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RESUMO

O setor sucroalcooleiro é de importancia fundamental para a economia brasileira,
contribuindo para mais de 2% do PIB em 2017 e gerando cerca de 800 mil empregos em
territorio brasileiro. No entanto, dezenas de usinas fecharam as portas nos Ultimos anos
devido a problemas financeiros, para os quais contribuem incertezas e flutuagdes nos precos

de acucar e etanol.

Este trabalho desenvolve modelos estatisticos para prever precos de derivados de
cana-de-agucar para um horizonte futuro de até trés meses. Sao estudadas trés classes de
modelo: SARIMA/VAR, filtros de Kalman e redes neurais recorrentes do tipo LSTM. Esses
modelos sdo fundamentados teoricamente, é retratado o cenario atual da industria
sucroalcooleira e séo testadas as capacidades preditivas de uma serie de variaveis externas,
incluindo contratos futuros em bolsas de valores, precos de combustivel no territorio

nacional, indices internacionais de precos de petréleo bruto e taxas de cambio.

Os modelos sdo formulados explicitamente e implementados em Python e R. Sua
performance ¢ avaliada e comparada utilizando validagédo cruzada e métricas classicas da area
de aprendizado estatistico, incluindo um modelo de persisténcia para referéncia (modelo de
base). O melhor modelo obtém reducbes de 25% a 40% nas taxas de erro para todos o0s
horizontes e produtos estudados, mostrando potencial para ser utilizado em situacdes reais de

decisdes de mix de producao e gestdo de estoques em uma usina de cana-de-acgucar.

Palavras-chave: cana-de-acucar, SARIMA, VAR, filtro de Kalman, redes neurais, precos,

previsdo






ABSTRACT

The sugarcane sector is essential to the Brazilian economy, accounting for more than
2% of its GDP in 2017 and creating hundreds of thousands of jobs. However, dozens of
plants were closed on recent years due to financial problems, to which contribute

uncertainties and fluctuations on ethanol and sugar prices.

This work develops statistical models to forecast prices of sugarcane derivatives up to
three months ahead. Three classes of models are studied: SARIMA/VAR, Kalman filters and
LSTM recurrent neural networks. These models are grounded theoretically, a scenario of the
sugarcane industry is depicted and several exogenous variables are tested for predictive
power, among which are futures in the financial market, fuel prices in the Brazilian market,

crude oil international indices and exchange rates.

The models are then explicitly formulated and implemented using Python and R.
Their performance is assessed using cross-validation and classical metrics of statistical
learning, including a persistence model for reference (baseline model). The best model
achieves improvements between 25% and 40% on error rates for all products and forecast
horizons, showing potential to be used in real-life decisions of production mix and stock

management in sugarcane plants.

Keywords: sugarcane, SARIMA, VAR, Kalman filter, neural networks, prices, forecast
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1. INTRODUCAO

1.1. Importéancia do setor sucroalcooleiro para o Brasil

O setor sucroalcooleiro ocupa um papel central na economia brasileira. Em 2017, a
cadeia produtiva de cana-de-aclcar contribuiu com 156 bilhdes de reais ao PIB brasileiro
(2.4% do PIB total), alimentando uma producdo de mais de 37 milhGes de toneladas de
acucar e 26 milhdes de metros cubicos de etanol, segundo estimativas do Cepea/USP. Por ser
0 maior produtor mundial de cana-de-acucar (Tabela 1), o Brasil é também o maior produtor
e exportador de aglcar do mundo e o segundo maior produtor de etanol, atrds apenas dos

Estados Unidos, que utilizam o milho como matéria-prima.

Pais Produgdo (mil toneladas)

Brasil 666 823
india 348 448
China* 122 664
Tailandia* 87 468
Paquistao 65451
México 56 447
Colombia* 36 951
Australia 34 403
Guatemala 33533
Estados Unidos 29926

Tabela 1: Maiores produtores mundiais de cana-de-agUcar em 2016 (* = produg¢éo estimada). Fonte: FAO/ONU

Existem atualmente 411 usinas de cana-de-aglUcar em atividade no Brasil,

empregando cerca de 800 mil pessoas ao longo da cadeia produtiva (UNICA, 2018).
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1.2. O problema do mix de producéo

E papel dos gestores das usinas sucroalcooleiras decidir o que serd produzido apés a
colheita. A cana-de-agUcar pode ser transformada em trés produtos principais:

1. aculcar, produzido tanto para exportacdo quanto para o mercado interno;

2. élcool hidratado, que possui em sua composicao de 95,1% a 96% de etanol e o resto
em 4gua. E vendido em postos de gasolina como combustivel;

3. éalcool anidro, que possui no minimo 99,6% de alcool em sua composicdo. E
misturado a gasolina em proporc¢des de cerca de 20% e também pode ser utilizado na
fabricacdo de tintas, solventes e outros produtos quimicos

Essa decisdo é dificil, pois condi¢Ges climaticas, instabilidades de politicas
governamentais e oscilagdes nos pregos criam incertezas que impactam as usinas. Nesse
cendrio, € importante desenvolver ferramentas para reduzir o risco financeiro ligado a essas

incertezas. Duas abordagens séo possiveis:

1. aproveitar a flexibilidade no mix de producéo para reduzir o risco, utilizando teorias
financeiras de gestdo de portfolio, como fazem Rockafellar e Uryasev (2000);

2. utilizar o mercado de futuros e derivativos como cobertura, estocando uma parte da
producdo para ser vendida em momentos subsequentes, como fazem Ribeiro e
Oliveira (2018)

Entre 2008 e 2014, 83 usinas sucroalcooleiras fecharam as suas portas em razéo de
problemas financeiros, segundo a consultoria Datagro. O fechamento de usinas resulta na
perda de milhares de empregos e na diminui¢do da capacidade de processamento de cana no

pais em milhGes de toneladas.

1.3. Objetivo do trabalho

As duas estratégias citadas necessitam de previsdes de precos para o futuro proximo.
A partir delas, é possivel definir um mix de producdo que forneca um retorno financeiro
esperado, a0 mesmo tempo em que se minimiza o risco, entendido como a variancia dos

retornos possiveis.

O objetivo desse trabalho é modelar matematicamente as séries de precos de agUcar e

etanol, identificando padrfes histéricos e varidveis correlacionadas de forma a realizar
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previsGes de precos em um horizonte de até trés meses no futuro. Esses modelos poderdo ser
usados para dar suporte a decisfes de mix de producdo e gestdo de estoques em uma usina de

cana-de-acucar.
Serdo testadas e comparadas trés classes de modelos:

1. Modelos SARIMA/VAR, que utilizam os valores passados das prdprias séries para
prever a sua evolucao futura;

2. Modelos de espaco de estado, que permitem a inclusdo de outras variaveis, ditas
exdgenas, e ddo maior controle ao analista;

3. Modelos de redes neurais recorrentes do tipo LSTM (Long Short-Term Memory), que
oferecem uma abordagem alternativa aos modelos estatisticos classicos pois se

baseiam em técnicas de aprendizado de maquina (machine learning)

Para isso, serd fundamental a experiéncia acumulada pelo autor em seu estagio como
analista de big data em uma grande empresa de tecnologia (Criteo). A analise e modelagem
de séries temporais utilizando linguagens de programacéo e conceitos estatisticos € uma das
suas principais tarefas e esse trabalho pode ser considerado uma extenséo de suas atividades

profissionais para um ambiente académico.

1.4. Estrutura do trabalho
O segundo capitulo contém a revisdo bibliografica, na qual sdo estudadas as bases
teoricas para a compreensao dos modelos e é realizada uma exploracéo da literatura existente

sobre a modelagem de pregos no geral e mais especificamente no dominio sucroenergético.

O terceiro capitulo apresenta uma breve histéria da implantacdo da inddstria
sucroalcooleira no Brasil e traca o cenario atual da distribuicdo geografica das usinas,

técnicas de producéo, cadeias de distribuicdo e mercados atendidos.

O capitulo quatro detalha o escopo do trabalho, as fontes dos dados utilizados e a
metodologia de treinamento e avaliacdo dos modelos. Nele é também feito um estudo para
definir a inclusdo de outras variaveis na modelagem, entre as quais estdo contratos futuros
nas bolsas de Chicago e BM&F Bovespa, precos de combustiveis e derivados de petrdleo no

mercado nacional, indices internacionais de precos de petrdleo bruto e taxas de cambio.
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No capitulo cinco sdo aplicados os modelos propostos, segundo as metodologias
definidas no capitulo de revisdo bibliografica. Os residuos dos modelos sdo analisados e
realizam-se previsdes para horizontes de até trés meses no futuro. Os resultados sdo

comparados para escolher o melhor modelo.

O sexto e ultimo capitulo expde a conclusdo e consideragdes finais do autor.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Regressao linear

Das ferramentas de modelagem estatistica, a regressao linear é a mais antiga, tendo
sido desenvolvida por Sir Francis Galton no final do século XIX em um artigo que estudava a
transmissdo genética de caracteristicas entre flores (Stanton, 2001). O objetivo da regressao
linear é quantificar uma relacdo de causalidade entre varidveis independentes (entradas) e

uma variavel dependente (saida).

Segundo Hastie et al. (2009), o modelo de regressdo pode ser escrito da seguinte

forma:
Y = ,80+ Z7=1ﬁ1X] + &,

onde X;,X,,..,X, ER sdo as variaveis independentes, Y € R representa a variavel

dependente e € é uma variavel aleatoria que representa os erros cometidos na aproximacéo,

chamados de residuos. As seguintes hipoteses sao feitas:

1. Existe uma relacdo linear entre as entradas e a saida;

2. As variaveis X; sdo distribuidas normalmente, com pouca ou nenhuma
multicolinearidade;

3. As observacdes (X, Y) sdo independentes entre si (ndo ha autocorrelagéo);

4. Os residuos e possuem variancia o2 constante, independente da magnitude de Y

(homocedasticidade)

Os coeficientes B, e f; devem ser estimados a partir de um conjunto de dados
empiricos (x;,y,) ... (xy,yy), 0nde x; é um vetor de p varidveis independentes que pode ser
escrito como x; = (X1, X;2, ..., Xip)" . O método mais comum para estimar 8 é o método dos
minimos quadrados, que busca minimizar a soma dos quadrados dos residuos (SQR) sobre o

conjunto de observag6es empiricas. A funcdo SQR é definida como:

p

SQR(B) = i(%’ - f(x))? = i(%‘ = Bo— injﬁj )?

j=1
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Ainda segundo Hastie et al. (2009), para minimizar essa funcdo, é possivel passa-la
para a forma matricial, em que X é uma matriz N x (p + 1) que contém as x; observacdes
empiricas acrescidas de uma coluna unitaria, y = (y4, ¥, ..., ¥»,)* é um vetor coluna com as
observacfes empiricas da variavel dependente e 8 = (Bo, B1, Bz, -, Bp)" € um vetor coluna
com os coeficientes a serem estimados. Nessa notagdo, podemos reescrever a soma dos

quadrados dos residuos como:

SQR(B) = (y —XB)" (y — XPB)

Assumindo que a matriz X é invertivel, para minimizar a SQR devemos anular sua

primeira derivada com relacdo a 8. A solucao é:
B = X"X)"'XTy,
e obtemos as seguintes estimativas para a variavel dependente:
y=XB =XX"X)"'X"y
A variancia a2 dos residuos pode ser estimada pela férmula:

L, SQR(B) 1w .

i=1

2.1.1. Validacdo do modelo

Segundo James et al. (2013), uma questdo importante no contexto de regressao linear
é saber se existe realmente uma relacdo entre as variaveis independentes e a variavel
dependente; em outras palavras, determinar se algum dos coeficientes By, 51,2, ..., Bp €
diferente de zero. Para isso, € possivel realizar um teste de hipoteses em que as hipoteses nula

e alternativa sédo:
Hy: By = By = ,32:“':,3;::0
H,: pelo menos um dos g; é diferente de zero

A estatistica de teste para esse caso é o valor F dado pela equacao:

_ (SQT —SQR)/p
SQR/(N =p—1)
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na qual SQR é a soma dos quadrados dos residuos YN ,(y; — 3,)? e SQT é a soma dos
quadrados totais na populacdo observada >N, (v; — ¥,)%. Se H, for verdadeira e os residuos
da regressdo linear forem normalmente distribuidos, é possivel mostrar que o valor F segue a
distribuicdo F de Fisher-Snedecor, e a hipdtese nula sera rejeitada a um nivel de significancia

aseF >F,Ny_p 14

2.2. Modelos de séries temporais

2.2.1. Definigéo e conceitos basicos

Segundo Shumway e Stoffer (2011), a analise de observagdes experimentais coletadas
em momentos distintos introduz novos problemas de modelagem estatistica, pois surgem
entre pontos adjacentes dindmicas de correlacdo que violam as hipdteses de independéncia
amostral adotadas em métodos classicos, como regressdo linear. Modelos que levam em
conta o ordenamento dos dados e a sua correlacdo temporal sdo chamados de modelos de

séries temporais.

Dados de series temporais sdo indexados com relacdo ao tempo, e normalmente séo
representados pela notacdo x;, x,, ..., Xy, onde dado t € N*, t < T, temos que a observacao

X, sucedeu temporalmente a observacao x;_, e assim por diante.

Um conceito importante no contexto de analise de séries temporais € o de

estacionariedade. Uma série estritamente estacionaria € aquela para qual a distribuicdo de

probabilidades de uma colecdo de valores {xtl,xtz, ...,xtk} ¢ idéntica a da colecdo deslocada

no tempo {xtl+h,xt2+h,...,xtk+ h} para todos os instantes ti,t,,...,t, € para todos 0S

valoresh =0,+1,4+2, ....

Uma definicdo menos restritiva é a de série fracamente estaciondaria, que é aquela
para qual a esperanca de seus elementos u, = E(x;) é constante e ndo depende do tempo, e
para qual o valor da funcdo de autocovariancia y(s,t) = E[(xs — us)(x; — u; )] depende

apenas da diferenca h = |s — t|. Nesse caso, escreve-se u, = puey(s,t) = y(h).

Nesse trabalho, serd4 adotada a convencdo utilizada na maior parte dos textos em

estatistica, segundo a qual séries fracamente estacionarias sdo chamadas de estacionarias.
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2.2.2. Modelos AR, MA e séries integradas (1)

2.2.2.1. Modelos autorregressivos (AR)
De acordo com Shumway e Stoffer (2011), os modelos autorregressivos tentam prever
o valor da série em um instante t (x;) em funcdo de seus p valores anteriores

X¢—1)Xt—2, -, Xt—p. O Modelo de base AR(p) assume a forma:
Xt = P1Xeq + QX g+ 0+ PpXpp + Wy,

onde x, € uma série estacionaria de media zero, ¢, ¢, ..., ¢, sdo constantes, ¢, # 0 e w, ~

N(0,0,,%), comg,,2 > 0 . Se a média u de x, for ndo-nula, teremos:

Xe— f = P1(xem1— W+ Pa(Xpp — W)+ dp(xep — 1) + Wy

E conveniente no contexto de modelos ARIMA introduzir o operador de defasagem

B, que satisfaz x,_; = Bx,. Com a utilizacdo desse operador, o0 modelo pode ser escrito

como:
(1—¢1B— ¢,B*> — - —¢,BP)x; = w,
ou ainda:
¢(B)x, = wy,
onde ¢(B) = (1 — ¢1B — ¢,B* — - — ¢, BP) é denominado operador de autorregresséo de
ordem p.

2.2.2.2. Modelos de média mével (MA)

A ideia dos modelos de média mével (MA) é similar a dos modelos AR, mas ao invés
de expressar x, como funcdo de valores anteriores da série, a série € descrita como uma
funcdo dos g valores anteriores de w,, que recebem o nome de inovagdes. O modelo MA de

ordem g, MA(q), é escrito como:
xt = Wt + 91Wt_1 + 02Wt—2 + .-+ qut—Q’

onde x, € novamente uma série estacionaria de média zero, 8y, 65, ..., 6, sdo constantes, 6, #

0 e w, uma série de variaveis normais identicamente distribuidas com média zero e variancia
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o? (w; é também chamado de ruido branco). Assim como no caso anterior, é possivel

escrever 0 modelo em termos do operador B:
xt = H(B)Wta

onde 6(B) = (1+ 6,B + 6,B*+---+ 6,B%9) é denominado operador de média movel de

ordem g.

2.2.2.3. Séries integradas (I)

Ainda segundo Shumway e Stoffer (2011), normalmente séries temporais ndo-
estacionarias podem ser decompostas em dois componentes: um primeiro nao-estacionario
(tendéncia temporal) e um segundo estaciondrio de média zero. Para eliminar o primeiro
componente e tornar a série estacionaria, pode-se utilizar a operacdo de diferenciacdo,

denotada por V, de forma que o resultado y,, descrito pela equagéo abaixo, seja estacionario:
Ve = VXe =X — X

Se o resultado da operacdo ainda nédo for estacionario, o operador de diferenciacao
pode ser aplicado novamente, e assim por diante. Se uma série temporal torna-se estacionaria
apos ter sido diferenciada d vezes, diz-se que ela é integrada de ordem d, ou I(d). Nesse
caso, escreve-se y, = V9x,, onde x, é a série original e y, é estacionaria, e o operador V¢

recebe 0 nome de operador de diferenciacdo de ordem d.

2.2.3. Modelos ARIMA (p,d,q): autorregressivos, integrados e de média movel

A utilizacdo de modelos ARIMA foi popularizada por Box e Jenkins (1970). Esses
modelos sdo uma combinacdo dos trés efeitos descritos anteriormente: a série € inicialmente
diferenciada d vezes para se tornar estacionaria e em seguida sdo aplicados o operador de
autoregressao de ordem p sobre os valores da série x, e o operador de média movel de ordem
q a série de inovacbes w;. A descricdo final do modelo, utilizando os operadores introduzidos

nas secdes anteriores, €:

¢(B)det = 6(B)w,
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em que x, é uma série temporal qualquer (ndo necessariamente estacionaria) , w; € ruido
branco de variancia ¢,,2 >0, V4= (1-B) , ¢(B) = (1 — ¢,B — ¢p,B* — - — ¢,BP)

com ¢, # 0,e0(B) = (1 + 6,8 + 6,B% + -+ 6,87) com 6, # 0.
Por exemplo, um modelo ARIMA(2,1,2) assume a forma explicita:

Xe = X1+ G1(0_q — X)) + P (xpy — xXp3) + W + 0w g + Opwp,

2.2.4. Modelos SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)s: adicio de sazonalidade

Shumway e Stoffer (2011) afirmam que modificagGes podem ser efetuadas sobre 0s
modelos ARIMA para levar em conta comportamentos sazonais e ndo estacionarios. Em
algumas séries temporais observa-se uma forte dependéncia temporal em relacdo a um fator
de sazonalidade s, que ndo pode ser modelado por um modelo ARIMA bésico. Um exemplo é
em dados mensais de séries macroecondmicas: 0s padrdes temporais tendem a se repetir em
ciclos de s = 12 meses, que correspondem a um ano do calendario. O mesmo fendémeno pode

ocorrer com dados meteorologicos ou referentes a processos fisicos ou bioldgicos.

Para levar em conta esse fator de sazonalidade, adicionam-se a0 modelo ARIMA
termos autorregressivos, de média movel e de integracdo ligados diretamente ao periodo de

sazonalidade s. Esses termos séo expressos pelos seguintes operadores:
¢p(B°) =1— ¢B° — ¢ZBZS - T ¢PBPS
0o(B°) =1+ 6,B° + 6,B* + ..+ 6,B%
V2x, = (1 — B%)Px,,

chamados respectivamente de operador sazonal de autorregresséo de ordem P (¢, (B%)),

operador sazonal de média movel de ordem Q (6,(B°)) e operador sazonal de

integracéo de ordem D (VD).

Incorporados ao modelo ARIMA, esses trés operadores ddo origem aos modelos
SARIMA(p,d,q) X (P, D, Q)s, regidos pela seguinte equago:

¢(B)pp(BIVIVx, = 6(B)6y(BS)wy,
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onde s € N*,s > 1 € o periodo de sazonalidade; ¢(B), ¢»(B*),8(B), 6, (B®),Vd e V2 sd0 os
operadores introduzidos nas se¢des anteriores; w, € uma série de ruido branco (também

chamada de série de inovaces) e x; é a série modelada.

Por exemplo, um modelo SARIMA (1,0,1) X (1,0,1),, assume a forma explicita:

(e — P12Xe-12) — P1(Xe12 — Pr12Xe—13) = (We + O1oWr_13) + O3 (Weq + O1Wi_q3)

Como o universo de modelos ARIMA/SARIMA inclui os modelos AR, MA e |
descritos anteriormente, a secdo seguinte fard referéncia exclusivamente a esses dois

primeiros, embora se aplique a todos o0s outros.

