiente, usualmente tratada com o mesmo operador
de Moore-Penrose mencionado [32].

A capacidade de memória está presente em uma ESN se a
propriedade do estado de eco, conforme definido por [30], for
respeitada. O autor afirma que se algumas condições forem
satisfeitas na matriz do reservatório W, o histórico de entrada
recente rege os estados internos dos neurônios presentes nesta
camada. Portanto, esses estados se tornam uma transformação
não-linear, criando respostas de rede com eco. A consequência
imediata é que todos os pesos podem ser definidos com
antecedência [33].

O vetor de estado de eco xn é formado pela saı́da dos
neurônios do reservatório, sendo calculado pela Equação (4):

xn+1 = f(Weun+1 +Wxn), (4)

em que o vetor un = [un, un−1, . . . , un−K−1]
T contém as

amostras de entrada que são transmitidas aos neurônios ocultos
por meio de uma combinação linear com os elementos da ma-
triz de pesos de entrada We e f(·) = [f1(·), f2(·), . . . , fN (·)]
são as funções de ativação dos neurônios no reservatório.

Dessa forma, a saı́da da rede é definida pela Equação (5):

yn+1 = Wsxn+1, (5)

sendo Ws ∈ <L×N a matriz ponderada de saı́da.
A ESN apresenta semelhanças com a ELM, uma vez que

o processo de treinamento é eficiente devido a rápida con-
vergência e solução analı́tica para os pesos da camada de saı́da,
bem como pelo fato de ser um aproximador universal [30].

III. ESTUDO DE CASO

O estudo de casos deste trabalho envolve a modelagem e
previsão do preço do açúcar. Para isso, foram utilizados dois
bancos de dados representados em dólar americano, sendo
o primeiro do Centro de Estudos Avançados em Economia
Aplicada (CEPEA), com um corte temporal mensal de Janeiro
de 2005 a Fevereiro de 2021, totalizando 194 amostras, e o
segundo da Bolsa de Nova York (NY), compreendendo um
perı́odo mensal de Julho de 2000 a Maio de 2021, totalizando
251 amostras.

Em relação à análise de dados, foi feito o teste aumentado de
Dickey-Fuller [34] para verificar se estes eram estacionários.
Através dos resultados, notou-se que ambas as bases de dados
não eram estacionárias. Neste caso, constatou-se a presença de
tendência, que foi corrigida através de diferenciação, a qual é
revertida após o processo de previsão. Em seguida, foi feita
a separação da base de dados em três grupos, treinamento,
validação e teste, conforme Tabela I.

Tabela I
DESCRIÇÃO DOS DADOS E PORCENTAGEM DOS CONJUNTOS DE

TREINAMENTO, VALIDAÇÃO E TESTE

Base Amostras
(total) % Trein. % Val. % Teste

CEPEA 194 68,39% 18,14% 13,47%
NY No.11 251 64,80% 19,20% 16%

Para seleção das melhores entradas para as redes neurais foi
utilizada função de autocorrelação parcial (FACP). Este filtro
selecionou os 4 primeiros atrasos para a base CEPEA e os 3
primeiros para NY.

O próximo passo experimental foi determinar a quantidade
de neurônios para a camada intermediária de cada rede neural.
Este número foi determinado através de uma varredura no qual
para cada configuração foram feitos 30 rodadas de simulação,
considerando um range de 3 até 100 neurônios [9].

Para avaliar os resultados obtidos, foram adotadas as
métricas erro quadrático médio (Mean Squared Error - MSE)
e erro percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage
Error - MAPE). O MSE calcula a média dos quadrados dos
erros, ou seja, a diferença quadrática média entre valor real e
valor estimado. Este sempre apresenta valores não negativos,
os quais são melhores quanto mais próximos a zer . O MSE
é expresso pela Equação (6):

MSE =
1

n

n∑
t=1

e2t , (6)

sendo et a diferença entre valor real e valor predito no instante
t.

O MSE é uma das métricas padrão para avaliação de
performance em modelos de previsão. Entretanto esta penaliza
diferenças muito grandes entre real e predito, ou seja, é
sensı́vel a escala, ao contrário do MAPE, que calcula a
porcentagem de erro, expresso pela Equação (7):



MAPE =
100

n

n∑
t=1

∣∣∣∣e2txt
∣∣∣∣ , (7)

no qual xt é o valor real.

IV. RESULTADOS

A seguir, serão descritos os resultados computacionais ob-
tidos nesta investigação. Foram realizadas as previsões utili-
zando os modelos AR, ELM, ESN, e MLP, os quais foram
desenvolvidos na linguagem Matlab. Por conta dos aspectos
estocásticos envolvidos na inicialização dos parâmetros, foram
realizadas 30 rodadas independentes para cada modelos.

Assim, definidas as técnicas de previsão e a aplicação dos
dados passados para obtenção dos parâmetros necessários,
podem-se obter as projeções futuras da série temporal. O
horizonte de previsão é o comprimento do tempo, contado
a partir de uma origem predeterminada. Dessa forma, quanto
maior for o horizonte pretendido, menor a confiabilidade na
previsão prevista [17]. Neste estudo considerou-se o horizonte
de 1, 2 e 3 passos à frente [35].

Logo, ao analisar os resultados da execução dos modelos
sobre a base de dados CEPEA, pode-se observar que a ELM
apresentou melhor desempenho frente aos outros nos três
horizontes de previsão testados, conforme Tabela II.

