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Este trabalho é dedicado a ciéncia de dados, um campo dinamico que se destaca pela sua
capacidade de extrair insights valiosos a partir de dados complexos. Em especial,
busca-se honrar o compromisso com a exceléncia na andlise preditiva, evidenciado pela
comparacao entre o modelo econométrico SARIMA e a sofisticada rede neural LSTM na
previsao do preco da soja no estado do Parand. Que esta dedicacao inspire futuras
investigagoes e contribuicoes inovadores no vasto universo da ciéncia de dados,
impulsionando avancgos significativos para compreensdo e antecipagdo de padroes em
fenomenos economicos tao cruciais, que exercem influéncia sobre commodities de

mercados agricolas.
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Resumo

Brasil esta entre os paises que mais produzem insumos agricolas no mundo. Dentre eles, a
soja é a cultura mais exportada, tendo um impacto significativo no PIB (Produto Interno
Bruto) brasileiro. Um dos estados que mais produzem soja é o Parana, e o prego por
uma saca em doélar varia conforme o tempo. A previsao do prego é importante para to-
mar decisdes na producao desse insumo agricola e analisar a presenca de fatores externos,
permitindo assim melhorar a administragdo do cultivo do insumo no estado e aumentar
o ganho na exportacao. Diante dessas informacoes, o foco desse trabalho foi prever o
preco em dolar de uma saca de soja no estado do Parana para o ano 2023 com base
nos dados mensais de janeiro de 2012 a dezembro de 2022. Os dados do preco da soja
foram obtidos do Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada (CEPEA) e fo-
ram analisados através da linguagem de programacao Python no Jupyter Notebook IDE,
transformando-os em uma série temporal. Para isso foram estimados o modelo estatistico
SARIMA(0,1,1)(0,0,1) e uma rede neural LSTM com trés camadas para determinar a
melhor previsao possivel com base em métricas de desempenho. Ambos modelos demons-
traram queda do preco nos primeiros meses de 2023 e volatilidade abaixo de 2022, além
de conseguirem previsdes adequadas para janeiro e fevereiro de 2023. Ao comparar os
modelos a rede neural se tornou mais adequada para previsao por apresentar melhores
métricas de desempenho. Também foi realizada uma comparagdo entre os modelos com
base na previsao parcial (primeiro semestre) em relagao aos dados reais. Nesse caso a rede
neural continuou mostrando ser mais adequada para previsao com a excecao de janeiro

de 2023, no qual o modelo estatistico obteve melhor resultado.

Palavras-chaves: Soja, Séries Temporais, Econometria, Redes Neurais.



Abstract

Brazil is among the countries that produce the most agricultural inputs in the world.
Among them, soybeans are the most exported crop, having a significant impact on the
Brazilian Gross Domestic Product (GDP). One of the states that produces the most
soybeans is Parand, and the price per bushel in dollars varies over time. Price forecasting
is important for making decisions in the production of this agricultural input and analyzing
the presence of external factors, thus improving the management of crop cultivation in the
state and increasing earnings from exports. In light of this information, the focus of this
work was to predict the price in dollars of a bushel of soybeans in the state of Parana for
the year 2023 based on monthly data from January 2012 to December 2022. Soybean price
data were obtained from the Center for Advanced Studies in Applied Economics (CEPEA)
and were analyzed using the Python programming language in the Jupyter Notebook
IDE, transforming them into a time series. For this purpose, the SARIMA(0,1,1)(0,0,1)
statistic model and a three-layer LSTM neural network were fitted to determine the best
possible forecast based on performance metrics. Both models showed a decrease in price
in the first months of 2023, with an average close to 32 dollars and volatility lower than
in 2022. When comparing the models, the neural network proved to be more suitable for
forecasting due to its better performance metrics. A comparison was also made between
the models based on the partial forecast (first half) in relation to the real data. In this
case, the neural network continued to be more suitable for forecasting, with the exception

of January 2023, in which the statistical model obtained better results.

Key-words: Soy, Time Series, Econometrics, Neural Networks.
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1 Introducao

A soja é uma cultura agricola de grande importéncia econémica e comercial para o
Brasil, sendo um dos principais insumos cultivados em grande escala em diversas regioes,
especialmente no Centro-Oeste e Sul. Ela é importante devida a alta demanda mundial,
tanto para a producao de alimentos quanto a producao de biocombustivel. Além disso, a
soja é relativamente resistente a condicoes climaticas adversas, o que a torna uma opcao
interessante para os agricultores brasileiros, que muitas vezes enfrentam secas e outros
problemas climaticos. Ela também possui boa adaptacao a diferentes tipos de solo e é

bastante produtiva, o que torna uma producao rentével para os agricultores (HIRAKURI;
LAZZAROTTO, 2014).

A importancia econémica da soja no Brasil é atribuida a diversos fatores. O pais é
atualmente o maior exportador de soja no mundo, o que implica em uma parte significativa
do Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro, sendo responsavel por gerar empregos e renda
em todo o pais. Outros fatores incluem demanda mundial, clima favoravel, infraestrutura

e tecnologia agricola.

A regiao sul do Brasil é uma das que mais produz soja em seus estados, dentre eles
o Parand. Através das informagoes da Companhia Nacional do Abastecimento (CONAB),
esse estado representa o segundo maior produtor de soja do pais, respondendo por 14%
da safra brasileira em 2022. Atras apenas do Mato Grosso do Sul, Parana possui grande

impacto na balanc¢a econémica agricola do Brasil.

Neste contexto, ¢ interessante analisar como o preco da soja se comporta no Pa-
rana. Como o preco é influenciado pela inflagdo, uma possivel alternativa é analisar o
prego em délar ao invés da moeda local sem se preocupar com ajuste monetario (MAN-
KIW, 2017). Nesse caso, o preco da soja é influenciado pela inflacdo dos Estados Unidos
(EUA), podendo acarretar em uma possivel queda futura no preco da soja produzida

nacionalmente levando em consideracao a inflacado americana atual.

O comportamento do preco pode ser analisado através da analise exploratoria de
dados com o objetivo de obter insights e entender melhor as caracteristicas dos dados no
inicio de cada més, em conformidade com GRUS (2018), pois a anélise exploratéria de
dados é de suma importancia para a ciéncia de dados. E possivel interpretar os dados
como uma série temporal devida a variagao temporal do preco, exigindo também uma

analise comportamental da série.

Série temporal é uma colecao de dados observados em intervalos de tempo regulares
ao longo de um periodo continuo (BOX; JENKINS, 1971). Ela pode ser obtida através

de um conjunto de dados que sdo modificados temporalmente, como é o caso do preco da
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soja. A série temporal possui propriedades como tendéncia, sazonalidade, ciclos, ruido,
dependéncia temporal e estacionariedade. O conhecimento dessas propriedades é de suma
importancia para interpretar corretamente os dados. A previsao de prego é uma das
finalidades de uma série temporal, de acordo com MORETTIN e TOLOI (2018), sendo util
na tomada de decisdes de curto e longo prazo. E possivel analisar o comportamento dos
dados de modo a extrair o maximo de informagoes 1teis utilizando modelos univariados

ou multivariados.