2.2.5. Construcgéo de modelos ARIMA e SARIMA
Box e Jenkins (1976) detalham as etapas basicas necessarias para construir modelos
ARIMA e SARIMA em dados de séries temporais:

1. Inspecdo visual dos dados para determinar se transformacdes matematicas devem ser
aplicadas para estabilizar a variancia e definicdo da ordem d referente ao nimero de
diferenciagcdes necessarias para tornar a serie estacionaria;

2. Analise dos graficos amostrais de autocorrelacdo (ACF) e de autocorrelacdo parcial
(PACF) para determinar valores preliminares para as ordens p e g de autorregressao e
de média movel,

3. Dados os valores p, g e d, estimar os parametros ¢; e 6; do modelo utilizando o
método da maxima verossimilhanca;

4. Escolha do modelo, utilizando AIC (Critério de Informacdo de Akaike) ou BIC
(Critério de Informacdo de Bayes) para evitar sobreaprendizado;

5. Teste das inovagdes (residuos) do modelo para homocedasticidade, normalidade e

auséncia de autocorrelacdo em série

Para compreender as etapas 2 e 4 sdo necessarias algumas defini¢cbes suplementares,

que serdo realizadas a seguir.
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2.2.5.1. Fungées de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelacao parcial (PACF)
E possivel definir para séries estacionarias a funcéo de autocorrelagio p(h), dada

pela seguinte férmula:

E[Ceprn — ) (e — )l
\/E[(xt+h — W2l * E[(x, — p)?]

p(h) =

Essa fungéo, frequentemente abreviada como ACF (Autocorrelation Function), mede
a dependéncia linear entre dois pontos de uma série observados em instantes diferentes, cuja

defasagem é controlada pela varidvel h. Ela possui as seguintes propriedades:

1. =1 < p(h) <1,paratodo h € Z;
2. p(0) = 1, para toda série estacionaria x;;
3. p(h) = p(—h), paratodo h € Z

E possivel provar que para uma série MA(q) a funcio de autocorrelagio vale p(h) =
0 para h > q. Por isso, com a analise de ACF é possivel determinar facilmente a ordem de
um processo de media moével. No entanto, 0 mesmo ndo vale para processos AR(p), cuja ACF

decai lentamente e pode possuir valores estatisticamente significantes para h > p.

O desejo de encontrar uma funcéo que permita facilmente determinar a ordem de um
processo puramente autorregressivo leva a definicdo da funcdo de autocorrelacdo parcial
(PACF). A PACF busca eliminar a interferéncia de termos situados entre x,,, € x; nas suas

correlacdes. Para isso, realizam-se as duas regressdes lineares abaixo:
Revn = BPiXe—n-1+ BaXeep—z + -+ Bro1Xesr

Xt = PrXerr + BoXesr + 0+ Bro1Xpin—1

de forma que a definicdo da funcéo de correlagéo parcial ¢p(h) para um processo estacionario

é dada por:
p(1),seh =1

¢(h) = { E[(xpen = Xpon — (e — X — )]
\VE[Ctan — Zern — W21 * E[Cr, — % — 1)7]

,seh>1
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Para um processo AR(p), é possivel mostrar que ¢(h) =0 para h > p, como
desejado. J& para processos MA(q), a PACF decai lentamente e pode possuir valores

estatisticamente significantes mesmo para h > q.

Através da andlise conjunta da ACF e da PACF, segundo Box e Jenkins (1976), é
possivel determinar se a série estudada se trata de um processo puramente AR, MA ou
ARMA (o ualtimo ocorre se for observado um decaimento lento tanto da ACF quanto da
PACF), e estimar as suas ordens p e g. Para encontrar sazonalidades de periodicidade S, basta
analisar o comportamento da ACF e da PACF para valores de h multiplos de S.

2.2.5.2. Critérios de informagdo de Akaike e Bayes

Em contextos de modelagem estatistica, normalmente deseja-se criar um modelo que
se adapte o melhor possivel aos dados empiricos. Em um contexto de regresséo linear, por
exemplo, isso se traduz na minimizacdo da soma dos quadrados dos residuos SQR (ou,
analogamente, da variancia dos residuos ¢2). No entanto, é possivel mostrar que essas
quantidades decrescem monotonicamente com o aumento do nimero de parametros k do
modelo, de forma que um analista inexperiente poderia ficar tentado a criar modelos

inverossimeis com um niimero enorme de parametros.

Os critérios de informacdo de Akaike (AIC) e de Bayes (BIC) evitam que isso
aconteca ao adicionar um termo de penalidade que cresce com a adi¢do de novos parametros.
Dessa forma, constituem critérios objetivos a serem minimizados, levando em conta tanto a
adequacdo aos dados empiricos quanto a complexidade de um modelo. Sendo n o nimero de
observagdes disponiveis, k o nimero de parametros do modelo e 67 a variancia estimada dos
residuos do modelo com k parametros, dada pela formula 62 = SQR,/n, o AIC e BIC séo

definidos conforme as equacdes abaixo:

R n+ 2k
AIC = logé} +
n
klogn
BIC = logé6} + ng

Para modelos genéricos (ndo necessariamente de regressao linear multivariada),

substitui-se 67 pela fungdo de verossimilhanga L, definida conforme as hipdteses adotadas.
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2.2.6. Modelos VAR(p): Extensdo multivariada dos modelos ARIMA

Os modelos expostos até aqui foram criados para modelar séries temporais de uma
Unica variavel. No entanto, em muitos casos (incluindo no presente trabalho), pode ser de
interesse do analista modelar simultaneamente duas ou mais séries temporais cujos valores
sd0 medidos nos mesmos instantes. Os modelos VAR (Vector Autoregression) sdo uma
adaptacdo dos modelos ARIMA para estudar séries temporais multivariadas.

Nesse contexto, denota-se x, = (X1, X2, ..., %)’ O vetor coluna composto por k
séries univariadas. S&o utilizados apenas termos de autorregressdo porque, segundo Shumway
e Stoffer (2011), a construgdo de um modelo multidimensional com termos de média moével é

um problema muito mais complexo.
Sendo assim, 0os modelos VAR de ordem p, VAR(p), séo escritos na forma:
Xe = @+ P1Xq + DX+ .+ Gpxp + Wy,

onde ¢; € uma matriz de dimensdes k x k que expressa a dependéncia de x, com relacdo a
X;_;, & € um vetor de constantes e w, € um vetor de variaveis normalmente distribuidas de

média zero e matriz de covariancia X,,.

A ordem p do modelo é tipicamente determinada pela minimizacdo dos critérios de
informacao de Akaike ou de Bayes (AIC ou BIC).

2.2.7. Teste de causalidade de Granger

Granger (1969) prop6s um método estatistico para determinar relac6es de causalidade
entre duas séries temporais. A nocao de causalidade de Granger € centrada em torno de poder
preditivo: diz-se que um sinal x, causa x, se 0s valores passados de x; ajudam na previsao de
X5, mesmo se forem incluidos em um modelo que leva em conta também os valores passados
de x,. Segundo Eichler (2011), essa é a definicdo mais utilizada no contexto de séries

temporais.

O teste de causalidade de Granger consiste em um teste de hipotese, cuja hipotese
nula é a de que x; ndo causa x,. Inicialmente, é realizada uma autorregressao de x, até a

ordem m:

— m
Xt2 = Qg +Zi=1 a; Xe_jp + &,
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onde &, é a série de residuos do modelo. Em seguida, sdo incluidos passados de x; até a

ordem p:
— P
Xta = Qo+ Xi21ai X2 +Z]'=1 biXt—ix + M,

com 7, representando a nova série de residuos. Se os coeficientes b; sdo significativos
estatisticamente e a adicdo dos termos x,_;, reduz a variancia dos residuos (0 que €
determinado respectivamente por testes t e F), rejeita-se a hipdtese nula e diz-se que a série

X, causa x, no sentido de Granger.

2.3. Modelos de espaco de estado e filtros de Kalman

Segundo Shumway e Stoffer (2011), os modelos de espaco de estado, também
chamados de modelos dinamicos lineares, sdo ferramentas muito poderosas que generalizam
outras classes de modelos de séries temporais. Inicialmente introduzidos na area de pesquisa
aeroespacial, foram estudados por Kalman (1960) e estendidos para o0 dominio de modelagem

de séries estatisticas.
Esses modelos séo constituidos de duas equacdes:

1. Uma equacdo de mudanca de estado, na qual um vetor a ser determinado x, é
expresso como uma funcdo linear de seu valor anterior x,_;, com a adicdo de um
ruido gaussiano wy;

2. Uma equacdo de medicdo: assume-se que ndo podemos medir diretamente o vetor x,,
mas sim uma versao linearmente transformada e com adicdo de ruido gaussiano que €

denominada y,

Como relatam Grewal e Andrews (2010), esses modelos surgem naturalmente no
problema de determinacéo da posi¢do de um foguete: deseja-se conhecer suas coordenadas x,
em um instante t, mas seus sensores retornam um valor com ruido y,. Para diminuir a
incerteza da medicdo, pode-se usar o fato de que a verdadeira posicdo do foguete evolui em

funcdo de sua posicdo anterior x,_; e de sua velocidade.

As equacdes de medicdo e transicio podem ser adicionadas variaveis exdgenas u,, de

forma que os modelos de espago de estado sdo escritos na seguinte forma geral:
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yt = AtXt + Fut + 'Ut

Xt - q)xt_l + Yut + Wt

onde:
1. xy = (X¢1,Xp2...,%ep)" €0 vetor de p variaveis a serem determinadas;
2. ¥ = e Ve - Yeq)" €0 vetor de g medigoes;
3. uy = (Upq, Upa--. Urr)" € UM vetor de r varidveis exogenas;
4. @ é uma matriz p x p, chamada de matriz de transicéo;
5. A, é uma matriz p x p, chamada de matriz de medicéo;
6. T eY sdo matrizes q x r e p x r, respectivamente;
7. v, e w, sdo series de ruido gaussiano de media nula, sem correlacdo entre si e com

matrizes de covariancia R e Q, respectivamente

Embora as matrizes @, I" e Y também possam variar com o tempo, esse normalmente

ndo € o0 caso; por isso o indice t foi omitido, de forma a aumentar a clareza.

Posto o sistema de equagdes do modelo de espaco de estado, o problema é estimar 0s
valores de x, em um instante t, dado um valor inicial x, que obedece a uma distribuicdo
normal N (g, Z,), 0 conjunto de medigdes Pg = {y1,¥2,..., ¥} até o instante s e o valor
das variaveis exdgenas até o instante s. O algoritmo que resolve esse problema quando s =t ¢

chamado de filtro de Kalman, e sera descrito na secao a seguir.

2.3.1. Filtro de Kalman
Introduzindo a notacdo x§{ = E(x; | Ps) € P§ = E{(x; —x)(x; —x) T | P}, €

possivel provar os resultados abaixo utilizando teoria de probabilidades:
xtl = dxttl + Yu,
Pl = oPZ10T + Q
Utilizando os resultados acima, Kalman (1960) deduziu as seguintes relacoes:
xf = 27+ K (ye — Axft — Tuy)

P} = [I — KA]P:Y,
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onde K, = P 1AT[A.PE1AT + R]™! recebe o nome de ganho de Kalman. Com essas
relacGes, é possivel chegar as estimativas xt e P{ de forma recursiva, partindo de xo = pg €

P, = X, paraobter x}, x3,...,xt e P1, P, ..., PL

Para realizar previsdes, basta calcular os valores de xt e P! e servir-se das duas

primeiras equagdes para obter a previsdo (x,,) e sua matriz de covariancia (P%, ;).

2.3.2. Estimacéao de parametros do modelo de espaco de estado

No caso em que alguns dos elementos das matrizes A, @, I', Y, R ou Q sdo
desconhecidos, € possivel estima-los utilizando o algoritmo a seguir, dado por Shumway e
Stoffer (2011):

i.  Escolher valores iniciais para os parametros desconhecidos, que serdo representados
pelo vetor 0@

ii.  Aplicar o filtro de Kalman aos dados experimentais usando os parametros ©(® para
obter uma série de inovagbes e, = (y, — A.xt™! — T'u,) e de matrizes %, =
(AP1AL + R)

iii. Calcular a funcdo de verossimilhanca —InL,(®) = % i log |Z| +
%Z?ﬂ e ZtTEt

iv.  Usar algum método de otimizacdo numeérica, como o método de Newton-Raphson,
utilizando —In Ly (©) como funcdo objetivo a ser minimizada para obter um novo
conjunto de estimativas @

v.  Na iterago j, repetir a etapa 2 com ®% no lugar de ®U~1) para obter novos valores de

€, e de Z,. Utilizar esses valores nas etapas 3 e 4 para obter @0+ e parar quando as

estimativas de —In Ly (®) convergirem

2.4. Redes neurais artificiais

Segundo Goodfellow et al. (2016), redes neurais artificiais (ANNS) sdo sistemas
computacionais inspirados em neurociéncia, cujo objetivo é aproximar uma funcédo
desconhecida y = f*(x), encontrando o conjunto de parametros @ que resulte na melhor

aproximacdo y = f(x; 8) para uma classe de fungdes f conhecidas.
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Redes neurais artificiais foram desenvolvidas historicamente sobre o trabalho original
de McCulloch e Pitts (1943), com contribui¢fes significativas de Rosenblatt (1958) na
invencdo do perceptron (seu precursor), e de Ivakhnennko e Lapa (1967) que propuseram oS

primeiros modelos funcionais com multiplas camadas.

Esses sistemas sdo compostos por uma rede de nds interconectados que recebem
entradas de outros nds e computam um valor de saida. Esses nos sdo chamados de neurdnios,
e implementam fungdes néo lineares, calculadas sobre uma soma ponderada de suas entradas.
As fungdes mais comuns utilizadas em redes neurais sdo (sem ordem especifica):

eX— g=%

eX+e~x’

1. Tangente hiperbélica: tanh(x) = cuja imagem variade -1 a 1;

1 .. .
—, cuja imagem varia de 0 a 1;
e

2. Sigmoide: S(x) =

1+

0,sex <0

, Cuja imagem varia de 0 a
x,sex =2 0 J 9

3. ReLU (Rectified Linear Unit): ReLU(x) = {

+oo

A Figura 1 mostra uma comparacao entre as trés principais funcdes neurais (também

chamadas de funcdes de ativacéo), para valores de x variando de -5 a 5.

Graficamente, uma rede neural € representada por um grafo, no qual os nos
correspondem aos neurdnios e as arestas as conexdes entre eles. A cada aresta é atribuido um
valor chamado peso, de forma que os pesos determinam a ponderacéo realizada sobre a soma
dos valores de entrada nos nos. Os nos sdo organizados em camadas, com conexdes entre nos

de camadas vizinhas mas ndo entre ndés da mesma camada.

A Figura 2 esquematiza um neurénio genérico em uma rede neural. Esse neurénio
recebe em sua entrada trés valores, que sdo denotados por e;, e, e e5, e calcula um valor de
saida s. Sendo ¢ a funcdo neural e w; 0 peso associado a aresta que fornece a entrada e;, 0
valor de saida é determinado pela expressdo s = ¢(X3_, w;e; + b), onde b é chamado de

Viés.
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Comparacéao entre as imagens das principais fungoes neurais

5 tgh
sigmoide
relu

f(x)

y =

T T ; T T
-4 -2 0 2 4

Figura 1: Imagens das trés principais func¢des neurais. Fonte: elaborado pelo autor

€3

Figura 2: Representa¢do de um neurdnio de uma rede neural. Esse neurdnio recebe trés valores na entrada e calcula
um valor de saida s. Fonte: elaborado pelo autor

2.4.1. Redes neurais feedforward

Redes neurais sdo classificadas em funcdo de sua topologia. Segundo Goodfellow et
al. (2016), a topologia mais simples é a de redes neurais chamadas feedforward, em que a
informacdo flui diretamente da camada de entrada, que recebe os valores de x, com um no
para cada dimensdo, até a camada de saida, que fornece os valores de y calculados pela rede.
Entre as camadas de saida e de entrada sdo colocadas camadas intermediarias, que sao
constituidas por neurdnios como o da Figura 2. O numero de camadas € 0 nimero de

neurdnios por camada devem ser decididos pelo analista.
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A Figura 3 mostra o esquema de uma rede feedforward 3-5-2-1, com trés neurdnios
na camada de entrada, cinco na primeira camada intermediéria, dois na segunda camada
intermediéria e um neurdnio de saida. Note que ha conexdes entre todos os neurbnios de
camadas consecutivas, 0 que € um padrdo para essa topologia de rede. Os nés de entrada sdo
representados por quadrados, 0s outros neur6nios por circulos e os tridngulos representam os
vieses adicionados as camadas intermedidrias e a camada de saida. A informacdo flui da

esquerda para a direita.

Figura 3: Rede neural feedforward 3-5-2-1. Elaborado pelo autor com ajuda do software MBP (Multiple Back-
Propagation) v.2.2.5

Uma rede neural feedforward recebe n pares de valores (x®®,y®), e seu objetivo é
fazer com que as saidas y© que processa a partir das entradas x(© sejam as mais proximas
possiveis de y(. Para isso, é computada uma funcio de perda, que deve ser minimizada. As

funcbes de perda mais utilizadas sao:

1. Soma média dos quadrados: f(8) = % ,oy® — 9@ (6))? , para problemas de

regressao;
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2. Entropia cruzada: f(0) = =X, yDlogy® (@) + (1 —yD)log(1 — 7D (6)), para

problemas de classificagéo

Uma vez decidida a topologia da rede (nimero de camadas e nimero de neurdnios por
camada) e as fungdes neurais a serem utilizadas em cada camada, o problema torna-se
encontrar os valores dos pesos w para cada aresta e dos vieses b para cada né que minimizam
a funcdo de perda £ (@), sendo 8 = (64, 6,, ..., 6,,) 0 vetor de p pardmetros da rede, que nesse

caso sdo compostos por elementos de w e b.

A minimizacdo de f(@) é realizada por um algoritmo de gradiente descendente

estocastico, cujas etapas sdo as seguintes:

i.  Inicializar o vetor @& com valores aleatorios proximos de zero. O vetor inicial de

parametros sera denominado por 8(®

of  of af
69" 26"’ " 96

ii.  Calcular numericamente Vf(6®) = G ), o gradiente da funcdo

objetivo avaliado em @ = 6@, Essa operacio € realizada por um algoritmo chamado

backpropagation, cuja ideia € a de aplicar a regra da cadeia para todos 0os caminhos da

rede neural que passam por 0].(‘) para calcular as derivadas parciais

iii.  Atualizar o valor de 8®, segundo a relagio 8G+D = 9® — yVF(6D). O parametro
y € chamado de taxa de aprendizado e pode ser predefinido pelo analista ou ser
controlado por um outro algoritmo de otimizacéo

iv.  Repetir as etapas ii ¢ iii, atualizando 8@ até haver convergéncia

Um dos resultados tedricos mais importantes sobre ANNs é o teorema da
aproximacao universal de Cybenko (1989), que mostrou que uma rede neural feedforward
com somente uma camada intermedidria € um namero finito de neurdnios é capaz de
aproximar qualquer funcdo continua em um subconjunto compacto de R™ com um nivel de
precisdo arbitrario ¢, utilizando uma funcao de ativacdo ¢ nao-constante, limitada, continua e

gue cresce monoton icamente.

2.4.2. Redes neurais recorrentes
Segundo Goodfellow et al. (2016), redes neurais recorrentes (RNNSs) séo

especializadas no processamento de sequéncias de valores, algo que ndo é possivel em redes
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neurais feedforward, jA que para estas em nenhum momento € introduzido conceitos de

dependéncia temporal. Essa familia de redes neurais foi proposta por Rumelhart et al. (1986).

Devido a essa caracteristica, RNNs sdo usadas extensivamente na literatura para
resolver problemas de processamento de linguagem natural, como no reconhecimento de
frases escritas (Graves et al., 2009) ou de voz humana (Li e Wu, 2014), e também

relacionados a séries temporais (Rout et al, 2017).

Redes neurais recursivas operam em sequéncias de vetores x;, com t variando de 1 a
T. Em cada etapa temporal, seu estado oculto h, evolui segundo uma relacdo de recorréncia
da forma h; = f(h.-1,x;; @), onde @ representa, como nas se¢des anteriores, o vetor de
parametros a serem aprendidos pela rede. Essa relacdo pode também ser escrita

explicitamente através de substituicbes sucessivas, como por exemplo h; =
f(f(f(hy, xq; 0),%5; 0),x3; 0).

Seguindo a mesma logica, uma rede neural recorrente pode ser representada de duas
formas: por um diagrama de circuito, como na Figura 4, ou na forma de um grafo

computacional aberto, como na Figura 5.

gi’

Figura 4: Representacdo de uma relagédo de recorréncia por um diagrama de circuito. Fonte: Goodfellow et al. (2016)

Figura 5: Representacdo da mesma relagédo de recorréncia na forma de um grafo computacional aberto. Fonte:
adaptado de Goodfellow et al. (2016)
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Para entender melhor o papel do estado oculto h;, é importante conhecer a arquitetura
de uma RNN. Em funcéo do problema a ser resolvido, podem ser implementadas arquiteturas

diferentes, sendo as principais:

1. RNNs que produzem uma saida o, a cada etapa temporal e possuem relacdes de
recorréncia entre seus estados ocultos h;;

2. RNNs que produzem uma saida o, a cada etapa temporal e introduzem relagdes de
recorréncia apenas entre a saida o, de uma etapa e o estado oculto da etapa seguinte
hiiq;

3. RNNs que possuem relacdes de recorréncia entre seus estados ocultos h, e que
produzem uma Unica saida o,. Essas sdo as redes utilizadas na previsdo de séries

temporais.

