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RESUMO

Esta pesquisa teve como proposta realizar preva@@precos de um grupo de commodities
através do modelo espectral de analise multivariadampara-las com aquelas obtidas por
modelos classicos de previsdo e de redes neuraéscélha das commodities etanol, boi
gordo, milho, café e soja deu-se por conta do destma pauta de exportacdes no ano de
2013. O modelo espectral multivariado demonstroagexjuado, quando comparado com 0s
demais, ao permitir melhores desempenhos preditOsegesultados obtidos no periodo fora
da amostra, mediante o uso das medidas de errotestip estatistico, confirmam isso. A
pesquisa pode auxiliar os profissionais do meragaldormulacédo e aplicacdo de politicas
direcionadas ao setor agricola por conta da retéwé&da previsdo dos precos como
instrumento de planejamento bem como na analis®aportamento do mercado financeiro
para aqueles que necessitam de protecao a oseildgd@recos.
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1 INTRODUCAO
0s ultimos anos, a agricultura no Brasil se dedgruodestacando-se
como atividade de alto valor econémico e social demmdéncia de
crescimento acentuado (CAMPOS, 2007). O desenvehton dos
mercados interno e externo contribuiu para o cardieamico da
agricultura, com a incorporacao de tecnologias ytreds para satisfazer
as exigéncias desses mercados. Para Oranje (20(8pdutividade da
agricultura pode ser observada por meio da compe#itle dos precos,
explicada, pela opcdo dos importadores por esaatherentre o0s

diferentes exportadores, aqueles cujos precosauielsvados.

Assim, a andlise de precos reveste-se de singulaoriancia para os participantes do
mercado agricola, sejam eles compradores, vendedongessoas que necessitem de protecdo
contra oscilagcbes dos precos. As decisdes tomadlms produtores, mesmo antes da
realizacdo da colheita, presumem o conhecimentodportamento dos precos (RIBEIRO;
SOSNOSKI; OLIVEIRA, 2010). Além delas, as decis@eferentes ao conjunto de producao
e a adocao de politicas de financiamento comonaliga de assegurar precos sdo baseadas
em tendéncias.

Como as atividades agricolas sdo caracterizadaappesentarem movimentos ciclicos,
sofrendo influéncia de varios fatores do mercad@peesentando elevadas oscilacoes,
conforme descrito por Oliveira e Aguiar (2003),0oisscaba se constituindo num obstaculo
para sua previsibilidade. Portanto, a previsdo plegos passa a ser um dos principais
entraves para execucao do planejamento e avalkigAatividades. A previsao de pregos tem
sido cada vez mais objeto de interesse dos pmigis do mercado e dos académicos, pois
atraves dela é possivel reduzir a incerteza neepsacde decisao para agueles que negociam

no mercado.

Schwager (1995) explica que com a previsdo é palssaiwiliar os envolvidos nos
mercados de commodities (mercadoria padronizadzack® valor agregado) agricolas tanto
como oshedgers que lidam com transacgdes fisicas de produtosabds protecéo de futuras
oscilacbes de precgos, quanto os especuladores wpreng assumir riscos em razao de
possiveis ganhos. Com isso, todos os participaaesercado de commodities necessitam de
informacOes sobre os precos, 0s quais sdo fundaimepara a rentabilidade de suas

atividades.
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Pesquisas (Bressan, 2004; Lima, Goéis e Ulige87; Sobreiro et al., 2008; Arédes e
Pereira, 2008; Lima et al., 2010; Ceretta, Rightahlender, 2010; Ferreiraet al., 2011;
Miranda, Coronel e Vieira, 2013; Tibulo e Carli,12) sobre commodities agropecuarias
fazem uso de modelos de previsdo avaliando o cdempento dos precos a partir da
utilizacdo de dados da commoditie em analise. Rntatilizam modelos estruturados para
realizacdo de previsdes de precos da commoditiebasa nos dados da série temporal em

estudo.

No trabalho realizado por Aguiar e Borestein (2012) autores argumentam sobre a
importancia de utilizar outros dados que possatnantiar os precos das commodities em
andlise, com o intuito de monitorar as flutuacoes deus precos. Com base nessa
perspectiva, a pesquisa realiza a previsdo dosopree um grupo de commodities
agropecuarias, mediante o0 modelo de Andlise Egpe®ingular Multivariada (AESM), em
razao da relevancia das informacdes sobre o coamerto dos precos que sao fundamentais
para aqueles que negociam no mercado agropecuamo.seguida, visando avaliar o
desempenho preditivo, os resultados obtidos naumgsgdo comparados com modelos ja

utilizados em previsédo de precos de commoditiespaguarias.

A escolha pelo modelo AESM é dada por um par devomti) o modelo captura
estruturas das séries temporais que representarmmgpoctamento abrangente da série
temporal levando em consideracao os efeitos daintmpnalisado e ii) evidéncias empiricas
(Patterson et al., 2011, Hassani e Mahmoudvand)2ligerem que as previsdes realizadas
com base no modelo AESM apresentam melhor desempguando comparadas com

aguelas dos modelos que s6 levam em conta a eéntal em analise.

7

O artigo foi organizado em cinco sec¢des. Na proxisegdo € apresentada a
fundamentacéo tedrica de modelos aplicados paressi@&mporais com sazonalidade. Na
secao 3 sdo descritos a metodologia e modelosegtes@o utilizados na pesquisa. Na secéo 4
os dados e os resultados dos testes de normalidadealidade multivariada, linearidade,
estacionaridade, testes preditivos e resultadodrieog sdo apresentados. As conclusdes e

sugestdes para proximas pesquisas sao expostagiuwess

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Na literatura de séries temporais é possivel digiinduas estratégias classicas de
modelagem. A primeira delas refere-se aos modedosudvizacdo exponencial enquanto a
segunda caracteriza a metodologia de Box-Jenkissn@lelos de suavizacdo exponencial,

também definidos como modelos de alisamento outagiorento, sao técnicas desenvolvidas
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para um fim especifico e ndo requerem fundamentpgdioabilistica. Utilizam a ideia de

distribuicdo de pesos no decorrer do periodo, coobjetivo de considerar ponderactes
variantes no tempo. Dentre os modelos de suavizagémnencial, o algoritmo sazonal Holt-
Winters(HW) é indicado para séries temporais condrgm de comportamento mais
complexo, que além de apresentarem sazonalidaolesideram tendéncia e ruido
(MORETTIN; TOLOI, 2008).

Levando em conta que, por intermédio da suavizagagyrocesso de meédias moéveis é
pouco intuitivo para representar o comportamentoud® particular série temporal e,
considerando que a aplicagdo dos modelos autossegos € comum em diferentes areas do
conhecimento, podem-se utilizar os termos auteessivos e de médias moveis
simultaneamente com o objetivo de melhoria. Assahcombinacdo caracteriza o modelo

definido pela literatura comAutoregressive Moving Average ModaRMA).

Outra possibilidade é tornar a série temporal @stdda por meio de um processo de
diferenciacdo, ou seja, tomar diferencas sucessi@asérie temporal original. Com isso, é
dada a formacdo do modekutoregressive Integrated Moving Avera(®®RIMA). Esse
modelo fundamenta-se na construcdo de métodos adpsstem suas propriedades

probabilisticas.