Modelos estatisticos, também chamados de econométricos quando aplicados a da-
dos no contexto econémico, podem ser utilizados para analisar efeitos de fatores externos
sobre a producao de soja no Brasil, como precos governamentais, politicas internacionais
e mudangas no clima. Esta andlise pode ajudar a identificar oportunidades e riscos para a
producao agricola, permitindo que aumente a assertividade de decisoes de agricultores e
outros agentes do setor. De modo geral, a analise de séries temporais aplicada a producao

de soja no Parana pode fornecer informacoes importantes para a gestao macroeconoémica

do pais (ZIEGLER et. al., 2020).

Para BOX e JENKINS (1971), um dos modelos estatisticos mais populares é o
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), sendo uma extensao de um modelo
mais simples ARMA (Autoregressive Moving Average) com ordem de integracao caso a
série temporal nao seja estacionaria em nivel. Esse modelo é bastante popular na previsao
de diversas séries temporais. Além de modelos estatisticos, existem modelos obtidos de
redes neurais que também possuem a mesma proposta de previsao de séries temporais,

mas com uma abordagem diferente.

As redes neurais sdo uma técnica de aprendizado de maquina que podem ser apli-
cadas na previsao de séries temporais com base nos dados histéricos, assim como variaveis
externas que podem impactar no resultado final. Uma das principais vantagens de redes
neurais é a capacidade de identificar dados complexos e de grande volume, permitindo
assim trabalhar com grande quantidade de dados e garantindo previsdes mais precisas e
confidaveis (GREFF et al., 2016).

Uma das classes de redes neurais artificiais projetadas para lidar com dados se-
quenciais é chamada Rede Neural Recorrente (RNN), capaz de modelar dependéncias em
dados sequenciais. Existe uma extensao para essa classe chamada Memoria de Curto-
Longo Prazo (LSTM) que serve como um modelo de aprendizado profundo que também
¢é usado para lidar com dados sequenciais, como na previsao dos precos do mercado de
energia elétrica (SANTOS, 2019), e na predi¢ao de palavras em uma sequéncia de texto
(GREFF et al., 2016). Assim como modelos estatisticos, modelos de rede neural também
sao influenciados por propriedades de séries temporais, podendo impactar na previsao dos
dados. Sendo assim, comparar esses modelos que possuem diferentes abordagens com a

mesma proposta é interessante para a busca do melhor ajuste, bem como predicdes mais
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proximas aos valores observados.

1.1 Objetivos

Objetivos Gerais

Ajustar a série de dados do preco da soja a um modelo de séries temporais e uma
rede neural LSTM.

Objetivos Especificos

1. Analisar o comportamento e as caracteristicas da série temporal.

2. Determinar o melhor modelo SARIMA para previsao do preco da soja.
3. Desenvolver uma rede neural para previsao do preco da soja.

4. Avaliar comparativamente as duas modelagens para previsao do preco da soja.

1.2 Estrutura da Monografia

A monografia esta estruturada em seis capitulos, conforme segue.

Capitulo 1 — Introdugao: Apresenta todos os aspectos inicias do trabalho, assim

como sua motivagao, justificativa e propdsito na previsao do preco da soja.

Capitulo 2 — Fundamentacao Economica: Introduz alguns conceitos e fatores
econdémicos que podem impactar no preco da soja influenciando na projecao de curto

prazo.

Capitulo 3 - Fundamentacao Matematica: Apresenta as definigdes e conceitos
matematicos que sao necessarios para este estudo como andlise exploratéria de dados,

conceitos de séries temporais e modelos estatisticos.

Capitulo 4 — Fundamentag¢ao Computacional: Aborda conceitos computacionais

usados em séries temporais.

Capitulo 5 — Aplicacao e avaliacdo dos modelos: Desenvolve toda a projecao do

preco da soja com base em duas modelagens diferentes.

Capitulo 6 — Consideragoes finais.
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2 Fundamentacao Econbmica

Esse capitulo introduz conceitos econémicos importantes para o entendimento da
evolucao dos precos da soja ao longo dos anos. Saber o contexto dos dados é fundamental

para analisar melhor o comportamento deles ao longo do tempo.

2.1 Analise do Mercado de Commodities Agricolas

O Brasil é um dos maiores produtores e exportadores mundiais de commodities
agricolas. A diversidade de culturas se deve a extensa area de terras cultivaveis e as

condicoes climaticas favoraveis.

2.1.1 Exportacao de Commodities

O pais é um grande exportador de commodities agricolas, fornecendo alimentos e
matérias-primas para outros paises em todo o mundo. Dentre eles, a China é um impor-
tante parceiro comercial que importa grande quantidade de soja brasileira. A exportagao
¢ importante para o pais porque impacta positivamente no PIB brasileiro. Uma das con-
tribuig¢oes positivas para o PIB é o superavit comercial que ocorre quando o total de
exportagoes ¢ superior ao de importacoes, isto ¢, maior geracao de riqueza para o pais
(MANKIW, 2017).

Figura 1 — Exportacoes das commodities agricolas em 2022

EXPORTAGOES AGRO EM 2022 (US$ 159 BI)

Fonte: FGV Agro

@ Complexo soja - 39% . Cereais, farinhas e preparagées - 7%

@ carnes - 16,3% © café-56%

@ Produtos florestais - 10,9% @ Fibras e produtos téxteis - 2,.9%
Complexo sucroalcooleiro - 8,3% . Sucos - 1,5%

@ Outros - 8,7%

Fonte: CENTRO DE ESTUDOS DO AGRONEGOCIO, 2023
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Brasil obteve cerca de 159 bilhdes de ddlares com exportagoes de commodities agri-
colas em 2022. As trés categorias mais vendidas foram complexo soja, carnes e produtos
florestais. Note que a soma de vendas das carnes e produtos florestais nao chega préximo
do nimero de vendas do complexo soja. Isso é um dos indicativos de que a soja é a
cultura mais exportada do pais. O complexo soja é um conjunto de produtos e atividades
relacionadas a soja, sejam eles cultivo, processamento e outros, desempenhando um papel
importante na seguranca alimentar, producao de alimentos para animais e industria de

alimentos no geral.

2.1.2 Producdo da Soja

O setor agricola brasileiro tem adotado tecnologias modernas, como cultivos geneti-
camente modificados e praticas de agricultura de precisao, para aumentar a produtividade
e a eficiéncia de culturas. Nesse cenario a producao de soja no Brasil cresceu bastante nos
tiltimos anos. E possivel analisar o indicador de producio anual de soja no Brasil através
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), abrangendo grandes regioes,

unidades da federacao, mesorregioes, microrregioes e municipios.

Figura 2 — Evolucao anual da soja no Brasil
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Fonte: PESQUISA AGRICOLA MUNICIPAL, 2023

A produgao de soja no Brasil aumenta a cada ano de acordo com a Figura [2
Houve uma pequena queda no ano de 2019 e um aumento significativo em 2021. Esse
aumento pode estar relacionado com a valorizacao da soja impulsionada pela pandemia
de coronavirus, ocasionando em aumento do preco de uma safra em doélar. Pode ser mais
relevante trabalhar com o preco da soja em doélar para a andlise e previsao de precos,
uma vez que a moeda brasileira nao é tao relevante no mercado internacional quanto a
americana. O impacto de varidveis externas como inflacao e taxa de cambio é que, em

termos monetarios, é necessario deflacionar a série.
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2.1.3 Parana

O Parana é um estado localizado no sul do Brasil, conhecido por sua significativa
contribuigao para o setor agricola e pelo desenvolvimento econémico. Sua histéria remonta
a colonizacao europeia, com a presenca inicial de portugueses, espanhdis e, posteriormente,
imigrantes de diversas origens, como italianos, alemaes e poloneses (TEXUGO, 2011). As
diferentes regides no estado do Parana possuem relevancia em varios aspectos, incluindo

econdmico, social, cultural e geografico.

