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Resumo—O Brasil desempenha um papel importante na
producdo mundial de subprodutos gerados a partir da cana-
de-aciicar, principalmente aciicar e etanol. O aciicar ¢ uma das
mais antigas commodities comercializadas pelo pais. Realizar uma
previsao adequada dos precos de tal produto tem impacto direto
no sistema econdmico, pois auxilia os gestores nos planejamentos
estratégicos e minimiza os riscos futuros com uma avaliacio
mais precisa de suas tendéncias de mercado. Assim, o presente
estudo tem como objetivo realizar a previsao do preco do
acgucar, usando os modelos Autorregressivo (AR), Perceptron de
Muiltiplas Camadas (MLP), Maquinas 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, preco do aciicar, modelo
linear, redes neurais artificiais

I. INTRODUCAO

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

A cana-de-actiicar desempenha um importante papel na
economia agricola 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 economicos mundo afora [5], [6]. Além disso, trata-se
de uma das matérias-primas mais eficientes para a producio
de combustiveis no pais.

O Brasil é destaque na producdo mundial de subprodutos
gerados a partir da cana-de-agucar, sobretudo agucar e etanol.
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De acordo com o Observatorio de Complexidade Econdmica
— OEC (2020), em 2019, o actcar bruto foi o 170° produto
mais negociado do mundo, totalizando suas negociagcdes em
US$ 21,8 bilhdes. Além disso, representa 0,12% do comércio
mundial total. No mesmo ano, os maiores exportadores foram
Brasil (US$ 5,33 bilhdes), Tailandia (US$ 3,04 bilhdes), India
(US$ 1,72 bilhdes), Franga (US$ 1 bilhdo) e Austrdlia (US$
998 milhdes) [7]. Tal produto foi o 10° mais exportado pelo
Brasil, tendo como principais destinos a Argélia (US$ 634
milhdes), Bangladesh (US$ 474 milhdes), Nigéria (US$ 418
milhdes), Ardbia Saudita (US$ 402 milhdes) e China (US$
391 milhdes).

Um adequado conhecimento sobre o mercado e as safras
¢ muito importante em um sistema econdmico, pois existe
uma estreita associagdo entre as produgdes agricolas e os
precos. Uma queda inesperada na producdo reduz o excedente
comercializavel e a renda dos agricultores e leva ao aumento
dos precos. Em contrapartida, um excesso de producdo pode
levar a uma queda nos precgos e tem um efeito adverso na renda
dos agricultores. Desse modo, o impacto no preco de uma mer-
cadoria essencial tem um papel significativo na determinacao
da taxa de inflacdo, salarios, vencimentos e vdrias politicas
em uma economia. No caso de culturas comerciais como a
cana-de-agucar, o nivel de producdo afeta o custo da matéria-
prima das inddstrias usudrias e suas vantagens competitivas no
mercado [8].

Diante de tal premissa, devido a incerteza nos precos
internacionais do agucar e as relacdes apresentadas, torna-se
importante realizar um estudo de previsdo do seu preco para
auxiliar os gestores nos planejamentos estratégicos, minimi-
zando os riscos futuros e apresentando avaliagdes de maior
acurdcia de suas tendéncias.

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



tados gerais, mostrando-se como um candidato vidvel para
esse tipo de tarefa. No trabalho de Suresh e Priya [10], os
autores buscaram prever a drea canavieira, a producdo e a
produtividade de Tamil Nadu por meio do ajuste de modelos
univariados autorregressivo e médias moveis. Ainda, Amrouk
e Eckelei [11] combinaram um modelo Bayesiano (BMA) para
abordar a incerteza na previsibilidade de precos do agucar.
Os resultados mostraram que a previsibilidade do BMA ¢é
geralmente alta, em comparacdo a outras de abordagens de
séries temporais. Ja a investigacio de Obe e Shangodoyin
[12], empregou uma técnica heuristica para desenvolver uma
Rede Neural Artificial (RNA) para prever a produgido de cana-
de-agucar na Nigéria. Os resultados indicaram que o modelo
desenvolvido se ajusta bem aos dados reais e pode ser usado
para fins de previsdo com alta precisdo.

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

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma: a
Secdo II apresenta os modelos de previsao abordados neste
trabalho; a Secdo III discute as particularidades das séries
utilizadas e etapas envolvidas no processo de previsao; a Secio
IV mostra os resultados computacionais e uma andlise critica
dos mesmos; a Se¢do V apresenta as principais conclusdes e
perspectivas futuras.