As redes neurais de terceiro tipo, que serdo usadas nesse trabalho, estdo

esquematizadas na Figura 6, na forma de grafo computacional aberto.

Figura 6: Redes neurais recursivas com uma Unica saida. Fonte: adaptado de Goodfellow et al. (2016)

Dada a arquitetura dessa rede neural, é possivel especificar sua saida Unica o, em

funcdo da sequéncia de entrada x4, x5, ..., XT.

ht = O-h(b + Wht—l + Uxt)
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onde:

1. oy, e g, séo fungdes neurais previamente determinadas;

2. h, é um vetor de dimensGes m x 1, chamado de vetor de estados ocultos. A dimensdo
m é chamada de nimero de unidades, e deve ser escolhida pelo analista;

3. x; é 0 vetor de entradas, de dimensdo p x 1;

4. W é uma matrizm xm, U é uma matrizm x p e V é uma matriz1 x m. A matriz V ¢é
importante porque pondera o resultado de cada uma das unidades para produzir a
estimativa final de y;

5. b é um vetor de viés de dimensdo m x 1

De forma analoga ao caso das redes feedforward, uma rede neural recursiva recebe n

pares de valores (x.”,y®), com i variando de 1 a n, e produz estimativas $, em funco de

U,V, W e b, que sdo representados pelo vetor de parametros 6. O objetivo € achar o valor de
0 que minimiza f(0) = % n (y® — 9®(0))? ou outra fungdo de perda a ser escolhida

pelo analista.

Novamente esse problema é resolvido através do método de gradiente descendente,
com as mesmas etapas descritas na secdo anterior. A Unica diferenca € no calculo do
gradiente de f(8), que é calculado por um algoritmo ligeiramente diferente devido a maior
complexidade do grafo. Esse algoritmo recebe o nome de backpropagation through time

(BPTT), e detalhes de sua implementacdo podem ser vistos em Werbos (1990).

2.4.2.1. Redes neurais LSTM

Hochreiter (1991) identificou o desafio de aprender dependéncias temporais longas
em redes neurais recorrentes, também conhecido como problema de desaparecimento do
gradiente. Segundo Goodfellow et al. (2016), a ideia basica € a de que o célculo do gradiente
em uma RNN com muitas etapas envolve a aplicacdo da regra da cadeia multiplas vezes, o
que tende a fazer com que termos proximos do inicio do grafo desaparecam ou crescam
exponencialmente. Para entender o porqué, basta imaginar uma rede neural simples em que a

equacao de atualizacdo dos estados ocultos é dada por:

h,=W"h,_,
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Essa relagéo de recorréncia pode ser simplificada para:
h, = (W9 h,

onde W! denota a exponenciacdo da matriz W. Assumindo que W possa ser decomposta em

autovetores Q e autovalores A, sendo Q uma matriz ortogonal, é possivel escrever
ht = QTAtQho.

Os autovalores A estdo elevados a t, de forma que para t suficientemente grande,
quantidades menores do que um (o que normalmente ocorre) tenderdo a zero e quantidades
maiores do que um crescerdo exponencialmente. Um fendmeno similar ocorre no algoritmo
de backpropagation through time, de forma que a contribuicdo de valores iniciais da

sequéncia torna-se pequena para o aprendizado dos parametros @ da RNN.

Para solucionar esse problema, Hochreiter e Schmidhuber (1997) propuseram uma
nova classe de redes neurais recursivas, batizadas de LSTM (Long Short-Term Memory). A
grande inovacdo desses modelos é a introducdo de "portbes™ que controlam a retencdo de
informacdo na rede. Através desses portdes, cujos parametros devem ser aprendidos pelo
algoritmo, é possivel priorizar o aprendizado de padrbes de curto ou longo prazo na
sequéncia de entrada. Existem trés portdes: um portdo de entrada i,, um portdo de saida q, e

um portdo de esquecimento f,. As equagdes de uma rede LSTM séo:
fe= 0g(Wsxe+ Ughy_q + by)
i, = o,(Wix, + Uihy_y + b;)
q: = og(Wox, + Ughy_1 + b,)
¢t = fro ciq+ o oy(Wexe + Uchyy + b,)
hy = q;° on(cy)
onde:

1. i q; e f, sdo vetores m x 1 que representam o0s portdes descritos anteriormente. Seus

valores vdo de 0 a 1;



40

2. ¢; ¢ um vetor m x 1 chamado de vetor de estado de célula. O portdo de esquecimento
f: controla a sua inércia ao longo da recursdo, enquanto que o portdo de entrada i,
controla a incorporacgdo de novas informag@es ao estado da célula;

3. h, é mais uma vez o vetor m x 1 de estado oculto. Note que nesse caso esse vetor é
calculado a partir do estado de célula e controlado pelo portéo de saida q;;

4. W e U sdo matrizes m X p e m x m como para RNNs convencionais, mas nesse caso
ha quatro matrizes diferentes, uma para calcular o valor de cada portdo e outra para
atualizar o estado de célula. O mesmo se aplica para 0s vieses b;

5. oy, € afuncdo tangente hiperbolica e o, € a funcdo sigmoide,

6. O simbolo o denota o produto matricial de Hadamard: se C = A o B, entdo c;; = a;; *

b;; (multiplicacdo elemento por elemento)

A Figura 7 mostra uma representacao grafica dessas equacoes.

h; 4

OuLpt

self-loop

il gate gate Zate

/Gg\ /\ 7\ /\

he_y X hyq Xt h,, X fyy Xt

Figura 7: Representa¢do grafica das equacgdes de uma rede LSTM. Fonte: adaptado de Goodfellow et. al (2016)
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2.4.3. Metodologia prética

Goodfellow et al. (2016) argumentam que ndo basta conhecer quais algoritmos

existem e saber seus principios basicos de funcionamento para aplicar um modelo de redes

neurais com sucesso. Existem decisdes préaticas que devem ser tomadas por um analista que

afetam diretamente o resultado final de um modelo, como:

Saber se é necessario coletar mais dados para treinar o algoritmo;

Aumentar ou diminuir a capacidade de um modelo - no caso de redes neurais
feedforward, isso se reflete pelo nimero de camadas e nimero de neurdnios por
camada; no caso de redes neurais recursivas, a complexidade do modelo é expressa
pelo nimero de unidades internas (dimenséo do estado oculto);

Escolher o nimero de variaveis preditivas (dimenséo das entradas);

Implementar corretamente o modelo e saber corrigir erros de codigo

Tendo isso em vista, 0s autores recomendam o seguinte processo de concepcao de um

modelo de redes neurais:

Determinar os objetivos do modelo: baseado no problema que deve ser resolvido, isso
envolve escolher uma funcdo de erro apropriada e colocar uma meta para o erro do
algoritmo, sabendo que na grande maioria dos casos ndo existe erro zero. Uma boa
forma de estabelecer a meta € usar a performance de um algoritmo mais simples
Definir a sequéncia de tratamento de dados: escolha de variaveis, normalizacao,
separacdo de conjuntos de teste/treino, aplicacdo do algoritmo e medicédo do erro
Avaliar o sistema para gargalos de performance: identificar problemas nos dados de
entrada, erros de codigo e diagnosticar se 0s problemas sdo devidos a sobre
aprendizado (overfitting) ou sub aprendizado (underfitting)

Utilizar as conclusdes da etapa anterior para realizar mudancgas incrementais no
modelo, como ajustes de parametros ou coleta de mais dados. Se a performance no
conjunto de treino estd abaixo do esperado, deve-se aumentar a capacidade do
modelo; se o problema estd no conjunto de teste, pode-se coletar mais dados ou
utilizar técnicas como o dropout (abandono), que consiste em excluir aleatoriamente
células ou unidades internas de uma rede neural durante a fase de treino para reduzir

overfitting
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2.5. Modelagem de precos na literatura
A literatura de modelagem de precos € muito extensa, e a alta volatilidade e
comportamento errdtico de séries financeiras dividem analistas quanto a sua verdadeira

natureza, mesmo apds mais de meio século de pesquisa.

Kendall (1953) analisou séries financeiras agregadas semanalmente e concluiu que as
variacbes de precos eram predominantemente aleatérias, sendo dificil determinar
estatisticamente se os fracos padrbes observados eram significativos ou puramente devidos ao
acaso. Seu trabalho influenciou o desenvolvimento da teoria dos passeios aleatorios (random
walks), que segundo Fama (1965) afirma que os movimentos passados do pre¢o de uma agéo
ndo podem ser usados para prever sua variagdo futura. A justificativa para essa teoria € a
hipdtese dos mercados eficientes, que acredita que novas informag6es séo incorporadas muito
rapidamente ao preco das acdes devido ao grande numero de investidores e a alta liquidez, e

por isso 0 melhor indicador do seu valor intrinseco é o prego atual.

Outros autores como Bessembinder et al. (1995) defendem que, em certos mercados
como o de commodities, 0s precos eventualmente retornam a media ou a tendéncia a longo
prazo. Como afirmam Wets e Rios (2012), essa nocdo € fundamentada por teoria bésica
microecondmica: quando 0s precos estdo altos, produtores de maior custo entram no
mercado, 0 que aumenta a oferta e gera pressdo deflacionaria; por outro lado, quando os
precos abaixam, a oferta diminui porque alguns produtores ndo entram no mercado, 0 que

gera pressao inflacionaria.

Embora uma resposta definitiva ndo possa ser dada a questdo da verdadeira natureza
de séries financeiras, é importante conhecer essas teorias e testar modelos diferentes para ver
qual se aplica melhor ao mercado e produto em questdo. Essa abordagem é presente no
trabalho de Reichsfeld e Roache (2011), que estudam a performance de modelos ARIMA,

random walk e de contratos futuros na previsao do preco de dez commodities diferentes.

Schwartz (1997) compara trés modelos estocasticos na previsdo de precos de
commodities como petréleo, ouro e cobre, e encontra fortes indicios de reversdo a média. Os
parametros desses trés modelos sdo estimados utilizando filtros de Kalman, e as
performances sdo avaliadas pela raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) de

estimativas dentro e fora da amostra de treino.



43

Wets e Rios (2012) propdem um modelo para a modelagem de precos de commodities
que separa componentes de curto e longo prazo, utilizando movimentos brownianos para a
estimacdo de ambos e incorporando um componente de reversdao a média ao fator de longo
prazo. Nas estimacOes de volatilidade e de arrasto sdo utilizados contratos futuros, que
segundo os autores sdo mais eficientes do que projecOes de estoques, ofertas e demandas
porque todas essas informac@es ja sdo levadas em conta por traders na sua precificagdo.

Mais recentemente, na area de redes neurais, Lago et al. (2018) constroem quatro
modelos de redes neurais para prever precos de eletricidade incluindo RNNs e LSTM, e
concluem que essas classes de modelos tém melhor performance comparadas a métodos
estatisticos tradicionais. Ja Baek e Kim (2018) usam redes neurais LSTM para prever indices

dos mercados de a¢cdes americano e coreano.

Na area de commodities sucroalcoleeiras, Ribeiro e Oliveira (2011) utilizam um
modelo hibrido na previsdo de precos de agucar, baseado em filtros de Kalman e em redes
neurais artificiais, utilizando valores de contratos futuros e variaveis exdgenas como prego do

petréleo, vendas de veiculos flex e taxas de cambio.

Zafeiriou et al. (2014) utilizam um modelo de correcdo de erro (VECM) para estudar
0 impacto de precos de petrdleo bruto, precos de gasolina e emissdes de gases de efeito estufa
na volatilidade de precos de etanol. Oliveira et al. (2018) estudam o problema da
determinacdo do mix de producdo utilizando técnicas financeiras de gestdo de portfélio e

estimativas de precos baseadas em modelos de espaco de estado e filtros de Kalman.
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3. INDUSTRIA SUCROALCOOLEIRA NO BRASIL

3.1. Historia

A histéria da cana-de-agUcar no Brasil se confunde com a do pais. O primeiro
engenho de acUcar brasileiro foi construido na Feitoria de Itamaracd (posteriormente
chamada de capitania de Pernambuco) em 1516 e administrado por Pero Capico; na regido
Sudeste, a primeira unidade produtora foi instalada por Martim Afonso de Souza em 1533 na
capitania de Sdo Vicente. As mudas de cana foram trazidas da lIlha da Madeira pelos

portugueses, e a producdo era destinada a atender a demanda europeia.

De meados do século XVI até o fim do século XVII, a cultura do agucar foi um
verdadeiro motor para o povoamento e desenvolvimento do territorio brasileiro, consolidando
a colonizacdo portuguesa e constituindo a atividade econémica mais importante na época.
Esse periodo da historia brasileira € conhecido como ciclo do aglcar, e terminou devido a

concorréncia dos holandeses nas Antilhas e a descoberta do ouro em Minas Gerais.

O cultivo de aclcar continuou a perder importancia até o final do século XI1X, quando
comecaram a ser instaladas as primeiras usinas de cana-de-agucar no Nordeste, substituindo
0s antigos engenhos. Na regido Sudeste, o cultivo de agucar ganhou forca na década de 1930,

com a crise do café.

Na década de 1970, o cultivo de cana-de-agucar ganhou um incentivo com a criacao
do Programa Nacional do Alcool (Pré-Alcool), que buscava desenvolver motores a
combustdo interna movidos a alcool para reduzir a dependéncia do pais com relacdo a
derivados do petroleo. Para isso, eram dados subsidios governamentais a produtores de cana-
de-acucar e créditos para a construcdo de usinas sucroalcooleiras. O programa foi um
sucesso, e viu a producao subir de 123 milhdes de toneladas por ano na safra 1981/82 para

220 milhGes de toneladas por ano na safra de 1986/87, como mostra a Figura 8.

No final da década de 1980, a crise econémica e a superinflacdo enfrentados pelo
governo forcaram a diminuicdo dos subsidios, o que levou a industria de alcool a uma
estagnacdo que durou até a introducdo dos veiculos flex em 2003. Desde ent&o, a producdo de

cana-de-agUcar estd em plena expansao.
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Producao de cana-de-aguicar no Brasil
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Figura 8: Evolucao histdrica da producdo de cana-de-agtcar no Brasil, por safra. Fonte: UNICA (2016)

3.2. Cenario atual

3.2.1. Regibes produtoras e volumes produzidos

A indastria de cana-de-agucar é dividida em duas regides de atuacdo: Nordeste e
Centro-Sul, que séo os dois nucleos histéricos de desenvolvimento da cultura desse produto.
A regido Centro-Sul é responsavel por mais de 90% da producdo total no Brasil, e esse
namero vem crescendo devido a diminui¢do de producdo na Regido Nordeste nas Ultimas

safras, como podemos constatar na Tabela 2.

A Regido Centro-Sul é constituida pelos estados do Espirito Santo (ES), Goias (GO),
Mato Grosso (MT), Mato Grosso do Sul (MS), Minas Gerais (MG), Parand (PR), Rio de
Janeiro (RJ), Rio Grande do Sul (RS) e Séo Paulo (SP). A Tabela 3 mostra a producdo de
cana-de-aclcar, aclcar e etanol total por estado, na safra 2017/2018. E possivel ver que o
estado de Sdo Paulo responde por cerca de 61% da producdo de cana-de-agucar, 68% da
producdo de aclcar e 51% da producdo de etanol da Regido Centro-Sul. Por conta de sua
importancia, esse estado sera escolhido como referéncia para esse estudo: 0S precos

sucroalcooleiros levantados seréo os precos sentidos pelos produtores do estado de SP.
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Safra Regiao Total
Centro-Sul Nordeste
2011/2012 493 159 66 056 559 215
2012/2013 532 758 55720 588 478
2013/2014 597 061 54 233 651 294
2014/2015 573 145 60 782 633 927
2015/2016 617 709 49114 666 823
2016/2017 607 136 44 703 651 839
2017/2018 596 330 44 738 641 058

Tabela 2: Evolugdo da producéo de cana-de-agUcar (em mil toneladas) no Brasil, por regido. Fonte: UNICA (2018)

Estado Produto

Cana-de-agucar Acucar Etanol

ES 2 380 657 126 842 90471
GO 70 621 968 2241828 4618 388
MT 16 134 127 410 524 1498 675
MS 46 940 207 1491 650 2631783
MG 64 956 358 4241214 2 709 559
PR 37 047 410 2 920 682 1268 948

RJ 1061 788 35374 46 432

RS 44 822 0 2485
SP 365 989 639 24591 393 13 222 807
TOTAL 596 329 679 36 059 507 26 089 458

Tabela 3: Produgdo de cana-de-agUcar (em toneladas), agucar (em toneladas) e etanol (em milhares de litros) por

3.2.2. Numero de usinas e distribuicdo geografica

O site especializado Nova Cana faz o

estado da Regido Centro-Sul, na safra 2017/2018. Fonte: UNICA (2018)

levantamento de todas as usinas

sucroalcooleiras no Brasil e sua localizacdo. Existem atualmente 411 usinas em atividade no

Brasil, das quais 333 estdo localizadas na regido Centro-Sul e 172 no estado de S&do Paulo. A

Tabela 4 mostra os sete estados brasileiros com maior nimero de usinas de cana-de-acucar: é

possivel ver que Sdo Paulo possui quatro vezes mais usinas que o segundo colocado, Minas

Gerais.




48

Estado Numero de usinas
Sé&o Paulo (SP) 172
Minas Gerais (MG) 42
Goias (GO) 39
Parana (PR) 30
Alagoas (AL) 25
Mato Grosso do Sul (MS) 24
Pernambuco (PE) 17

Tabela 4: Estados brasileiros com o maior nimero de usinas de cana-de-agUcar. Fonte: Nova Cana (2018)

Safra NUmero de novas Numero de unidades | Numero total de
unidades fechadas usinas
2007/2008 22 3 337
2008/2009 29 3 363
2009/2010 21 3 381
2010/2011 10 4 387
2011/2012 4 16 375
2012/2013 2 13 364
2013/2014 2 10 356
2014/2015 0 9 347
2015/2016 2 8 341
2016/2017 1 6 336
2017/2018 1 4 333

Tabela 5: Evolugdo do nimero de usinas sucroalcooleiras na regido Centro-Sul nas ultimas onze safras. Fonte:
UNICA (2018)

Apesar da tendéncia de aumento de producdo de cana-de-agucar no Brasil nos Gltimos
anos, especialmente na Regido Centro-Sul, o nimero de usinas esta diminuindo anualmente
desde a safra 2011/2012, como podemos ver na Tabela 5. Nos ultimos sete anos, 68 unidades

foram fechadas na regiao.
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3.2.3. Mix de produgéo e participacéo em exportacoes
A maior parte da plantacdo de cana na regido Centro-Sul é utilizada na producéo de
etanol, como mostra a Figura 9. Apo6s atingir um maximo de 60.3% na safra 2008/2009,

atualmente 53.5% da cana-de-agUcar colhida é empregada na producdo de etanol.

Mix de produgao de usinas na regiao Centro-Sul
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Figura 9: Mix de producéo das usinas sucroalcooleiras da Regido Centro-Sul desde 2003/2004. Fonte: UNICA (2018)

A producdo de etanol € destinada principalmente para alimentar o mercado interno
brasileiro, enquanto que boa parte da producdo de acucar é exportada. Segundo dados da
UNICA (2018), da safra 2017/2018 foram exportados 916.944 dos 26.089.458 milhares de
litros de etanol produzidos (cerca de 3,5%) e 26.484.000 das 36.509.057 toneladas de acUcar
produzidas (cerca de 72,5%).

3.3. Producao e distribuicédo

3.3.1. Plantio e colheita de cana-de-agucar
A cana-de-agUcar necessita de irrigacdo abundante, altas temperaturas e elevada
incidéncia solar para se desenvolver plenamente. E preciso preparar o terreno antes do

plantio, realizando limpeza, calagem, aracdo e cavacdo de sulcos. Uma vez o terreno
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preparado, é aplicado o adubo e em seguida as mudas de cana sdo colocadas nos sulcos e
cobertas de terra. Ainda é muito comum a colocagdo das mudas ser realizada manualmente,

apesar do avango da mecanizacdo, que tem sido aplicada a maior parte das outras etapas.

E possivel realizar em média cinco cortes em uma cultura de cana-de-agucar, antes de
replanté-la. O primeiro corte € o mais produtivo, chamado de corte da cana-planta; os cortes
subsequentes sdo chamados de socas e vao decrescendo de produtividade até que seja

necessario o plantio de novas mudas.