Figura 3 — Mapa das regides do estado

Fonte: TEXUGO, 2011

No contexto econdémico, o Parand destaca-se como um dos principais produto-
res agricolas do pais. Suas condigoes climaticas favoraveis, aliadas a tecnologia agricola
moderna, resultaram em uma produgao expressiva de commodities agricolas, como soja,
milho, trigo, entre outros. A diversificacao da produgao agricola contribuiu para a resilién-

cia econdmica do estado diante das oscila¢oes nos mercados internacionais (HIRAKURI;
LAZZAROTTO, 2014).

A importancia do Parand para o mercado de soja é evidenciada pelo papel signi-
ficativo que desempenha na producgdo nacional, influenciando os precos e as exportagoes
do Brasil. A competitividade do estado no cenario internacional contribui para o forta-
lecimento da economia brasileira, uma vez que as exportacoes da soja desempenham um
papel crucial no comércio exterior do pais. Nesse contexto, uma previsao considerada
adequada para o preco da soja no Parana é de duas casas decimais com base na natureza

dos dados, com erro abaixo da amplitude do intervalo de confianga para cada modelo.
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2.2 Fendomenos Econdomicos

O preco da soja pode ser influenciado por diversos fatores macroeconémicos como
inflacdo, taxa de cambio, politica monetaria, comércio global, clima e diversos outros.
Alguns eventos atuais que podem afetar o preco da soja em délar sao inflagdo, pandemia,

guerra e clima.
Inflacao

De acordo com MANKIW (2017), a inflacio é um fendmeno econémico causado
pelo aumento na oferta da moeda nao acompanhado por aumento proporcional de bens
e servicos. Essa causa é tipicamente relacionada a impressao da moeda local de um
pais, em outras palavras, o governo imprimindo dinheiro para financiar suas despesas e,
por consequéncia, prejudicando o valor monetario da moeda local. A inflacao é um dos
grandes eventos globais que afetam as cadeias produtivas, elevando custos como transporte

e matérias primas.
Pandemia de COVID-19
Durante a pandemia do virus SARS-CoV-2, chamado de COVID-19, governos

imprimiram dinheiro desenfreadamente para arcar com os gastos publicos em combate ao
virus. Esse evento causou inflacao alta em diversos paises e, por consequéncia, impactou
negativamente a economia global, causando aumento no prego de bens e servigos devido a
desvalorizacao das moedas de troca. O prego da soja pode ter sofrido impacto da inflacao

e subido significativamente durante esse evento.
Guerra entre Rissia e Ucrania

O mercado de commodities agricolas pode influenciar o prego da soja. Em tempos
de guerra e tensdo geopolitica, os paises envolvidos podem impor restrigoes (embargos) a
exportagao de produtos agricolas, dentre eles a soja. Flutuacdes cambiais e mudancas na

rota de transporte também sao fatores que podem ocasionar em aumento de preco.
Mudangas Climaticas

A producao de soja pode sofrer impacto significativo de acordo com o clima da
regiao. Se o clima estiver instavel a produgao podera diminuir com o tempo, influenciando
no aumento da demanda por alimentos. Como a soja é uma cultura sensivel as mudangas
climaticas, o preco pode estar correlacionado com a producao dessa cultura que é afetado
por varios fatores como volatilidade dos mercados globais e das politicas e regulamentacoes
ambientais (ZIEGLER et. al., 2020).



Capitulo 2. Fundamentac¢io Economica 21

2.3 Inflacdo Americana

A inflagdo no Brasil e Estados Unidos podem diferir em varios aspectos. Uma boa
razao para trabalhar com precos em délar ao invés da moeda local (real) é a natureza
internacional e global das commodities, juntamente com a referéncia internacional que
o doélar desempenha no mercado. O mercado global da soja é influenciado por fatores
economicos e climaticos em diversos paises. O uso do ddlar ajuda a contextualizar os
precos da soja em um cenario internacional mais amplo, incluindo a influéncia de fatores
globais na oferta e demanda. A inflagdo americana tende a ser mais baixa do que a

brasileira com base nas observagoes ao longo dos anos (MANKIW, 2017).

Figura 4 — Inflagdo acumulada em 2022
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Ao analisar a Figura [d] que representa o indice de Pregos ao Consumidor Amplo
em relacao ao Brasil e o indice de Precos ao Consumidor em relacao aos Estados Unidos,
cujos dados foram obtidos do site Investing.com, é observavel que a inflagao brasileira é
maior que a americana no comeco de 2022, porém tende a cair até o final do ano. Isso
pode ser um indicativo que o governo anterior conseguiu manusear a inflagdo durante a
pandemia em comparac¢ao com o governo americano. No cenario americano o délar esté
sofrendo de inflacao elevada desde a pandemia, impactando na economia global por ser
uma das principais moedas do mundo. Evidéncias empiricas indicam que o preco da soja
¢ influenciado pela inflacdo, em especial a inflagdo americana quando se trabalha com o

valor monetario em dolar.



22

3 Fundamentacao Matematica

Esse capitulo traz um breve resumo da fundamentagdo matematica em relacao
ao modelo estatistico e rede neural, demonstrando os cdlculos mais relevantes durante a

resolucao do problema.

3.1 Analise Exploratéria de Dados

A analise exploratéria de dados é uma abordagem fundamental na estatistica e
na ciéncia de dados que visa resumir, visualizar e entender os dados antes de aplicar
técnicas estatisticas mais avangadas ou modelos preditivos (McKINNEY, 2018). Ela é uma
etapa critica no processo de analise de dados, pois ajuda a orientar etapas subsequentes,
como modelagem estatistica, aprendizado de maquina ou outras analises quantitativas. A
estatistica estd dividida em trés areas que se complementam, cada uma com sua propria

finalidade.

o Estatistica Descritiva: Resumir e apresentar os dados de uma maneira que seja
informativa e facil de entender, ajudando na analise exploratéria e na comunicagao

de informacoes sobre os dados.

e Probabilidade: Modelar eventos incertos e auxiliar na tomada de decisdes baseadas

em informagoes probabilisticas.

o Estatistica Inferencial: Fazer inferéncias sobre uma populacao com base em uma

amostra, avaliar a significancia de resultados e testar hipdteses.

Em relacao a estatistica descritiva, ela envolve o uso de varias medidas estatisticas,
graficos e tabelas para resumir e descrever as principais caracteristicas de um conjunto
de dados, incluindo a centralidade (média, mediana, moda), a dispersao (variancia, des-
vio padrdo), a posigao relativa (amplitude, quartil), a forma da distribuicdo e outras
propriedades dos dados (McKINNEY, 2018).
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3.1.1 Tendéncia Central e Dispersao

Tendéncia central é a nocao de onde os dados estdao centrados e a dispersao se
refere & medida de espalhamento dos dados (GRUS, 2018).