II. MODELOS DE PREVISAO

O processo de observagdo e quantificacdo numérica de uma
categoria de fendmenos que gera uma sequéncia de dados
distribuidos no tempo é denominada série temporal [13]. Esta
também pode ser definida como uma ordem de nimeros
reais registrados em intervalos de tempo, como anual, mensal,
semanal, didrio ou até mesmo em milissegundos. Logo, a tnica
varidvel independente na série € o tempo [14].

Realizar a previsdo destas séries requer o uso de métodos
estatisticos, quantitativos, ou mesmo de inteligéncia computa-
cional, os quais se baseiam na extrapolacdo de caracteristicas
de observacdes passadas e no seu inter-relacionamento, for-
necendo previsdes precisas se o futuro apresentar comporta-
mento similar ao passado [15]. Na literatura existem inimeros
modelos de previsdo. No entanto, para realizar o emprego do
método correto € necessario analisar o comportamento da série
que se deseja prever [16].

A literatura especializada da 4rea é rica em abordagens
para modelagem e previsdo de séries temporais, sobretudo
modelos lineares da familia Box & Jenkins [17]. Entretanto,
uma classe de métodos capaz de realizar tais previsdes sdo os
modelos inspirados na natureza do sistema nervoso, composto
por neurOnios altamente conectados e capazes de realizar
adaptacdes a estimulos desconhecidos, o que € caracterizado
como aprendizado, abordagem essa conhecida como Redes
Neurais Artificiais (RNAs) [18], [19]. A seguir, sdo descritos
os métodos de previsdo aplicados na execugdo deste trabalho.

A. Modelo Autorregressivo

O modelo Auto-Regressivo, do inglés Autoregressive (AR),
estabelece que a observacdao da série temporal atual € uma

combinagdo linear das observacdes anteriores da série tempo-
ral adicionadas de um ruido branco [20].

No modelo AR, pressupde-se que a previsdo da série é dada
pela combinag@o linear dos termos passados da série (x;—1 + ...
+x¢_p), multiplicados pelos coeficientes livres do modelo (¢y,),
adicionado o erro de especificagdo (¢;), que € associado ao erro
inerente ao processo de modelagem ou previsdo, conforme
Equacao (1):

P
Bo=Y dimii+er, (1)
i=1
em que z; é valor previsto pelo modelo no tempo ¢ e ¢; sdo
os p coeficientes livres.
Nesse modelo, os valores dos coeficientes livres foram
calculados por equacdes lineares de forma fechada, aplicando
as equacdes de Yule-Walker [17].

B. Perceptron de muiltiplas camadas

Um Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Percep-
tron - MLP) é um modelo de rede neural artificial conside-
rado aproximador universal por sua capacidade de aproximar
qualquer funcdo ndo-linear, continua, limitada e diferencidvel
[21]. Tem por caracteristica principal a existéncia de a0 menos
uma camada intermediaria (escondida) de neur6nios entre as
camadas de entrada e saida da rede, sendo convencional o
uso de apenas uma ou até duas camadas escondidas. E um
modelo versdtil para aplicacio em dreas como previsdo de
séries temporais, classificacdo de dados e reconhecimento de
padrdes [9], [22].

Nesta rede, camadas disjuntas sdo conectadas, enquanto
neurdnios das mesmas camadas ndo se comunicam, 0 que a
permite definir sua arquitetura como feedforward, ou seja, a
rede ndo apresenta recorréncia [23].

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

Independentemente do modelo de otimizacdo escolhido para
realizar o treinamento, é muito usual aplicar o algoritmo de
retropropagacdo de erro (backpropagation), para o célculo do
vetor gradiente da funcdo custo formado pela saida da rede e
o sinal desejado [25]. Neste trabalho, utilizou-se o backpropa-
gation tradicional com otimizagdo via gradiente descendente
em uma MLP de uma camada intermediaria [21].

C. Mdquinas de Aprendizado Extremo

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

Semelhante a MLP, a ELM ¢é capaz de aproximar qualquer
mapeamento nao-linear, continuo, limitado e diferencidvel
com precisdo arbitrdria [27]. A precisdo necessdria é alcangada
com a inser¢do de novos neurénios na camada oculta, aumen-
tando o potencial de aproximagdo da rede.

Para a ELM, considerando u,, = [ty, Up—1,. .., Un—K—1
como o vetor que contém o sinal de entrada, WP ¢ RNk*K
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como os coeficientes (pesos) da camada intermedidria, b para
o viés (bias) de cada neurdnio artificial e f®(-) sendo as
funcdes de ativacdo dos neurdnios, os neurdnios da camada
oculta tém suas ativagdes dadas pela Equacdo 2 [28]:

x! = f*(Whu, +b). 2)

Dessa forma, a Equacdo 3 gera as saidas:

y = Wxh, 3)

em que W?* sdo os pesos da camada de saida.

