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RESUMO

O mercado futuro do café arabica pode ser considerado como um dos que
apresentam a maior margem de risco em relagdo aos produtos agricolas, tais como
0s riscos trazidos pelas inconstancias climéticas, o ciclo da cultura e as barreiras
tarifarias. Esta afirmacdo remete as seguintes questdes: Qual o comportamento do
mercado futuro do café arabica com base em modelos econométricos lineares e
modelos heuristicos? E qual modelo tem melhor previsdo em relacdo ao mercado
futuro do café? Com o intuito de responder ao problema de pesquisa, objetivou-se
desenvolver um método heuristico e trés modelos econométricos que utilizam, como
variavel de entrada, o retorno do preco diario do mercado futuro do café arabica com
a sua correspondente defasagem, de um total de 2574 cotacdes de 23/03/2000 até
22/09/2010. O método heuristico conta com uma rede neural multilayer perceptron,
treinada com o algoritmo de retropropagacéo de erro. Apds o desenvolvimento e a
modelagem das variaveis, os resultados dos dois modelos que obtiveram o melhor
desempenho foram comparados, com o intuito de identificar qual modelo tem melhor
previsdo em relagdo ao mercado futuro do café arabica. Com os resultados, pode-se
inferir que os dois modelos tiveram um desempenho satisfatério, mas, os trés
critérios de avaliacdo dos métodos utilizados demonstraram que a rede neural
possui um poder de explicagdo maior do que os modelos econométricos no mercado
futuro do café arabica.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Secretaria do Comércio Exterior (SECEX, 2011), o Brasil vem
apresentando uma estagnacdo nas suas exportacbes de café desde 2002,
entretanto a taxa geomeétrica do mercado mundial apresenta um crescimento
periédico, no mesmo periodo, de 127%. Esse crescimento das exportacdes
mundiais do café deve-se principalmente a paises que, nas décadas de 1980 e
1990, mostraram-se originalmente importadores da commodity de paises
tradicionalmente produtores como o Brasil, porém foram redirecionando suas
importacoes.

Jungueira (2005) relaciona a estagnacao da producéo de café brasileira a dois
fatores que ndo podem ser impactados diretamente, tais como riscos trazidos pelas
inconstancias edafoclimaticas e o ciclo da cultura. J4 Castro et. al, (2005)
relacionam-na com as fontes de risco que impactam diretamente na lucratividade da
commodity, como a sobrevalorizagdo cambial pelo governo e as barreiras
econdmicas que os principais importadores impdem.

Estes fatores sdo fontes de risco que impactam diretamente na renda,
relacionadas principalmente a atuacdo do governo, sobre as quais o produtor ndo
tem nenhuma participacdo direta. Portanto, a utilizacdo da previsao do mercado
futuro proporciona, na tomada de decisdo do produtor e comerciante cafeeiro, uma
forma de abstrair ganhos que ndo substituem a quebra das barreiras tarifarias
empregados ao café brasileiro, mas que podem aumentar a lucratividade desta
commodity agricola na manipulacdo de derivativos por meio de um sistema de
previsao.

Sistemas para a previsdo vao desde as mais simples estatisticas, presentes
nas analises técnicas (ROBERT, 2007), loégica fuzzy, algoritmos genéticos
(LAWRENCE, 1997), modelos econométricos ARCH, GARCH, EGARCH (COELHO
et. al, 2008; OLIVEIRA et. al, 2010), modelos de Markov (HASSAN, 2005), dentre
outros (LAWRENCE, 1997; CERETTA, et. al, 2010; OLIVEIRA, et. al, 2010).

Existe uma enorme variedade de aplicagcdes para modelos de previsao do
mercado a vista e futuro. Alguns utilizam como informacdes de entrada resultados

da andlise fundamentalista, outros baseiam-se apenas em informacfes basicas
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como cotacdo da agdo, cotagcdo dos commodities e volume com o proprio retorno
defasado das negocia¢gBes. Outros ainda utilizam informagfes extraidas da analise
técnica (LAWRENCE, 1997). Com base nesta diversidade de modelos e variaveis de
entrada, questiona-se: Qual o comportamento do mercado futuro do café arabica
com base em modelos econométricos lineares e nas redes neurais? E qual modelo
tem melhor previsdo em relagdo ao mercado futuro do café?

Visando atender aos problemas de pesquisa delineados neste estudo,
objetivou-se desenvolver trés modelos lineares e um ndo linear para 0 apoio a
tomada de decisdo dos comerciantes e produtores cafeeiros. Como variavel de
entrada, foi utilizado o preco negociado e o proprio retorno defasado do mercado
futuro do café arabica em séries temporais.

O modelo nado linear desenvolvido utiliza uma rede neural perceptron de
multiplas camadas (MLP), treinada com o algoritmo de retropropaga¢do do erro
(backpropagation) (HAYKIN, 2001; SCHLKOFF, 2001; NASCIMENTO JR. e
YONEYANA, 2004; LUDWING JR. e MONTGOMERY, 2007; VALENCA, 2009;
SOBREIRO et. al, 2009; GALAO et. al, 2011), tendo como saida desejada o dia
seguinte a analise do mercado futuro do café arabica. Quanto aos modelos lineares
de apoio a tomada de decisao, utilizaram-se os Autoregressivos (AR), o de Médias
Méveis (MA) e os Autorregressivos de Médias Méveis (ARMA) (CAMPOS, 2008). O
desenvolvimento dos trés modelos econométricos tem como propdsito cumprir com
o principal objetivo do artigo, ou seja, identificar qual modelo tem o poder de
previsdo mais robusto e dindmico em relacdo a rede neural no mercado futuro do
café arabica.

Para desenvolver esta tematica, este trabalho estd estruturado em quatro
secbes, além desta introducdo. Na secdo 2, € descrito o referencial tedrico,
buscando corroborar consideracdes sobre o0s riscos que o0s produtores e
comerciantes cafeeiros sofrem, trazendo breves conceitos sobre o mercado futuros.
Na secdo 3, apresentam-se os procedimentos metodolégicos, demonstrando-se a
modelagem matematica dos modelos lineares e nao lineares. Na secao 4, os dados
sdo analisados e discutidos e, na Ultima secdo, sdo apresentadas algumas
consideracdes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Mercado brasileiro de café: barreiras tarifaria s e as imponderacdes do café

brasileiro

Segundo a Organizacédo das NagOes Unidas para Agricultura e Alimento (FAO,
2011), o Brasil sempre deteve o titulo de maior exportador de café do mundo. No
entanto, desde 1993, vem reduzindo a sua participacdo relativa no mercado de
exportacfes mundiais, de 31% no ano de 1993, para em média 24% no ano de
2008. Entretanto, a taxa geométrica de crescimento do mercado de exportacdes
mundiais do café, no periodo de 1992 a 2002, foi de 127% (NISHIJIMA; SAES;
SAES, 2006).