Em algumas situacdes, as seéries temporais podezseapar flutuacdes periodicas, a
exemplo dos fenbmenos meteoroldgicos que, quandliadus trimestralmente, costumam
apresentar correlagcbes mais elevadas ao seremsusdaf@sagens mdultiplas de quatro,
conforme as estacdes do ano ou em dados econdqueosxigem defasagens multiplas de
doze, de acordo com os meses do ano (ESQUIVEL,)2Q4n isso, € adequado considerar
uma periodicidade estocastica para avaliar o copento da série temporal. Quando o
modelo ARIMA leva em consideracdo essa periodi@datle passa a ser conhecido como

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Ave(SgdrRIMA).

Dadas as restricbes do modelo ARIMA em manter &wvaa do erro constante ao
longo do

tempo, Engle (1982) sugeriu um modelo para realjavisdes. Definido por
Autoregressive Conditional HetoreskedasticigfRCH), a sua modelagem introduz a
variancia condicional do erro determinada pela stgfam ao quadrado dos erros. A ideia é
gue se possa medir a persisténcia de choques aolmgancia através de um coeficiente.

Quanto mais préoximo for da unidade, a indicacdaué inpactos de choques nos precos
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levam algum tempo para se dissiparem. Outra ptidsite € dada pelo modelo ARCH
generalizado ouGeneralized Autoregressive Conditional Heterocadagt (GARCH)

proposto por Bollerslev (1987).

Se para os modelos classicos descritos o sinallftera e periodicidade) da série
temporal é estudado em termos de unidades de tgrapops modelos espectrais a extragdo
das informacdes sobre a série temporal € realieadéermos de unidades de frequéncia. A
base dos modelos espectrais reside no fato deuglgugr funcdo no tempo pode ser definida
pela superposicdo de ondas senoidais de diferénetgséncias. Na literatura, os modelos
espectrais, quando comparados com os modeloscddssiecompdem a série temporal em
varias componentes com caracteristicas de periadiei mais simples, apresentando
vantagens na eliminacao do ruido da série origileagcordo com Marques e Antunes (2009),
0S quais, assim como Vityazev, Miller e Prudnik@®@10), investigam a estrutura das séries
temporais com mais detalhes quando comparados somaasformadas de Fourrier e de
Wavelet.

Além desses modelos de previsdo, outro que naerggwametros da série temporal
em analise € o modelo de Redes Neurais ArtififRNA) o qual mediante um capturador
automético aproxima equagfes sem que seja necesiaiuzi-las. Além de ndo requerer
parametros da série, o modelo se diferencia doselm®dclassicos e de suavizacao
exponencial de previsdo por ser um modelo que opmraalgoritmo de aprendizado. Tal
algoritmo busca imitar a estrutura de interconex@d@scérebro humano, com o intuito de
incorporar o padrdo de comportamento de uma sredral de modo a prever, da maneira
eficiente, valores futuros (TURBAN, 1993).

A construcdo do modelo RNA envolve desde a modeiaapequada da rede neural até
as transformac0Oes utilizadas para transmitir oosladrede e aos métodos utilizados para
interpretar os resultados obtidos. Esses aspe&todalos pela modelagem, transformacéo e

interpretacdo e sao fundamentais na utilizacdoalteto para realizacao das previsoes.

2.1 DESEMPENHO DAS PREVISOES DE MODELOS CLASSICOS&PECTRAIS
Pesquisa realizada por Hassani (268730 confrontar os resultados de previséo entre o

modelo de andlise espectral, cuja analise é uailarie alguns modelos classieesverificou

gue o modelo espectral apresentou melhor desempénhator, além de utilizar o método

espectral, fez uso do modelo de médias modveis, ddelm ARIMA e do algoritmo

sazonalHW, também empregados por Brockwell e DE&092), para a previsdo da série
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temporal morte acidental nos Estados Unidos naddéda setenta. A pesquisa revelou que o

modelo espectral gerou previsdes mais precisaaquedas obtidas pelos modelos classicos.

Ainda em relacdo ao modelo espectral, Menezes. g2@14), ao confrontarem os
resultados de previsdo para dados do consumo dgieméétrica de uma distribuidora que
atende parte do estado do Rio de Janeiro, confiimamelhor desempenho da andlise
espectral em relagdo ao modelo ARMA e o algoritraposal HW. Esquivel (2012), ao
utilizar dados temporais meteoroldgicos e finamsgircujas séries apresentam diferentes
caracteristicas, concluiu que o modelo espectraindéise univariada produziu resultados de
previsao tdo bons ou superiores aqueles obtidasmetielo SARIMA e o algoritmo sazonal
HW.

Em outra pesquisa, Hassani, Heravi e Zhigljavsk@@2 utilizam o modelo ARIMA e

o algoritmo sazonal HW para previsdo de oito indiicas de producéo industrial para
Alemanha, Franca e Reino Unido. Assim, demonstraranelhor desempenho para previsdes
obtidas pelo modelo AESM quando comparado com aquidtidos pelos modelos classicos.
Em Patterson et al., (2011), ao utilizarem daddsestndices mensais de producéo industrial
no Reino Unido, os autores verificaram que tantoamelo espectral de analise univariada
como o modelo AESM apresentaram melhor desempeahmralisdo quando comparados
com o modelo ARMA.

Mesma conclusao sobre o desempenho de previsdoattedos espectrais univariado e
multivariado em relacdo ao modelo ARIMA e ao alfgoa sazonal HW é obtida por Hassani
Heravi e Zhigljavsky (2009) ao investigarem sétamaporais de consumo de energia elétrica
e gas na Alemanha, Franca e Reino Unido. Utilizaadomesmas séries, Hassani e
Mahmoudvand (2013) demonstram que o0 modelo AESMsamtou melhores desempenhos

quando comparado com o modelo espectral de anéiigariada.

Em relacdo as pesquisas com commodities agropasu@@ra realizar previsbes dos
precos para boi gordo, café e soja, Bressan (Z@@4)so do modelo classico ARIMA e do
modelo RNA. Os resultados apresentados pelo audaram ganhos na maioria dos contratos
analisados, demonstrando o potencial de utilizalpomodelos como ferramenta de decisao
em negociacdes com destaque para operacOes fundaasenas previsdes obtidas através do
modelo ARIMA.

Lima, Géis e Ulises (2007) realizaram previsbesapzs precos do agucar, café, boi

gordo, milho e soja usando os modelos ARMA e ARIMA.poder de previsdo de cada
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modelo foi comparado, e para 0s autores na manai situacdoes o modelo ARIMA

demonstrou melhor poder de previsao.

Visando avaliar a potencialidade da utilizacdo dedelos de previsdo para séries
temporais precos do trigo, no estado do Paranajear@ Pereira (2008) utilizaram os
modelos ARIMA, SARIMA e ARCH a fim de avaliar supstencialidades de previsdo. De
acordo com os resultados obtidos pelos autoresstosl modelos foram eficazes na previsao

do preco do trigo, dado que os precos previst@srigroximos aos precos observados.