Média Aritmética
A média aritmética é a soma de todos os valores em um conjunto de dados dividida

pelo niimero de valores (GRUS, 2018). E a medida de tendéncia central mais comumente

usada na estatistica.

zn:l’i (3.1)

Onde:

x; - Dados da amostra;

n - Tamanho da amostra.
Mediana

A mediana é o valor do meio de um conjunto de dados quando eles estao organi-
zados em ordem crescente ou decrescente (GRUS, 2018). Isso significa que metade dos
valores estao abaixo da mediana e metade estao acima dela. Para calcular a mediana,
os dados devem ser primeiramente ordenados. Se o nimero de observacgdes for impar, a
mediana é o valor do meio. Caso contrario, isto é, se for par, a mediana é a média dos

valores do meio.
Moda

A moda ¢é o valor(es) que ocorre(m) com maior frequéncia em um conjunto de
dados (GRUS, 2018). Ela ¢é determinada contando a frequéncia de cada valor nos dados

e identificando o(s) valor(es) com a maior frequéncia.

Variancia

A varidncia é uma medida estatistica que quantifica a dispersao ou variabilidade
dos valores em um conjunto de dados (MORETTIN; TOLOI, 2018). Ela mede o grau

em que os valores individuais em um conjunto de dados se afastam da média aritmética

desses valores.

1

§? =
n—1

i(azi —T;)? (3.2)

Onde z; sao os dados da amostra, T a média amostral e n o tamanho da amostra.
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Desvio Padrao

O desvio padrao é a raiz quadrada da varidncia (MORETTIN; TOLOI, 2018).
O desvio padrao pode ser usado para avaliar a variabilidade (volatilidade) nos pregos
de produtos e bens de consumo ao longo do tempo. Isso é importante para entender a

estabilidade dos precos e seu impacto na inflagdo e no poder de compra dos consumidores.

3.1.2 Posicdo Relativa

A posicao relativa refere-se a localizacao de um valor especifico dentro de um
conjunto de dados em relacdo a outros valores (GRUS, 2018). E uma maneira de entender

como um valor se compara a outros valores no mesmo conjunto de dados.
Amplitude

A amplitude é uma medida de posicao relativa que representa a diferenca entre o
maior e menor valor de um conjunto de dados (GRUS, 2018). Ela fornece uma indicagao
de quao amplamente os valores estao distribuidos no conjunto de dados. Quanto maior

for a amplitude, maior a variacao dos valores.

AT = Zpraw — Tomin (3.3)

Quartis

Os quartis sao medidas estatisticas que dividem um conjunto de dados ordenados
em quatro partes iguais, representando, assim, os valores que dividem os dados em quartos
(MORETTIN; TOLOI, 2018). Eles sao tteis para entender a distribui¢do e a dispersao

dos dados. Os trés quartis mais comuns sao (1, Q2 e Q3.

e O primeiro quartil (@);) é definido como o nimero intermedidrio entre o menor
nimero e a mediana do conjunto de dados. Também é conhecido como quartil

inferior, pois 25% dos dados estao abaixo desse ponto.

« O segundo quartil (()2) é a mediana de um conjunto de dados. Sendo assim, 50%

dos dados estao abaixo desse ponto.

o O terceiro quartil (Q3) é o valor intermedidrio entre o maior niimero e a mediana
do conjunto de dados. E conhecido como quartil superior, pois 75% dos dados estao

abaixo desse ponto.
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Quando a cardinalidade (tamanho) do conjunto de dados é impar, a férmula para

calcular os quartis pode ser definida como:

Qi =i =1,2,3 (3.4)
Caso a cardinalidade seja par, entao a férmula é ajustada para:
CCmm(i(n+1)) —+ xmaz(i(n+1)) .
Qi = 4 5 - 1=1,2,3 (3.5)

3.1.3 Assimetria e Curtose

Assimetria e curtose sdo medidas de forma da distribuicao de dados. Elas fornecem
informagoes sobre a forma de distribuicao de probabilidade de um conjunto de dados, ou
seja, como os valores estao distribuidos em relagdo a média e a variabilidade (MORETTIN;

TOLOI, 2018). Os coeficientes analisados sdo baseados no teste de Jarque-Bera.
Coeficiente de Assimetria

O coeficiente de assimetria mede a falta de simetria em uma distribui¢do (MO-
RETTIN; TOLOI, 2018). Uma distribui¢ao simétrica tem uma assimetria igual a zero,
o que significa que metade da esquerda da distribuicao é um espelho da metade direita.
Quando a assimetria é positiva, a cauda direita é mais longa do que a cauda esquerda,
e a distribuicdo é considerada positivamente assimétrica. Quando a assimetria é nega-
tiva, a cauda esquerda ¢é mais longa que a cauda direita, e a distribuicao é considerada

negativamente assimétrica.

Figura 5 — Simetria de distribuigcao
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As medidas de tendéncia central estao relacionadas com a simetria de distribuigao.

De acordo com a Figuraff] a média (M. ), mediana (M,) e moda (M,) seguem uma relagao

de equivaléncia da seguinte forma:
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o Assimétrica a direita: M, < My < M,.
e Simétrica: M, = M, = M.,.

o Assimétrica a esquerda: M, < My < M,.

O coeficiente de assimetria é dado por:

(3.6)

Onde:

x; - Dados da amostra;

T - Média amostral;

s - Desvio padrao amostral;
n - Tamanho da amostra.
Coeficiente de Curtose

O coeficiente de curtose é uma medida estatistica que quantifica a forma da dis-
tribuicao dos dados, em particular, o grau de achatamento ou picos na distribuicao em
comparagao com uma distribuicdo normal (MORETTIN; TOLOI, 2018). Um valor de
curtose maior que 3 indica uma distribuicdo mais pontiaguda (leptocturtica), enquanto
um valor menor que 3 indica uma distribuigdo mais achatada (platictirtica) em relagio a

distribui¢ao normal, que tem uma curtose de 3 (mesoctrtica).

Figura 6 — Classificacao do coeficiente de curtose
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O coeficiente de curtose é dado por:

K=—= (3.7)

Onde:

x; - Dados da amostra;

T - Média amostral;

s - Desvio padrao amostral;

n - Tamanho da amostra.

3.2 Séries Temporais

Uma série temporal é uma sequéncia de dados observados ao longo do tempo (BOX;
JENKINS, 1971). Esses dados podem representar medigoes, observagoes ou eventos que
ocorrem em momentos distintos e sdo registrados em ordem cronolégica. As técnicas de
séries temporais incluem métodos estatisticos como modelos de regressao, redes neurais,
entre outros. Essas andlises sdo usadas para entender o comportamento temporal dos
dados e fazer previsoes com base em observacoes passadas. A lei de formacao para séries
temporais geralmente envolve componentes deterministicos e/ou estocasticos que descre-
vem como a série temporal é gerada e evolui ao longo do tempo. Essas séries temporais

podem ser compostas por duas partes principais:

o Componente Deterministico: A parte deterministica da série temporal segue um
padrao especifico que pode ser modelado de maneira previsivel. Exemplos de com-

ponentes deterministicos incluem tendéncia, sazonalidade e ciclos.

o Componente Estocastico: A parte estocastica da série temporal é aleatoria e nao
segue um padrao previsivel. HEsse componente representa a incerteza e a variabi-
lidade inerentes a série temporal. Pode incluir ruido aleatério, perturbagoes nao

explicadas por componentes deterministicos e outros fatores imprevisiveis.
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Um exemplo de série temporal com componente aleatorio é:

Ath = —9€t,1 - @6,5,15' + € (38)

Onde:

A'Z, - Série temporal na primeira diferenca;
0 - Coeficiente de média movel;

© - Coeficiente de média maével sazonal;

¢; - Residuo.