Os paises tradicionalmente consumidores do café brasileiro, nas décadas de
1980 e 1990, sdo os principais responsaveis pelo acréscimo da taxa geométrica de
exportacdes mundiais. Os Estados Unidos e a Alemanha, grandes compradores de
café do Brasil, aumentaram sua participacdo mundial em 2%, e Singapura ampliou
sua fatia de 5% para 10%, direcionando-se a outros mercados (NISHIJIMA e SAES,;
SAES, 2006). N&do obstante isso, o Brasil, nos ultimos anos, vem apresentando uma
estagnacdo nas suas exportacbes, em decorréncia dessa troca de papéis no
mercado mundial.

Essa situacdo de estagnacdo pode ser relacionada a trés principais fatores,
que ndo corroboram com a expansao do mercado de exportacdes do café brasileiro
tais como os riscos trazidos pelas inconstancias climaticas, o ciclo da cultura, a
desvalorizacdo cambial e as barreiras tarifarias. A producdo brasileira de café é
caracterizada por grandes volatilidades de um ano a outro em raz&o do ciclo anual
da cultura composta por um ano de esgotamento e um de superavit (JUNQUEIRA,
2005). As inconstancias climéticas de junho a agosto, meses em que se realiza a
maior parte da colheita no pais, contribuem ainda mais com as imponderacdes do
café brasileiro, trazendo incertezas ainda maiores quanto ao ano de esgotamento e
superavit da cultura (JUNQUEIRA, 2005). Em relacdo as afirmacbes anteriores,

deve-se ressaltar que o ciclo anual e as intempéries climaticas transferem aos
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produtores cafeeiros grandes riscos em relacdo a fatores que n&o podem ser
Impactados diretamente.

Outro risco que os comerciantes e produtores de café enfrentam esta
relacionado com a sobrevalorizacdo cambial, pois, quando aumenta a valorizacao
cambial, reduz-se a competitividade do café no mercado internacional e, a0 mesmo
tempo, reduz-se o pre¢co dos produtos importados, 0 que, por sua vez, diminui 0
custo de insumos que empregam matéria-prima importada (CASTRO, et. al, 2005).

Outro fator que prejudica as exportacoes do café sdo as barreiras tarifarias
aplicadas ao Brasil, as quais ndo proporcionam os mesmos beneficios tarifarios para
0s paises que fazem parte dos acordos de Sistemas Gerais de Preferéncia (SGP)
(SAES, 2002), porque esses acordos proporcionam aos paises participantes uma
prioridade em relacdo a compra ou venda do café com tarifas mais baixas (SAES,
2002).

A participacdo do Brasil numa SGP, em relacdo ao café, traria um aumento
consideravel a competitividade em geral e, por consequéncia, um aumento na
lucratividade na venda do café arabica para os Estados Unidos e Unido Europeia e
na venda do torrado moido para os participantes da Area de Livre Comércio das
Américas (ALCA) e de paises da Asia e Africa (SAES, 2002; VERISSIMO, 2003;
NISHIJIMA e SAES; 2006; MARAGNO, et. al, 2006).

Segundo dados do Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comércio
Exterior, Balanca Comercial Brasileira, Dados Consolidados de 2011, o café é
considerado como um dos principais produtos na pauta de exportacdo do pais,
sendo responsavel por 3,3% de toda exportacdo brasileira e totalizando 3.942
Milhdes de ddlares (SECEX, 2011). A Tabela 1 demonstra a importancia econémica
do café nas exportacdes do agronegadcio brasileiro.

Tabela 1- Principais Produtos Exportados no Brasil

Valor Part %

1 — Minérios 19.423 16,4
2 — Petréleos e combustiveis 14.861 12,6
3 — Complexo soja 12.717 10,7
4 — Material de transporte 11.827 10
5 — Produtos metallrgicos 8.868 7,5
6 — QUl’miCOS 7.563 6,4
7 - Carnes 7.454 6,3
8 — Acucar e etanol 5.797 4,9
9 — Mags. e equipamentos 4.758 4
10 — Café 3.942 3,3

Fonte: SECEX, 2011.
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A producdo do café arabica representa 73,9% (31,89 milhdes de sacas) da
producdo do pais e tem como maior produtor o estado de Minas Gerais, com 67,1%
(21,40 milhdes de sacas) de café beneficiado. O conillon (robusto, torrado moido)
participa na producéo nacional com 26,1% de café beneficiado (SECEX, 2011).

Apesar destes importantes resultados, a nao participacdo do Brasil em um
acordo de preferéncias, com tarifas aplicadas pelos principais paises compradores
de café e seus acordos de preferéncia, que ndo compreendem o Brasil como: o
NAFTA (EUA-Canada e EUA-México); o acordo Antidrogas (Bolivia, Coléombia,
Equador e Peru) e o CBI (paises do Caribe); no caso da Unido Europeia o SGP
(sistema geral de preferéncias), SGP especifico para paises subdesenvolvidos e
ACP (paises africanos ex-colonias da Europa), € o principal obstaculo para o
crescimento das exportacdes de café e o aumento da lucratividade do produtor e
comerciante cafeeiro brasileiro no quesito exportacées (SAES, 2002; MARAGNO, et.
al, 2006).

Levando-se em consideracdo os riscos trazidos pelas inconstancias climaticas,
o ciclo da cultura, a desvalorizacdo do cambio pelo governo e as barreiras tarifarias,
constata-se que o produtor de café atua num mercado com mdltiplas fontes de
riscos. As fontes relacionadas a inconstancias climaticas e ao ciclo da cultura sdo
analisadas sob a dtica da producdo. J& a desvalorizagdo cambial e as barreiras
tarifarias sdo fontes de risco que impactam diretamente na renda, relacionadas
principalmente a atuacdo do governo, sobre as quais o produtor ndo tem nenhuma
participagéo direta.

Assim, a utilizacdo da previsdo do mercado futuro do café ardbica proporciona,
na tomada de decisdo do produtor e comerciante cafeeiro, uma forma de abstrair
ganhos que ndo substituem a quebra das barreiras tarifarias empregados ao café
brasileiro, mas que podem aumentar a lucratividade desta commodity agricola na

manipulagéo de derivativos por meio de um sistema de previsao.
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2.2 Mercado futuro do café uma medida de contraris co

A previsdo do mercado futuro, mais comumente chamada de “previsdes de
vendas futuras”, para Gaither e Frazier (2001), € o ponto mais primitivo dentre os
planejamentos na administragcdo de um investimento.

O comportamento nado linear, aleatério e altamente complexo do mercado
acionario proporciona aos pre¢os surtos de otimismo e pessimismo, levando a
volatilidade de todas as commodities a uma inconstancia de mercado (FARHI,
2006), ou seja, uma volatilidade alta em um curto espaco de tempo é caracterizada
como surtos de pessimismo. J& o0 mercado com menos volatilidade é caracterizado
como um surto de otimismao.