Para a commodity soja, Lima et al. (2010) investigao comportamento dos precos
com base no modelo ARIMA-GARCH e RNA, explicand@ aus resultados de previsdo dos
precos foram particularmente satisfatorios. Cer&tghi e Schlender (2010) compararam o
modelo ARIMA com RNA, aplicados a série temporagas da soja, concluindo nao existir
superioridade de desempenho preditivo entre os lomdeara avaliar a aplicacdo do modelo
RNA, Sobreiro et al(2008) utilizam os precos da commodity agUcarré3siltados obtidos
demonstram que a aplicacdo obteve uma aproximagadicante comparada as cotacdes
reais, 0 que para 0s autores evidencia a impoddlcmodelo como alternativo na estimacéo

dos precos.

Ferreira et al. (2011) realizam pesquisa para poes dos precos das commodities soja,
boi gordo, milho e trigo com base no modelo RNA. r@sultados obtidos pelos autores
evidenciam a possibilidade do uso das redes necoa® uma estratégia de precificacdo.
Ainda em relacdo ao modelo RNA utilizado para @&wide precos do café, Miranda,
Coronel e Vieira (2013), ao avaliarem as previs@adizadas, concluiram que o modelo
quando comparado com ARMA demonstrou-se eficazreigiio do preco do café, uma vez
que 0s precos previstos foram proximos aos obsesvad

Para a previsdo do milho, Tibulo e Carli (2014)efazuso do modelo ARIMA e do
algoritmo sazonal HW. Os autores concluem que oritilgo sazonal HW aditivo apresentou

melhores resultados para previsdes do preco domithcomparacdo ao modelo ARIMA.

Essas pesquisas sobre previsdo de pregos para diiema@gricolas apresentam
diferentes metodologias para identificar padroesélée temporal e realizar previsées. No
entanto, ao investigarem o comportamento da sémedral em analise, os modelos citados
ndo levam em consideracdo as séries temporaisrépsspdas outras commodities, deixando

de avaliar o comportamento abrangente das séries efeitos do conjunto. Isso acaba
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justificando a aplicacdo do modelo AESM pelo fa® ele se propor a representar o

comportamento abrangente da série temporal errsanali

3 METODOLOGIA

Com o objetivo de avaliar a contribuicdo do modeESM na previsdo dos precos,
além de explorar sua aplicacdo em séries tempaeai®smmodities agropecuarias, a pesquisa
ird utilizar o algoritmo sazonal HW, os modelos SMR, ARIMA-GARCH e RNA. Para
identificacdo das caracteristicas das séries teagy@erao aplicados testes estatisticos para a
normalidade, conforme Anderson-Darling (AD) e Shajwilk (SW), além de Doornik-
Hansen-Omnibus (DHO) para a normalidade multivarialambém serdo utilizados na
pesquisa os testes de McLeod e Li (1983) e Tsa§6(19ara linearidade e de Dickey-Fuller
Aumentado (DFA) e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-ShiflKPSS) para analisar a
estacionariedade das séries.

Um aspecto importante da pesquisa € poder confrastarevisées dos modelos, fora
do periodo da amostra e avaliar seu desempenh@sias medidas Erro Quadratico Médio
(EQM) e Erro Quadratico Acumulado (EQA), além défigar a significancia preditiva entre
as previsdes realizadas. Essa verificacdo € opétiaaplicacdo do teste estatistico proposto
por Diebold e Mariano (1995), definido nesta pesguomo teste DM. A seguir sdo descritos

0os modelos de previsao utilizados, além das mediel@sro.

3.1 MODELO AESM

As suas primeiras pesquisas foram feitas com datinssféricos. Para isso, as séries
temporais estavam associadas ao clima e repreasrad localidades ou regides hum mapa
(KEPPENNE; GHIL, 1993, PLAUT; VAUTARD, 1994). Serheinte ao modelo espectral de
analise univariada, o modelo AESM ¢é definido emsdesstagios: decomposicdo e
reconstrugcdo. O estadgio de decomposicdo € dadodpm passos: incorporagdo e
decomposicado em valor singular. A incorporacéo pateonsiderada como um mapeamento

que transfere um conjuntd! de séries temporais unidimensionaj$ :(yl(‘),...,yﬂi)), com
o : - . 0 0 0 =[O Ol
i=1..,M, para uma matriz multidimension e X' | COM vetoresX;” =\y; v YL v

OR", ondek; =N; - L, +1. Os vetoresx sdo chamados de vetores defasados.

Semelhante ao modelo espectral de andlise unigare@dnatrizX® é uma matriz
Hankel que tem como caracteristica suas entradesacies ao longo das diagonais paralelas
a diagonal secundaria. Neste passo, considerandooojunto M de séries temporais, com
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t=1..,N, sdo definidas as matrizes trajetori$’, parai =1...M em cada série temporal
Yti(i)’ considerando que a matriz trajetéria € uma saimélos vetores defasados. O resultado

da incorporacéo, conforme descrito por Hassani lenMdaidvand (2013), € a formacdo de um

bloco de matrizes trajetérias,, , conforme:

X @
X, =| 1)
X (M)

No segundo passo, definido como decomposicao eon sialgular, € realizada a
decomposicao da matrni, X, obtendo uma soma de matrizes elementares. Assimtatse

por A, ,...A,,. Osautovalores d&, Xy em ordem decrescente de magnitude

W, =..2A, =0]eporyu, ..U, os autovetores ortogonais. A matiz X é dada

conforme:
X (1)x @T X (1)x @Tr . X ()] X (M)T
X (2)x T X (2)x T . X (2) X (M)T
Xy XJ = : : . : (2)
X(M)X(l)T X(M)X(Z)T X(M)X(M)T

A estrutura em (2) € similar a matriz de variarewaariancia obtida na literatura
classica da andlise estatistica multivariada. ArimaX®X®" é a mesma utilizada pelo

modelo de andlise univariada para uma Unica séngpdral Yti(i)- Semelhante ao obtido no

modelo espectral de analise univariada, a decoiggmsi representada por:

Xy =Hy +..+H, 3)

ondeH, =./A, U,V representa o bloco de matriz elementdy,= XJUVi/,/)l\,i , O
conjunto /lv U\, como autotripla &/, o posto do bloco da matriz que corresponde ao
namero de autovalores ndo nulos.

No estagio de reconstrugéo, o passo agrupamerdg@paodelo AESM corresponde em

dividir os blocos de matrizes elementahlg;sl,...,HVD em grupos disjuntos somando-os dentro

de cada grupo. Assim, o desdobramento do conjunindicesJ :{l...,D} em subconjuntos

disjuntosl,,...],, corresponde a representacao:
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Xy =H, +.+H, 4)

ondeH, ,...H, ~sdo definidos como bloco de matrizes resultantdSGANI;
MAHMOUDVAND, 2013).

Assim, como um caso simples que apresenta as cam@snsinal e ruido da série
temporal, sdo usados dois grupos de indices, (madeZ{l...,a} e IZ:{a+l...,D}, o]
primeiro grupo associado a componente sinal eimalldo ruido, coma um inteiro maior
que 1.

A ferramenta que auxilia na separacdo das compemento graficow-correlacéo
cumulativa. Sua metodologia considera na definigho w-correlacdo C(f) valores
cumulativos, conforme explicam Patterson et ab1{3. Com isso, av-correlagdoC() €

definida com o primeiro conjunto autotripla comdenrante da subsérie sina,{f) e 0s

demais conjuntos de autotriplas para formacao dsésie rUI'dOY,\(,i"). A w-correlagdoC(2) é

definida com o primeiro e segundo conjuntos detdptas como integrantes da subsérie sinal

Y e os demais conjuntos para formag&o da subsédie Y{’ e assim sucessivamente.