A primeira parte da série temporal —fe;_; — O¢;_; se refere ao componente deter-

ministico da série enquanto que a segunda parte €; o componente estocastico.

3.3 Processo Estocastico

Processo estocastico é um conceito fundamental na teoria das probabilidades e
na estatistica, que descreve a evolucao de varidveis aleatérias ao longo do tempo (BOX;
JENKINS, 1971). E uma generalizagdo de uma série temporal que incorpora incerteza
ou aleatoriedade na evoluc¢ao dos dados. Os processos estocdsticos sao frequentemente
usados para modelar sistemas que evoluem ao longo do tempo, nos quais as observagoes

em momentos diferentes sao influenciadas por fatores estocasticos.
Definicao

De acordo com BOX e JENKINS (1971), um processo estocéstico é uma familia
de varidveis aleatérias {X;,t € T} definidas em um espago de probabilidade comum
{Q, F, P} onde:

() - Conjunto de resultados possiveis. Representa o espaco de todos os resultados
possiveis em um experimento ou fendémeno aleatério. E o conjunto universal que abrange
todas as possiveis observagoes ou resultados de interesse. Cada resultado especifico é um

elemento de €2;

F - o-Algebra de eventos, que é um conjunto de subconjuntos de w. E uma familia

de conjuntos que contém eventos para medir ou analisar no espa¢o amostral;

P - Medida de probabilidade que atribui probabilidades a eventos em F. E uma

medida que descreve quao provavel é a ocorréncia de eventos em F.
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Figura 7 — Exemplo de processo estocastico
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Fonte: Elaborado pelo autor

As fungoes plotadas na Figura [7] representam uma série temporal cuja parte de-
terministica é linearmente decrescente ao longo do tempo e a parte estocédstica segue uma
distribuicdo uniforme. E observével que os dados da série temporal sdo diferentes cada
vez que o grafico dessa série é gerado por causa do processo estocastico, implicando em
oscilagoes aleatdrias ao longo do tempo mesmo que a parte deterministica seja semelhante.
Isso mostra que a parte estocastica da série é importante na analise e desenvolvimento de
modelos para previsao dos dados. A analise do processo estocastico faz parte da constru-
¢ao de modelos regressivos para poder fazer previsdes adequadas, minimizando o impacto

causado pela aleatoriedade dos dados.
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3.4 Componentes de Séries Temporais

Os componentes de séries temporais representam as diferentes fontes de variacao
que podem estar presentes em uma série temporal, sendo eles tendéncia, sazonalidade e
residuo (MORETTIN; TOLOI, 2018). Compreender esses componentes é fundamental
na analise de séries temporais, pois ajuda a decompor a série em partes mais facilmente
interpretaveis e a modelar melhor seu comportamento ao longo do tempo. A decomposicao
aditiva e multiplicativa sao duas abordagens comuns usadas na anélise de séries temporais
para separar uma série temporal em seus componentes principais: tendéncia, sazonalidade
e residuo. Essas abordagens sao tteis para entender os padroes subjacentes em uma série

temporal e podem ajudar na previsao de futuros valores.
Decomposicao Aditiva

A decomposicao aditiva é apropriada quando as variagdes absolutas sao importan-
tes e a amplitude da sazonalidade nao estéd relacionada ao nivel da série (MORETTIN;

TOLOIL, 2018).

Onde:

Z; - Valor da série temporal no momento ¢;
T; - Tendéncia no momento t;

S, - Sazonalidade no momento t;

R, - Residuo no momento ¢.
Decomposicao Multiplicativa

A decomposicao multiplicativa é apropriada quando as variagdoes percentuais sao
mais significativas e a amplitude da sazonalidade varia com o nivel da série (MORETTIN;
TOLOI, 2018).

Z; - Valor da série temporal no momento ¢;
T; - Tendéncia no momento t;

S; - Sazonalidade no momento t;

R; - Residuo no momento ¢.

E importante entender as caracteristicas dos seus dados e as implicagoes da escolha

da técnica para obter uma decomposicdo precisa e significativa dos componentes.
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3.4.1 Tendéncia

A tendéncia em séries temporais refere-se a um padrao de mudanca gradual ou
direcao consistente observada ao longo do tempo, sendo um componente fundamental em
muitas séries temporais podendo revelar informacoes importantes sobre o comportamento
de uma variavel ao longo do tempo (BOX; JENKINS, 1971).

3.4.1.1 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios

O método dos minimos quadrados ordinarios é uma técnica estatistica usada para
estimar os pardmetros de um modelo de regressao linear (BOX; JENKINS, 1971). Ele é
amplamente utilizado na analise estatistica e econometria para encontrar a linha de melhor
ajuste que minimiza a soma dos quadrados das diferencas entre os valores observados e
os valores previstos para o modelo. Esse método também pode ser aplicado em regressao
polinomial, ajustando uma curva polinomial aos dados em vez de uma linha reta, o que
permite modelar relagoes nao lineares entre as variaveis independentes e dependentes. O

modelo de regressao polinomial de grau m pode ser definido como:

z=ag+ait +ast> + -+ at" +e€ (3.11)

Onde:

z - Modelo estimado;

m - Valor de maior grau do polinémio;
t - Tendéncia;

a - Estimadores da regressao;

€ - Residuo.

A soma dos quadrados da regressao S, para a regressao polinomial é da forma:

n
2 m\2
Sp =3 (2 — ag — art; — agt] — -+ — apt]") (3.12)
i=1
Para determinar os estimadores que minimizam S deriva-se a soma dos quadrados

da regressao parcialmente em relacao a cada estimador.

S,
('3aj

= —QZtg(zi —ag — ait; — agt; — - — apt") (3.13)
i=1

Apos isso cada derivada é igualada a zero para determinar os estimadores que

minimizam S,.
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(Z ti) ao + (Z 75g+1> ar + (Z t{f“) g+ -+ (Z t{*m‘Q) =Stz (3.14)

As equagbes obtidas podem ser representadas matricialmente da forma:

n St S22, ag Sz
St Nt S St |y Stz

(3.15)

S mooSopmtl sy 2| ay, Stz

Por fim, basta resolver o sistema definido pela equagao matricial acima.

3.4.1.2 Propriedades e Pressupostos da Regressao Polinomial

Apos determinar os estimadores que minimizam a soma dos quadrados da regres-

sao, existem algumas propriedades e pressupostos que devem ser considerados para validar

o modelo (BOX; JENKINS, 1971).

o Linearidade nos pardmetros: A relacdo entre as variaveis independentes e a variavel
dependente é linear nos parametros. Em um a regressao polinomial, isso significa
que a relacao linear nos coeficientes que multiplicam as diferentes poténcias do termo

polinomial.

» Independéncia dos erros: Os residuos da regressao sao independentes entre si. Isso
significa que o erro associado a uma observagao nao esta relacionado aos erros das

outras observagoes.

o Homocedasticidade: A variabilidade dos erros é constante em todos os niveis das

variaveis independentes.