Existem duas possibilidades para a época de realizacdo do plantio: na primeira (cana
de 18 meses), espera-se seis meses entre a Ultima colheita e o plantio de novas mudas,
periodo no qual podem ser aplicadas outras culturas de rotacdo (soja, amendoim, entre
outros) para aumentar a nitrogenacao do solo; apds esse periodo realiza-se o plantio e espera-
se 18 meses para cortar a cana-planta. Essa técnica ¢ aplicada em 80% dos casos, pois
maximiza a produtividade do primeiro corte. A segunda opcéo (cana de 12 meses) € plantar a
cana logo apos a ultima soca e colhé-la apds um ano: apesar de mais rapida, essa técnica é

menos produtiva, e por isso € aplicada em apenas 20% dos casos.

A colheita da cana-de-agucar deve ser realizada quando as mudas possuirem o maior
teor possivel de aclcar. O pico de maturagdo das culturas ocorre entre novembro e abril na
regido Nordeste, e entre abril e novembro na Regido Centro-Sul, segundo a Ageitec (Agéncia
Embrapa e Informacdo Tecnoldgica). Das técnicas de colheita existentes, € possivel citar o
método tradicional com colheita manual e a colheita mecanizada. Essa Gltima é predominante
nos estados de Sdo Paulo e Mato Grosso, mas ainda ha desafios técnicos para reduzir o seu
impacto na produtividade das safras futuras, devido a danos nas mudas e perdas devido a

contaminacdo da cana com terra e impurezas minerais (Braunbeck e Magalhaes, 2006).

A préatica de queimar parte da plantacdo para facilitar a colheita e a limpeza do
canavial, conhecida como queimada, tém sido desencorajada e rigorosamente controlada pela
legislacdo, devido aos prejuizos a fertilidade do solo e aos riscos de incéndios em regides
vizinhas. Uma discussdo completa dos impactos ambientais e socioecondmicos das

gueimadas pode ser encontrada em Ronquim (2010).
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3.3.2. Processamento da cana nas usinas

As etapas iniciais de processamento da cana-de-agucar colhida sdo as mesmas, tanto
para a producdo de alcool quando para a producdo de agucar, até a extracdo do caldo de
acucar. Comeca-se por lavar a cana para reduzir suas impurezas: se o corte foi realizado
manualmente, realiza-se a lavagem com &gua; se o corte foi mecanico, ndo se pode utilizar
agua pois isso acarretaria em uma perda elevada de sacarose, 0 que motivou o

desenvolvimento de sistemas de limpeza com jatos de ar.

Em seguida, a cana-de-aclcar € picada e passa por uma maquina chamada
desfibrador, que retira as fibras do produto de modo a expor as células ricas em sacarose.
Depois de passar pelo desfibrador, a cana € comprimida entre dois rolos para a extracdo do

seu caldo, em um processo conhecido como moagem.

ApOs a moagem, separa-se 0 bagaco do caldo da cana. O bagaco representa de 25% a
30% do total em massa da cana moida, e parte dele sera utilizado nas caldeiras como
combustivel. J& o caldo ¢é filtrado e tratado quimicamente para eliminacdo de impurezas e
correcdo do pH. Apds o tratamento, podera ser destinado para a producdo de agucar ou de

etanol.

3.3.3. Producdo de acucar e etanol

As usinas de cana-de-agucar possuem duas secdes diferentes que podem receber o
caldo tratado: uma fabrica de aclcar e uma destilaria de etanol. O gestor de producdo da
usina decide qual sera a fracdo do caldo alocada para cada uma das duas sec@es, de forma a

obter uma certa proporcéo entre a producdo final de agUcar e de etanol.

Na fabrica de acucar, realiza-se a evaporacédo do caldo, que perde cerca de trés quartos
da sua agua e se transforma em um xarope concentrado. Esse xarope passa por um processo
de cozimento, durante o qual a sacarose se cristaliza, resultando em uma massa que sera
centrifugada e lavada. O agUcar centrifugado passa em seguida por um processo de secagem e

é levado enfim para ser estocado e ensacado.

Nas destilarias de etanol, o caldo de aglcar passa por um processo de fermentagdo em
tanques, com o uso de leveduras (Saccharomyces cerevisiae), que se alimentam do agUcar

produzindo etanol e gas carbdnico. O etanol produzido por esses microrganismos é destilado,
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chegando a um teor alcodlico de 96%, que € o do &lcool hidratado, utilizado como
combustivel. Para produzir o alcool anidro, é necessario desidratar esse liquido, chegando a
99.5% de teor alcodlico. O élcool anidro é vendido para ser misturado a gasolina.

3.3.4. Cogeracdao e excedente de energia

Toda a energia necessaria para o funcionamento de uma usina de cana-de-aglcar pode
ser produzida pela queima do bagaco de cana, separado na etapa de moagem. Essa queima é
realizada em caldeiras, gerando vapor e energia elétrica que sdo utilizados no acionamento e
alimentacdo das maquinas. Esse processo de conversdo da energia térmica do bagaco da

cana-de-agucar em energia mecéanica e elétrica é denominado cogeracéo.

A cogeragdo nas usinas de cana-de-agucar produz ainda um excedente de energia que
pode ser vendido a concessionarias, constituindo uma fonte de renda adicional. Boa parte das
maquinas e equipamentos utilizados nas usinas sdo fabricados nacionalmente e otimizados

para aproveitar a energia da queima do bagaco de cana-de-agucar.

Segundo Dantas (2009), a eficiéncia do processo de cogeracdo aumenta com a
elevacdo da pressdo e da temperatura nas caldeiras e nos ciclos de vapor. Atualmente, os
sistemas mais eficientes operam com vapor a 65 bar e uma temperatura de 480°C. Existem
caldeiras no mercado brasileiro que conseguem operar a temperaturas proximas de 520°C,
mas ha uma limitacdo tecnoldgica para passar desse valor, ja que os agos fabricados no Brasil

ndo resistem a temperaturas maiores.

SimulacGes mostram que € possivel chegar a um excedente de energia entre 90kWh e
120kWh por tonelada de cana-de-actcar em um sistema otimizado de cogeracdo (Nova Cana,
2018). Sabendo que a producdo de cana-de-agucar no Brasil em 2016 foi de cerca de 691
milhdes de toneladas, e que nesse ano a energia total produzida no pais esteve na ordem de
900.000GWh (EME, 2017), ¢é possivel estimar que a energia gerada pelo bagaco de cana-de-

acucar tem potencial para representar até 9% da matriz brasileira.

3.3.5. Cadeias de distribuicao
Santos et al. (2013) e Milanez et al. (2010) estudaram as cadeias de distribui¢do do

acucar e do etanol no brasil. Os principais atores identificados foram:
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1. Fornecedores de cana-de-aglcar: embora muitas usinas possuam suas proprias
fazendas de plantacdo de cana, existem também produtores independentes que
possuem contratos com as usinas;

2. Produtores (usinas): construidas para produzir tanto etanol quanto agucar, sao
frequentemente possuidas por grupos sucroalcooleiros, entre 0s quais se destacam o
grupo Raizen Energia S/A (24 usinas localizadas na regido Centro-Sul) e Biosev (12
usinas localizadas tanto na regido Centro-Sul como na regido Nordeste);

3. Compradores (exportacao): nas cadeias logisticas de etanol e aglcar para exportacdo,
existem empresas que fazem a intermediagédo entre as usinas e as importadoras. Essas
empresas sdo chamadas de tradings, e entre elas se destaca a Copersucar, a maior
exportadora de acucar do mundo e uma das maiores exportadoras de etanol (Neves et
al., 2016);

4. Compradores (mercado interno): existem atacadistas e industrias alimenticias que
compram o agUcar diretamente das usinas. Ja para o etanol, é proibida a venda direta
das usinas para os postos de combustivel: € necessario passar por intermediarios,

conhecidos como distribuidoras

Os modais de transporte utilizados para o aglUcar sdo o rodoviario e o ferroviario,
sendo predominante o primeiro. Para o etanol, é utilizado majoritariamente o modal
rodoviario (90% do volume transportado). Segundo o site especializado Nova Cana, esse
dominio do modal rodoviario ¢ uma limitacdo para o escoamento de etanol para exportacao.
Janotti et al. (2012) apontam a falta de vagles-tanque especializados como um fator
impeditivo para a utilizacdo do modal ferroviario (embora existam projetos para contornar
essa dificuldade) e afirmam que a melhor opcédo para o transporte do etanol é a utilizacdo de

dutos.

O acondicionamento de agucar pode ser feito a granel (no interior de silos), em sacos
de 50 kg ou em big-bags, que sdo sacos de polipropileno de 1200 kg. A sua estocagem pode
ser realizada na prépria usina, em armazéns intermediarios ou em terminais portuarios. Os
armazéns intermediarios sdo utilizados principalmente pelos traders para controlar o
momento de venda, e se situam proximos as usinas. Alguns grupos sucroalcooleiros recorrem

menos a armazéns intermediarios porque possuem tanto usinas como unidades compradoras
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da cadeia de producdo, e com isso conseguem alinhar melhor producdo e demanda e
gerenciar seus niveis de estoque de acordo com sua capacidade.

O etanol é armazenado em tanques especializados, nas usinas ou nos terminais
portuarios. Segundo Janotti et al. (2012), existem poucos armazéns intermediarios para esse
produto, o que é mais um fator que dificulta a utilizacdo dos modais ferroviario e hidroviario,

ja que eles sdo necessarios para a consolidacdo da carga nesse contexto.
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4. DADOS E METODOLOGIA

4.1. Séries de precos de acUcar e etanol

A fonte dos dados desse estudo é o Centro de Estudos Avangados em Economia
Aplicada (Cepea). Esse 6rgao faz parte da Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz
(Esalg/USP), localizada em Piracicaba, no estado de S&3o Paulo, e € constituido por
professores e pesquisadores de mestrado e doutorado com conhecimentos sobre agronomia,
economia, estatistica, entre outros. Esse grupo estda em contato com cerca de 6 mil
profissionais do agronegocio, que compartilham informag6es detalhadas sobre sua area de

atuacdo, constituindo uma fonte confiavel e valiosa de dados.

No site do Cepea é possivel consultar séries historicas de varios tipos de produtos
agropecuarios, como agucar, arroz, café, etanol, leite, soja, entre outros. Dentro de cada
categoria ha diferentes escolhas de séries de precos e de indicadores. No caso desse estudo,
estamos interessados nos precos dos principais derivados da cana-de-agucar: alcool e etanol.

Para o etanol, é possivel escolher:

1. Natureza do produto: etanol hidratado, anidro ou outros fins;
2. Localidade geogréfica: estados de SP, AL, PE, PB, MT, PE ou GO;

3. Nivel de agregacéo: semanal, mensal ou anual

Como o alvo do estudo sdo os produtores do estado de SP e o seu objetivo é utilizar
dinamicas histdricas de flutuacdo a médio prazo, optou-se por escolher um nivel de
agregacdo mensal, com dados do estado paulista. O produto escolhido foi o etanol
hidratado, que é produzido em grandes volumes para ser utilizado como combustivel em

veiculos a alcool ou flex.

Os pregos estdo expressos em R$/L e correspondem aos valores sem frete, a retirar na
unidade de producdo. Isso é importante porque significa que esse indicador reflete os precos
percebidos pelo produtor, e ndo em outro ponto da cadeia logistica. Os levantamentos séo
feitos diariamente junto a unidades produtoras, intermediarios de vendas e distribuidoras.
Para o célculo do indicador mensal, os valores sdo ponderados pelo volume de

comercializacéo.



56

Os dados foram coletados de abril de 2006 a abril de 2018, totalizando 145
observacBes mensais. A Figura 10 mostra a série original disponivel no site do Cepea. E
possivel observar uma tendéncia de crescimento com o passar do tempo, e oscilagdes

periddicas que pressupdem a existéncia de sazonalidade.

Precos mensais de etanol hidratado (SP)

2.5

AN
lw“vw B

0.5

RS/L

abr-06
nov-06
jun-07 7
jan-08
ago-08
mar-09
out-09
mai-10
dez-10
jul-11
fev-12
set-12
abr-13 7
nov-13 7
jun-14 7
jan-15 7
ago-15 7
mar-16 |
out-16
mai-17
dez-17

Figura 10: Pregos mensais de etanol hidratado no estado de SP, de abril de 2006 a abril de 2018. Fonte: Cepea (2018)

Ja para o acucar, no site da Cepea, é possivel escolher a natureza do produto (agucar
cristal ou refinado amorfo), a localidade geografica (SP, AL, PB ou PE) e o nivel de
agregacao dos dados (diaria, semanal, mensal ou anual). Sera utilizada a série de precos de
acucar cristal, pois trata-se de um produto produzido em grandes volumes para alimentar o
mercado interno brasileiro (o acucar refinado amorfo é produzido principalmente para
exportacao). Serdo utilizados dados agregados mensalmente, ponderados com relacdo ao
volume de comercializacdo, e referentes ao estado de SP, de forma a estares alinhados com os

dados de etanol.

Os pregos de agucar cristal estdo em R$/saca de 50kg. Os valores estéo indicados sem
frete, com retirada na unidade de producao, e sdo referentes a um produto de alta qualidade
(polarizagdo minima de 99.7 graus, maximo de 0.1% de umidade e 0.07% de cinzas)
ensacado em sacas de polipropileno. A Figura 11 mostra a série de precos de abril de 2006 a
abril de 2018 (145 valores). E possivel observar um crescimento nos pre¢os com o passar do

tempo, e as sazonalidades sdo menos presentes do que na série de etanol.
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Figura 11: Precos mensais de agUcar cristal no estado de SP, de abril de 2006 a abril de 2018. Fonte: Cepea (2018)

4.1.1. Tratamento e exploracao dos dados

Embora os dados mostrem uma tendéncia crescimento a longo prazo, é importante
diferenciar entre crescimento nominal e crescimento real. Como a série escolhida esta
distribuida em um periodo de 12 anos, os dados serdo corrigidos segundo o IPCA (indice
Nacional de Precos ao Consumidor Amplo), calculado pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE). O IPCA € o indice oficial do governo brasileiro e do Banco Central para

medicdo da inflacdo e sua serie historica pode ser consultada no site do IBGE.

Segundo a série histdrica do IPCA, os precos no Brasil subiram em média 5,6% ao
ano de abril de 2006 a abril de 2018. Isso representa um crescimento acumulado de 92,1% no

periodo, e mostra que a inflacdo é, pelo menos parcialmente, responsavel pela tendéncia
crescente nos dados originais.

A Figura 12 mostra as séries de etanol hidratado e acucar cristal corrigidas com
relacdo a inflacdo (0 més de referéncia para a correcdo foi janeiro de 2001). E possivel
observar que, para as duas series, a tendéncia de crescimento foi eliminada. Isso é importante
porque retira uma fonte conhecida de variacdo dos dados e elimina a necessidade de utilizar
um termo de crescimento nos modelos, reduzindo o nimero de variaveis a serem estimadas e
aumentando a precisdo das previsoes.
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Figura 12: Precos de agUcar (azul) e etanol (laranja) corrigidos com relagéo a inflagao, de abril de 2006 a abril de
2018. O més de referéncia é janeiro de 2001. Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 6 mostra os valores de algumas estatisticas descritivas basicas (media,
desvio padrdo, mediana, minimo e maximo) para as duas séries. Para o etanol, os valores de
média e mediana sdo muito proximos, indicando que a distribuicdo de precos &€ bem
centralizada, com oscilacbes acima ou abaixo da média igualmente provaveis. Ja para o
acucar, a mediana é inferior a média, indicando a existéncia de uma assimetria na distribuicao

de preco, gerada pelos altos valores observados entre o final de 2009 e o comeco de 2011.

Acucar (R$/saca 50kg) Etanol (R$/L)
Média 25.04 0.523
Desvio Padréo 6.47 0.083
Mediana 23.73 0.520
Minimo 14.50 0.334
Méaximo 40.11 0.735

Tabela 6: Estatisticas descritivas para as séries de acucar e etanol corrigidas com relagdo a inflagédo

Como acucar e etanol sdo derivados da mesma matéria-prima, é natural suspeitar que
as variagdes de seus precos estejam de certa forma correlacionadas. O exame atento da Figura
12 reforca essas suspeitas: em muitas situagdes observa-se variagdes na mesma dire¢do das
duas séries de precos, como durante os anos de 2010 e 2016. Uma forma de quantificar essa

impressao € calcular o coeficiente de correlagdo de Pearson r, definido segundo a equagéo:
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onde x; e y; sdo as séries consideradas (no nosso caso, aglcar cristal e etanol hidratado) e x,
y denotam os seus valores médios. O coeficiente r varia de -1 (correlagdo linear negativa
perfeita) a +1 (correlacdo linear positiva perfeita), sendo nulo quando ndo ha correlacéo linear

entre as variaveis consideradas.

O valor de r medido entre as séries de agucar cristal e etanol hidratado é de 0.54,
indicando uma correlagdo linear positiva moderada. Os modelos desenvolvidos nesse
trabalho tentardo tirar vantagem da correlacdo entre as duas variaveis, utilizando os valores

de uma para tentar prever a outra.

4.2. Mercados futuros

4.2.1. Motivacéo

Muitos autores, como Bowman e Husein (2014) ou ainda Zhang e Liu (2018),
argumentam que os contratos futuros ajudam a prever as variacdes de precos de algumas
commodities. Um contrato futuro é uma obrigacdo legal de comprar ou vender um certo
produto a um preco predeterminado em um momento especificado no futuro. Esses contratos
sdo padronizados e negociados em bolsas de valores, que garantem a qualidade dos produtos

e a execucdo das obrigacdes.

Um dos modelos classicos de precificacdo de contratos futuros, utilizado por exemplo
em Reichsfeld e Roache (2011), assume que 0 preco no instante T do contrato futuro de uma
commodity com expiracdo em t = T, que denotaremos F(T,t), é igual ao preco esperado
dessa commodity em t = T (denotado por E(S(T))) corrigido pela taxa interna de retorno p,
que representa o custo de oportunidade de investir em outro ativo. Essa relacdo é expressa

pela seguinte equacéo:
F(T,7) = e?T=DE(S(T))

Segundo essa equacdo, € possivel utilizar os precos dos contratos futuros com

expiracdo em T para prever 0s precos de uma commodity no instante T. Além disso, a medida
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que o tempo passa e que nos aproximamos de T, 0s precos dos contratos futuros tendem a

convergir para o valor real de S(T).

E comum construir séries de precos de valores futuros para um determinado ativo
usando os contratos de mais proxima expiracdo. Por exemplo, para a série de primeiros
futuros, séo utilizados os contratos futuros de data de expiragdo T, mais proxima; para a série
de segundos futuros, é usada a segunda data de expiracdo T, mais proxima, e assim por
diante.

4.2.2. Contratos futuros de etanol hidratado

A referéncia de mercado futuro para os produtores de etanol hidratado no Brasil € a
Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de S&o Paulo (BM&F Bovespa, chamada de B3
desde 2017). A BM&F Bovespa é a bolsa de valores oficial do Brasil, com origens que datam
de 1890 e uma capitalizacdo de mercado superior a $1 trilhdo, que a coloca entre as 20

maiores do mundo (World Federation of Exchanges, 2018).

A BM&F Bovespa possui contratos futuros de etanol hidratado com expiracdo para
todos 0s meses do ano. Sendo assim, 0s primeiros futuros sdo sempre os contratos futuros de
expiracdo no més seguinte, e iremos verificar se a sua série historica tem o potencial para

prever os precos de etanol hidratado com um més de antecedéncia.

A Figura 13 mostra as séries de precos de etanol hidratado (Cepea) e primeiros
futuros de etanol hidratado (BM&F), de junho de 2010 a abril de 2018. E possivel ver que as
duas séries sdo muito correlacionadas: em alguns momentos os precos futuros sao superiores
aos precos de etanol e em outros 0 comportamento € invertido, mas ao longo de toda a série
histdrica os valores se mantiveram muito préximos. Os valores foram corrigidos com relacao

a inflacdo.
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0.9
__ 08 A
§O.7
el ; IW
:EDO.S'
£ 04 Futuros
803
o - e Etanol
)
* 01
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
O O d +J N N N O N < < 1N n O O N~ NN~
Sy T TSI SYYSSISITISIYITD T
58898283 ER858888324

Figura 13: Séries de etanol hidratado (vermelho) e de primeiros futuros da BM&F (azul), de junho de 2010 a abril de
2018. Valores corrigidos com relagéo a inflagao. Fonte: elaborado pelo autor

No entanto, para efeitos de poder preditivo, ndo basta haver uma alta correlacéo entre
duas series: mesmo que isso seja verdade, seria preciso conhecer os valores futuros de uma
para prever a outra, 0 que implica em modelar e prever as duas! Por isso, para estudar a
inclusdo de variaveis exogenas no modelo, serd utilizada a funcdo de correlagdo cruzada
(CCF), cuja definicdo é inspirada no coeficiente de correlacdo de Pearson r. A funcdo de

correlacdo cruzada p,, (h) entre duas séries temporais x e y € definida segundo a expressao:

( Y in — D i — )

SEE o= R Jz;:f(yi — 32

,seh =0

pxy(h-) = 9
21 n K — O — ¥)

RNy v e

,seh <0

O valor de h corresponde ao deslocamento temporal (defasagem) da série x,. Para
h = 0, a funcdo retorna o valor do coeficiente de correlacdo de Pearson r para as duas Series.
Para h < 0, a funcéo retorna a correlagdo entre valores passados de x; e valores presentes de

y¢. Para h > 0, encontramos o valor da correlacdo entre valores passados de y, e valores
presentes de x;.
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E importante destacar que, contrariamente as funcbes de autocorrelagio (ACF) e
autocorrelagéo parcial (PACF), a CCF néo € simeétrica com relagdo a h (o, (h) # pyy, (—h)).