0.008 A
0.007 A
0.006 -
0.005
C(f) 0.004
0.003

0.002

0.001

Figura 1 — Correlagdes cumulativas para as prim@iugotriplas

Essasv-correlagfes cumulativas sdo plotadas num gréfmaforme Figura 1, adaptada
de Patterson et. al., (2011). Logo, a existénciestlaitura da série temporal esta indicada por
minimos locais e maximos. Um padrdo tipico é umliciec para asw-correlacdes

cumulativas, e isso correspondente a uma sepadasacomponentes sinal e ruido. Percebe-

se na Figura 1 que a subsérie sin@l sera dada pelos conjuntos 1-5, e a subsérie Kfto

pelos conjuntos 6-12, uma vez q0¢b) indica uma alteracao deste declinio.
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A previsao obtida a partir de um conjunibde séries temporais € dada parpassos a
frente (HASSANI; MAHMOUDVAND, 2013):

[y, =1,
[ge,...900] = (5)
(I ~WWT ' WU™TZ, =N +1.N, +h

Comu " representando os primeirgs-1 componentes do vetar” e 7\’ os

Gltimos componentes do vetot”, com (i =1..M). A matrizu ™ é dada conforme:

UJ(i)EI
uy™ = (6)
Uj(M)D
e a matriaw representada por:
° 2 . g0
We ,7%(2) ,7%2) ,T{Z) @)
,71('M> ,,;M) ,,f'M)

Além disso,z,, = [zgl),...,z,gW]T ez = [yg?_Li+h+l,...,9<N'}+h_l .

3.2 ALGORITMO SAZONAL HW

A incorporacéo da sazonalidade no algoritmo sazdiWélpode ser realizada por meio
de dois enfoques distintos, dependentes do pad¥dsadonalidade identificado na série:
sazonalidade multiplicativa e aditiva. Ao considexaazonalidade multiplicativa, Morettin e

Toloi (2006) explicam que série temporal pode séindla por:
Y =NS+m+g (8)

comN, o nivel da série§ o fator sazonalm o componente de tendéncig, o erro

aleatério no instante et=1,...,N.

A forma de recorréncia para o enfoque multiplicativesta pesquisa, € dado por KW
com o fator de sazonalidade multiplicativo représaén pelas equacdes que envolvem as trés

constantes de suavizagao, B e y , conforme:
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t
Rt @-a) (N +my)

m = B(N, =N,_;) +@-B)m_ 9)
S =V%+(1—V)S[_s

N, =a

em qued<a <1, 0<fB<1 e 0<y<1 sao as condi¢cdes das constantes de suavizacdo do

modelo, es representa 0 nimero de observacdes.

As previsdes para os valores futuros levam em cositpassos a frente; assim, em
cada equacdao o fator sazonal considera o periadespondente, de acordo com as equacdes

abaixo:

Y.(h)=(N,+hm)S,.,.; h=123..s
Y,(h)=(N,+hm)S,,, ,; h=s+1s+2s+3..2s (10)

Para o enfoque sazonalidade multiplicativa a coelps erro® é dada:

&

t-s

m =m_, +ap Fq (11)

t-s

Ny =N, +m, +a

S =S ty-a)t

O outro enfoque do método, dado nesta pesquisdlpby € aplicado quando a série
apresenta sazonalidade aditiva. Assim, para Moreffioloi (2006), ao tomar por base o fator
sazonal aditivo, a série temporal fica representaela soma de todos os componentes

conforme:
Y=N+mM+§+¢ (12)
Na sazonalidade aditiva, a forma de recorrénciada gpelas equacdes:

N, =a(Y, —S_o) + @-a)(N,; +m_;)
m =B(N, =N,) +1-Bm_ (13)
S =y -N)+0-))S

com as mesmas condicbes das constantes de suavidagdodelo para o enfoque

multiplicativo. Os valores futuros sdo previstos rguacoes:
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Y.(h)=(N, +hm) +S, h=123...s

+h—s;

Y(h)=(N,+hm)+S,, ,; h=s+ls+2s+3..2s (14)

O procedimento de correcao dos erros para essel¢igazonalidade passa a ser dado

por:

N,=N,,+m_ +ag
m =m_, +afe (15)
S=Styl-a)g
3.3 MODELO SARIMA
Em algumas situacdes é importante considerar angbdade estocastica para explicar
0 comportamento sazonal da série temporal. Desteinaa a recomendacao € que uma das
variagbes do modelo ARIMA seja utilizada. Trata-de modelo ARIMA sazonal
multiplicativo ou modelo SARIMA. Para Box e Jenkind@.976), o modelo geral representado
por ARIMA (p,d,gx(P,D,Q) pode ser definido:

AB)D,(B%)|aA° - fY, = 8(B)O, (B%)e, (16)

comg(B) o operador autorregressivi?, 0 polindbmio estacionario autorregressivo
sazonal de orden®?, A o operador diferencgy o valor esperado da sérig(B) o operador
de médias moveig), o polindmio invertivel de médias moveis sazonabdiemQ e & um

erro aleatorio.

O polinbmio estacionario autorregressivo sazonardemP € dado por:
®,(B°) =1-®,B°-d,B* -...- DB (17)
O polindmio invertivel de médias mdveis sazonabdiemQ é dado por:
0, (B°)=1-6B°*-6,B* -...- ,B® (18)
com o operador diferenca sazonal de ordemepresentado por:
A3 = (1-B)°Y, (19)

Em que, de modo geral, a primeira diferenciacdorsazA? = (1- B%)°Y, =Y, - Y,

consegue excluir a sazonalidade da série temd@&DUIVEL, 2012).
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3.4 MODELO GARCH

A estimacédo de um modelo para representar umatsém@oral e sua previsdo pode ter
tratamento diferenciado daquele dado em modelgsictEs para séries temporais, a exemplo
do modelo ARMA, uma vez que eles ndo reproduzews fastilizados: ndo normalidade
condicional / incondicional e variancia ndo contaao longo do tempo (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

Proposto por Bollerslev (1987) para modelagem datilidade, o modelo AR(p)-

ARCH(q) pode ser representado através da equacgég,/h, considerandos, normal e

identicamente distribuido. Assim, o0 modelo altemao ARCH € o GARCH, no qual as

dependéncias adicionais sédo permitidas em defasdgeaariancias condicionais.

O GARCH é uma generalizacdo do modelo ARCH, no guadriancia condicional no
instantet depende ndo somente de perturbacbes ao quadradadps, mas também de
variancias condicionais passadas (GUJARATI, 2006psiderando o modelo GARCH(p,q),
o primeiro termop se refere a defasagem dos termos autorregressvossegundo, ao

namero de defasagens no componente de média mével.