Esta inconstancia leva o produtor a desenvolver técnicas para a protecao
contra 0 risco por meio da compra e venda de papéis de contratos futuros de
derivativos no timing mais rentavel. Para sobreviver no mercado futuro, em que os
precos resultam do mercado a vista, o produtor e comerciante cafeeiro “lanca méao”
de quatro papéis de contratos futuros de derivativos: opc¢des, contratos a termo,
contratos futuros e swaps, 0s quais, para Ribeiro, Sousa e Rogers (2006), somente
servem de protecao ou controle do risco de um comerciante e produtor cafeeiro.

Os contratos no mercado futuro do café podem ser fechados em marco, maio,
julho, setembro e dezembro. Esta periodicidade de um contrato futuro de café é
proporcionalmente a mesma em todas as Bolsas de Mercadorias & Futuros (BM&F)
do mundo, permitindo que os investidores, comerciantes e produtores cafeeiros,
classificados em hedgers, especuladores e arbitradores, possam utilizar a barganha
de comprar o contrato em um pais e vender em outro, servindo-se das distorces de
precos entre as bolsas envolvidas no mercado (RAPOSO, 2000).

O mercado futuro é frequentado por trés agentes participantes: os hedgers,
agentes que utilizam os mercados futuros e as opg¢des para reduzir ou eliminar o
risco associado ao preco de um ativo; os especuladores, que estdo presentes no
mercado a vista e futuro com o proposito de obter lucros com informacoes sigilosas
altamente perigosas em relacdo ao risco; e os arbitradores, agentes que se

aproveitam de discrepancias nos precos de mercado para conseguir traders
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lucrativos, caracteristica que mais se enquadra com 0s produtores e comerciantes
cafeeiros (RIBEIRO; SOUSA; ROGERS, 2006).

O mercado futuro do café é considerado como uma das melhores
diversificacoes de carteira, de acordo com Junqueira (2005) e Ribeiro, Sousa e
Rogers (2006). Mas, pelo fato de o café brasileiro ser uma das commodities
agricolas mais prejudicadas pelas barreiras tarifarias e desvalorizacdo cambial, o
mercado futuro do café tem uma margem de risco maior que a das commodities
como o boi gordo (GAIO, 2007) e a soja (ASSAD, et. al, 2007). Por sua vez,
necessita de métodos matematicos e computacionais mais condizentes com a
realidade do que a maioria das commodities.

Os modelos mais utilizados para a previsdo de commodities sdo o0s
economeétricos lineares Autorregressivos (AR), os de Médias Modveis (MA) e os
Autorregressivos de Médias Moveis (ARMA) ou ndo lineares, Autorregressivo
Condicional Heterocedastico (ARCH), Autorregressivo Condicional Heterocedastico
Generalizavel (GARCH) e Autorregressivo Condicional Heterocedastico Exponencial
EGARCH (COELHO, et. al, 2008; OLIVEIRA, et. al, 2010; SANTOS, 2008), e os
métodos Heuristicos como Redes Neurais encontrados em Kim (2004), Hassan
(2005), Phua (2000), Smith & Gupta (2000), Ceretta, et. al, (2010) e Oliveira, et. al,
(2010), apenas para citar alguns exemplos.

Ribeiro, Sousa e Rogers (2006) analisaram a predicdo das variaveis meédias
mensais de precos do 1° e 2° vencimentos em aberto do contrato de café arabica
BM&F; estoques das cooperativas; volume de exportagbes do café ardbica;
estoques das cooperativas e producao nacional, em um modelo VAR, com dados
mensais de janeiro de 1996 a julho de 2005, e concluiram que grande parte das
variancias nos periodos iniciais € mais bem explicada pela propria variancia
defasada.

Pinto, et. al (2008), em seu estudo, verificou a previsdo do preco de
commodities com modelos lineares, e o método com melhor desempenho foi o
ARMA, para uma série temporal de dados mensais do café, soja, cacau, cana e
laranja, de 1997 até 2006, com previsdo dos seis meses seguintes. Também se
pode concluir que as previsdes sdo de extrema importancia para que os produtores
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e investidores formem suas expectativas sobre o comportamento dos precos futuros
das commodities.

Pinto, et. al, (2008), Bacci (2007), que utilizaram os métodos de Dupla
Suavizacdo Exponencial, de Analise de Tendéncia Quadratica e ARIMA (2, 2, 5)
combinados com uma média aritmética simples dos resultados previstos, concluiram
gue estes sao mais adequados para a previsdo da demanda de café para os anos
de 2000 até 2007 e dados anuais com o0s menores erros, melhores resultados
estatisticos e melhor ajustamento.

Segundo Rezende et. al, (2006), corroborando com Bacci (2007), a
combinacdo do método ARMA (2,2,5) com uma média aritmética simples dos
resultados previstos tem uma previsibilidade mais robusta e precisa, diminuindo o
risco da previsdo, pois apresenta menor variabilidade dos erros.

Moura e Carrasco (2011) objetivaram encontrar um modelo econométrico
dentre os dindmicos de defasagem distribuida, capaz de prever o pre¢co do café no
Brasil, a fim de auxiliar os produtores e comerciantes nas tomadas de decisdes
sobre os investimentos de café. Utilizando dados do preco mensal do café arabica,
taxa de cambio, crédito rural, taxa de juros, PIB Brasil, PIB Estados Unidos, nos
anos de 1997 até 2009, concluiram que os resultados da modelagem dos modelos
qgue utilizaram o crédito rural e a taxa de juros como variaveis forneceram uma
porcentagem menor de erro meédio absoluto de previsdo, MAPE, na ordem de 1,8%.

Ja Muller, Moura, Lima (2009) desenvolveram a comparacdo dos modelos
classicos de Regressédo Linear (MCRL) com modelos vetoriais de correcdo de erro
(VEC) e modelos de volatilidade condicional bivariado (Bekk), com dados
representativos de 1785 observacfes para o periodo de 2000 a 2005. Os autores
concluiram que a estratégia que empregou o modelo Bekk foi a que menos
proporcionou riscos na utilizagdo do mercado futuro como diversificagcdo de

carteiras.
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3 METODOLOGIA

3.1 Sistema de apoio a decisao

Neste trabalho, foi desenvolvida uma pesquisa positivista quantitativa, partindo
de uma construcao de quatro modelos de apoio a deciséo, voltados, principalmente,
aos comerciantes e produtores cafeeiros com pouco ou nenhum conhecimento de
técnicas de analise do mercado.

A rede neural presente no sistema foi desenvolvida na linguagem Java. O
sistema utiliza uma rede neural perceptron de multiplas camadas para suas tomadas
de decisao, pois, desta forma, o sistema assegura maior garantia de sua saida.

Os modelos AR, MA e ARMA foram desenvolvidos com base no software
estatistico R. Para chegar as definicbes do melhor modelo linear, foram feitas
baterias de testes na modificagdo dos parametros modificaveis (p, q) do modelo.