Além disso, a ordem de x, e y;, € importante: p,,,(h) = py,,(=h).

Para esse estudo, consideraremos sempre x, como a variavel endégena e y, como a
variavel exdgena. Sendo assim, estamos interessados nos valores de p,,, (h) quando h > 0: se
a CCF apresentar um pico nessa regido, isso significa que valores passados da variavel
exdgena estdo correlacionados com valores presentes da variavel enddgena, indicando poder

preditivo.

Para aplicar a funcdo de correlacdo cruzada, é necessario que as duas séries sejam
estacionarias. Para eliminar tendéncias de curto prazo e a influéncia de fatores
autorregressivos no resultado, sera sempre realizada uma operagdo prévia de diferenciacao

temporal nas duas series: Vy, = y; — Vi1 € VX; = X — X¢—q-

Correlagéo cruzada entre pregos de etanol e primeiros futuros
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Figura 14: CCF entre as séries diferenciadas de precos de etanol e contratos futuros de primeira expiragéo da
BM&F. Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 14 mostra o grafico da CCF entre a série de etanol hidratado e a série de
primeiros futuros da Bovespa. E possivel ver um pico em h = 0, que confirma a alta
correlagdo entre as duas séries observada na Figura 13, e outro pico em h = 1 que sugere que
os valores passados dos primeiros futuros tém poder preditivo sobre a série de precos de

etanol hidratado.
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4.2.3. Contratos futuros de agucar

Para o acUcar cristal, a BM&F Bovespa possui em teoria contratos futuros, mas ndo
ha liquidez pois pouquissimos acordos sdo fechados mensalmente. Por isso, utilizaremos os
dados de contratos futuros de aclcar da Bolsa de Chicago (CME - Chicago Mercantile

Exchange), o maior mercado de opgdes e contratos futuros do mundo, incluindo muitas
commodities.

O contrato de futuros escolhido foi 0 do agucar n° 11, considerado referéncia mundial
para precos de agucar ao redor do mundo. Esses contratos possuem expiraces nos meses de
marco, maio, julho e outubro, e cada contrato representa 112 mil libras de aglcar bruto
(aproximadamente 50,8 toneladas). Os valores, originalmente em doélares, serdo convertidos

para reais segundo a série de taxas de cAmbio mensais emitida pelo Cepea e corrigidos com
relagéo a inflacéo.

Acucar cristal e primeiros futuros (Chicago)
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Figura 15: Séries de agucar cristal (vermelho) e de primeiros futuros de aglcar n° 11 da bolsa de Chicago (azul), de
dezembro de 2007 a abril de 2018. Valores corrigidos com relagdo a inflagdo. Fonte: elaborado pelo autor
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Correlacédo cruzada entre precos de aclcar e primeiros futuros
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Figura 16: CCF das séries diferenciadas de precos de agucar cristal e contratos futuros de agticar n° 11 da Bolsa de
Chicago. Fonte: elaborado pelo autor

A analise das Figuras 16 e 17 mostra que existe uma alta correlacdo entre os valores
passados dos primeiros futuros de Chicago e valores presentes dos precos de aclcar cristal
para produtores de SP. E interessante notar que a relagdo temporal (h = 1 e h = 2) é muito
mais forte do que a relacdo presente (h = 0), confirmando o forte carater influenciador dos
futuros de Chicago nos precos de acglcar ao redor do mundo. Usaremos, entdo, valores
passados dos primeiros futuros de Chicago como varidveis exdgenas nos modelos a serem

desenvolvidos.
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4.3. Outras variaveis exdgenas

4.3.1. Precos de combustiveis em S&o Paulo

Sendo o etanol hidratado um dos combustiveis mais utilizados em solo brasileiro,

serdo estudadas as suas correlagbes com os precos de outros combustiveis e derivados de

petréleo utilizados em solo nacional. Para isso, a referéncia utilizada serdo as séries histéricas

da ANP (Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis), que contém precos

de distribuicdo e revenda, por estado brasileiro, dos seguintes produtos:

1
2
3.
4

Gasolina comum;

Oleo diesel ndo aditivado;

Gas natural veicular (GNV);
Gas liquefeito de petroleo (GLP)

Foram escolhidos os precos desses produtos no estado de S&o Paulo, que é a

referéncia para esse trabalho, agregados mensalmente desde 2001. Foi realizada a analise de

correlacdo cruzada (CCF), com os seguintes resultados:

1.

Com relacdo ao etanol hidratado, as CCFs de oOleo diesel, GNV e GNP nao
apresentam nenhum pico de correlacdo estatisticamente significante. Entre etanol e
gasolina comum hé altos valores de correlacdo para h = 0 e h = —1, 0 que significa
que sdo na verdade os precos de gasolina que reagem a variacdes no preco de etanol, e
ndo o contrario. A auséncia de picos de correlacdo na regido h > 0 implica que a
gasolina comum nao podera ser utilizada como variavel exégena nos modelos;

Com relacdo ao acucar cristal, nenhuma das quatro variaveis apresentou CCFs com

picos estatisticamente significantes.

Os resultados da analise podem ser vistos nas Figuras 17 a 20. Atencdo para as escalas

dos eixos y, que variam de gréafico para grafico.
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Figura 17: Analise de correlagdo cruzada entre precos de etanol hidratado e gasolina comum (esquerda), e entre
pregos de agUcar cristal e gasolina comum (direita). Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 18: Analise de correlacéo cruzada entre precos de etanol hidratado e 6leo diesel (esquerda), e entre precos de
acucar cristal e 6leo diesel (direita). Fonte: elaborado pelo autor



67

CCF etanol e GNV CCF aglicar e GNV
0.15 4 0.15
0.10 0104
0.05 4 0.05 I [
= = 000 T T T T
T 000 v 5
E l [ [ l E
—0.05 1
—0.05 4
—0.10 1
—0.10
—0.15 1
—0.15 A
—0.20 4
—4 -2 0 2 4 —4 -2 0 2 4
h h

Figura 19: Analise de correlacéo cruzada entre precos de etanol hidratado e GNV (esquerda), e entre pregos de
acucar cristal e GNV (direita). Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 20: Analise de correlacéo cruzada entre precos de etanol hidratado e GLP (esquerda), e entre pregos de
acucar cristal e GLP (direita). Fonte: elaborado pelo autor
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4.3.2. Precos de petrdleo internacionais

Outros candidatos a variaveis exdgenas sao 0s precos de petréleo bruto no mercado

internacional. As duas principais séries utilizadas mundialmente por investidores como

referéncia sdo:

1. Petroleo Brent, extraido de uma duzia de plataformas localizadas no mar do Norte, na
Europa setentrional. E utilizado na precificagdo da producio de petréleo da Europa,

Africa e Oriente Médio;

2. Petroleo WTI (West Texas Intermediate), extraido na cidade de Cushing, Oklahoma

(Estados Unidos)

As séries de petroleo bruto Brent e WTI foram extraidas do site da U.S. Energy
Information Administration (EIA). As Figuras 21 e 22 mostram que ndo foi encontrado

nenhum pico de correlacdo estatisticamente significante com as séries de etanol hidratado ou

acucar cristal.
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Figura 21: Analise de correlacéo cruzada entre precos de etanol hidratado e petréleo Brent (esquerda), e entre pregos
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de acucar cristal e petroleo Brent (direita). Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 22: Analise de correlacéo cruzada entre precos de etanol hidratado e petroleo WTI (esquerda), e entre pregos
de acglcar cristal e petrdleo WTI (direita). Fonte: elaborado pelo autor

4.3.3. Dolar

Finalmente, foram estudadas as correlagfes com a série de taxas de cambio dolar/real
do Cepea. A Figura 23 mostra a auséncia de picos de correlacdo estatisticamente
significantes, que atestam o fraco poder preditivo dessa variavel para os precos de agUcar e

etanol.
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Figura 23: Analise de correlacéo cruzada entre precos de etanol hidratado e valores do délar (esquerda), e entre
precos de acucar cristal e valores do délar (direita). Fonte: elaborado pelo autor
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4.4. Modelos a serem desenvolvidos no trabalho

Nesse trabalho, serdo desenvolvidas trés classes de modelos para o0s pregos de agucar
e etanol. A primeira classe de modelos baseia-se unicamente em valores histéricos das séries
temporais, utilizando termos autorregressivos, sazonais e de média movel: sdo 0s modelos
SARIMA, que serdo estendidos tambeém para a sua versdo multidimensional (VAR),
permitindo interaces entre as duas séries mas sem utilizar varidveis exdgenas. Os resultados
e aprendizados obtidos com a aplicacdo desses modelos serdo utilizados no desenvolvimento
dos modelos subsequentes.

A segunda classe é a de modelos de espaco de estado, que dado ao analista a
possibilidade de incluir variaveis exogenas e maior controle sobre a formulacdo matematica e
hipdteses do modelo. Por meio da equacédo de transicao, serd possivel também chegar a uma
expressdo explicita da matriz de covariancia dos precos de acucar e etanol, de forma a
realizar simulacGes de Monte Carlo para a resolucdo do problema de gestdo de portfélio em

usinas de cana-de-acucar.

Por altimo, serd experimentada uma abordagem nao paramétrica e ndo linear com o
uso de redes neurais recorrentes do tipo LSTM. Essa terceira classe de modelos é otimizada
para aprender seletivamente dependéncias de curto e longo prazo em sequéncias, e sera
interessante comparar o resultado dessa abordagem mais recente com técnicas classicas de

analise de séries temporais, empregadas nas duas primeiras classes de modelos.

4.4.1. Métricas de avaliacdo dos modelos

Para avaliar a eficacia dos modelos, serdo utilizadas trés métricas: raiz quadrada do
erro quadrado médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e erro médio percentual absoluto
(MAPE). Sendo y; os valores reais e y; os valores previstos por um modelo, essas métricas

podem ser calculadas da seguinte forma:

i@—mz
RMSE = Mt Y
= N

=

=y — 9l
Yi — Vi
wap =y =9
: N
i=1
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MPAE =

100\ P yi’
N =' Vi

Devido a presenca do termo quadratico, 0 RMSE penaliza mais severamente erros de
previsdo de grande magnitude do que o MAE: é possivel provar matematicamente que o valor
do primeiro sera sempre maior ou igual que o valor do segundo. O MPAE é uma versao

modificada do MAE que leva em conta o erro relativo de previsdo, expresso em termos

percentuais.

Essas métricas sdo também chamadas de fun¢des de perda. Quanto mais proximas da
realidade forem as previsdes, menores sdo 0s seus valores, de forma que elas dao ao analista

critérios objetivos para julgar os resultados obtidos e comparar diferentes modelos.

4.4.2. Separacéo de dados de treino e de teste

Segundo Hastie et al. (2009), na elaboracdo de modelos estatisticos para previsao, é
importante separar os dados disponiveis em conjuntos de treino e de teste. O conjunto de
treino serve para calibrar os parametros do modelo, enquanto que o conjunto de teste serve
para avaliar a sua performance. E importante que o modelo nfo tenha contato com os dados
do conjunto de teste durante a sua calibragdo, pois deseja-se estimar a sua precisdo quando

for aplicado em uma situacéo real de previsao, na qual os dados reais sdo desconhecidos.

No contexto desse trabalho, estdo disponiveis dados mensais de precos de acUcar e
etanol de abril de 2006 a abril de 2018, totalizando 145 valores. Desses, 75% serdo usados
para treino e 25% para teste: a performance dos modelos sera avaliada sobre os 36 valores

mais recentes das séries, medidos entre maio de 2015 e abril de 2018.

Para modelos de redes neurais, existe ainda uma terceira subdivisdo, chamada de
conjunto de validacdo. Essa adicdo é necessaria porque redes neurais possuem um alto
namero de hiperparametros a serem otimizados: numero de camadas (ou de estados internos),
namero de épocas de treinamento, porcentagem de dropout, entre outros. Contrariamente as
duas primeiras classes de modelos, as redes neurais sdo aproximadores universais (Cybenko,
1989), de forma que, se 0 modelo tiver uma capacidade suficiente, a taxa de erro no conjunto
de treino tenderd a diminuir para niveis arbitrariamente préximos a zero quanto mais

complexa for a rede neural e quanto mais extensivo for o seu treinamento.
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O conjunto de validacdo, assim como o conjunto de teste, é formado por dados com
0s quais a rede neural ndo teve contato durante a fase de treino, e é utilizado para medir a
performance do modelo. A diferenca é que serdo tomadas decisbes de otimizacdo da rede
neural sobre esse conjunto, com a escolha dos hiperparametros de rede. Como essas escolhas
tém alto potencial de influenciar os resultados finais do modelo, a verdadeira performance do
modelo € medida sobre o conjunto de teste, que ndo foi utilizado para treinar o modelo e nem

para otimizar os seus hiperparametros.

4.4.3. Ambiente de desenvolvimento

Existem muitos softwares de modelagem estatistica e aprendizado de maquina
disponiveis. O autor optou por ferramentas gratuitas e abertas ao publico, de forma que os
modelos aplicados nesse trabalho possam ser reproduzidos por leitores interessados e que 0
proprio codigo fonte possa ser lido e interpretado como parte do trabalho. Para néo
interromper a leitura, os principais programas escritos pelo autor serdo disponibilizados em

anexo.

As duas linguagens de programacéo utilizadas nesse trabalho foram Python e R. Os
modelos SARIMA e VAR foram desenvolvidos em Python utilizando a biblioteca
statsmodels (Perktold et al., 2009). Os modelos de espaco de estado foram escritos em R,
utilizando a biblioteca FKF (Luethi et al., 2010). Finalmente, as redes neurais LSTM foram

implementadas em Python utilizando a biblioteca Keras (Chollet et al., 2015).

4.4.4. Correcdo com relacéo a inflacéo e transformacao logaritmica
Todas as séries serdo convertidas para reais (caso necessario) e corrigidas com relacdo
a inflacdo, tomando como base o indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) publicado

pelo IBGE e 0 ano de 2001 como referéncia.

Além disso, sera aplicado o logaritmo natural sobre todas as quantidades estudadas.
Como explica Feng et al. (2014), essa é uma transformacdo importante para casos em que a
variabilidade dos dados é proporcional a sua magnitude, como ocorre com séries de precos,
nas quais mudancgas costumam ser percebidas em termos de porcentagens do valor total. Os
modelos serdo treinados sobre as séries logaritmicas e as suas previsdes serdo corrigidas com

uma transformacao exponencial.
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5. CONSTRUCAO DOS MODELOS E PREVISOES

5.1. Modelos de séries temporais

5.1.1. SARIMA - Série de precos de agucar
Utilizando a metodologia de Box e Jenkins (1970), o primeiro passo a ser realizado é
a analise das funcdes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) da série de

precos para determinar os parametros do modelo e investigar a existéncia de sazonalidade.

Autocorrelagao: log(acgucar)
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Figura 24: ACF e PACF da série mensal de precos de acgtcar sem diferenciagéo

Analisando a Figura 24, é possivel observar que a funcdo de autocorrelacdo decai
lentamente, enquanto que a funcdo de autocorrelacdo parcial possui picos nos pontos h=1,
h=2 e h=12. Esse comportamento sugere a existéncia de sazonalidade anual (S=12) e um
comportamento autorregressivo de segunda ordem (p=2). Ndo ha elementos que indicam a
existéncia de termos de média movel, de forma que o primeiro candidato a modelo (Modelo
1) ¢ SARIMA(2, 0, 0) x (1, 0, 0)12.
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No entanto, a alta magnitude do pico em h=1 da fungéo de autocorrelagéo parcial e o
decaimento lento da funcdo de autocorrelagdo sugerem que a série pode conter um elemento
de integracdo; dessa forma, podemos realizar uma operacdo de diferenciagdo Vy; =y, —
y:—1 para estabilizar suas ACF e PACF. O resultado dessa operacdo pode ser visto na Figura
25.

Autocorrelagao: diff(log(acgucar))
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Figura 25: ACF e PACF da série de precos de acUcar ap6s diferenciacio

A andlise das fungbes diferenciadas revela picos em h=1 e h=12 na funcdo de
autocorrelacdo, enquanto que persistem os dois picos em h=1 e h=2 na funcdo de
autocorrelacdo parcial. Sendo assim, foram encontrados mais dois modelos candidatos
(Modelo 2 e Modelo 3): SARIMA (2, 1, 1) x (1, 0, 0)12 e SARIMA (2, 1, 0) x (1, 0, 0)12,

respectivamente.

Em seguida, os parametros dos trés modelos foram estimados utilizando o método da

méaxima verossimilhanca. Os resultados estdo listados abaixo, nas Tabelas 7 a 9:
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Modelo 1: SARIMA (2, 0, 0) x (1, 0, 0)12

AIC =-357.1 BIC =-345.2
Coeficiente Valor Desvio padréo Valor de z P>z
AR(1) 1.483 0.064 23.145 0.000
AR(2) -0.485 0.064 -7.579 0.000
AR.5(12) 0.2807 0.092 3.049 0.002
Sigma2 0.004 0.000 13.139 0.000

Tabela 7: Coeficientes estimados e valores de AIC e BIC para o Modelo 1
Modelo 2: SARIMA (2, 1, 1) x (1, 0, 0)12

AIC =-373.6 BIC = -358.7
Coeficiente Valor Desvio padréo Valor de z P>z
AR(1) 0.827 0.253 3.267 0.001
AR(2) -0.398 0.150 -2.652 0.008
MA(1) -0.194 0.266 -0.728 0.467
AR.S(12) 0.168 0.101 1.670 0.095
Sigma2 0.004 0.000 14.307 0.000

Tabela 8: Coeficientes estimados e valores de AIC e BIC para o Modelo 2
Modelo 3: SARIMA (2, 1, 0) x (1, 0, 0)12

AIC =-375.4 BIC =-363.5
Coeficiente Valor Desvio padrédo Valor de z P>|z|
AR(1) 0.656 0.064 10.185 0.000
AR(2) -0.316 0.098 -3.236 0.001
AR.S(12) 0.163 0.100 1.636 0.102
Sigma2 0.004 0.000 15.227 0.000

Tabela 9: Coeficientes estimados e valores de AIC e BIC para o Modelo 3

Pelo critério da minimizacao dos critérios de informacdo de Akaike e Bayes (AIC e
BIC), o modelo escolhido foi 0 Modelo 3: SARIMA (2, 1, 0) x (1, 0, 0)12. Podemos destacar a

alta significancia estatistica de seus termos autorregressivos AR(1) e AR(2) e da variancia

das inovagdes (Sigma2). A sua equacao final explicita é:
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Vloga; = 0.66 xVlega,_; —032+Vloga;_, +0.16 xVlega,_1, —
—0.66*0.16 *Vloga,;_13 + 0.32x0.16 *Vloga,;_14 + &

com & ~ N(0,0.004) representando a série de inovagdes (residuos) e a, representando a
série de precos de agUcar corrigida com relacdo a inflacdo. Para entender de onde aparecem
os ultimos dois termos que envolvem a;_q3 € a,_14 € necessario aplicar os coeficientes
calculados na Tabela 9 a definicdo de processo SARIMA da secdo 2.2.4. e realizar a

multiplicacdo dos operadores autorregressivos normais e sazonais.

O grafico dos residuos do modelo pode ser visto na Figura 26. Apesar da presenca de
um outlier muito marcante entre 2010 e 2011, ndo é visivel nenhuma heterocedasticidade nos
dados. Essa impresséo e confirmada pelo teste de heterocedasticidade, que com um valor p de

0.58 ndo permite rejeitar a hipdtese nula de homocedasticidade dos residuos.
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Figura 26: Residuos normalizados do modelo SARIMA(2, 1, 0) x (1, 0, 0)12 para a série de pregos de aglicar

O teste de Ljung-Box procura autocorrelagdo em uma série temporal e a sua hipdtese
nula é a de residuos ndo correlacionados. Pelo valor de p=0.40, ndo podemos rejeitar a
hipdtese nula a um nivel de significancia de 5%, o que também podemos observar na Figura

27, que mostra o grafico da ACF para os residuos do modelo.