Para o modelo, a dependéncia temporal da varidaridicional é avaliada por um
modelo ARMA (p,q) aplicado ao quadrado dos retorM@sm isso, as estimativas dos
parametros do modelo que explicam a volatilidadedmional séo realizadas com o uso de
mecanismos econométricos tradicionais associadgs namdelos da classe ARMA. Na
pesquisa, conforme justificativas em Lima et aQl®@ sera utilizado o modelo ARIMA-
GARCH, por conta de o modelo ARIMA especificar apmssdo para a variancia
condicionada e modelar movimentos persistentesladilidade de maneira parcimoniosa, e

0 modelo GARCH apresentar menor quantidade parésgtre o modelo ARCH.

3.5 MODELO RNA

O modelo é adaptavel as séries temporais e seenlifar dos modelos classicos de
previsdo por ser um modelo ndo paramétrico e puolegr algoritmos de aprendizado
(LIMA et al., 2010). De forma simplificada, uma eedeural € uma estrutura computacional
baseada num processo biologico inspirado na atqrateo cérebro humano. Para Pasquotto
(2010), cada neurodnio artificial funciona como uomddade com autonomia cujo objetivo é
converter um sinal de entrada em outro sinal ddgas&omo os neur6nios estdo atuando em
rede, a intensidade desses sinais € amplificademmutecida de acordo com os parametros

que sao atribuidos as sinapses, também definidgsegos sinapticos ou apenas pesos.
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3.5.1 O modelo de neurdénio artificial

Os neurodnios artificiais se agrupam em trés tippsamadas: a camada de entrada, a
camada intermediaria ou oculta e a camada de dada.Haykin (2001), os neurdnios entre
diferentes camadas s&o conectados por sinapsepaji®ja vez, estao associadas a pesos ou
importancias relativas de cada neuronio de uma dancam o neurbnio de uma camada
subsequente. O modelo de neurénio artificial repmeslo pela Figura 1 adaptada de Haykin

(2001) € dado por diversos elementos.

Sinais de
entrad: Pesos Bias
[ % W, by
\L Funcéo de
% % Ativacac Saida
1% W > 2 Vg Yq

—

Figura 1 — Representacéo do neurénio artificial
Fonte: Haykin (2001)

Os elementos do neurdnio artificial descritos mufd 1 sdo representados por: que
indica o nimero de sinais de entrada do neurdgi@j-eésimo sinal de entrada do neuronio;
W, O peso associado comj@simo sinal de entrada no neur6rig b o limiar de cada
neuronio também denominado de bigsuma combinacdo ponderada de sinais de entrada e
do bias day-ésimo neurénio &(.) como funcao de ativacao deesimo neurdnio.

O bias apresenta o efeito de aumentar ou redueintiada da funcéo de ativacéo

conforme seu sinal muda de positivo para negati@m um pequeno ajuste, Pasquotto

(2010) explica que € possivel realizar a subséituo biag, para uma entrada fixg =1 de

forma que o bias torna-se um novo peso sinaptige-b, .

Com isso, pode-se descrever matematicamente omeuwopor:

v =ijng (20)
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Yg =#(v4 () (21)

comy, definido como campo local induzido ou potencialalwacéo e a fungao de

ativacéo definindo a saidg (t) dog-ésimo neurdnio no instante

Dentre as funcbes mais utilizadas na literaturasqBotto (2010) cita: i) funcdo de
limiar, que € uma funcdo descontinua e binériafuijcdo sigmoide, que é uma funcéo
continua em forma de S, variando de 0 a 1 e iigdo tangente hiperbdlica, que € uma

funcao continua e derivavel em todos os seus pontos

3.5.2 Arquitetura das redes neurais

A arquitetura para o modelo RNA sofre mudancas aeda com sua finalidade. A
maneira como 0s neurdnios estédo distribuidos em esth relacionada com o algoritmo de
aprendizagem utilizado. A classificagdo dada nerditira considera a maneira como o
processamento ocorre na rede neural bem como eénnesl estdo dispostos em camadas.
Para Haykin (2001), as classificacdes camada unicdtjicamadas, alimentadas a frente e
recorrentes constituem maneiras de apresentaudaeduga da rede neural.

Para a arquitetura camada Unica, os neurbnios ispostbs em paralelo em uma
camada unica. Nas entradas desse tipo de rederexigls que ndo Sao neurdnios, nao
existindo computacdo do sinal, de forma que o ESEIBENnto tem prosseguimento apenas
numa camada de onde emergem as saidas da redeqNtetara multicamadas existem
camadas posicionadas entre os nés de entradanea@laaesponsavel por gerar as saidas da
rede. As camadas escondidas, também definidas camadas ocultas ou intermediarias,
propagam os sinais até que cheguem a saida daeedsd. A arquitetura de rede alimentada
a frente tem o processamento num Unico sentidesejay da entrada até a saida, com a
auséncia de realimentacdo. Por fim, no tipo reoterehd pelo menos um laco de
realimentacdo. Com isso, a saida de pelo menososmelironios é reintroduzida em algum
ponto anterior da rede, configurando recorrénci@rdeessamento. Quando a realimentacao
ocorre no proprio neurbnio que a originou, ess® tije operacdo € definido como
autorrealimentacao (HAYKIN, 2001).

3.5.3 Tipos de treinamento
O treinamento para RNA consiste em ajustar os peras) da rede de maneira
interativa, requerendo uma sequéncia de evento$orooe: i) estimulo da rede neural pelo

ambiente; ii) modificacbes em seus pesos por awgaestimulos dados e iii) resposta da rede

BBR, Braz. Bus. Rev. (Port. ed., Online),
Vitéria, v. 13, n. 5, Art. 6, p. 133 - 162, setzq2016 www.bbronline.com.br



Previsdo de Precos Através da Analise Espectrativariada:
Evidéncias para Commodities da BM&Fbovespa
149

de uma forma diferente ao ambiente em raz&o dasficapdes. Para as redes neurais,
existem dois padrdes de aprendizado (PASQUOTT)201

3.5.3.1 Aprendizado supervisionado

Este tipo de aprendizado funciona indicando naasdé&lrede a resposta correta para
cada situacdo. Existe um conjunto de dados deden@presentados a rede neural como
exemplos que geram uma saida de rede que é corapayada saida esperada, obtendo-se

desta forma o erro correspondente.

Considerando o neurdnig na saida de uma rede no instant® erro correspondente

&, sera definido por:
& = dg (=¥, (1) (22)

comd,(t) como sinal de resposta desejada do neurgnim instantet e y,(t) como

sinal de saida do neurbnip no instantet. O erro € usado como parametro interativo de

7

ajuste de pesos cuja intencdo € reduzir progressivi o erro até um valor minimo
aceitavel. O algoritmo de retropropagacdo € muitdizado para o aprendizado
supervisionado (LIMA et al., 2010).

3.5.3.1.1 Algoritmo basico de retropropagacao

O algoritmo de retropropagacédo percorre a funcaerdena saida da rede em busca de
um ponto minimo. Os pesos sinapticos podem fidaraamlos apos serem percorridas duas
etapas: i) propagacao a frente e ii) retropropagaga primeira etapa, o sinal € propagado ao
longo da rede, iniciando pela primeira camada atérg erro na Ultima camada. Na segunda
etapa, o erro é corrigido camada a camada, alte@ngesos no sentido inverso.