» Normalidade dos erros: Os erros da regressao seguem uma distribui¢cao normal. Isso
é importante para inferéncias estatisticas, como intervalos de confianca e testes de

hipoteses.

o Auséncia de multicolinearidade: E importante considerar a correlagao entre variaveis

independentes ao selecionar as variaveis a serem incluidas no modelo.

» Validade do modelo polinomial: Escolha adequada de um modelo polinomial para

representar a relagdo entre as variaveis.

o Adequacao do grau do polinémio: Além da validade do modelo polinomial, é im-

portante escolher o grau apropriado do polinémio.
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3.4.1.3 Média Mével Simples

A média mével é uma técnica comumente usada na andlise de séries temporais
para suavizar os dados e identificar tendéncias ou padroes subjacentes (MORETTIN;
TOLOI, 2018). A média mével envolve o calculo de médias de um conjunto de valores
em um determinado periodo de tempo, e a técnica é 1til para remover o ruido aleatorio
e destacar padroes de longo prazo nos dados. Dado uma sequéncia m de elementos
P = (p1,p2,...,Pm), a média mével simples é calculada tomando a média aritmética dos

valores em um periodo fixo.

7 12
Pi==> pitj (3.16)
n =

Onde:
P; - Valor da média mével simples no momento i;
Pit+; - Valores individuais da série temporal;

n - Numero de observagoes.

3.4.1.4 Meédia Mével Exponencial

A média mével exponencial é uma técnica de suavizagao utilizada em andlise de
séries temporais para calcular uma média ponderada de valores passados (MORETTIN;
TOLOI, 2018). Dado uma sequéncia m de elementos P = (p1,p2, ..., Pm), a média mdvel

exponencial é dita como:

n—1
Pi=a) pi(l—af '+ (1—a) " "pi, (3.17)
j=1
Onde:
P; - Valor da média mével exponencial no momento i;
Py - Valores a serem suavizados;
n - Numero de periodos a serem considerados na suavizagao;

a - Fator de suavizagao.

O célculo referente ao fator de suavizagdo é dado por:

2
=——seN* 3.18
“Tirr” (3.18)

A saida do fator de suavizagdo é um nimero entre 0 e 1. Quanto maior o valor
de «, maior sera o peso dado aos valores mais recentes da série temporal média maével

exponencial. Um valor baixo de a dara mais peso aos valores passados.
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3.4.1.5 Desvio Padrao Mével

O desvio padrao moével é uma medida estatistica que é usada em analise de séries
temporais para avaliar a variabilidade dos dados em um determinado intervalo de tempo.
E uma extensio do conceito de média mével e é usado para fornecer informacoes sobre a
dispersao dos valores em um conjunto de dados ao longo do tempo. A equagao do desvio

padrao movel é analogo ao desvio padrao, porém aplicado a média movel.

S; = ﬁ Z(pi-i-j - Fi)z (3-19)
j=1

Onde:

S; - Valor do desvio padrao mével no momento i;
pit+; - Valores individuais da série temporal;

P, - Média mével simples no momento i;

n - Numero de observagoes.

3.4.2 Sazonalidade

A sazonalidade em uma série temporal refere-se a padroes ou flutuagoes regulares
e previsiveis que se repetem em intervalos fixos de tempo (MORETTIN; TOLOI, 2018).
Esses padroes sazonais geralmente estao relacionados a fatores sazonais, como estagao do
ano, feriados, dias da semana ou outros ciclos recorrentes. A presenca de sazonalidade
em uma série temporal significa que os valores da série variam de acordo com esses ciclos
previsiveis. E preciso tomar cuidado ao analisar a sazonalidade de uma série temporal
para nao se confundir com ciclos. Os ciclos em séries temporais se referem a variagoes de
médio ou longo prazo que nao sao sazonais nem diretamente relacionadas a tendéncias
lineares. Eles sao padroes de oscilagao que podem durar mais do que um ano e nao tém

uma periodicidade fixa ou previsivel, ao contrario da sazonalidade.

3.4.3 Residuo

O residuo de uma série temporal é a parte nao explicada ou nao modelada da série
temporal apds a aplicagdo de um modelo estatistico (MORETTIN; TOLOI, 2018). Ele é
importante na andlise de séries temporais porque fornece informacoes sobre o quao bem
o modelo se ajusta aos dados. Se os residuos sdo pequenos e aleatérios, isso sugere que
o modelo é capaz de capturar as principais tendéncias e padroes na série temporal. Em
geral, um bom modelo de séries temporais deve ter residuos que se aproximam de um

ruido branco.
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3.5 Ruido Branco

Ruido branco em séries temporais ¢ uma fonte de variacao aleatéria e imprevisivel
que é adicionada a série temporal para representar a aleatoriedade ou os efeitos nao
sistémicos que nao podem ser explicados por nenhum modelo especifico (BOX; JENKINS,
1971). A presenca do ruido branco é importante para avaliar a precisao e a confiabilidade
de modelos e previsoes, uma vez que ajuda a explicar a variabilidade nao sistematica dos
dados. O conceito de ruido branco é dado aos residuos de uma série temporal desde que

satisfacam as propriedades a seguir:

E(e) =0
Var(e) = o2 (3.20)

€

Cov(€t—q, €1-5) = 0, « #

Para verificar se os residuos de um modelo de regressao para uma série temporal
seguem o conceito de ruido branco, sdo feitos testes estatisticos para cada propriedade
para validar os residuos os modelo. Nesse cenario sao realizados os testes de Jarque-
Bera para normalidade dos residuos, teste de White para heterocedasticidade e teste de

Ljung-Box para autocorrelacao residual.

3.5.1 Normalidade dos Residuos
3.5.1.1 Teste de Jarque-Bera

O teste de Jarque-Bera é usado para verificar a normalidade dos dados em duas es-
tatisticas de momentos, a assimetria e curtose. O teste é uma ferramenta 1til em analises
estatisticas se é apropriado usar métodos que pressupoem normalidade dos dados (BOX;
JENKINS, 1971). Se os dados nao forem normalmente distribuidos, podem ser necessa-
rias abordagens estatisticas alternativas. Em séries temporais é verificado a distribuicao

normal dos residuos. A estatistica do teste é calculada através da formula abaixo:

JB=% <A§ + i(K - 3)2) (3.21)

Onde A; é o coeficiente de assimetria, K coeficiente de curtose e n tamanho da

amostra. Ja o teste de hipdtese é da forma:

{Hg : Os dados seguem uma distribuicao normal. (3.22)

H, : Os dados nao seguem uma distribuicdo normal.
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3.5.2 Heterocedasticidade

A heterocedasticidade é um termo utilizado na estatistica e econometria para
descrever uma situagao em que a variabilidade dos erros de um modelo estatistico nao é
constante em todos os niveis das varidveis independentes (STOA, 2015). Em um modelo
de regressao, a heterocedasticidade ocorre quando a variabilidade dos erros é maior em
algumas partes dos dados do que em outras. Isso pode ser problematico porque viola uma
das premissas da regressao linear, que assume que os erros tém variancias constantes, o

que é conhecido como homocedasticidade.

3.5.2.1 Teste de White

O teste de White é um teste estatistico para verificar a presenca de heterocedas-
ticidade em um modelo de regressao (STOA, 2015). Por exemplo, admitindo um modelo

com duas variaveis preditoras:

Y, = Bo+ 51 Xa + BaXie + vy (3.23)

O primeiro passo no teste é estimar o modelo inicial para obter os residuos u;.