Finalmente, o teste de Jarque-Bera sugere que 0s residuos ndo seguem uma
distribuicdo normal, j& que sua hipotese nula é rejeitada a niveis de significancia menores do
que 1% (valor p<0.01). Isso também pode ser constatado no grafico de quantis empiricos

versus quantis tedricos (Figura 28): vemos que 0S pontos experimentais desviam
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significativamente da linha vermelha, que é a referéncia para dados distribuidos

normalmente.
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Figura 27: Fungéo de autocorrelacéo dos residuos do modelo SARIMA(2, 1, 0) x (1, 0, 0)1, para a série de precos de
aclcar
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Figura 28: Quantis empiricos x quantis tedricos para os residuos do modelo SARIMA(2, 1, 0) x (1, 0, 0)12 para a série
de precos de agucar

Modelo 3: SARIMA (2, 1, 0) (1, 0, 0)z

Teste Hipdtese nula (HO) Estatistica de teste Valor p Decisdo
Ljung-Box Auséncia de autocorrelagao 41.67 0.40 Aceitar HO
dos residuos
Heterocedasticidade | Residuos homocedasticos 0.85 0.58 Aceitar HO
Jarque-Bera Residuos normalmente 159.58 0.00 Rejeitar HO
distribuidos

Tabela 10: Analise de residuos para o modelo escolhido (Modelo 3)




78

5.1.1.1. Previsoes

O modelo selecionado foi utilizado para realizar previsdes dos precos de aglcar nos
ultimos trés anos, de maio de 2015 até abril de 2018. A técnica aplicada foi a de treinar um
modelo SARIMA (2, 1, 0) x (1, 0, 0)12 em um periodo imediatamente anterior ao valor que
se deseja prever, de forma que o modelo aprende o comportamento dos m meses anteriores e
realiza a previsdo sobre um valor que nunca viu antes. Por exemplo, para m=72 e para prever
o valor do preco de aglcar no més abril de 2016, o modelo é treinado nas observagdes dos
seis anos anteriores, de abril de 2010 até marco de 2016; para prever o més de maio de 2016
0 modelo é treinado no periodo de maio de 2010 ate abril de 2016, e assim por diante. Essa
técnica € discutida em Bergmeir e Benitez (2012).

Os valores previstos foram entdo comparados com os valores reais utilizando trés
métricas: raiz quadrada do erro quadrado médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e erro
médio percentual absoluto (MAPE). Foram realizados testes sobre 3 valores diferentes de m:
60, 72 e 84, de forma que comparou-se 0 uso de valores histéricos dos ultimos 5, 6 e 7 anos
na previsdo dos precos. Os resultados foram comparados aos de um modelo de base chamado
de modelo de persisténcia, que prevé simplesmente que 0 preco em um instante t sera o

mesmo que no instante t-1.

PrevisGes de pre¢o de acucar utilizando um modelo SARIMA (2, 1, 0) x (1, 0, 0)12

Resultados das previsdes de maio de 2015 a abril de 2018

Janela de treinamento
RMSE MAE MAPE
(m)
Ultimos 5 anos (m = 60) 0.063 0.045 1.4%
Ultimos 6 anos (m = 72) 0.063 0.045 1.4%
Ultimos 7 anos (m = 84) 0.062 0.044 1.4%
Modelo de persisténcia 0.084 0.066 2.1%

Tabela 11: Previsfes de precos de aglcar para um més no futuro realizadas pelo modelo SARIMA

A Tabela 11 resume os resultados das previsdes para a série de acucar. E possivel ver
que o modelo SARIMA (2, 1, 0) x (1, 0, 0)12 teve uma melhor performance que o modelo de
persisténcia para todos os indicadores e todos os valores da janela de treinamento m. Entre
todos os valores de m, o melhor resultado foi encontrado para m = 84, com uma melhoria de
26.8% no RMSE, 33.3% no MAE e 34.7% no MAPE em relagdo ao modelo de base. Os
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valores previstos pelo modelo SARIMA e os valores reais da série de pregos de agucar
podem ser vistos na Figura 29:

37.57 —— Série real
—— Previsdes SARIMA
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Figura 29: Previsdes SARIMA e valores reais da série de precos de agicar de maio de 2015 a abril de 2018. Fonte:
elaborado pelo autor
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5.1.2. SARIMA - Série de precos de etanol

Novamente seguindo a metodologia de Box e Jenkins (1970), comecamos por analisar
as funcbes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) da série de precos
logaritmicos de etanol. A ACF da série original apresenta um decaimento lento nos valores
iniciais até o valor de h=6 e em seguida uma nova subida até h=12. Est4 claro que existe uma
sazonalidade, mas ¢é dificil detecta-la sem diferenciacdo. J& a PACF possui alguns picos em
h=1, h=2 e h=4 e um valor no limite da significancia estatistica em h=7, como podemos ver
na Figura 30:

Autocorrelacao: log(etanol)
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Figura 30: ACF e PACF da série logaritmica de precos de etanol sem diferencia¢éo. Fonte: elaborado pelo autor

Apos a diferenciagdo Vy, =y, — y._; da serie, é possivel ver na Figura 31 picos
significantes estatisticamente para os pontos h=5, h=6 e h=12 na ACF e h=6 na PACF. Isso
sugere que a sazonalidade da série de etanol hidratado é semestral, e que essa dinamica
predomina sobre os elementos de autorregressdo e média movel. Vemos também que 0s picos

em h=6 sdo negativos, enquanto o0s picos em h=12 s&o positivos.
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Autocorrelacao: diff(log(etanol))
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Figura 31: ACF e PACF da série logaritmica de precos de etanol ap6s diferenciacdo. Fonte: elaborado pelo autor

Sendo assim, os modelos candidatos serdo compostos exclusivamente de termos

sazonais. Serdo testados trés modelos:

1. Modelo 1: SARIMA (0, 1, 0) x (1, 0, 0)s;
2. Modelo 2: SARIMA (0, 1, 0) x (1, 0, 1)s;
3. Modelo 3: SARIMA (0, 1, 0) x (2, 0, 1)s

Os resultados da estimativa dos parametros dos modelos pelo método da maxima
verossimilhanca, além dos valores dos critérios de informacdo de Bayes e Akaike (BIC e
AIC) podem ser vistos nas Tabelas 12 a 14. O modelo escolhido foi 0 Modelo 2: SARIMA

(0,1,0) x (1,0, 1), pois € 0 que minimiza o AIC e BIC. A sua forma explicita é:
Vloge, = —0981 xVloge,_¢ + & + 0.889 x &;_¢

onde & ~ N(0,0.006) é a série de inovagles (residuos) e e, representa a série de precos de

etanol corrigidos com relacdo a inflagéo.
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Modelo 1: SARIMA (0, 1, 0) X (L, 0, 0)s

AIC =-303.0 BIC =-297.1
Coeficiente Valor Desvio padrao Valor de z P>z
AR.S(6) -0.207 0.071 -2.909 0.004
Sigma2 0.007 0.000 14.418 0.000
Tabela 12: Coeficientes estimados e valores de AIC e BIC para o Modelo 1
Modelo 2: SARIMA (0, 1, 0) x (1, 0, 1)s
AIC = -315.6 BIC = -306.6
Coeficiente Valor Desvio padréo Valor de z P>z
AR.S(6) -0.981 0.028 -34.588 0.000
MA.S(6) 0.889 0.084 10.578 0.000
Sigma2 0.006 0.001 11.335 0.000
Tabela 13: Coeficientes estimados e valores de AIC e BIC para o Modelo 2
Modelo 3: SARIMA (0, 1, 0) x (2, 0, 1)s
AIC =-314.2 BIC = -302.4
Coeficiente Valor Desvio padrédo Valor de z P>|z|
AR.S(6) -1.072 0.116 -9.229 0.000
AR.S(12) -0.083 0.094 -0.886 0.375
MA.S(6) 0.924 0.121 7.643 0.000
Sigma2 0.006 0.001 9.852 0.000

Tabela 14: Coeficientes estimados e valores de AIC e BIC para o Modelo 3

Dessa vez, a analise dos residuos do modelo (Figura 32) sugere a existéncia de
heterocedasticidade: a variancia dos dados no periodo de 2006 a 2012 parece ser maior que a
variancia de 2012 a 2018. Essa suspeita € confirmada pelo teste de heterocedasticidade, que
com um valor p de 0.02 rejeita a hipotese nula de homocedasticidade dos residuos a um nivel

de confianca de 5%.
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Figura 32: Residuos normalizados do modelo SARIMA(0, 1, 0) x (1, 0, 1)s para a série de precos de etanol

A hipotese de normalidade dos residuos também é rejeitada, tanto pelo teste de
Jarque-Bera (p < 0.01) quanto pela analise grafica de quantis empiricos versus quantis
tedricos (Figura 33). Isso ndo € surpreendente, dado que o0s residuos apresentam
heterocedasticidade. Ja o teste de Ljung-Box (p = 0.35) ndo sugere a existéncia de correlacao
em série nos residuos. O resumo da analise de residuos para 0 Modelo 2 pode ser visto na
Tabela 15.
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Figura 33: Gréfico QQ para os residuos do modelo SARIMA(O, 1, 0) x (1, 0, 1)s para a série de precos de etanol
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Figura 34: Funcao de autocorrelagédo dos residuos do modelo SARIMA(0, 1, 0) x (1, 0, 1) para a série de pregos de
aclcar

Modelo 2: SARIMA (0, 1, 0) x (1, 0, 1)s

Teste Hipdtese nula (HO) Estatistica de teste Valor p Decisdo
Ljung-Box Auséncia de autocorrelagédo 42.8 0.35 Aceitar HO
dos residuos
Heterocedasticidade | Residuos homocedasticos 0.50 0.02 Rejeitar HO
Jarque-Bera Residuos normalmente 78.23 0.00 Rejeitar HO
distribuidos

Tabela 15: Analise de residuos para o modelo SARIMA(O, 1, 0) x (1, 0, 1)s

5.1.2.1. Previsdes

De forma analoga ao item 5.1.1.1, o modelo escolhido foi utilizado para realizar
previsdes de precos de etanol entre maio de 2015 e abril de 2018. As mesmas métricas e
janelas de previsdo foram utilizadas, e os resultados estdo resumidos na Tabela 16. Os
melhores resultados foram obtidos para uma janela de treinamento de 6 anos, com uma
melhoria de 12.5% no RMSE, 13.4% no MAE e 14.8% no MAPE com relacdo ao
modelo de persisténcia. A Figura 35 mostra graficamente os resultados das previsdes para o

melhor modelo.
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Previsdes de preco de etanol utilizando um modelo SARIMA (0, 1, 0) x (1, 0, 1)s

Resultados das previsdes de maio de 2013 a abril de 2018

Janela de treinamento
RMSE MAE MAPE
(m)
Ultimos 5 anos (m = 60) 0.075 0.051 9.0%
Ultimos 6 anos (m = 72) 0.074 0.050 8.7%
Ultimos 7 anos (m = 84) 0.076 0.052 9.2%
Modelo de persisténcia 0.085 0.058 10.2%

Tabela 16: Previstes de precos de etanol para um més no futuro realizadas pelo modelo SARIMA

—— Série real
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Figura 35: Previsdes SARIMA e valores reais da série de precos de etanol de maio de 2015 a abril de 2018. Fonte:

elaborado pelo autor
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5.1.3 VAR - Modelagem conjunta de precos de etanol e de agUcar

Alcool e aglicar sdo ambos derivados da cana-de-aglcar. Por conta disso, é natural
suspeitar que os seus precos estejam de alguma forma correlacionados. A Figura 12, que
mostra as séries histdricas de precos de aclcar e de etanol no mesmo grafico, reforga essas

suspeitas.

Para avaliar a interacdo entre as duas séries temporais, foi utilizado um modelo VAR
(Vector Autoregression). Esse modelo é mais simples do que o SARIMA porque utiliza
apenas elementos autorregressivos, mas permite estimar interacGes entre séries temporais:

como os valores passados de etanol influenciam os valores presentes de agUcar, e vice-versa.

Enguanto em um modelo SARIMA ¢é necessario escolher sete hiperparametros (p, d,
g, P, D, Q e S) antes de realizar as estimativas, para 0 modelo VAR basta escolher o valor de
p, referente a ordem de autorregressdo. Como descrito na secdo 2.2.6, isso € feito
empiricamente: sdo aplicados n modelos diferentes e escolhe-se o valor de p que minimiza os

critérios de informacao de Bayes e de Akaike (BIC e AIC).

Utilizando os aprendizados dos modelos SARIMA aplicados nas secfes anteriores,
decidiu-se por diferenciar as séries de acglucar e de etanol antes de escolher a ordem do

modelo: dessa forma a autorregressdo sera realizada sobre Vx, = x; — X(_1.

A Tabela 17 mostra os valores de AIC e BIC para diferentes ordens p de modelo.
Foram considerados valores até p=5, pois para valores muito maiores o modelo terd muitas
variaveis e se distanciard muito da realidade, dado que o numero k de variaveis estimadas
pelo modelo se relaciona com a sua ordem p pela expressdo k = 2(p + 1). Foi escolhido o

valor p=2, que minimizou tanto o AIC gquanto o BIC.

Ordem do modelo (p) AIC BIC
p=1 -10.40 -10.27
p=2 -10.52 -10.31
p=3 -10.50 -10.20
p=4 -10.51 -10.13
p=5 -10.50 -10.04

Tabela 17: Valores de AIC e BIC para diferentes ordens de VAR
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Os parametros estimados pelo modelo de ordem 2 podem ser vistos na Tabela 18.
Como existem duas séries de precos diferentes, existem dois conjuntos de parametros: 0s que
estimam os precos de etanol e 0s que estimam os precos de agucar. Na coluna coeficiente, o
termo AR(p).etanol faz referéncia ao p-ésimo elemento regressivo da série de precos de
etanol, por exemplo.

Sendo a, e e, as séries de aclcar e de etanol corrigidas pela inflacdo,

respectivamente, as equacdes finais do modelo sdo as seguintes:
Vloga, = 0.654*Vloga,_, + 0.121 *Vloge,_; — 0.378 * Vloga,_, + 0.029 xVloge,_, + &f
Vloge, = 0.223 xVloga,_, + 0.147 *Vloge,_ — 0.097 xVloga,_, —0.176 * Vloge,_, + &

com &2 ~ N(0,0.004) e g§ ~ N(0,0.006) representando as séries de residuos.

Modelo VAR(2)

AIC =-10.52 BIC =-10.31

Resultados para a equacdo de precos de etanol
Coeficiente Valor Desvio padrédo Valor de z P>|z|
AR(1).etanol 0.147 0.091 1.612 0.109
AR(1).aglcar 0.223 0.108 2.063 0.041
AR(2).etanol -0.176 0.090 -1.961 0.052
AR(2).aglcar -0.097 0.105 -0.922 0.358
Sigma2.etanol 0.006 0.001 7.253 0.000

Resultados para a equacédo de precos de aglcar
AR(1).etanol 0.121 0.072 1.680 0.095
AR(1).acucar 0.654 0.085 7.684 0.000
AR(2).etanol 0.029 0.071 0.408 0.684
AR(2).acucar -0.378 0.082 -4.586 0.000
Sigmaz2.acgucar 0.004 0.001 5.690 0.000

Tabela 18: Coeficientes estimados para o modelo VAR(2)

Para a equacdo de precos de acucar, os valores passados da propria série séo
estatisticamente significantes, com valores de p menores do que 0.01. Isso é coerente com o
que foi visto na andlise SARIMA, dado que o modelo étimo utilizava dois termos
autorregressivos. Os valores passados da série de etanol ndo parecem ser relevantes na

previsdo de precos de agucar, haja vista os altos valores de p calculados.
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J& para a equagdo de precos de etanol, nenhum dos termos é estatisticamente
significante a um nivel de confianga de 1%. Os valores do més anterior da série de aglcar sdo
0s que chegam mais perto de serem relevantes, com um valor de p de 0.04. Para os valores
passados de etanol, era esperado que eles ndo fossem significantes, visto que o modelo 6timo
SARIMA néo possuia nenhum termo de autorregressao.

A inspecdo dos residuos do modelo VAR nos permite chegar a conclusdes
semelhantes as realizadas com os modelos SARIMA: h4a uma certa heterocedasticidade na
série de etanol (Figura 36), e nenhuma das séries de residuos parece ser normalmente
distribuida (Figura 37).

Residuos normalizados do modelo VAR (etanol) Residuos normalizados do modelo VAR (agucar)

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Figura 36: Residuos normalizados do modelo VAR(2) para as séries de etanol (esquerda) e acucar (direita). Fonte:
elaborado pelo autor

Grafico QQ para residuos de etanol Grafico QQ para residuos de agicar

sample Quantiles
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Figura 37: Gréficos QQ dos residuos do modelo VAR(2) para as séries de etanol (esquerda) e agucar (direita). Fonte:
elaborado pelo autor
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Note que a Figura 38 mostra a existéncia de autocorrelacdo nos residuos de etanol:
isso ocorre porque ndo foi possivel introduzir termos sazonais no modelo VAR, e eles séo
importantes para prever 0s precos de etanol (como visto em 5.1.2). Isso serd remediado na

préxima secdo com a utilizacdo de modelos de espaco de estado.

Correlag&o em série dos residuos de etanol Correlag&o em série dos residuos de aglicar
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Figura 38: ACF dos residuos do modelo VAR(2) para as séries de etanol (esquerda) e aglcar (direita). Elaborado pelo
autor
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5.1.3.1. Previsdes

Assim como nos casos anteriores, 0 modelo VAR(2) foi utilizado para realizar

previsdes de pregos de aclcar e de etanol de maio de 2015 a abril de 2018, utilizando as

métricas definidas e janelas passadas de 5, 6 e 7 anos. Os resultados das previsdes estdo

expressos na Tabela 19. E possivel observar que o modelo VAR teve uma performance pior

que a do modelo SARIMA para os precos de etanol, o que pode ser explicado pela auséncia

de termos sazonais, que sdo 0s termos com maior poder preditivo para essa série. Ja para 0s

precos de acUcar, os resultados sdo bons, equivalentes aos do modelo SARIMA.

Previsdes de precos de etanol e acucar utilizando um modelo VAR(2)

Etanol Acucar
Janela de treinamento RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
Ultimos 5 anos 0.084 0.059 10.3% 0.066 0.052 1.6%
Ultimos 6 anos 0.083 0.059 10.2% 0.060 0.044 1.4%
Ultimos 7 anos 0.086 0.063 11.0% 0.064 0.048 1.5%
Modelo de persisténcia 0.085 0.058 10.2% 0.084 0.066 2.1%

Tabela 19: Resultado das previsdes para os precos de aglcar e etanol para um més no futuro realizadas pelo modelo

Previsdes do modelo VAR(2) para a série de etanol

—— Série real
—— Previsoes SARIMA

2015-04 2015-08 2015-12 2016-04 2016-08 2016-12 2017-04 2017-08 2017-12 2018-04

Previsdes do modelo VAR(2) para a série de aclcar

—— Série real
—— Previsdes SARIMA

2015-04 2015-08 2015-12 2016-04 2016-08 2016-12 2017-04 2017-08 2017-12 2018-04

Figura 39: Previsfes VAR(2) para a série de pregos de etanol (esquerda) e acucar (direita). Elaborado pelo autor
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5.2. Modelo de espaco de estados

5.2.1. Descricéo

Os modelos cléassicos de séries temporais da secdo anterior trouxeram resultados
aceitaveis, especialmente no caso das modelagens individuais utilizando SARIMA. No
entanto, eles apresentam a limitacdo de ndo poder incluir variaveis exdgenas. No capitulo 4
identificamos que os contratos futuros de etanol hidratado da Bovespa e de agucar bruto
nimero 11 de Chicago possuem potencial preditivo para os precos sucroalcooleiros, e nesta
secdo criaremos um modelo completo usando termos autorregressivos, sazonais e variaveis

exdgenas para melhorar as previsoes.

O modelo seré escrito na forma de espaco de estados, que permite grande controle das
variaveis e parametros a serem estimados. Sera realizada uma regressdo multivariada com

erros ARIMA, como descrito em Durbin e Koopman (2012). As variaveis utilizadas seréo:

a, se refere a série temporal de precos de agucar cristal levantada pelo Cepea;
e, se refere a serie temporal de precos de etanol hidratado levantada pelo Cepea;
f¢ se refere a série de precos futuros de agucar bruto nimero 11 da bolsa de Chicago;

f¢ se refere a série de precos futuros de etanol hidratado da BM&F Bovespa;

o~ w0 DN PF

s¢ se refere ao indice sazonal de precgos de etanol, calculado pelo autor baseado nos
coeficientes AR e MA estimados no modelo da secdo 5.1.2. Esse célculo sera

detalhado na secdo 5.2.2.
As equac0es individuais para as séries de precos de acUcar e de etanol sdo dadas por:
Vloga, = ¢iVloga, ; + ¢3Vloga, ; + Br.cVlog f7 + &
Vlege; = BscV1og f§ + PrecSE + &6

com &4, ~N(0,0%) e & ~N(0,06%) e Vx, = x, — x,_;. Note que os modelos serdo
aplicados sobre as séries logaritmicas diferenciadas uma vez, da mesma forma que na secao

5.1. (por isso a presenca do operador de diferenciacdo V).