Os quatro modelos desenvolvidos aprenderdo com o comportamento passado
do preco da commodity agricola analisada, com o proposito de fazer um prognostico
de comportamento futuro da commodity agricola café arabica, fortalecer a decisao
do usuario e melhorar a confiabilidade da analise.

O objetivo da construcéo dos modelos lineares e da rede neural, descrita neste
trabalho, € construir um rastreador de tendéncias que apoie a tomada de decisdes
de um comerciante e/ou produtor cafeeiro no mercado futuro, ou seja, auxiliar a
localizagdo, o momento certo de compra e venda da commodity analisada. Com o
intuito de garantir que a solucdo encontrada seja tdo generalizavel quanto possivel,
ao final dos testes entre modelos lineares, vdo ser comparados os resultados do

melhor modelo linear com a rede neural que obtiver a melhor previsibilidade.

3.2 Métodos Econométricos e modelagem matematica

Existe uma enorme variedade de aplicacbes para modelos de previsdo do
retorno no mercado futuro (LAWRENCE, 1997). Nesta secao, sao apresentados trés
modelos lineares de previsado do retorno da Bolsa de Mercadorias & Futuros (BM&F)

e seus desenvolvimentos a partir de uma série real.
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O modelo Autorregressivo (AR) foi desenvolvido principalmente para se estimar
o retorno de uma acurada commodity, para determinadas séries temporais lineares
(MAIA, et. al, 2008). Os modelos AR de Box e Jenkins (1976; 1994) sao definidos de
maneira que os valores das séries no tempo t dependem dos valores passados.
Mais especificamente, diz-se que Y (objeto a ser explicado) € explicado por X; e
seus conseguintes, transformando em um processo autorregressivo de ordem p,

namero de termos autosregressivos que satisfaz a seguinte equacao:

p
i=1 i=1

P P
Y, = ) X _, ¥ Z BT,y + Z B,Ci_y+s (3.1)
i=1

Onde, a, é a constante, X,_,,T._,.C;,_, S80 0s parametros definidos para explicar ¥,
e s € 0 ruido branco da equacdo, em modelos AR(p), os operadores

autorregressivos séo estacionarios de ordem p, se i > p. A expressao 3.1 representa
o efeito da magnitude do retorno de Y, ou seja, quanto maiores forem os parametros
definidos, maior seréd o valor de Y.

Os modelos de Médias Moéveis de ordem g, representados por MA(qg), em que
os operadores de médias moveis igual a 0, j > q sdo considerados linearmente

dependentes de um numero finito, q, de ruidos brancos, ou seja, ¥, representa o

modelo linear, porém com o somatério em g termos, 0 6 é o coeficiente de médias

moveis, =; € o ruido branco e ¥, € a vazao diaria no dia t+1, representam o operador

~

de média movel de ordem g para satisfazer a seguinte equacdo de diferencas
(GALVINCIO, et. al, 2002):

Y.=1—Ze X_, +e
i : q l1+E'l (32)

Assim, as expressoes 3.1 e 3.2 sdo estacionarias se e somente as raizes da
mesma forem unitarias. O 6 determina o comportamento da variancia condicional no

sinal dos retornos positivos.
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Os modelos ARMA (Autorregressivos de Médias Méveis) de ordem (p, g) séo
uma generalizacdo dos modelos AR(p) e MA(g), que, com um numero menor de
parametros, formam uma classe de modelos muito Uteis para descrever dados de
séries temporais. Estes modelos sdo bastante populares em algumas éareas tais
como Economia e Administragdo Financeira, onde € natural pensar no valor de
alguma variavel no instante t com funcdo de valores defasados da mesma variavel
(MAIOQ, et. al, 2008).

Entdo, um processo autoregressivo e de meédias moéveis de ordem (p, Q),

denotado por ARMA(p, q), € definido por:

V= Xy tota X, teet g+t B
(3.3)

Sendo que =,_, € o ruido branco e a média do processo € o .

Cabe salientar que as funcbes de autocorrelacdo ficam consideravelmente
mais complicadas em processos de ARMA. De uma forma geral, para um processo
ARMA (p, q) estacionario, a fungdo de autocorrelacdo tem um decaimento
exponencial ou oscilatério apés a defasagem g (IQUIAPAZA, et. al, 2010).

3.3 Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial € um modelo formal para representar o neurénio
bioldgico (JUDD, 1990). A seguir, sdo descritos alguns dos principais componentes
de uma rede neural artificial presentes em Ludwing J.r. e Montgomery, (2007),
Nascimento J.r. e Yoneyana. (2004) e Ceretta, et. al, (2010).

O neurdnio matematico, similarmente ao natural, recebe um ou mais sinais de
entrada e devolve um unico sinal de saida, que pode ser distribuido como sinal de
saida da rede, ou como sinal de entrada para um ou varios outros neurbnios da
camada posterior.

No neurdnio matematico, as sinapses fazem a parte dos dendritos no neurénio
biolégico. O papel dos axénios é desempenhado no modelo matematico pelos bias
(LUDWING J.R., MONTGOMERY, 2007; FARIA, et. al, 2008).
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O corpo do neurbnio biolégico, onde sédo processados o0s estimulos, é
responsabilidade da funcdo de transferéncia e de ativagdo em um neurbnio
(VALENCA, 2009). A funcdo de ativacdo faz a soma ponderada dos sinais de
entrada, e a funcdo de transferéncia determina a saida do neurénio, em funcao da
soma ponderada (SCHALKOFF, 2001).

Somente a funcdo de ativacdo ndo fara o papel do corpo do neurdnio. Para
isso, é necessaria a combinacdo com a férmula de transferéncia (LUDWING J.R.;
MONTGOMERY, 2007). As redes neurais artificiais perceptron de multiplas camadas
sdo redes extremamente precisas em suas respostas (LUDWING J.R;
MONTGOMERY, 2007). Estas redes estendem a rede neural original com o
acréscimo de camadas ocultas que significam mais poder computacional para as

redes neurais.

3.3.1 Retropropagacéao do erro com aprendizagem supervisio nada

Ha varios algoritmos que produzem o aprendizado para as redes neurais
artificiais. Apenas para citar alguns exemplos, tem-se a retropropagacao do erro com
aprendizagem n&o supervisionada (LUDWING J.R.; MONTGOMERY, 2007) e o
desenvolvimento da regra delta (VALENCA, 2009). O utilizado no sistema € o
algoritmo de retropropagacao de erro com aprendizagem supervisionada.

O algoritmo funciona com um vetor de valores de entrada que inicia na primeira
camada de neurdnios. Dentro de cada neurdnio, sdo realizados os célculos de
ativacdo e de transferéncia, repassando o resultado a entrada do neurdnio na
camada seguinte e prosseguindo até chegar a ultima camada de neurbnios. Nesta
camada, é calculada a diferenca entre a saida desejada e a saida calculada pela
rede neural.