Tabela II
PERFORMANCE DOS MODELOS SOBRE A BASE CEPEA

Modelos Horizontes de previsão
1 2 3

AR MSE 0,3753 1,3788 2,7244
MAPE 4,2589 8,0012 11,1335

ELM
N. Neurônios 20 15 10
MSE 0,1775 0,8654 1,6523
MAPE 2,3989 5,6702 8,2228

ESN
N. Neurônios 20 7 5
MSE 1,7918 4,6818 6,0345
MAPE 7,0319 11,8156 15,0568

MLP
N. Neurônios 60 5 5
MSE 0,1939 0,9817 2,3587
MAPE 2,5766 5,6802 9,5909

Ainda sobre esta base, nota-se que o modelo MLP apre-
sentou um MSE 9% maior em relação ao modelo ELM para
previsão um passo à frente, sendo assim, o segundo melhor
preditor. O pior resultado, neste caso, foi dado pela ESN, que
apresentou um MSE quase dez vezes maior.

A Figura 1 apresenta os valores reais e previstos pelo ELM
para previsão um passo à frente.

Utilizando os dados da base da Bolsa de Nova York,
percebe-se que a MLP apresentou melhor resultado na previsão
para quase todos os cenários de erro, exceto pelo MSE de 2
passos adiante, como mostra a Tabela III.

Os valores reais e previstos para um passo a frente obtidos
pela MLP são apresentados na Figura 2.

De modo geral, assim como na base CEPEA, as redes
neurais ELM e MLP apresentaram os melhores resultados
com valores aproximados para os diferentes horizontes de
previsão testados, no entanto, a MLP utilizou mais neurônios,
resultando em maior esforço computacional.

O destaque negativo foi o desempenho ruim e inesperado
obtido pela ESN, o qual foi o pior em ambas as bases. Pelo fato

Figura 1. CEPEA - Previsão um passo à frente com a ELM

Tabela III
PERFORMANCE DOS MODELOS SOBRE A BASE NY NO. 11

Modelos Horizontes de previsão
1 2 3

AR MSE 1,9814 2,6907 2,9197
MAPE 7,8490 10,2440 11,4419

ELM
N. Neurônios 10 7 5
MSE 1,6278 1,6278 3,0901
MAPE 6,9625 10,3343 11,7938

ESN
N. Neurônios 10 3 7
MSE 12,2056 41,6003 91,4865
MAPE 18,5696 33,3506 49,0946

MLP
N. Neurônios 70 100 50
MSE 1,4023 2,2246 2,8104
MAPE 6,4845 9,3301 11,0463

de ser uma rede recorrente com capacidade de aproximação
universal e por possuir memória, era esperado que ela fosse
superior, pelo menos, ao modelo AR [36]. Isso se torna ainda
mais surpreendente pelos bons resultados que tal modelo já
alcançou em problemas de previsão [22], [24].

Conforme esperado, o modelo AR não esteve entre aqueles
com melhor resultado. Técnicas lineares, como a aplicada
neste estudo, geralmente se mostram menos flexı́veis para
problemas que envolvam padrões não-lineares. Entretanto,
destaca-se que muitas áreas de pesquisa ainda lançam mão
destas abordagens para tratar problemas de mundo real [9],
[37].

Em suma, as redes feedforward mostraram desempenho
superior em um problema que apresenta difı́cil solução, sobre-
pondo a proposta linear e a recorrente. Isto explica sua extensa
utilização em previsão de séries temporais devido sua notável
capacidade de reconhecimento de padrões e generalização
resultante da sua aptidão em capturar não-linearidade entre
as componentes de uma série [9], [19], [25].

Por fim, destacamos que para os resultados constantes nas
Tabelas II e III aplicou-se o teste de Friedman [38] para averi-
guarmos se os resultados são significativamente diferentes. Os
p-valores encontrados foram da ordem de 10−6, o que indica
que modificar o preditor leva a resultados distintos [29].

V. CONCLUSÃO

O açúcar é uma commodity que influencia em grande
medida o produto interno bruto dos paı́ses produtores. O Brasil
é o lı́der mundial em produção e exportação deste bem. Neste



Figura 2. NY No.11 - Previsão um passo à frente com a MLP

sentido, o presente trabalho propôs a utilização de modelo
linear e redes neurais para previsão do preço do açúcar: AR,
ELM, ESN e MLP.

Os experimentos computacionais consideraram diferentes
horizontes de previsão - 1, 2 e 3 passos à frente. Em relação
à seleção de entradas para os modelos neurais utilizou-se a
função de autocorrelação parcial.

Os resultados apresentados mostraram que os modelos ELM
e MLP se aproximaram em apresentar os melhores resultados
para previsão nas bases CEPEA e NY No. 11, respectivamente.
Por outro lado, a rede neural ESN apresentou o pior resultado
nas duas bases aplicadas.

Para trabalhos futuros, recomenda-se o desenvolvimento
de um modelo hı́brido para correção de erro. Ao realizar a
hibridização entre modelos lineares e não-lineares considera-
se que os problemas do mundo real apresentam uma estrutura
complexa com ambos os padrões [39], [40]. Outra possibili-
dade é a utilização de ensembles.
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abordagens clássica e bayesiana,” in Anais do Colóquio Brasileiro de
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