O treinamento se resume a encontrar a solucdo de um
problema de minimos quadrados, uma tarefa com solucdo
deterministica e baixo custo computacional. A forma mais
tradicional é lancar mao do algoritmo da pseudo-inversa de
Moore-Penrose [29].

D. Redes Neurais com Estado de Eco

Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks -
RNN) sdo aquelas que apresentam loops de realimentacdo
(feedback), ou seja, algumas saidas sdo reinseridas como
entradas. Este procedimento origina uma “memodria interna”,
que somada a presenga de realimentagdo, as quais podem
trazer respostas de saida mais precisas, acarretam em mais
informacgdes disponiveis para formar o sinal de saida [19],
[30].

Entretanto, uma RNN totalmente treinada pode apresentar
dificuldades durante o ajuste: o treinamento pode levar a
instabilidade, dificuldades na manipulag@o da funcdo de custo,
convergéncia 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 (reservatério dinimico) constituida
por neurdnios ndo-lineares com loops recorrentes, permanece
sem ajuste. Portanto, como no caso da ELM, o processo de
treinamento se resume ao cdlculo dos pesos de saida por
meio de uma solu¢do de minimos quadrados, uma abordagem
simples e eficiente, usualmente tratada com o mesmo operador
de Moore-Penrose mencionado [32].

A capacidade de memoria estd presente em uma ESN se a
propriedade do estado de eco, conforme definido por [30], for
respeitada. O autor afirma que se algumas condi¢cdes forem
satisfeitas na matriz do reservatério W, o histérico de entrada
recente rege os estados internos dos neurdnios presentes nesta
camada. Portanto, esses estados se tornam uma transformacao
ndo-linear, criando respostas de rede com eco. A consequéncia
imediata ¢ que todos os pesos podem ser definidos com
antecedéncia [33].

O vetor de estado de eco x, é formado pela saida dos
neurdnios do reservatdrio, sendo calculado pela Equacdo (4):

Xn4+1 = f(weu7z+1 + Wxn)a (4)
em que O Vetor W, = [Up,Up_1,---,Un_FK—_1]° contém as
amostras de entrada que sdo transmitidas aos neurénios ocultos
por meio de uma combinacdo linear com os elementos da ma-
triz de pesos de entrada W€ e £(-) = [f1(:), f2(*), ..., fn(")]
s@o as fungdes de ativacdo dos neurdnios no reservatorio.

Dessa forma, a saida da rede é definida pela Equacdo (5):

Ynt+1 = Wxp41, (@)

sendo W* € REXN a matriz ponderada de saida.

A ESN apresenta semelhangas com a ELM, uma vez que
o processo de treinamento € eficiente devido a rdpida con-
vergéncia e solucdo analitica para os pesos da camada de saida,

bem como pelo fato de ser um aproximador universal [30].

III. ESTUDO DE CASO

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

Em relacao a andlise de dados, foi feito o teste aumentado de
Dickey-Fuller [34] para verificar se estes eram estaciondrios.
Através dos resultados, notou-se que ambas as bases de dados
ndo eram estaciondrias. Neste caso, constatou-se a presenca de
tendéncia, que foi corrigida através de diferenciagdo, a qual é
revertida ap6s o processo de previsdao. Em seguida, foi feita
a separacdo da base de dados em trés grupos, treinamento,
validacdo e teste, conforme Tabela I.

Tabela T
DESCRI(;AO DOS DADOS E PORCENTAGEM DOS CONJUNTOS DE
TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE

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

CEPEA 194 68,39% 18,14% | 13,47%

NY No.11 | 251 64,80% 19,20% | 16%

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

O préximo passo experimental foi determinar a quantidade
de neurdnios para a camada intermedidria de cada rede neural.
Este nimero foi determinado através de uma varredura no qual
para cada configuragdo foram feitos 30 rodadas de simulagéo,
considerando um range de 3 até 100 neur6nios [9].

Para avaliar os resultados obtidos, foram adotadas as
métricas erro quadratico 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 diferenca quadritica média entre valor real e
valor estimado. Este sempre apresenta valores ndo negativos,
os quais sdo melhores quanto mais préximos a zer . O MSE
é expresso pela Equacdo (6):

1 n
MSE = —Y ¢, (6)
"=
sendo e; a diferenca entre valor real e valor predito no instante
t.

O MSE ¢é uma das métricas padrdo para avaliagdo de
performance em modelos de previsdo. Entretanto esta penaliza
diferencas muito grandes entre real e predito, ou seja, é
sensivel a escala, ao contrdrio do MAPE, que calcula a
porcentagem de erro, expresso pela Equagdo (7):



n

MAPE = -2 Z

n
t=1

2
St

; (N

Tt
no qual z; € o valor real.