A utilizagdo de técnicas supervisionadas, como o calculo do erro do neurénio
de saida e a taxa de aprendizado, prossegue de tras para frente, do ultimo neurdnio
para o primeiro, levando as redes neurais artificiais a um grande propdésito, o de
ajusta-las em sua precisao, isto €, se o erro nao for aceitavel, colocam-se novos

pesos para as sinapses e bias do neurénio.
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Em uma rede neural de multiplas camadas, utiliza-se um valor de erro para
definir uma parada aceitavel. A rede neural artificial procurard aproximar-se desse
valor ou até mesmo iguala-lo em alguns casos. O erro ndo pode ser inferior ao
escolhido ou ocasionarda uma parada forcada da rede e novos valores terdo que
serem escolhidos.

Para medir o desempenho do treinamento, diminui-se o valor desejado do valor
calculado do neurdnio. A diferenca indica o quanto a rede aprendeu. Esse

procedimento chama-se treinamento por supervisdo (GUIMARAES, 2008).

3.3.2. Treinamento, validag&o e verificagao

A confiabilidade dos resultados obtidos pela rede neural depende da utilizacéo
correta, por exemplo, da ordem dos calculos utilizados para o treinamento da rede e
do ajuste dos bias e sinapses do neurénio. Quanto menor for o erro, mais proximas
a correcado das sinapses e bias estardo. H4 trés etapas para que a rede neural
possa ser considerada validada: treinamento, validacao cruzada e verificacao.

O treinamento/aprendizado da rede neural leva em consideragcdo uma regra
formal, ou seja, a utilizacdo de informagbes do supervisor da rede, que atualiza os
parametros modificaveis da rede como os bias e as sinapses. A participacdo do
supervisor pode ser classificada em métodos de treinamento.

Quanto a participacao forte, o supervisor fornece um conjunto de entradas
correlacionadas com um conjunto de saida desejada, ou seja, 0 supervisor
apresenta os resultados almejados no vetor de saida desejada para que se tenha a
mesma “correlacdo” de entradas posteriores, aumentando o aprendizado a cada
entrada do treinamento. Este método corresponde ao algoritmo de backpropagation
(retro-propagacao).

O erro é retropropagado da saida para a entrada, fazendo com que a rede
“imite” o supervisor, procurando sempre obter um erro menor (NASCIMENTO J.R;
YONEYANA, 2004; SCHALKOFF, 2001). No treinamento, os valores recebidos no
neurénio, para melhor refinamento da entrada, foram normalizados com a formula
linear (VALENCA, 2009).
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A validagdo cruzada é um ponto muito importante para o treinamento, pois se
pode ter uma certeza de parada, ou seja, € uma forma de descobrir se a rede neural
nao esta supertreinada somente para a entrada correspondente, localizando
exatamente quando a rede neural esta extremamente precisa e treinada. Para isso,
sdo comparados o erro médio quadrado (LUDWING J.R., MONTGOMERY, 2007;
SCHALKOFF, 2001; GUIMARAES, 2008), o erro médio global (GUIMARAES, 2008;
VALENCA, 2009) e o erro padrao de predicdo (VALENCA, 2009) do treinamento
com o da validacdo, procurando obter uma variagdo muito baixa entre as duas
etapas do treinamento.

Para os erros, foram utilizados um critério de parada buscando sempre, um
valor abaixo do erro aceitavel de resultado entre 0,08 a 0,05 por ciclo no erro meédio
global, um valor entre 0,008 a 0,005 por ciclo no erro médio quadratico e um valor
entre 0,008 a 0,005 por ciclo no erro padréo de predi¢cao do treinamento (VALENCA,
2009).

O dltimo quesito a ser avaliado é a verificagdo, Ha uma comparacdo entre o
Erro Médio Quadrado da Verificacdo e o Erro Médio Quadrado da Validagéo
Cruzada. A partir do momento em que as entradas da rede neural resultam um erro
na Validacdo Cruzada, afastando-se cada vez mais do erro da Verificagao, a rede
neural é considerada treinada até aquele exato momento (VALENCA, 2009), e,
nesta etapa, também sao feitas comparacdes entre outras analises ou tipos de redes

diferentes para uma confirmacéo do treinamento.

3.3.3 Topologias da rede neural

A topologia da rede neural € o numero de neurénios nas camadas de entrada,
nas camadas escondidas e na camada de saida. A topologia que se enquadra
melhor ao problema somente é verificada no treinamento, com o método de tentativa
e erro, como, por exemplo, redes com a topologia 2-3-3, como pode ser visto na

Figura 1, a sequir.
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Figura 1- Topologia Rede Neural Artificial MLP

Fonte: Organizado pelos autores.

3.4 Levantamento dos dados

As entradas da rede neural foram divididas em quatro categorias: saida
desejada, treinamento, validacdo cruzada e verificacdo. Os modelos lineares néo
sdo compostos pelo conjunto de etapas do treinamento e validacdo cruzada, por
isso ndo foram divididas as entradas, e utilizaram-se 2574 cotagfes disponiveis no
site da Bolsa de Mercadorias & Futuros (BM&F), corridas do preco da saca de 60 kg
do café arabica com os valores respectivos da cotacdo do ddélar no dia, para
determinar a previsdo com base no dia anterior.

O treinamento da rede neural satisfez 50% das cotacdes obtidas de um total de
2574 cotagOes de 23/03/2000 até 22/09/2010. A validacdo cruzada correspondeu a
25% do total, e a verificagdo correspondeu aos 25% restantes. A saida desejada foi

desenvolvida a partir da previsdo do dia anterior, como mostra a Expresséo 3.4, a

sequir.
P P P
Y zzﬂixi—l +ZB-L T1—1‘|'Z:|3-l Cioi Tt (3.4)
i=1 i=1 i=1
em que:

X._4 € 0 somatorio da volatilidade do dia anterior, T;_; € o somatorio do tempo do
dia anterior e ¢,_y € 0 somatodrio da constante do dia anterior, e &, € 0 erro da

equacao.
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As séries temporais ndo sao de raiz unitarias, por isso os dados serdo
estacionados com a diferenciagéo da série com o log retorno, aplicando-se a formula
para estimar Y com os valores defasados de X menos X multiplicados por log,

conforme Expresséao 3.5, a seguir.

Y, =logkf X, —X +=

:
(3.5)

O treinamento da rede neural foi realizado da seguinte forma: a camada de
entrada, com trés neurbnios, recebeu, no primeiro neurdnio, um vetor de cotacdes
diarias do preco da commodity analisada. O segundo neurdnio recebeu o tempo
correspondente das cotacdes. E o terceiro neurdnio recebeu um vetor de nimero um
para melhor obtencdo de um erro mais baixo.

A andlise da validacao cruzada utilizara a formula do Erro Médio Quadratico e
do R2 como um critério de parada aceitavel, com entradas distintas do treinamento.
Com isso, pode-se ter uma conclusdo de que as sinapses e bias correspondem a
uma correcdo entre a média de erro, os valores obtidos na rede neural serdo
aceitaveis e a ligacdo entre um no e outro dos demais métodos com a saida
desejada também.