No algoritmo de retropropagacéo, os pares de enaitla sdo apresentados, cada uma
deles para a rede neural, existindo duas maneeasedaplicar a correcdo dos erros. Na
primeira, definida como alteracdo incremental,tara¢do nos pesos é realizada sempre que
um novo par entrada-saida é apresentado a rededgenam erro que € corrigido

individualmente logo apds cada par ser submetidol@.

Ao contrario da primeira maneira, na alteracdo |me, todos osh pares sao
apresentados a rede neural, gerando-se um erespondente a todo lote e, s6 depois disso,
é realizada a atualizacdo dos pesos, podendo emalapresentacdo repetitiva do mesmo

conjunto de pares por muitas vezes.
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3.5.3.2 Aprendizado nao supervisionado

Tem como caracteristica a auséncia na saida daeeda de uma resposta correta. Ou
seja, como nao existem vetores de respostas dasgjado existem comparacdes para
fornecer erros. Nesta situacdo de aprendizadofosBecidas a rede neural condi¢cdes para
realizacdo de uma medida independentemente daa tgued deve ser aprendida, e 0s
parametros livres da rede sdo otimizados em relac@ssa medida. Para esse tipo de
aprendizado, Haykin (2001) explica que existem duaseiras de conduzi-lo: por reforco e

de forma auto-organizada.

3.6 AVALIACAO DO DESEMPENHO DAS PREVISOES
Apoés a aplicacdo dos modelos AESM, SARIMA, ARIMA-BBH e RNA, além do

algoritmo sazonal HW, é necessario avaliar o desahp das previsdes obtidas. Como as
previsbes podem apresentar erros, independenteodelonadotado, costuma-se avaliar o
resultado das previsdes ao comparar os valoredosbtiom os da série temporal original e
determinar o seu desempenho por meio de algumadeefintdo, na pesquisa, as previsdes
serdo confrontadas com 12 semanas subsequentesanaséinal da amostra. Para isso, a
avaliacao de desempenho faz uso da medida EQMdakepor:

EQM ==y, v, ) (23)

h N+1

com Y, representando o valor da série originaﬁj 0 valor da previsao & a
quantidade de observacdes previstas e reservadasapaliacdo. Além dessa medida, a
pesquisa faz uso da metodologia proposta por Geyaelch (2003), dada pela diferenca
entre 0s erros de previsdo ao quadrado acumulazlosodelo de melhor desempenho e os
erros de previsdo ao quadrado acumulados do moeefoelhor desempenho subsequente,
considerando o EQA dado por:

eQa=S""(y, -, ] (24)

N+1

Sempre que essa diferenca for positiva, 0 modelmelbor desempenho subsequente

supera o de melhor desempenho.

Considerando duas previsbes de uma série tempgra definindog e g,como os

respectivos erros de previsdo, uma andlise daspeasbociadas a cada uma dessas previsdes
pode ser feita através do teste DM, que faz usontke funcdo perda para medir o erro de

previsao, ou seja, a perda € calculada a partivaleres realizados e previstos da variavel em
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guestdo. Com isso, o teste verifica se a perdaedid@al ndo é significante entre duas

previsdes realizadas.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 TESTES ESTATISTICOS APLICADOS SOBRE OS DADOS

A escolha das commodities etanol, boi gordo, milbaf¢é e soja € motivada pelo
crescimento dos volumes de exportacdes nos ultihaowos, segundo dados disponibilizados
pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastemnto (MAPA) e pelo papel significativo
na pauta das exportacdes brasileiras. Em 2013tdlode exportacdes, 42% corresponderam
aos produtos do agronegocio e, consoante relat@msMAPA, desse total, essas
commodities juntas representaram mais de 70% donekxportado. Além disso, todas elas
apresentam contratos negociados na Bolsa de Valdessadoria e Futuros de Sao Paulo
(BM&FBOVESPA).

As séries temporais sao identificadas na pesqois@mne: ETAN (etanol), BOIG (boi
gordo), MILH (milho), CAFE (café) e SOJA (soja). @scos foram obtidos no banco de
dados da Escola Superior de Agricultura Luiz de i@Qae(ESALQ) e correspondem ao
periodo de 14 de novembro de 2008 a 20 de dezeaiet2613, cuja periocidade é semanal.

Para testar se a amostra de dados tem origem d@apnécao com uma distribuicdo
especifica, os testes AD e SW sao aplicados. Ngujses os dois testes permitem uma visédo
abrangente dos resultados. Como pode ser vistopasmnos resultados dispostos na Tabela
1, para um nivel de 5% de significancia, as sét@sporais ndo estdo distribuidas

normalmente.

Tabela 1 — Teste de Normalidade AD, SW gvalor
ETAN BOIG MILH CAFE SOJA

Numero de Observacdes 267 267 267 267 267
Shapiro-Wilk 0.96 0.94 0.91 0.92 0.95
p-valor 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00
Anderson-Darling 1.05 2.02 2.95 0.83 1.87
p-valor 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00

Fonte: Elaborado pelos autores
Em seguida, para avaliar o aspecto da normalidadmdjunto de dados, fez-se 0 uso
do teste DHO, que € um teste de normalidade mula aplicado entre pares formados
pelas séries temporais. Os resultados apresentaloBabela 2 indicam que ha fortes
evidéncias de normalidade multivariada para umlrdee5% de significAncia entre o par
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BOIG/CAFE. As excec¢lOes ocorrem para 0s demais phl@pesquisa, seu uso justifica-se
para conhecimento das caracteristicas das sém@etais analisadas porque o modelo AESM

nao pressupde a hipétese de normalidade dos dados.

Tabela 2 — Teste de Normalidade Multivariada DHO @-valor

ETAN BOIG MILH CAFE SOJA

ETAN 19.06 34.27 22.02 19.49
p-valor 0,00 0.00 0.00 0.00
BOIG 27.67 8.35 16.38
p-valor 0.00 0.07 0.00
MILH 25.71 24.04
p-valor 0.00 0.00
CAFE 10.99
p-valor 0.03

Fonte: Elaborado pelos autores
Os testes de néo linearidade de Tsay e de McLeiodenbém séo aplicados nas séries
temporais. Para o primeiro teste, antes de sueagpald, os dados séo filtrados por um modelo
AR. A Tabela 3 apresenta os resultados para ossdd@@mostra com base no critério de
selecdoAkaike Information Criterion(AIC) para determinar a ordem do modelo emTsay e,
emlagsde 5 e 10 semanas, para McLeod e Li. Assim, paraivel de 5% de significancia,

as séries temporais podem ser consideradas lineares

Tabela 3 p-valor para Testes Tsay e McLeod do Primeiro Cdnjde Séries Reais

order

lags ETAN BOIG MILH CAFE SOJA
Numero de Observacdes 267 267 267 267 267
Tsay 2
p-valor 0.27 0.12 0.91 0.71 0.59
McLeod 5
p-valor 0.84 0.32 0.17 0.35 0.71
McLeod 10
p-valor 0.89 0.28 0.31 0.81 0.91

Fonte: Elaborado pelos autores

Por fim, foram realizados os testes DFA e KPSS pasdiar a estacionariedade das
séries temporais. A Tabela 4 apresenta os ressl@a® dois testes. Para o primeiro teste, a
hipotese nula é que a série possui raiz unitanEoeanto, ndo € estacionaria. Em relacdo ao
segundo teste, a hipbtese nula é que ndo posguimdaria e, portanto, é estacionaria. Os
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dois testes confirmam que as séries temporais &destacionarias. Em resumo, as seéries

temporais utilizadas na pesquisa ndo estdo diglabunormalmente, ndo sdo estacionarias,

sao lineares além de ndo apresentarem, de forrak gemmalidade multivariada.