IV. RESULTADOS

A seguir, serdo descritos os resultados computacionais ob-
tidos nesta investigacdo. Foram realizadas as previsdes utili-
zando os modelos AR, ELM, ESN, e MLP, os quais foram
desenvolvidos na linguagem Matlab. Por conta dos aspectos
estocdsticos envolvidos na inicializa¢do dos parimetros, foram
realizadas 30 rodadas independentes para cada modelos.

Assim, definidas as técnicas de previsdo e a aplicagdo dos
dados passados para obtencdo dos pardmetros necessarios,
podem-se obter as projecdes futuras da série temporal. O
horizonte de previsdo é o comprimento do tempo, contado
a partir de uma origem predeterminada. Dessa forma, quanto
maior for o horizonte pretendido, menor a confiabilidade na
previsado prevista [17]. Neste estudo considerou-se o horizonte
de 1, 2 e 3 passos a frente [35].

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

Tabela 11
PERFORMANCE DOS MODELOS SOBRE A BASE CEPEA

Modelos :Iorizonte; de previsgo

AR MSE 0,3753 | 1,3788 2,7244
MAPE 4,2589 | 8,0012 11,1335
N. Neur6nios | 20 15 10

ELM | MSE 0,1775 | 0,8654 1,6523
MAPE 2,3989 | 5,6702 8,2228
N. Neur6nios | 20 7 5

ESN | MSE 1,7918 | 4,6818 6,0345
MAPE 7,0319 | 11,8156 | 15,0568
N. Neuré6nios | 60 5 5

MLP | 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 relagdo ao modelo ELM para
previsdo um passo a 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 previsdo um passo a frente.

Utilizando os dados da base da Bolsa de Nova York,
percebe-se que a MLP apresentou melhor resultado na previsao
para quase todos os cendrios 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 sdo 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
previsado testados, no entanto, a MLP utilizou mais neurdnios,
resultando em maior esforco computacional.

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

—+—Previsto
— Observado

\\\ /
\ \E\ // /
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20

25

Figura 1. CEPEA - Previsdo um passo a frente com a ELM

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

Modelos Il-Iorizontes 2de previsﬁg

AR MSE 1,9814 2,6907 2,9197
MAPE 7,8490 10,2440 | 11,4419
N. Neur6nios | 10 7 5

ELM | MSE 1,6278 1,6278 3,0901
MAPE 6,9625 10,3343 | 11,7938
N. Neur6nios | 10 3 7

ESN | MSE 12,2056 | 41,6003 | 91,4865
MAPE 18,5696 | 33,3506 | 49,0946
N. Neur6nios | 70 100 50

MLP | MSE 1,4023 2,2246 2,8104
MAPE 6,4845 9,3301 11,0463

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

Conforme esperado, o0 modelo AR ndo esteve entre aqueles
com melhor resultado. Técnicas lineares, como a aplicada
neste estudo, geralmente se mostram menos flexiveis para
problemas que envolvam padrdes ndo-lineares. Entretanto,
destaca-se que muitas dreas de pesquisa ainda lancam mao
destas abordagens para tratar problemas de mundo real [9],
[37].

Em suma, as redes feedforward mostraram desempenho
superior em um problema que apresenta dificil solucdo, sobre-
pondo a proposta linear e a recorrente. Isto explica sua extensa
utilizagdo em previsdo de séries temporais devido sua notdvel
capacidade de reconhecimento de padrdes e generalizacdo
resultante da sua aptiddo em capturar ndo-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 s@o significativamente diferentes. Os
p-valores encontrados foram da ordem de 10~°, o que indica
que modificar o preditor leva a resultados distintos [29].

V. CONCLUSAO

O agicar é uma commodity que influencia em grande
medida o produto interno bruto dos paises produtores. O Brasil
€ o lider mundial em producdo e exportacao deste bem. Neste
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Figura 2. NY No.l1 - Previsdo um passo a frente com a MLP

sentido, o presente trabalho propds a utilizagdo de modelo
linear e redes neurais para previsdo do prego do acucar: AR,
ELM, ESN e MLP.

Os experimentos computacionais consideraram diferentes
horizontes de previsdo - 1, 2 e 3 passos a frente. Em relacdo
a selecdo de entradas para os modelos neurais utilizou-se a
funcdo de autocorrelagdo parcial.

Os resultados apresentados mostraram que os modelos ELM
e MLP se aproximaram em apresentar os melhores resultados
para previsdo 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 hibrido para correcdo de erro. Ao realizar a
hibridizacdo entre modelos lineares e ndo-lineares considera-
se que os problemas do mundo real apresentam uma estrutura
complexa com ambos os padrdes [39], [40]. Outra possibili-
dade ¢ a utilizagdo de ensembles.
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