O ultimo estagio a ser concluido sera a verificacdo. Nesta etapa, podera ser
constatado que os métodos ndo perderdo sua precisdo na troca de entradas, ou

seja, seu Erro Médio Quadrado permanecera entre os valores aceitaveis.
3.5 Analise entre modelos

Neste estagio, haver4d a primeira comparacdo da previsdo dos meétodos
utilizando o critério da comparacéo do AIC de cada método, onde n € o niumero de
observacgfes; K € o numero de parametros; e e’'e € a soma dos quadrados dos

residuos, como mostra a Expresséo 3.4 a seguir.

AlC=log (£5) + &

(3.4)
Fonte: Alves, 2007.
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Conforme Greene (2000), uma medida alternativa de ajuste sugerida é o
criterio de informacdo de Akaike, que é reportado no software R, segundo a
Equacéo 3.4.

O Segundo critério a ser avaliado sera a utilizacdo do coeficiente de
determinacdo ajustado ou corrigido pelos graus de liberdade, mais comumente
chamado de R2 ajustado;. Quanto mais préximo do valor 1 o R? ajustado, de acordo
com a Expresséao 3.5, a seguir, se encontrar, mais garantia de previsibilidade correta
terd, ou seja, quando maior o R2 ajustado, maior serd o poder de explicagdo de X em

Y e melhor treinado estara o método.

RP=1-22 (1-RY)
(3.5)
Fonte: Alves, 2007.

Onde: n € o numero de observagbes; K € o nimero de parametros e R? € o

coeficiente de determinacéo ajustado.
3.6 Testes Realizados

A andlise dos dados foi realizada através do software R versdo 2.13.2,
utilizando os pacotes necessarios dos modelos AR, MA e ARMA, e a andlise dos
resultados apds a previsdo foi auferida através de cinco testes: teste Anova,; teste
Fator de Influéncia da Variancia (VIF); teste Breusch-Pagan (1979); teste White
(1980), teste Durbin-Watson (1950).

O teste Anova foi desenvolvido para a escolha do melhor modelo adotado, a
partir das variaveis brutas, empregando-se um teste f com a variancia de cada
modelo para descobrir qual modelo tem um dominio de explicacdo maior. O critério
para solucéo do problema serd a exclusao de variaveis problematicas dos construtos
iniciais.

O teste Fator de Influéncia da Variancia (VIF) foi desenvolvido na amostra para
descobrir se existe multicolinearidade entre as variaveis, ou seja, todas as variaveis,
segundo o teste VIF, deveriam ser independentes entre si, e o discernimento para
solucdo do problema foi a eliminacdo de varidveis problematicas dos construtos
iniciais.
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Para verificar a heterocedasticidade do residuo da amostra, foram
desenvolvidos dois testes ja citados anteriormente, o teste Breusch-Pagan (1979) e
o White (1980), por meio dos quais serao verificados os residuos com a variancia
ndo constante, ou seja, uma rejeicdo de HO com os residuos homocedasticos. O
critério para recurso do problema sera a exclusado de variaveis problematicas dos
construtos primitivos.

O ultimo teste a ser analisado foi o de Durbin-Watson (1950), que avaliara a
autocorrelacdo das variaveis e construtos, ou seja, em um modelo, pressupde-se
gue o termo de erro de qualquer variavel nao € influenciado pelo termo de erro de
suas conseguintes, nem o influencia. Para uma rejeicdo de HO, os residuos deveréo
ser ndo autocorrelacionados, e o critério para solucédo do problema sera a excluséo

de variaveis probleméaticas dos construtos iniciais.

4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta sec¢do, serdo analisados os resultados obtidos na modelagem da série
do mercado futuro do café aradbica de todos os métodos separadamente, com o
intuito de obter o menor AIC para os métodos econométricos AR (p, q), MA (p, q) e
ARMA (p, q), proporcionando a escolha do modelo mais ajustado em relacdo a
predicdo do mercado futuro. No caso da rede neural, vai-se analisar o0 menor erro
médio quadratico entre a modelagem dos valores de saida desejada, treinamento e
validagéo, com a finalidade de escolher a rede neural que obtiver a variagdo mais
baixa entre a entrada e o valor desejado do mercado futuro do café arabica.

Para que a modelagem da série dos modelos econométricos esteja de acordo
com estudos empirico realizados na area, é preciso seguir trés passos: verificar se a
série apresenta raiz unitaria com o teste de Durbin e Watson; identificar a
dependéncia no log-retorno com o teste Ljung-Box de autocorrelagdo conjunta e o
teste grafico de autocorrelacéo parcial ACF; e verificar a normalidade no erro com o
teste Jarque-Bera. ApoOs esta verificacdo e identificacdo da série, serd feita a
comparacao entre os modelos distintos.
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4.1 Modelos lineares

Como ja foi mencionado anteriormente, para que as séries do café arabica dos
trés modelos econométricos ndo tenham problemas de raiz unitaria, foi feita a
diferenciacdo da série original com o log retorno, como mostra a Figura 2, a seguir,
onde os indices de retornos se desenvolvem ao longo do tempo, ao redor de um
valor estavel zero, e apresentam uma forma de equilibrio constante. Pode-se
concluir que os retornos dos indices sé@o estacionarios, corroborando com Farias
(2008), que utilizou esta mesma técnica do log retorno e o teste de Durbin e Watson
para detectar a estacionariedade entre as entradas.

Figura 2- Série log retorno diaria (CAFE) com Raiz ~ Unitaria da entrada dos
modelos AR (p, q), MA (p, q) e ARMA(p, q)

CAFE.ARZ
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L
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Time:

Fonte: Organizado pelos autores.

Na Figura 2, sdo apresentadas as trés entradas iguais dos modelos econométricos
ja com raiz unitaria, pois foi aplicada a diferenciacdo da série original com o log
retorno. Para o critério de selecdo dos modelos AR, MA e ARMA, foi utilizado o
critério do AIC dos resultados da predicdo, como mostra a Tabela 2, a seguir, onde

foi considerado o menor valor para a melhor significancia dos parametros.
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Tabela 2- Critério de Sele¢do da distribuicdo do mo  delos

Modelos Valor de AIC
AR(p,0) -12837.23
MA(0,q) -12835.80

ARMA(p, q)  -12856.31

Fonte: Organizado pelos autores.

A Tabela 2 demonstra a comparagao entre os modelos econométricos, a partir
da qual se pode concluir que, entre os modelos menos complexos como o AR(p, 0) e
o MA(0,q), contraintuitivamente, o modelo que obteve melhor ajuste foi o AR(p,0),
mas 0 que mais se destacou entre os trés foi o ARMA (p, q), que obteve melhores
resultados entre os modelos econométricos com -12856.31 de AIC, corroborando
com Bacci (2007), e Ceretta e Righi (2010).