Tabela 4 — Teste DFA e KPSS para Série Simulada @juntos de Séries Reais

Valor Valor
Séries temporais DFA Critico 5% KPSS Critico 5%
ETAN -2,81 -3,43 0,22 0,15
BOIG -2,73 -3,43 0,23 0,15
MILH -2.81 -3,43 0,25 0,15
CAFE -2,90 -3,43 0,26 0,15
SOJA -2,81 -3,43 0,27 0,15

Fonte: Elaborado pelos autores

Além dos testes estatisticos, que indicam carattes das séries temporais das

commodities agropecuarias, também é possivel faemta ndo estacionariedade na Figura 2,

que apresenta o comportamento das seéries tempwaieriodo de novembro de 2008 a

dezembro de 2013, representado pelas 267 semanas.
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(c) Série temporal SOJA
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Figura 2 — Comportamento semanal dos precos dasicdities agropecuérias
Fonte: Elaborado pelos autores

4.2 APLICAGCOES EMPIRICAS

Para definicdo dos resultados, no modelo AESM fiiizado como comprimento da
janela 16 semanas uma vez que esse valor defiamanho 6timo de janela. Os modelos
HWa e HWm tém a escolha dos valores de paramegr@adishmento definidos com base na
minimizacdo da soma dos quadrados dos erros desg@oenm passo a frente, valores estes
definidos no pacote do programa estatistico R, pasterior aplicacdo da rotina de previséao.
Em relacdo ao modelo SARIMA, as ordens foram dadasbase no critério de minimizacao
dos valores para AIC. Para o modelo ARIMA-GARCH -§& necessario ajustar inicialmente
o modelo ARIMA, com base no mesmo critério. O pdicento também é realizado em
rotina propria do programa R. Apoés verificar queresiduos ndo apresentam estrutura de
autocorrelacao, é feita a modelagem da volatilidaelicional e da previsao para as séries
temporais. Por fim, o0 modelo RNA, definido no mesprograma, é estruturado com 1
camada composta de 7 neurdnios, admitindo numexinmoé&de iteracbes igual a 100.000
com aprendizado supervisionado e aplicacdo do ialgorde retropropagacdo. Como

proposta de previsdo, o modelo RNA aplicado naypsadaz uso do passeio aleatorio.

Além dos parametros utilizados pelos modelos AESKRIMA e ARIMA-GARCH,
observa-se na Tabela 5, conforme o trabalho deiEdg2012), que quando 0s passos a
frente h aumentam, de modo geral, os desempenhos dasda®vavaliados pela medida de
erro EQM, néo apresentam bons resultados. Na meabela, percebe-se ndo existir
diferencas significativas para as previsoes reddizantre o algoritmo HW com sazonalidade
aditiva e multiplicativa. As previses obtidas petodelo AESM, quando comparadas com
aquelas obtidas pelo algoritmo sazonal HWae HWme modelos SARIMA, ARIMA-
GARCHe RNA, correspondem ao melhor desempenho (MDrabela 5), por conta dos
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menores valores para a medida de erro descrit28mAs excecdes para isso sao dadas nos

passos a frente (6, 9 e 12 semanas) na série temporal CAFE.

Tabela 5 — Desempenho de Previsdo pelo EQM

Paramétros EQM
(p,d,a)(P.D,Q) ARIMA GARCH
Série L (p,d,q)(p,q) h AESM HWa HWm SARIMA RNA MD
ETAN 16 (1,1,0)(1,0,0)
(1,1,0)(1,1) 3 1.4E-053.0E-04 3.1E-04 3.2E-04 3.3E-04 3.8E-04 AESM
6 9.9E-05 2.2E-04 2.2E-04 8.1E-04 7.1E-04 8.5E-04 AESM
9 9.0E-05 4.3E-04 4.4E-04 1.2E-03 3.2E-03 8.2E-04 AESM
12 1.3E-04 1.2E-03 1.2E-03 1.2E-03 4.5E-03 7.1E-03 AESM
BOIG 16 (1,1,0)(1,0,0)
(1,1,0)(1,1) 3 3.5E-052.5E-02 2.4E-02 2.7E-02 6.7E-02 2.9E-02 AESM
6 1.1E-04 3.1E-02 3.0E-02 3.5E-02 5.5E-02 3.8E-02 AESM
9 09.7E-05 3.3E-02 3.0E-02 3.8E-02 4.9E-02 4.3E-02 AESM
12 1.3E-04 3.3E-02 3.1E-02 3.9E-02 6.7E-02 3.3E-02 AESM
MILH 16 (2,1,0)(1,0,0)
(2,1,0)(1,1) 3 3.6E-058.4E-04 8.1E-04 7.6E-04 8.9E-04 9.6E-04 AESM
6 8.5E-05 1.7E-03 1.6E-03 1.3E-04 5.5E-04 8.3E-04 AESM
9 8.2E-05 9.6E-03 3.8E-03 2.2E-04 4.2E-04 4.2E-04 AESM
12 9.9E-04 3.8E-03 4.0E-03 1.8E-03 9.3E-03 8.9E-03 AESM
CAFE 16 (0,1,0)(1,0,0)
(0,1,0)(1,1) 3 1.4E-041.9E-04 2.1E-04 4.8E-04 6.8E-04 5.1E-04 AESM
6 6.1E-04 2.4E-04 2.5E-04 2.0E-04 3.1E-04 7.0E-04 SARIMA
9 4.4E-03 4.1E-03 4.2E-03 1.8E-03 5.7E-03 8.8E-03 SARIMA
12 1.4E-02 1.4E-02 1.5E-02 7.9E-03 8.7E-03 9.3E-02 SARIMA
SOJA 16 (0,1,0)(1,0,0)
(1,1,0)(1,1) 3 7.2E-051.6E-04 1.7E-04 8.7E-04 8.8E-04 7.2E-04 AESM
6 4.8E-04 1.7E-03 1.8E-03 3,8E-03 3,9E-03 3.9E-03 AESM
9 5.1E-04 1.9E-03 2.1E-03 5.1E-03 5.9E-03 5.7E-03 AESM
12 4.0E-04 1.6E-03 1.8E-03 4.9E-03 6.1E-03 6.9E-03 AESM

Fonte: Elaborado pelos autores

Tabela 6 — Desempenho de Previsao pela Diferenca EQA

EQA
Série h AESM HWa Diferenca
ETAN
3 4.2E-05 9.0E-04 -8.6E-04
6 5.9E-04 1.3E-03 -7.1E-04
9 8.1E-04 3.9E-03 -3.1E-03
12 1.5E-03 1.4E-02 -1.3E-02
AESM HWm Diferenca
BOIG
3 1.0E-04 7.4E-01 -7.4E-01
6 6.6E-04 1.9E-00 -1.9E-00
9 8.8E-04 2.9E-00 -2.9E-00
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12 1.6E-03 3.9E-00 -3.9E-00
AESM SARIMA Diferenca