Relembrando o que foi visto na revisdo bibliografica, os modelos de espaco de estado

podem ser escritos na seguinte forma geral:
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Ve = AXxe + Tuy + vy
Xt = q)xt_l + Yut + Wt

Nesse caso especifico, teremos:

Vloga,] . - o .
LYV = 8% ¢ o vetor coluna com as medicOes das variaveis de interesse;
|Vloge,
[ Vloga,
Vvl .
X, = 9B €t 1 ¢ o vetor de estado:
Vloga;_4
[Vloge;_ 4
s
. u; = |Vlog f{| é o vetor de variaveis exodgenas;
|Vlog f¢
v =0;
w, =N(0,%)

As matrizes do modelo sdo dadas por:

_[1 0 0 O
'At_[o 1 0 0
Bset Bfet 0
i 0 @3 0
0O 0 0 O
o =
1 0 0 O
0O 1 0 0
.Y =
0o; 0z 0 O
v — [Cae 02 0 0
0 0O 0 O
0 0O 0 O

Existem oito parametros a serem estimados para o0 modelo:

@3 e @35 sdo os coeficientes de autorregressdo do agucar, como os calculados para o
modelo do item 5.1.1;

Bset € um coeficiente que representa o0s termos sazonais (média movel e
autorregressdo) do etanol, como calculados para o item 5.1.2. Esses termos foram
unificados em um unico coeficiente e colocados como variavel exdgena para

simplificar a dimensdo do problema: seria necessario um vetor de estados de 12
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dimensdes para incorporar a sazonalidade na formulacéo da equacgéo de estado, o que
tornaria o problema insoltvel computacionalmente;

3. PBrar © Brer S80 0s coeficientes que representam as contribuices dos precos futuros de
acucar e de etanol na formacao dos seus respectivos precos;

4. o2, o2 representam as variancias dos precos de aclcar e de etanol na equacdo de
estado;

5. 0, representa a covariancia dos precos de acucar e etanol na equacdo de estado. Note
que a modelagem bidimensional permite a introdugcdo desse termo, que conecta 0s

dois termos de erro &% e &%

5.2.2. Calculo do indice de sazonalidade para o etanol

No item 5.1.2. vimos que a série de etanol podia ser modelada na forma SARIMA
(0,1,0) x (1,0,1)s, com coeficientes MA.S(6) = 0.889 e AR.S(6) = -0.981. E possivel provar
(ver Shumway e Stoffer, 2011) que esse modelo admite uma representacdo autorregressiva

infinita, dada pela equacao:

Ve, = Z(—0.889)i-1 x (0.889 — 0.981) *V1og e,_6.i)
i=1
Para aproveitar o potencial dos termos sazonais sem aumentar demais a dimensédo do
problema (como ja foi mencionado, a incorporacdo de um termo sazonal de ordem 6 na
equacdo de estado aumentaria a sua dimensdo para 12), calcula-se previamente essa

somatoria infinita, que é incluida como a variavel exdgena s, (indice de sazonalidade):

S, = Z(—0.889)i‘1 « (0.889 — 0.981) * Vlog e,_(.i
i=1
E importante notar que na pratica calcula-se a somatéria até o Gltimo termo disponivel
(os dados de etanol foram coletados de abril de 2006 a abril de 2018). Por exemplo, para o
indice s, de junho de 2012, a somatdria € calculada com valores Vlog e;_.;, de dezembro

de 2011, junho de 2011, ..., até junho de 2006.
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5.2.3. Estimativa dos parametros e analise de residuos

Os oito parametros do modelo foram estimados utilizando o algoritmo do Filtro de
Kalman, implementado na biblioteca FKF do software R. Os resultados estdo expressos na
Tabela 20.

O modelo final é aplicado sobre observacdes de setembro de 2010 até abril de 2018
(séo perdidos valores anteriores porque a série de futuros da BM&F Bovespa comeca em
2010), totalizando 92 observacdes. Como sdo estimados 8 parametros, a distribuicdo t
associada possui 84 graus de liberdade. O seu valor critico para um nivel de confianca de 1%
¢ de 2.635; portanto pode-se concluir que todos os pardmetros sdo estatisticamente

significantes a 1%, com excegéo de o ,.

Pardmetro Estimativa Desvio Padrdo Valor de t
@2 0.7012 0.0999 7.0144
03 -0.3724 0.0962 -3.8695
o2 0.0022 0.0001 20.351
o? 0.0040 0.0005 8.1325
Oae 0.0000 0.0002 0.3256
Bret 0.3613 0.0917 3.9368
Btat 0.2685 0.0572 4.6875
Bset 0.9575 0.2478 3.8643

Tabela 20: Resultado da estimativa dos parametros utilizando o algoritmo do filtro de Kalman

A analise de residuos das Figuras 40 a 42 mostra que o modelo retrata bem a série de
precos de acUcar: os residuos sdo normalmente distribuidos, homocedasticos e ndo
apresentam autocorrelacdo em série. Ja os residuos do modelo para a série de precos de etanol
ndo sdao normalmente distribuidos, apesar de serem homocedasticos e de ndo apresentarem

autocorrelacdo em série.



Residuos normalizados do modelo VAR (etanol) Residuos normalizados do modelo VAR (aclicar)
3 ]
2 ]
14 4

|
0 ]
14 ]
_2 4 4
3 ]
_4 < 4
T T T T T T T T T T T T T T T T
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Figura 40: Grafico dos residuos normalizados para o modelo de espago de estados. Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 41: Gréfico QQ para os residuos do modelo de espaco de estados. Fonte: elaborado pelo autor
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Correlacédo em série dos residuos de etanol
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Figura 42: Fung&o de autocorrelagéo dos residuos do modelo de espaco de estados. Fonte: elaborado pelo autor

5.2.4. Previsdes

O modelo de espaco de estados foi utilizado para realizar previsdes dos precos de

acucar e etanol entre maio de 2015 e abril de 2018, utilizando como métricas as funcdes

RMSE, MAE e MAPE. Foram testadas janelas de 24 meses, 36 meses e 48 meses para 0

treinamento, utilizando um procedimento semelhante aos realizados anteriormente. Os

resultados estdo expressos na Tabela 21.

PrevisGes de precgos de etanol e agucar utilizando o modelo de espacgo de estado

Resultados das previsdes de maio de 2015 a abril de 2018

Etanol Acucar
Janela de treinamento (m) RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
Ultimos 2 anos (m = 24) 0.067 0.043 7.4% 0.061 0.049 1.5%
Ultimos 3 anos (m = 36) 0.068 0.042 7.4% 0.063 0.050 1.5%
Ultimos 4 anos (m = 48) 0.067 0.044 7.7% 0.059 0.046 1.4%
Modelo de persisténcia 0.085 0.058 10.2% 0.084 0.066 2.0%

Tabela 21: Resultado do modelo de espago de estados para previsdes um més no futuro




Previsées do modelo de espago de estado para a série de etanol
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Previsées do modelo de espago de estado para a série de aglcar

—— Série real
—— Previsdes Kalman
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Figura 43: Previsoes realizadas pelo modelo de espa¢o de estado (em vermelho) e valores reais (em preto), para as
séries de etanol (esquerda) e aclcar (direita). Fonte: elaborado pelo autor
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5.3. Modelo de redes neurais LSTM

5.3.1. Arquitetura do modelo e variaveis de decisdo

Por fim, sera testado 0 modelo de redes neurais LSTM, que como vimos no capitulo 2

possui uma grande capacidade de aprender dependéncias temporais a curto e longo prazo. Os

modelos de redes neurais ndo sdo paramétricos, pois sdo controlados por uma série de pesos e

variaveis internos a rede que introduzem dindmicas complexas e ndo lineares. Dessa forma,

0s modelos séo descritos pela arquitetura e parametros da rede em si, € ndo por equacdes

explicitas com as varidveis de entrada.

As principais decisdes a serem tomadas para otimizar a rede séo:

Além das series a, e e, de precos de acucar e etanol, quais outras variaveis seréo
alimentadas a rede. As possibilidades sdo as duas séries de primeiros futuros f¢ e fs.
(lembrando que antes do treinamento do modelo s@o aplicadas as diferencas
logaritmicas Vlog x, = log x, — log x,_, sobre todas as séries);

Quantos valores passados serdo utilizados para cada série. Essa variavel influencia
muito no resultado: embora redes LSTM sejam desenhadas para aprender
dependéncias temporais de longo prazo, a introducdo de muitos valores pode gerar
ruido que atrapalhara nas previsoes, além de reduzir o tamanho do conjunto de treino
(se L valores passados forem utilizados, serdo perdidos L elementos). Como o0 espaco
de observacdes ja é restrito, serdo consideradas apenas duas possibilidades: utilizar os
valores dos ultimos trés meses ou dos ultimos seis meses;

O namero de estados internos da camada LSTM. Analogamente ao nimero de n6s em
uma rede neural feedforward, esse parametro determina quantas células LSTM
funcionardo em paralelo: guanto maior esse numero, mais facilmente a rede se
adaptara aos dados de treino, mas maior sera o risco de a rede possuir dificuldade para
ser generalizada para dados nunca vistos. Esse fenbmeno é conhecido como
sobreaprendizado, e é discutido extensivamente em Hastie et al. (2009);

O numero de iteracdes (épocas) de treinamento da rede neural. Para isso € utilizado o
conjunto de validacdo: a taxa de erro nesse conjunto € medida durante o treino, e
decide-se parar quando esse valor comecga a aumentar, como explica Goodfellow et al.
(2016). A Figura 44 mostra um exemplo tipico de evolucdo das curvas de treino e

teste durante o treinamento de uma rede neural
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Evolugao da fungao de perda (MSE) com o numero de épocas de treinamento
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Figura 44: Evolucao dos erros de treino (azul) e de validagéo (laranja) com o aumento do nimero de épocas de
treinamento. E possivel observar que a curva de treino decresce monotonicamente, enquanto que o erro de validacéo
comega a crescer apos cerca de 500 épocas de treinamento. Fonte: elaborado pelo autor

Com a utilizacdo da serie de primeiros futuros de etanol hidratado da BM&F
Bovespa, o conjunto de dados disponivel consiste em observacgdes realizadas entre julho de
2010 e abril de 2018. O conjunto de teste serd formado por 36 observagdes entre maio de
2015 e abril de 2018, o conjunto de validacdo por 18 observagdes entre novembro de 2013 e
abril de 2015, e o conjunto de treino pelas observacdes restantes. O tamanho do conjunto de
treino depende do numero de valores passados a serem utilizados no treinamento: se forem
trés, o conjunto de treino sera formado por 37 observacdes entre outubro de 2010 e outubro
de 2013; caso sejam utilizados os Ultimos seis meses de observacGes para treinamento, esse

valor cai para 34.

A divisdo dos dados experimentais em 55 (ou 52) observac@es de treino + validagéo e
36 observacdes de teste corresponde a uma proporc¢do de aproximadamente 60% dos dados
utilizados para otimizacdo da rede neural e 40% dos dados utilizados para teste, que é uma

proporcao razoavel segundo Goodfellow et al. (2016).

A arquitetura da rede utilizada é simples: uma camada de neurbénios LSTM que
recebera P séries de N valores passados das variaveis de entrada e uma camada de saida com

dois neurbnios, um para prever os valores da série de etanol hidratado e outro para prever 0s

MSE conjunto de validagao
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valores da série de acucar cristal. A funcdo objetivo a ser minimizada é o erro médio
quadrado e o algoritmo de otimizacgdo para as rotinas de gradiente descendente estocéstico € o
Adam, proposto por Kingma e Ba (2014).

5.3.2. Previsoes

Dada a arquitetura da rede, as diferentes combinacdes de variaveis de decisdo, nimero
de valores passados e numero de estados ocultos da camada LSTM foram testados para
escolher o melhor modelo. Como h& muitas combinacg@es, mostrar todos os testes atrapalharia
a fluidez do trabalho e ndo agregaria nenhum valor: serd mostrada somente a otimizagdo do
nimero de estados internos do melhor modelo, que utiliza a;, e, e f§ como variaveis
preditivas (os futuros de agucar de Chicago sdo portanto deixados de fora) e trés valores

passados na entrada da rede.

A Tabela 22 mostra os resultados do modelo de redes neurais LSTM para diferentes
nameros de estados internos da camada recorrente: é possivel ver que a performance se
estabiliza com 70 estados internos. Para o etanol, ha uma melhoria de 22.4% no RMSE,
12.1% no MAE e 12.7% no MAPE; para o acucar, as melhorias sdo de 26.2% no RMSE,
30.3% no MAE e 25.0% no MAPE. As previsdes estdo representadas graficamente na Figura
45.

Etanol Acucar
N° de estados internos RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
10 0.075 0.055 9.5% 0.065 0.049 1.6%
20 0.074 0.061 10.5% 0.066 0.052 1.7%
30 0.068 0.054 9.3% 0.061 0.047 1.5%
40 0.068 0.053 9.2% 0.062 0.048 1.5%
50 0.067 0.053 9.2% 0.062 0.046 1.5%
60 0.067 0.052 9.0% 0.061 0.046 1.5%
70 0.066 0.051 8.9% 0.062 0.046 1.5%
80 0.066 0.051 8.8% 0.062 0.047 1.5%
Modelo de persisténcia 0.085 0.058 10.2% 0.084 0.066 2.0%

Tabela 22: Resultados da rede neural LSTM na previsdo dos precos de etanol e aglcar, utilizando a série de
primeiros futuros de agtcar como variavel auxiliar e trés valores passados na alimentacdo da rede




101

Previsoes do modelo VAR(2) para a série de etanol Previsoes do modelo VAR(2) para a série de agticar
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Figura 45: Graficos das previsdes do modelo 6timo de redes neurais LSTM para a série de precos de etanol
(esquerda) e agucar (direita). Fonte: elaborado pelo autor

5.3.3. Residuos

Embora o modelo de redes neurais ndo faca nenhuma hipotese explicita sobre as
distribuicdes de probabilidade ou outras propriedades das séries e de seus residuos, ainda é
interessante analisar os residuos produzidos. E possivel observar que, tanto para o etanol
guanto para o0 acgucar, os residuos ndo sdo normalmente distribuidos (Figura 46), e existe um
resquicio de correlacdo em série no limite da significancia estatistica para o etanol (Figura
47).
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Figura 46: Gréfico QQ dos residuos produzidos pelo modelo LSTM selecionado no item anterior. Fonte: elaborado
pelo autor
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Correlagao em série dos residuos de etanol Correlagéo em série dos residuos de aglcar
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Figura 47: Fung&o de autocorrelacéo dos residuos produzidos pelo modelo LSTM. Fonte: elaborado pelo autor
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5.4. Horizontes futuros e consolidacao

5.4.1. Previsdes até trés meses no futuro

Nas trés secdes anteriores, foram construidos cinco modelos diferentes para a previsao
de precos de acgUcar e etanol, e esses modelos foram testados para realizar previsdes um més
no futuro. Nessa secéo, as previsdes realizadas serdo estendidas para até trés meses no futuro

e 0s modelos serdo comparados para selecionar o melhor.

Estender as previsdes para varios meses no futuro € muito natural para os modelos de
séries temporais: basta aplicar recursivamente as equacdes sobre os resultados obtidos para
obter uma sequéncia de previsdes a um horizonte arbitrario. Para os modelos que utilizam
variaveis exogenas, isso é mais complicado porque o modelo ndo prevé diretamente essas
variaveis. Existem duas abordagens possiveis nesse caso: a primeira consiste em criar
modelos paralelos para prever as variaveis exdgenas e a segunda consiste em utiliza-las nas
primeiras previsdes e omiti-las quando ndo ha mais valores disponiveis. O autor escolheu a
segunda abordagem para evitar a propagacao de incertezas decorrente do encadeamento de

modelos de previséo.

As Tabelas 23 a 25 mostram os resultados obtidos pelos modelos na realizacdo de
previsdes de um a trés meses no futuro, comparando-os com o modelo de base que supde que
0S precos se manterdo constantes e iguais ao valor atual (modelo de persisténcia). Nos trés
casos, as melhores previsdes foram realizadas pelo modelo de espaco de estado, que inclui

0s pre¢os dos primeiros contratos futuros como variaveis exogenas.

5.4.2. Discussao dos resultados

A modelagem iniciou-se com a aplicacdo da metodologia de Box e Jenkins (1970)
para analisar individualmente as séries de precos de acUcar cristal e etanol hidratado baseado
unicamente em padrdes observados historicamente, traduzidos em termos sazonais,
autorregressivos e de média mével. Foi detectada uma dinamica predominantemente sazonal
para 0 etanol e autorregressiva para o aclcar, e as previsdes realizadas representaram

melhorias significativas com relacdo ao modelo de base.
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Previsdes para o horizonte de um més no futuro

Etanol Acucar
Modelo RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
SARIMA (aclcar) - - - 0.062 0.044 1.4%
SARIMA (etanol) 0.074 0.050 8.7% - - -
VAR 0.083 0.059 10.2% 0.060 0.044 1.4%
Espaco de estado 0.067 0.044 7.7% 0.059 0.046 1.4%
Redes neurais 0.066 0.051 8.9% 0.062 0.046 1.5%
Modelo de base 0.085 0.058 10.2% 0.084 0.066 2.0%

Tabela 23: Resultados consolidados dos modelos para previsées um més no futuro

Previsdes para o horizonte de dois meses no futuro

Etanol Acucar

Modelo RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
SARIMA (acucar) - - - 0.129 0.097 3.0%

SARIMA (etanol) 0.106 0.079 14.2% - - -
VAR 0.137 0.112 20.2% 0.133 0.100 3.1%
Espaco de estado 0.093 0.065 11.6% 0.105 0.084 2.7%
Redes neurais 0.136 0.108 19.4% 0.144 0.110 3.5%
Modelo de base 0.132 0.105 18.9% 0.148 0.115 3.6%

Tabela 24: Resultados consolidados dos modelos para previsdes dois meses no futuro

PrevisGes para o horizonte de trés meses no futuro

Etanol Acucar

Modelo RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
SARIMA (agucar) - - - 0.176 0.137 4.3%

SARIMA (etanol) 0.123 0.103 19.1% - - -
VAR 0.177 0.152 28.3% 0.185 0.143 4.5%
Espaco de estado 0.101 0.077 13.6% 0.128 0.097 3.1%
Redes neurais 0.165 0.137 24.4% 0.202 0.158 5.0%
Modelo de base 0.168 0.146 27.0% 0.189 0.154 4.8%

Tabela 25: Resultados consolidados dos modelos para previsdes trés meses no futuro
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Para a série de acUcar, € possivel ver que os resultados do modelo SARIMA véo se
aproximando do benchmark a medida que o horizonte de previsdo se torna mais longo,
refletindo a reversdo réapida a média de um modelo puramente autorregressivo; 0 mesmo nédo

ocorre para 0 modelo de etanol a curto prazo por conta da sua sazonalidade.

A modelagem individual é importante para a andlise exploratéria e compreensdo
inicial das séries, mas é de interesse limitado para técnicas de gestdo de portfolio e
minimizacao de risco que sdo de maior interesse para o planejamento da produg¢do em uma
usina de cana-de-aclcar. Por isso, o trabalho segue com a aplicacdo de trés modelos
bidimensionais, de forma a aproveitar as interacGes entre as séries de aclcar e etanol e, se

possivel, gerar estimativas conjuntas de distribuicdes de probabilidades para valores futuros.

O primeiro desses trés modelos foi um modelo VAR (Vector Autoregression). Esse
modelo possui limitagdes devido a incapacidade de estimar sazonalidades, e isso se traduz
nas previsdes ruins realizadas para a série de etanol. Outra limitacdo € a impossibilidade de
omitir termos de defasagem menores do que a ordem p do modelo: no caso desse trabalho,
utilizar um VAR(2) implicou a inclusdo de termos autorregressivos e interagdes cruzadas de
primeira e segunda ordem para as duas séries, independente de sua significancia estatistica.
Isso gera ruidos que véao se amplificando a medida que as previsdes vao se estendendo para o

futuro, e resulta na deterioracéo rapida das previsées com o aumento do horizonte futuro.

Essas limitacOes, assim como a incapacidade de incorporar variaveis externas, sao
resolvidas pelo modelo de espaco de estados. A grande adaptabilidade da sua formulacao
geral e a facilidade de sua implementacdo e resolucdo computacional devido ao algoritmo do
filtro de Kalman permitiram ao autor selecionar apenas os termos relevantes identificados
pela analise SARIMA e incluir também as variaveis exdgenas de grande poder preditivo
identificadas pelo capitulo 4. Os residuos desse modelo se mostraram mais regulares
(inclusive com aceitacdo da hipdtese de normalidade para o agucar) e a melhoria com relacéo
ao modelo de base foi mantida para todos os horizontes de previsdo a curto prazo (de um a

trés meses), provando a superioridade desse modelo com relagcdo aos demais.