Para que a modelagem do modelo esteja de acordo com estudos empiricos
realizados, é preciso seguir trés passos: identificar graficamente até que ponto a
série tem autocorrelagéo parcial dos log retornos do modelo; identificar a defasagem
da série, segundo o critério significancia dos parametros; identificar a defasagem da
série, segundo o teste Box-Ljung, que identifica a dependéncia do log retorno e o
teste Jarque-Bera, que identifica a normalidade no residuo.

A Figura 3, a sequir, ilustra o primeiro teste para identificar até que ponto a
série tem autocorrelacdo parcial dos log-retornos do modelo ARMA (p, Q),
representada pela letra p. O teste grafico ACF mede a correlacdo de X em Y. Na
Figura 3, a seguir, pode-se perceber que, a partir do zero, ha trés lag’s fora do
demarcado, levando-se em consideracao de zero até dez, no grafico ACF e o ACF

parcial, pode-se inferir um valor igual a trés no ARMA(3, q).
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Figura 3- Teste ACF da funcéo de autocorrelagédo dos  log retornos
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Fonte: Organizado pelos autores.

Para o primeiro critério de selecdo da defasagem da série, representada pela
letra g ARMA(S, q), foi utilizada a significancia dos parametros, como pode ser
observado na Tabela 3, a seguir, onde todos os valores de p-valor (Pr(>|t])) foram
significativos e menores que 0,05 para um modelo ajustado com os erros padrdes

robustos.

Tabela 3- Parametros e significancia dos coeficientes com os erros padroes

robustos
Estimate |Std. Error |[tvalue |Pr(>|t|)
arl 1,4461490|0,1215852 |-11,894 |<2e-16
ar2 0,6335098 (0,1177754 |-5,379 |7,49e-08
ar3 0,1229233|0,0197713 |-6,217 |5,06e-10
mal 1,3800282|0,1217623 |11,334 |<2e-16
ma2 0,4609476 |0,1131724 4,073 4,64e-05

Fonte: Organizado pelos autores.
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Para o segundo critério de selecdo da defasagem da série representada pela
letra g ARMA(3, q), foi utilizado o teste Box-Ljung, que identifica a dependéncia do
log retorno (KUMAR, et. al, 2010). Neste teste foram considerados a presenca de
um valor menor que 0,5 de p-value na rejeicdo de HO como nao tendo correlacao
nas estatisticas sobre residuos padronizados, a saida do teste para p-value foi
3.944e-06, menor que 0,5, entdo validos para o teste de normalidade dos residuos.
Pode-se concluir que houve a rejeicdo de HO, pois obteve um valor de 0.948, maior
que 0,5, para 5% de significancia.

Com estes critérios, pode-se perceber que o modelos ARMA(3,2) obtiveram um
melhor desempenho entre os varios testados, corroborando com Maio (2008) e
Pinto, et. al (2008), pois todos os parametros foram significativos, com menor AIC e
p-value menor do que 0,5 nos residuos padronizados e maior que 0,5 no teste da

normalizag&o dos residuos.

4.2 Redes neurais

A rede neural desenvolvida neste trabalho constituiu-se de um aprendizado
supervisionado. O aprendizado ocorreu no seguimento das quatro grandes etapas
do desenvolvimento de uma rede neural: a modificagdo da taxa de aprendizado; a
escolha da topologia da rede neural;, a escolha do erro desejado; e o
desenvolvimento do AIC e R2 da rede que mais se destacou segundo critérios ja
mencionados anteriormente.

A taxa de aprendizagem por interacao foi escolhida a partir dos testes feitos na
etapa do treinamento da rede neural. Neste processo, ocorreu uma comparacao
entre os valores escolhidos com os resultados dos erros obtidos. Os critérios
utilizados foram o menor erro por interagdo, menor erro global, menor erro médio
quadratico e menor tempo de execuc¢ao.

Com os testes realizados, concluiu-se que a taxa de aprendizado por interacéo
15 teve o melhor custo-beneficio entre as testadas, com o menor erro médio global
no ciclo 5000, o menor erro por interacdo na posi¢do 15 do vetor de saida do erro e
com o segundo menor tempo de execucéo total. A posi¢do 15 do vetor de saida do

erro foi escolhida aleatoriamente. Os resultados foram dispostos na Figura 4, onde &
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mostrada a taxa em que ocorreu menor erro médio global, menor erro médio
guadrético e menor erro na interacdo escolhida na comparacdo da saida calculada

pela rede neural, em preto, e com a saida desejada, em vermelho.

Figura 4- Gréfico do retorno da melhor taxa de apre  ndizado.
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Fonte: Organizado pelos autores.

A rede neural conta com uma topologia 5-4-1, pois foi a melhor resposta no
treinamento dentre as 10 diferentes topologias testadas, variando entre 2 a 14
neurdnios na camada oculta. A melhor situagdo correspondeu a cinco neurdnios na
camada de entrada, quatro neurdnios na camada oculta e um neurdnio na camada
de saida. Nessa etapa, também foram observados quantos ciclos seriam
necessarios para que a predicdo ocorresse em um erro médio quadratico aceitavel,
como mostra a Tabela 4, a seguir, com os resultados mais relevantes do Erro Médio
Quadratico na Saida da rede neural.
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Tabela 4- Tabela da Topologia da MLP

5-4-1 5-5-1 5-6-1 5-10-1
Ciclo 100 0,0035 0,0042 0,0089 0,0040
Ciclo 500 0,0034 0,0043 0,0075 0,0041
Ciclo 1000 0,0036 0,0049 0,0059 0,0062
Ciclo 8000 0.0038 0.0041 0.0095 0.0039
Ciclo 10000 0,0040 0,0045 0,0065 0,0085

Fonte: Organizado pelos autores.

Na Tabela 4, pode-se observar que um 6timo resultado do erro médio
quadratico foi obtido no ciclo 500, com oito neurdnios na camada oculta. E o menor
erro entre os ciclos testados e topologias, comprovando um dos objetivos do
trabalho, qual seja, o de mapear as oscilagdes da BOVESPA.

O valor do erro desejado por interacdo foi escolhido a partir da aproximacao do
erro obtido com o erro desejado, e o critério utilizado foi de menor valor do erro

calculado sem danificar os resultados. A seguir, na Tabela 5, os resultados dessa

comparagao.
Tabela 5- Erro Desejado
EMQ EMG EP
Erro Desejado | 0,0053 0,0619 0,0829
0,70
Erro Desejado | 0,0068 0,0694 0,0801
0,50
Erro Desejado | 0,0034 0,0459 0,0722
0,30
Erro Desejado | 0,0207 0,0701 0,1964
0,09

EMQ = Erro Médio Quadratico
EMG = Erro Médio Global
EP = Erro Padrao de Previsao

Fonte: Organizado pelos autores.
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Concluiu-se que o valor do erro desejado 0,30 teve o melhor custo-beneficio
entre os valores comparados, com a melhor aproximacédo do erro desejado e o
menor erro propiciado pelo esfor¢o da rede neural para alcancga-lo.