Apo0s isso estimar a seguinte equacao auxiliar:

RQQ? = oy + o X + X+ 0é3X1»21 + Oz4X1»22 + a5 X1 Xie +v; (3.24)

Entao fazer o teste de hipétese. A hipdtese nula diz que o modelo é homocedéstico

(ideal) enquanto a hipotese alternativa diz que o modelo é heterocedastico (nao ideal).

Hy:aoi=as=as=ays=a5 =0

(3.25)
Ha -, Qig, (g, Oy, Ol 7& 0
Analisar o seguinte critério estatistico:
nR? ~ X} (3.26)

Se nR? > X?

2. onde X? ¢ algum valor critico de uma distribuigao Qui-Quadrada

com k graus de liberdade, dado um nivel de significancia, rejeitar a hipétese de homoce-
dasticidade. Caso o modelo seja heterocedastico, medidas corretivas podem ser tomadas

como a utilizagdo de técnicas de regressao robusta ou transformagao dos dados.
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3.5.3 Autocorrelacdo Residual

A autocorrelacao dos residuos refere-se a correlagao entre os residuos de um modelo
estatistico em diferentes pontos no tempo ou em diferentes observagdes (BOX; PIERCE,
1970). Os residuos sdo a diferenca entre os valores observados e os valores previstos
por um modelo, geralmente em séries temporais ou modelos de regressao. A deteccao e
tratamento da autocorrelagao residual sao importantes para garantir que as estimativas
dos parametros do modelo sejam precisas e que as inferéncias feitas com base no modelo
sejam confidveis. A presenca de autocorrelagao nao tratada pode levar a erros nas anélises

estatisticas e previsoes imprecisas.

3.56.3.1 Teste de Ljung-Box

O teste de Ljung-Box é um teste estatistico usado para verificar a presenca de
autocorrelagao nos residuos de um modelo de séries temporais (BOX; PIERCE, 1970). A
presenca de autocorrelacao nos residuos indica que hé padroes sistematicos nas diferencas
entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo, o que pode sugerir que o
modelo nao captura completamente a estrutura temporal dos dados. O teste de hipotese

é da forma:

Hy : Os dados sao independentemente distribuidos. (3.27)

H, : Os dados nao sao independentemente distribuidos. .
Em relacdo a estatistica do teste:

h ]52
Q=nn+2)) —* (3.28)
ion—k

Onde:
k - Atraso (lag);
h - Total de atrasos;
pr - Coeficientes de autocorrelagdo com k =1, 2, ..., h;

n - Tamanho da amostra.

Dado um nivel de significancia «, a regido critica para rejeicdo da hipdtese de

aleatoriedade é:

Q> X7 .4 (3.29)

Onde X%_aﬁ é o (1 — a) quartil da distribuigdo Qui-Quadrado com h graus de
liberdade.
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3.6 Estacionariedade

A estacionariedade de uma série temporal é uma propriedade fundamental em
andlise de séries temporais (MORETTIN; TOLOI, 2018). Uma série temporal é conside-
rada estacionaria quando suas propriedades estatisticas, média e variancia, nao mudam
ao longo do tempo. Ela é importante porque simplifica a modelagem e a previsao de
séries temporais. Em séries temporais estacionarias, os modelos estatisticas e as técnicas
de previsao sao mais aplicaveis, porque muitos métodos pressupoem que as propriedades

estatisticas da série ndo mudam ao longo do tempo.

3.6.1 Teste de Dickey-Fuller Aumentado

O teste de Dickey-Fuller Aumentado é uma técnica estatistica para determinar se
a série temporal é estacionaria (BOX; JENKINS, 1971). Ele é uma extensao do teste de
Dickey-Fuller original e é amplamente usado na anéalise de séries temporais. O teste é
projetado para testar a hipotese nula de que uma série temporal possui raiz unitaria, o

que a torna nao estacionaria. A equacao do teste para modelo sem constante é dada por:

Ayr = vy—1 + 01Ay 1 + 00AYo + - + 0 Ay + & (3.30)

Onde:

Ay, - Diferenca de duas observagoes consecutivas no momento t;

v - Raiz unitaria;

0; - Coeficientes que multiplicam as diferencas passadas onde i = 1,..., p;
p - Ordem de atraso do processo regressivo;

¢; - Termo de erro independente em série no tempo ¢ para t =2,..., T}
T - Tamanho da amostra.

O modelo pode ser ajustado para outras variagoes como presenca de constante,
tendéncia linear e tendéncia quadratica dependendo do contexto da andlise. O teste de

hip6tese nesse caso é:

Hoi’}/:
H,:v#0

(3.31)
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3.7 Funcao de Autocorrelacao

A funcao de autocorrelagao é usada para analisar a relagao entre os valores de uma
série temporal e seus proprios valores defasados em relagdo ao tempo (BOX; PIERCE,
1970). A anélise da funcao de autocorrelagdo é uma etapa fundamental na modelagem
e previsoes de séries temporais, pois ajuda a entender a estrutura da série e a escolher
o melhor modelo estatistico para descrever seu comportamento ao longo do tempo. O
coeficiente de correlacao entre r; e r;_; é chamado de autocorrelacao de k-ésima ordem,

ou seja, a autocorrelacdo na defasagem k (lag) é detonado por:

Cov(ry,ri—)  Cov(ry, i) Ve

_ _ (3.32)
Var(ry, ri_y) Var(r) Yo

P =

Um conjunto de autocorrelagoes py é chamado de funcao de autocorrelagao de r;.

A autocorrelacdo amostral de k-ésima ordem de r; pode ser definida como:

T = =
i = Ytk (e = T)(re—i — T) 0<k<T-1 (3.33)

ZtT—l(Tt —T)?

Onde:
T - Média amostral;
T - Tamanho da amostra.

Uma autocorrelagao positiva em um determinado lag indica que valores anteriores
tém uma relacao positiva com os valores atuais, enquanto uma autocorrelagao negativa
indica uma relacao negativa. Uma autocorrelagao préoxima de zero indica que nao ha uma

relacao linear forte entre os valores em um determinado lag.

3.7.1 Funcao de Autocorrelacao Parcial

A funcao de autocorrelagao parcial tenta isolar a relagao direta entre os valores atu-
ais e passados, eliminando a influéncia dos valores em lags intermediarios (BOX; PIERCE,

1970). Ela filtra correlagoes e mantém apenas a correlagdo pura entre duas observagoes.

Te = QjiTi—1 + Qjoli—o + -+ Qi + & (3-34)

Onde:
®jn - Cocficiente de autocorrelacao parcial no lag j comn =1,2,...,7;
€; - Erro aleatorio no tempo t.