Por dltimo, foi testada uma abordagem alternativa ndo-paramétrica com o uso de
redes neurais recorrentes do tipo LSTM (Long Short-Term Memory). Essas redes neurais
obtiveram resultados similares aos do modelo de espaco de estado para previsdes em um

horizonte de um més, o que é surpreendente dado o conjunto limitado de dados para treino a
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sua disposicao e atesta 0 seu potencial para a utilizagdo em estruturas de dados sequenciais.
No entanto, a auséncia de uma formulagdo explicita de equacfes de recursdo sobre as saidas
do modelo dificulta a realizacdo previsdes a horizontes mais distantes, o que se refletiu na

degradacéo rapida de sua qualidade com relacdo ao modelo de base.
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6. CONCLUSAO

Nesse trabalho, foram construidos e comparados quatro modelos diferentes de
previsdo de precos sucroalcooleiros. O modelo de melhor performance obteve melhorias
superiores a 30% com relacdo ao modelo de base tanto para o etanol quanto para o agUcar,
considerando diferentes métricas de avaliacdo e diferentes horizontes de previsdo, ao mesmo
tempo em que permitiu relacionar os residuos das duas séries ao calcular a sua matriz de
covariancia. Essa formulacdo atende aos pré-requisitos para utilizacdo na modelagem de
Rockafellar e Uryasev (2000) e pode ser aplicada em casos reais por gestores de usinas
sucroalcooleiras para decisdes de mix de producdo e gestdo de estoques, reduzindo o risco
financeiro a que estdo submetidos, que tem penalizado severamente produtores de alcool e de

acucar no territorio brasileiro nos ultimos anos.

Para chegar a esse resultado, foi importante compreender o funcionamento da
industria sucroalcooleira como um todo e estudar suas interagdes com outros mercados, como
0 de contratos futuros em bolsas de valores e o de combustiveis no territorio nacional. A
metodologia de analise de inclusdo de variaveis exdgenas utilizando fungdes de correlagcdo
cruzada (CCF) foi fundamental para estabelecer um critério objetivo de selecdo de variaveis
relevantes, baseado na existéncia de correlacdo temporal e no conceito de causalidade no
sentido de Granger (1969).

A auséncia de normalidade nos residuos para o etanol podera ser corrigida em futuros
trabalhos com a inclusdo de variacdes estocasticas também para as inovagdes na equacdo de
estado, como feito por Schwartz (1997). Outra possivel melhoria é a utilizacdo de contratos
futuros de maturidades diversas, possibilitando a realizacdo de previsdes de precos para

horizontes mais longos.

Embora esse trabalho seja focado em usinas sucroalcooleiras do estado de Séo Paulo,
os modelos utilizados podem ser facilmente adaptados para séries temporais relativas a outros
produtos e outras localidades. O autor espera que sua abordagem e metodologia possam ser

aproveitadas por outros estudantes na area de modelagem estatistica.
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ANEXO: CODIGO FONTE DO MODELO ESCOLHIDO

rm(list = Is())
require(FKF)
require(dplyr)
require(ggpubr)
require(tsoutliers)
require(stats)

#definir diretério de trabalho
setwd("C:\\Users\\c.camilli\Desktop\\Faculdade\\Poli\TF\\Dados")

#funcdo para o célculo do indice de sazonalidade
calculate_seasonal_et <- function(series, ma_coef, ar_coef){
depth = length(series)%/%6 - 2
lista = rep(0, depth)
for (i in 1:depth){
lista[i] = 6*i

vec = rep(0, length(series))

ma_coef = 0.889

ar_coef =-0.981

for (i in 1:length(lista)){
factor = ((-1)**(i+1))*(ar_coef*(ma_coef**(i-1)) + (ma_coef**i))
col = c(rep(0, lista[i]), series[1:(length(series)-lista[i])])
vec = vec + col*factor

}

return (vec)

}

#funcdo que define explicitamente as equaces do filtro de Kalman
kalman_f <- function(phil_a, phi2_a, sigma2_a, sigma2_e, sigma2_ae, alpha_fet, alpha_fat,
alpha_set){

if (sigma2_ae<0){

sigma2_ae = -1*sigma2_ae

}

ct <- matrix(c(0, alpha_set, 0, alpha_fet, alpha_fat, 0), nrow=2)%*%matrix(t(dfFinal[begin:end,
c("Et_season", "Fet_1", "Fat_1")]), nrow=3)

Tt <- matrix(c(phil_a, 0, 1,0,0,0, 0, 1, phi2_a, 0,0, 0, 0, 0, 0, 0), nrow=4)

HHt <- matrix(c(sigma2_a, sigma2_ae, 0, 0, sigma2_ae, sigma2_e, 0,0,0, 0,0, 0, 0, 0, 0, 0),
nrow=4)

dt <- matrix(c(0,0,0,0), nrow=4)

Zt <- matrix(c(, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0), nrow=2)

GGt <- matrix(c(0, 0, 0, 0), nrow=2)

a0 <- c(dfFinal[begin, "At"], dfFinal[begin, "Et"], dfFinal[begin, "At_1"], dfFinal[begin, "Et_1"])

PO <- matrix(c(var(dfFinal[begin:end, "At"]), 0, 0, 0, O, var(dfFinal[begin:end, "Et"]), 0, 0, 0, 0,
var(dfFinal[begin:end, "At_1"]), 0, 0, 0, O, var(dfFinal[begin:end, "Et_1"1)), nrow=4)

return(list(a0=a0, PO=P0, ct=ct, dt=dt, Zt=Zt, Tt=Tt, GGt=GGt, HHt=HHTt))
}

#funcdo objetivo a ser minimizada: verossimilhanca do filtro de Kalman
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objective <- function(theta, yt){

sp <- kalman_f(theta["phil_a"], theta["phi2_a"], theta["'sigma2_a"], theta["'sigma2_e"],
theta["sigma2_ae"], theta["alpha_fet"], theta["alpha_fat"], theta["alpha_set"])

ans <- fkf(a0=sp$a0, PO=sp$PO0, dt=sp$dt, ct=sp$ct, Tt=sp$Tt, Zt=sp$Zt, HHt=sp$HHT,
GGt=sp$GGt, yt=yt)

return(-ans$logLik)
}

#ler e formatar dados
dfinflacao = read.csv("ipca_brasil_desde_2001.csv", sep="")
dfinflacao$Date = as.Date(dfInflacao$Date, format="%d/%m/%Y")

dfAcucar = read.csv("cepea_acucar_cristal_produtor_mensal_sp.csv", sep=";")

dfAcucar$Date = as.Date(dfAcucar$Date, format="%d/%m/%Y")

dfAcucar = dfAcucar[order(dfAcucar$Date),c("Date", "Preco_BRL")]

dfAcucar = merge(dfAcucar, dfinflacao, by="Date")

dfAcucar$Preco_BRL = log(dfAcucar$Preco_BRL/dfAcucar$index)

dfAcucarDiff = data.frame(Date = df Acucar[2:dim(dfAcucar)[1], 'Date])

df AcucarDiff$At = dfAcucar[2:dim(df Acucar)[1], 'Preco_BRL'] - dfAcucar[1:(dim(dfAcucar)[1]-1),
'Preco_BRL]

df AcucarDiff$Preco_ BRL_Acucar = dfAcucar[2:dim(dfAcucar)[1],"Preco_BRL"]

dfEtanol = read.csv("cepea_etanol_hidratado_mensal_sp_comb.csv", sep=";")

dfEtanol$Date = as.Date(dfEtanol$Date, format="%d/%m/%Y")

dfEtanol = dfEtanol[order(dfEtanol$Date),c("Date", "Preco_BRL")]

dfEtanol = merge(dfEtanol, dfinflacao, by="Date")

dfEtanol$Preco_BRL = log(dfEtanol$Preco_BRL/dfEtanol$Index)

dfEtanolDiff = data.frame(Date = dfEtanol[2:dim(dfEtanol)[1], 'Date)

dfEtanolDiff$Et = dfEtanol[2:dim(dfEtanol)[1], 'Preco_BRL'] - dfEtanol[1:(dim(dfEtanol)[1]-1),
'Preco BRL']

dfEtanolDiff$Et_season = calculate_seasonal_et(dfEtanolDiff$Et, 0.889, -0.981)
dfEtanolDiff$Preco_BRL_Etanol = dfEtanol[2:dim(dfEtanol)[1],"Preco_BRL"]

dfBovespa = read.csv("bovespa_etanol_hidratado_futures.csv", sep=";")

dfBovespa$Date = as.Date(dfBovespa$Date, format="%d/%m/%Y")

colnames(dfBovespa)[2] = "Ethanol_Futures"

dfBovespa$Ethanol_Futures = dfBovespa$Ethanol_Futures/1000

dfBovespa = merge(dfBovespa[,c("Date", "Ethanol_Futures™)], dfInflacao, by="Date")
dfBovespa$Fet = log(dfBovespa$Ethanol_Futures/dfBovespa$index)

dfBovespaDiff = data.frame(Date = dfBovespa[2:dim(dfBovespa)[1], 'Date])

dfBovespaDiff$Fet = dfBovespa[2:dim(dfBovespa)[1], 'Fet] - dfBovespa[1:(dim(dfBovespa)[1]-1),
'Fet]

dfChicago = read.csv("'chicago_sugarll futures final.csv", sep=";")

dfChicago$Date = as.Date(dfChicago$Date, format="%d/%m/%Y")

colnames(dfChicago)[2] = "Sugar_Futures"

dfChicago$Ethanol_Futures = dfChicago$Ethanol_Futures

dfChicago = merge(dfChicago[,c("Date", "Sugar_Futures™)], dfinflacao, by="Date")
dfChicago$Fat = log(dfChicago$Sugar_Futures/dfChicago$Index)

dfChicagoDiff = data.frame(Date = dfChicago[2:dim(dfChicago)[1], 'Date])

dfChicagoDiff$Fat = dfChicago[2:dim(dfChicago)[1], 'Fat’] - dfChicago[1:(dim(dfChicago)[1]-1),
'Fat']

dfTudo = merge(dfAcucarDiff, dfEtanolDiff, by="Date", suffixes=c("_Acucar”, " _Etanol"))
dfTudo = merge(dfTudo, dfBovespaDiff, by="Date")
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dfTudo = merge(dfTudo, dfChicagoDiff, by="Date")

dfFinal = data.frame(Date = dfTudo[3:dim(dfTudo)[1], 'Date])
dfFinal$At = dfTudo[3:dim(dfTudo)[1], 'At]

dfFinal$Et = dfTudo[3:dim(dfTudo)[1], 'Et]
dfFinal$Et_season = dfTudo[3:dim(dfTudo)[1], 'Et_season’]
dfFinal$At_1 = dfTudo[2:(dim(dfTudo)[1]-1), 'At]
dfFinal$At_2 = dfTudo[1:(dim(dfTudo)[1]-2), 'At]
dfFinal$Et_1 = dfTudo[2:(dim(dfTudo)[1]-1), 'Et]
dfFinal$Et_2 = dfTudo[1:(dim(dfTudo)[1]-2), 'Et]
dfFinal$Fet_1 = dfTudo[2:(dim(dfTudo)[1]-1), 'Fet]
dfFinal$Fat_1 = dfTudo[2:(dim(dfTudo)[1]-1), 'Fat']

### determinagdo dos parametros do modelo
begin=1
end = dim(dfFinal)[1]
yt = matrix(t(dfFinal[begin:end, c("At", "Et")]), nrow=2)
theta <- c(phil_a=0.66, phi2_a=-0.33, sigma2_a = var(dfFinal[begin:end, "At"]), sigma2_e =
var(dfFinal[begin:end, "Et"]),
sigma2_ae = cov(dfFinal[begin:end, "Et"], dfFinal[begin:end, "At"]), alpha_fet=0.4,
alpha_fat=0.4, alpha_set=1)
fit <- optim(theta, objective, yt = rbind(yt), hessian=TRUE)
SE = sgrt(diag(solve(fit$hessian)))
u = round(cbind(estimate=fit$par, SE, t_value = fit$par/SE), 6)
rownames(u) = ¢("phil_a", "phi2_a", "sigma2_a", "sigma2_e", "sigma2_ae", "alpha_fet", "alpha_fat",
"alpha_set")
print(u)

### célculo e analise dos residuos

sp <- kalman_f(fit$par["phil_a"], fit$par["phi2_a"], fit$par['sigma2_a"], fit$par['sigma2_e"],
fitSpar[“sigma2_ae"], fit$par["alpha_fet"], fitspar["alpha_fat"], fitbpar["alpha_set"])

ans <- fkf(a0=sp$a0, PO=sp$P0, dt=sp$dt, ct=sp$ct, Tt=sp$Tt, Zt=sp$Zt, HHt=sp$HHI{,
GGt=sp$GGt, yt=rhind(yt))

c_mat = matrix(c(0, fit$par["alpha_set"], 0, fit$par["alpha_fet"], fitbpar["alpha_fat"], 0),
nrow=2)%*%matrix(t(dfFinal[begin:end, c("Et_season", "Fet_1", "Fat_1")]), hrow=3)
Zt <- matrix(c(1, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0), nrow=2)

preds = c_mat + Zt%*%ans$at[,1:(end-begin+1)]

preds_et = preds[2,]
preds_ac = preds[1,]

real_et = dfFinal$Et

real_ac = dfFinal$At
resid_et = real_et - preds_et
resid_ac = real_ac - preds_ac

JarqueBera.test(resid_ac)
JarqueBera.test(resid_et)

Box.test(resid_ac, type="Ljung-Box")
Box.test(resid_et, type="Ljung-Box")

par(mfrow=c(2,1))
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Time = dfFinal[begin:end, "Date"]
plot(Time, resid_et, main="Residuos do modelo para a série de etanol™)
plot(Time, resid_ac, main="Residuos do modelo para a série de aglcar")

par(mfrow=c(2,1))

et_acf = acf(resid_et, plot=FALSE)

ac_acf = acf(resid_ac, title="ACF para os residuos do modelo (agtcar)", plot=FALSE)
plot(et_acf, main="ACF para os residuos do modelo (etanol)")

plot(ac_acf, main="ACF para os residuos do modelo (agucar)")

par(mfrow=c(2,1))
ggqaplot(resid_et, title="Grafico QQ dos residuos (etanol)™)
ggqgplot(resid_ac, title="Gréafico QQ dos residuos (agucar)")

### validacdo cruzada para avaliagdo do modelos

#janela de treinamento
=48

#horizonte de previsdo em meses
steps_ahead = 3

#inicializacdo das variaveis
previsoes_et = rep(0, 36)
previsoes_ac = rep(0, 36)
reais_ac = rep(0, 36)
reais_et = rep(0, 36)

it=0

bench RMSE _ac =0
model RMSE_ac =0
bench MAE_ac =0
model MAE_ac=0
bench MAPE_ac =0
model MAPE ac=0

bench RMSE et=0
model RMSE et=0
bench MAE_et=0
model MAE_et=0
bench MAPE_et=0
model MAPE et=0

for (i in (dim(dfFinal)[1]-35):dim(dfFinal)[1])
{

it=it+1

print(i-dim(dfFinal)[1]+36)

#definir janela de treinamento

begin = i-I-(steps_ahead-1)

end = i-steps_ahead
yt = matrix(t(dfFinal[begin:end, c("At", "Et")]), nrow=2)

#parametros iniciais do modelo
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theta <- c(phil_a=0.66, phi2_a=-0.33, sigma2_a = var(dfFinal[begin:end, "At"]), sigma2_e =
var(dfFinal[begin:end, "Et"]),

sigma2_ae = cov(dfFinal[begin:end, "Et"], dfFinal[begin:end, "At"]), alpha_fet=0.4,
alpha_fat=0.4, alpha_set=1)

#rotina de otimizacdo dos parametros
fit <- optim(theta, objective, yt = rbind(yt), hessian=TRUE)

#célculo do filtro com parametros 6timos

sp <- kalman_f(fit$par["phil_a"], fit$par['phi2_a"], fit$par['sigma2_a"], fitSpar["'sigma2_e"],
fitSpar[“'sigma2_ae"], fit$par["alpha_fet"], fitSpar["alpha_fat"], fitbpar[ alpha_set"])

ans <- fkf(a0=sp$a0, PO=sp$PO0, dt=sp$dt, ct=sp$ct, Tt=sp$Tt, Zt=sp$Zt, HHt=sp$HHI{,
GGt=sp$GGt, yt=rhind(yt))

#realizar previsdes

pred_etanol=0

pred_acucar=0

int_state = ans$at[,1+1]

Tt <- matrix(c(fit$par["phil_a"], 0, 1, 0, 0, 0, O, 1, fit$par["phi2_a"], 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0), nrow=4)

for (k in 1:steps_ahead){
if (k==1){
c_mat = matrix(c(0, fit$par["alpha_set"], O, fit$par["alpha_fet"], fit$par[ alpha_fat"], 0),
nrow=2)%*%matrix(t(dfFinal[end+k, c("Et_season", "Fet_1", "Fat_1")]), nrow=3)
Zt <- matrix(c(1, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0), nrow=2)
preds = ¢c_mat + Zt%*%int_state
pred_etanol = pred_etanol + preds[2]
pred_acucar = pred_acucar + preds[1]
}
else{
c_mat = matrix(c(0, fit$par[“alpha_set"], 0, 0, 0, 0), nrow=2)%*%matrix(t(dfFinal[end+k,
c("Et_season", "Fet_1", "Fat_1")]), nrow=3)
Zt <- matrix(c(1, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0), nrow=2)
preds = ¢_mat + Zt%*%int_state
pred_etanol = pred_etanol + preds[2]
pred_acucar = pred_acucar + preds[1]
}
int_state = Tt%*%int_state

}

real_etanol = dfTudo[i+2, "Preco_BRL_Etanol"]

prev_etanol = pred_etanol + dfTudo[i+1, "Preco BRL_Etanol"]
bench_etanol = dfTudo[i+(2-steps_ahead), "Preco BRL_Etanol"]
previsoes_et[it] = prev_etanol

reais_et[it] = real_etanol

real_acucar = dfTudo[i+2, "Preco_BRL_Acucar"]

prev_acucar = pred_acucar + dfTudo[i+1, "Preco BRL_Acucar"]
bench_acucar = df Tudo[i+(2-steps_ahead), "Preco BRL_Acucar"]
previsoes_ac[it] = prev_acucar

reais_acfit] = real_acucar

model_RMSE_ac = model_RMSE_ac + (real_acucar - prev_acucar)**2
bench_RMSE_ac = bench_ RMSE_ac + (real_acucar - bench_acucar)**2
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model_MAE_ac = model_MAE_ac + abs(real_acucar - prev_acucar)

bench_MAE_ac = bench_MAE_ac + abs(real_acucar - bench_acucar)
model_MAPE_ac = model_MAPE_ac + abs((real_acucar - prev_acucar)/real_acucar)
bench_MAPE_ac = bench_MAPE_ac + abs((real_acucar - bench_acucar)/real_acucar)

model_RMSE_et = model_RMSE_et + (real_etanol - prev_etanol)**2
bench_RMSE_et = bench_ RMSE_et + (real_etanol - bench_etanol)**2
model_MAE_et = model_MAE_et + abs(real_etanol - prev_etanol)

bench_MAE_et = bench_MAE_et + abs(real_etanol - bench_etanol)
model_MAPE_et = model_MAPE_et + abs((real_etanol - prev_etanol)/real_etanol)
bench_ MAPE_et = bench_ MAPE_et + abs((real_etanol - bench_etanol)/real_etanol)

¥

#### calculo e impressao dos resultados finais
model RMSE_ac = sgrt(model_RMSE_ac/(36))
bench_ RMSE_ac = sgrt(bench_RMSE_ac/(36))
model_MAE_ac = model_MAE_ac/36

bench_ MAE_ac = bench_MAE_ac/36
model_MAPE_ac = model_MAPE_ac/36
bench_ MAPE_ac = bench_MAPE_ac/36

model RMSE_et = sqrt(model_RMSE_et/(36))
bench_ RMSE_et = sqrt(bench_ RMSE_et/(36))
model_MAE_et = model MAE_et/36

bench_ MAE_et = bench_ MAE_et/36
model_MAPE_et = model MAPE_et/36
bench_ MAPE_et = bench. MAPE_et/36

cat("RMSE of SARIMAX model for sugar:", model RMSE_ac)
cat("RMSE of baseline model for sugar:", bench RMSE_ac)

cat("\nMAE of SARIMAX model for sugar:", model MAE_ac)
cat("MAE of baseline model for sugar:", bench_ MAE_ac)

cat("\nMAPE of SARIMAX model for sugar:", model MAPE_ac)
cat("MAPE of baseline model for sugar:", bench_ MAPE_ac)

cat("\n\nRMSE of SARIMAX model for ethanol:", model RMSE_et)
cat("RMSE of baseline model for ethanol:", bench RMSE_et)

cat("\nMAE of SARIMAX model for ethanol:", model_ MAE _et)
cat("MAE of baseline model for ethanol:", bench_ MAE_et)

cat("\nMAPE of SARIMAX model for ethanol:", model MAPE_et)
cat("MAPE of baseline model for ethanol:", bench_ MAPE_et)
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