Levando-se em consideracdo o treinamento inteiro, a rede neural com 500
ciclos topologia 5-4-1, taxa de aprendizagem 15 e erro desejado de 0,3 foi

considerada a mais satisfatéria no conjunto do treinamento e valida¢do cruzada.

Figura 5- Grafico da Validacdo da Rede Neural
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Fonte: Organizado pelos autores

Na Figura 5, é esbocada a variagdo dos Ciclos e Topologias escolhidos com
uma entrada diferente da do treinamento. Na validacdo da rede neural, a melhor
taxa entre as testadas foi a 15, com o Ciclo 500 e Topologia 5-4-1, que obteve
menor variagdo em relacdo a Saida Desejada e o menor Erro Médio Global do que
as demais. Também pode-se observar que a Saida Desejada, em vermelho no
grafico, teve pouca variagdo entre a Saida calculada pela Rede Neural , em preto,

no gréafico.
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4.3 Andlise da previsao

Nesta subsecao, sera analisada a predicéo da série do Mercado Futuro do café
arabica da Rede Neural em comparacao com a do modelo ARMA(3, 2), que obteve
um melhor desempenho do que as modificacbes dos modelos AR(p) e MA(q) feitas
por Rezende et. al (2006) e Pinto et. al (2008), que obtiveram o mesmo resultado. O
intuito desta sessé@o € de comparar os resultados do erro médio quadratico, 0 erro
meédio global e 0 R? ajustado obtido dos dois modelos para fins de ranquear o
método mais explicativo e confiavel na predicéo.

Neste caso, foi analisada a predi¢do do retorno do prec¢o do café arabica com
base no passado, como mostra a Expresséao 3.3, ja mencionada. Para confrontar os
resultados do EMG e EMQ das duas predicbes do modelo ARMA e rede neural, a
andlise da série temporal foi feita com entradas distintas do treinamento e validacao
da rede neural com o objetivo principal de validar os dois métodos, encontrando o
menor EMG, EMQ e R2 A Tabela 6, a seguir, mostra o0 modelo ARMA e a rede

neural com seus respectivos EMG, EMQ e R2

Tabela 6- Comparacdo do EMQ, EMG e R2 dos métodos

ARMA Rede Neural
EMG 0,0958 0,0459
EMQ 0,0071 0,0034
R2 0,1588 0,2348

Fonte: Organizado pelos autores.

Analisando os resultados das trés equacfes dos dois modelos na Tabela 5,
pode-se perceber que a rede neural obteve um melhor desempenho nos trés
critérios de avaliacdo adotados neste trabalho, tendo-se em mente que o
desempenho apresentado pelo EMQ e EMG da rede neural obteve uma melhora
satisfatoria do que o modelo ARIMA. O R? da Rede Neural demonstrou uma
superacdo do poder explicativo que a variavel X exerce em relacdo a variavel Y,

comparativamente ao modelo ARIMA (3,2), corroborando com os estudos de
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Campos, Mendes, Aguirre, (2008), que compararam os modelos ARIMA, Rede

Neuro-Fuzzy, Rede Neural Artificial e propuseram as mesmas conclusoes.

5 CONCLUSOES

Para atender aos objetivos deste trabalho, foram utilizados varios métodos de
previsdo existentes na literatura. Realizaram-se testes entre 0s parametros
modificaveis destes métodos e experimentos a fim de determinar o melhor ajuste
dos parametros de suavizacdo nos modelos de médias moveis (MA), ajustes da
linha de tendéncia nos modelos de projecdo (AR), a melhor ordem p, g no modelo
ARIMA, ou o menor erro na modificacdo da taxa de aprendizado, topologia, erro
desejado e ciclo da rede neural.

Este estudo obteve resultados positivos na predicéo de oscilagcdes do mercado
futuro do café ardbica. Pode-se perceber que o desempenho do modelo ARMA foi
também satisfatério, e, levando-se em consideracdo a complexidade dos dois
modelos analisados e os resultados positivos obtidos, € possivel concluir que os dois
modelos mostram um poder computacional satisfatorio.

Trés critérios de avaliacdo foram realizados na comparacédo dos dois modelos.
O primeiro critério levou em consideracdo o valor do Erro médio Quadratico obtido
do modelo ARMA e da rede neural, e, nesta comparacao, pode-se perceber que o
EMQ da rede neural obteve um valor relativamente mais baixo do que o do modelo
ARMA, fazendo, assim, com que o primeiro critério de validacdo seja a favor da rede
neural. O segundo critério de avaliacao foi o Erro Médio Global dos modelos, onde
se pode perceber que a Rede Neural também obteve um melhor desempenho,
levando-se em consideracdo o menor valor com 0,0459 em relacdo ao modelo
ARMA, com 0,0958. O terceiro método de avaliagédo foi a comparacédo do poder de
explicacdo entre as varidveis dos modelos, no qual se pode perceber que a rede
neural foi superior, obtendo um resultado de 0,2348 do R2 ajustado contra 0,1588 do
modelo ARMA.

Mas, como ja foi mencionado anteriormente, o modelo ARMA ndo obteve
resultados insatisfatorios e, levando em consideracdo a complexidade dos dois

algoritmos, pode-se perceber que o modelo menos complexo tem um poder
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satisfatério em alguns casos. Porem, para o mercado futuro do café arabica, pode-
se concluir que o modelo mais complexo, rede neural, apresenta resultados ainda
mais satisfatorios que os modelos lineares.

Como trabalho futuro, espera-se desenvolver um método com mais critérios de
avaliacdo entre os dois modelos, que possam trazer resultados mais concretos.
Também se sugere comparar varias commodities como o boi gordo e a soja,
levando-se ndo somente em consideracao o retorno do preco do mercado futuro do
café arabica, mas também a volatilidade do retorno do preco do mercado a vista e
/ou futuro, com outros modelos da familia GARCH como o I-GARCH, o T-GARCH e
0 E-GARCH.

ABSTRACT

The future market of arabica coffee can be considered as one which has the
highest risk, such as climate risk, the crop cycle and tariff barriers concerning other
agricultural products. This statement refers to the following questions: What is the
behavior of Arabica coffee in future market based on econometric, linear and
heuristic methods? And which method has the best prediction concerning the future
of coffee? With the aim of answering it we tried to develop a heuristic method and
three econometric models that use as input variable, the return of daily price of the
future market of arabica coffee with its corresponding lag, with a total of 2574 quotes
from March 23" 2000 to September 22" 2010. The heuristic method has a neural
network multilayer perceptron, trained with the error backpropagation algorithm. After
the development and the variable modeling, the results of the two models which got
the best performance were compared to identify which model has better prediction
concerning the future market of arabica coffee. Through the results it can be seen
that both models had a satisfactory performance, but the three criteria evaluation of
methods used showed that the neural network has a better explanation than the
econometric models in futures market of arabica coffee.

Keywords: Future Market; Arabica Coffee; Neural Network
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