MILH
3 1.1E-04 2.6E-03 -2.5E-03
6 5.1E-04 7.7E-03 -7.2E-03
9 7.3E-04 1.9E-02 -1.9E-02
12 1.0E-02 2.2E-02 -1.0E-02
SARIMA HWa Diferenca
CAFE
6 1.2E-03 1.5E-03 -2.6E-04
9 1.6E-02 3.7E-02 -2.1E-02
12 9.4E-02 1.7E-01 -7.3E-02
AESM HWa Diferenca
SOJA
3 2.2E-04 4.7E-04 -2.5E-04
6 2.9E-03 1.0E-02 -7.0E-03
9 4.6E-03 1.7E-02 -1.3E-02

12 4.8E-03 1.9E-02 -1.4E-02
Fonte: Elaborado pelos autores

Em seguida, com o objetivo de avaliar se a difexesrgire os EQMs do modelo de
melhor desempenho preditivo com o modelo de meltesempenho subsequente é
estatisticamente significante, aplicou-se o tesk. @s resultados expostos na Tabela 7
indicam que, para os modelos comparados, a hipdtelse de que a diferengca entre as
medidas de erro € zero pode ser rejeitada pararas semporais ETAN, BOIG, MILH e
SOJA. Em relacéo a série CAFE, a hipotese nulaidedliferenca entre as medidas de erro
zero nao pode ser rejeitada, ndo existindo sujegite dos modelos de melhor desempenho
de previsao.

Tabela 7 — Teste Diebold-Mariano e Modelos Comparaxs

Série h D-M p-value Modelos
ETAN
3 8.68 0.00 AESM, HWa
6 8.44 0.00 AESM, HWa
9 6.37 0.00 AESM, HWa
12 5.07 0.00 AESM, HWa
BOIG
3 4.07 0.00 AESM, HWm
6 5.14 0.00 AESM, HWm
9 8.21 0.00 AESM, HWm
12 11.24 0.00 AESM, HWm
MILH
3 5.20 0.00 AESM, SARIMA
6 8.13 0.00 AESM, SARIMA
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9 7.80 0.00 AESM, SARIMA
12 6.34 0.00 AESM, SARIMA
CAFE
3 1.15 0.36 AESM, HWa
6 1.22 0.82 SARIMA, HWa
9 1.85 0.10 SARIMA, HWa
12 2.72 0.03 SARIMA, HWa
SOJA
3 8.89 0.00 AESM, HWa
6 4.53 0.00 AESM, HWa
9 4.08 0.00 AESM, HWa
12 4.75 0.00 AESM, HWa

Fonte: Elaborado pelos autores

Pode-se concluir, com base no teste estatistico Btkhvés do desempenho das
previsdes realizadas para os passos a frer(® 6, 9 e 12 semanas), que o modelo AESM
agrega evidéncias favoraveis quando aplicado neaisfie dos precos das commodities

investigadas.

Na Figura 3 sdo apresentados, por meio dos grafieegprecos das commaodities no
periodo semanal, os comportamentos das séries taimpoiginais (linhas sélidas) e séries
temporais previstas (linhas tracejadas) obtidos commodelo AESM, uma vez que ele
apresentou os melhores desempenhos. Os gréaficas felaborados no periodo de 27 de
dezembro de 2013 a 14 de marco de 2014, fora datem@bserva-se que o modelo AESM,
no periodo, conseguiu detectar a tendéncia dospaEs commodities, com excecao para a

série temporal CAFE.
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(b) Série temporal CAFE e SOJA
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Figura 3 — Precos das commodities de 27 de dezetheb?013 a 14 de mar¢o de 2014
Fonte: Elabora pelos autores

5 CONCLUSOES E SUGESTOES

A analise dos precos das commodities agropecu@vaste-se de singular importancia
para os participantes do mercado por conta da aetéw das informacdes sobre o
comportamento dos precos. Acontece que pesquighzsadas sobre previsdo de precos de
commodities sdo dadas pelo comportamento dos pracpartir da utilizagdo de dados

referentes apenas a commodity em estudo.

Como a dinamica das séries temporais de commodaggepecudrias apresenta
mudancas no tempo, é preciso ter certeza de quedelonde previsdo ndo seja sensivel a
essas mudancas. A motivacao pela utilizacdo do lm@teSM na pesquisa d4-se por causa
da sua capacidade de capturar estruturas que eafges0 comportamento mais abrangente

levando em consideracao os efeitos do conjunt@messtemporais.

Nas pesquisas realizadas por Lima et al. (2010gretta, Righi e Schlender (2010) a
fim de investigar o comportamento dos pre¢os da seja primeira com base no modelo
ARIMA-GARCH / RNA, e a segunda ao comparar o mod&RIMA com RNA —, para os
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autores, os resultados de previsdo foram favoraassmodelos ARIMA-GARCH e RNA.
Diferente das pesquisas, os resultados obtidosandisuperioridade preditiva do modelo
AESM.

Para as commodities soja, boi gordo e milho, oatreb de Ferreira et al. (2011)
evidencia a possibilidade do uso das redes necoai® uma estratégia de precificagdo por
conta dos resultados favoraveis. Ainda em relacdessas commodities, o trabalho
desenvolvido por Lima, Gois e Ulises (2007) inditee 0 modelo autorregressivo integrado
demonstrou melhor poder de previsao. Esses reesltéib sdo confirmados na pesquisa uma
vez que para as mesmas commaodities o desempertdivprendica superioridade do modelo
AESM em relagéo aos modelos autorregressivo ed#s reeurais.

Na avaliacdo das previsdes para a commoditie béifanda, Coronel e Vieira (2013)
concluiram que o modelo RNA, quando comparado comodelo ARMA, demonstrou-se
eficaz na previsdo do preco do café, uma vez quarexos previstos foram proximos aos
observados. Para a commaoditie café, os resultaaldesempenho preditivo foram favoraveis

ao modelo de suavizacéo exponencial.

Portanto, no contexto da pesquisa e, com excegaoopeafe, os resultados empiricos
demonstram superioridade do modelo AESM, quandopecasio com os modelos HWa,
HWm, SARIMA, ARIMA-GARCH e RNA, ao permitir um maioniamero de melhores
desempenhos das previsfes. Os resultados obtidueyioolo fora da amostra, mediante o uso
das medidas de erro EQM e EQA, além do teste MB psipassos a frente (3, 6, 9 e 12

semanas), confirmam isso.

De modo geral, o modelo AESM superou, em termopealldas estatisticas, 0 modelo
gue apresentou o melhor desempenho subsequenien, Aspesquisa, ao utilizar AESM,
realizou contribuicbes aos profissionais do mercagmpecuario por agregar evidéncias
favoraveis ao seu uso. Do ponto de vista pratisoresultados obtidos podem auxiliar na
formulacdo e na aplicacdo de politicas direcionaatassetor agropecuario, por conta da
relevancia da previsdo dos precos como instrumestglanejamento e de andlise do
comportamento da tendéncia dos precos das comewditi

Para proximas pesquisas, sugere-se a utilizacaotdes bases de dados, a exemplo de
precos dos mercados internacionais, a inclusdouttesocommodities, a adocao de outros
periodos de andlise, além do uso de outras vasiguei possam aumentar o poder explicativo
do modelo AESM dado seu carater multivariado.
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