Os coeficientes de autocorrelacao sao analisados para ajustar modelos de média

movel enquanto coeficientes de autocorrelagao parcial para modelos autorregressivos.
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3.8 Metodologia Box & Jenkins

A metodologia BOX e JENKINS (1971), é uma abordagem amplamente usada
para modelar e prever séries temporais. E altamente flexivel e pode ser aplicada a uma
ampla variedade de séries temporais, desde dados financeiros até previsao de vendas e
séries climéticas. E especialmente ttil quando dados exibem padrdes complexos e nao

lineares. A metodologia para esse trabalho é da forma:

i) Identificacao: Identificar o tipo de modelo autorregressivo integrado de médias moé-
veis com sazonalidade (SARIMA) apropriado para a série temporal. Isso envolve a
determinagao dos componentes do modelo autorregressivo (AR) e de médias méveis
(MA) e a ordem de diferenciagdo necessaria para tornar a série estacionaria. Por

ter sazonalidade os parametros sazonais também sao analisados.

ii) Estimacao: Identificar os parametros do modelo SARIMA usando métodos estatis-
ticos como a maxima verossimilhanca. Sao analisados os valores adequados para os

coeficientes do modelo.

iii) Diagnostico: Verificar a adequacao do modelo estimado. Isso inclui a analise dos
residuos do modelo para garantir que eles sejam ruido branco. Se os residuos nao

forem satisfatérios é preciso ajustar o modelo e repetir as etapas anteriores.

Ap06s verificar que o modelo apresenta ruido branco é possivel fazer previsdes para
dados fora da amostra. Embora sao seja obrigatério, a auséncia de ruido branco no modelo

pode afetar a precisao das previsoes e a validade das inferéncias feitas a partir do modelo.

3.8.1 ARMA (p.,q)

O modelo autorregressivo de médias méveis (ARMA) junta os modelos de au-
torregressao e de média movel para ajuste de séries temporais estacionarias em nivel
(MORETTIN; TOLOI, 2018). O modelo AR(p) é baseado no conceito de autocorrelagao
e na ideia de que o valor atual de uma série temporal esta linearmente relacionado com

seus valores anteriores.

Zy =W+ Q12+ G2l o+, .., Ol + € (3.35)

Onde:
i - Média do processo;
¢; - Coeficientes de autorregressao com ¢ = 1,2, ..., p;

€; - Residuo.
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J& o modelo MA(q) é modelado como uma combinagao linear dos valores de erro

anteriores, ponderados por coeficientes especificos.

Zt = €t — 916,5_1 — 926,5_2—, ceey —qut_q (336)

Onde:
0; - Coeficientes de média mével com ¢ =1,2,...,¢;
€; - Residuo.

A média do processo AR(p) quando o modelo apresenta ruido branco é nula.

Agrupando os modelos anteriores dé origem ao modelo ARMA (p,q) dado por:

Zy =01 Zi+ G2Ziot, . O Ly € — Oy — baeg_o—, ..., =046, (3.37)
Onde:
¢; - Coeficientes autorregressivos com ¢ = 1,2, ..., p;
0; - Coeficientes de média mével com ¢ =1,2,...,¢;

€; - Residuo.

3.8.2 ARIMA (p,d,q)

O modelo autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA) possui ordem de
integracao para ajuste de séries temporais nao estacionarias em nivel. Caso a série seja
estacionéaria em nivel, o modelo funciona similarmente ao modelo ARMA (MORETTIN;
TOLOI, 2018).

AZ =01 Zi v+ G207 oty 0Tyt e — Orer 1 — Oaer o—, ..., —Opcq  (3.38)

Onde:

A9 - Ordem de integracio com d diferencas;

¢; - Coeficientes autorregressivos com ¢ = 1,2, ..., p;
0; - Coeficientes de média mével com ¢ =1,2,...,¢;
€; - Residuo.

Note que o modelo é adequado quando na série temporal nao héa indicios de sa-
zonalidade. Se tiver é preciso ajustar o modelo de modo a capturar a sazonalidade da

série.
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3.8.3 SARIMA (p,d,q)(P.D.Q)

De acordo com MORETTIN e TOLOI (2018), o modelo SARIMA é um caso geral
dos modelos propostos por BOX e JENKINS (1971), para o ajuste de séries temporais
estacionarias. Esse modelo é adequado quando ha presenca de componente sazonal nos

dados, permitindo assim que o modelo consiga capturar a sazonalidade da série temporal
ao longo do tempo. O modelo estimado é denominado SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) dado por:

VPAYZ, = 0121+ Q2o+ F Gl + € — 0161 — bap_o — - — 046y (3.39)
+ 17 15+ Doy o5+ +PpZi_p — Or6i_15 — O26405 — -+ - — Oge_g
Onde:

VP - Ordem de integracio sazonal com D diferencas;

A? - Ordem de integracdo ndo sazonal com d diferencas;

¢; - Coeficientes autorregressivos com ¢ = 1,2, ..., p;

0; - Coeficientes de média mével com i = 1,2,...,¢;

®,; - Coeficientes autorregressivos sazonais com ¢ = 1,2,..., P;
O, - Coeficientes de média movel sazonal com ¢ =1,2,...,Q;

€; - Residuo.

3.9 Critérios para Validacao do Modelo

A validacao de um modelo estatistico é uma etapa critica no processo de modela-
gem, pois permite avaliar o desempenho do modelo e garantir sua capacidade de generali-
zagao para dados nao observados. A comparacao de modelos tem o objetivo de comparar
modelos validados. Nesse cenario sao usados critérios de informacgao para analisar qual
modelo é mais adequado para previsao (SIN; WHITE, 1996).

3.9.1 Funcao de Verossimilhanca

A funcao de verossimilhanca é usada para estimar os parametros de um modelo
estatistico com base em um conjunto de dados observados. Busca-se encontrar os valores
dos pardmetros que maximizam a probabilidade de observar os dados em questao (BOX;
JENKINS, 1971). Em modelos que apresentam ruido branco ela é baseada em uma

distribuicao normal. A fung¢do de distribui¢cao normal é dada por:

Fasp0?) = —— exp<—w> (3.40)

2o 202
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Onde:

x - Variavel aleatoria;

1 - Média populacional;

o? - Variancia populacional.

A fungdo de verossimilhanga é dada como o produto de cada funcao f(x;;p,o0?)

onde:=1,2,...,n.

n
L(p, 0% z) =[] f(z:; 1. 0%) (3.41)
i=1
Analisa-se a decomposicao do produtério referente a equacao anterior. Note que
o primeiro termo é multiplicado repetidas vezes enquanto o expoente do segundo termo é

somado consecutivamente.

L(p, 0% ) = <\/#> exp (— i %;;0) (3.42)

E comum utilizar a funcéo em log para facilitar os calculos. O logaritmo da funcéo

de verossimilhanca é dado por:

I(p,0%2) = —g log(2m0?) — zn: w (3.43)

2
=1

A funcao de verossimilhanga em log é utilizada nas equagoes dos critérios AIC,

BIC e HQIC para determinar a maxima verossimilhanca dos parametros de modelos.

3.9.2  Critério de Informacdo de Akaike (AIC)

O critério AIC é usado na estatistica e em andlise de modelos para comparar
modelos estatisticos, levando em consideracao o equilibrio entre a capacidade de ajuste
do modelo e a complexidade do modelo. Quanto menor o valor do critério de informacao,

melhor serd a qualidade do ajuste (SIN; WHITE, 1996).

AICl,k:—an :10) + 2k
(4, k) ; og f(zi|0) + (3.44)

— —2log L(A) + 2k
Onde:
[ =log L(é) - Logaritmo da fun¢do de maxima verossimilhanca;

k - Numero de parametros do modelo.
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Note que esse critério apresenta viés potencial em dire¢do a modelos mais com-
plexos quando ha um numero limitado de dados. Para isso existe o AICc (Critério de
Informacao de Akaike Corrigido) que é uma versao corrigida do AIC usado especialmente
quando o nimero de observagoes (n) é relativamente pequeno em rela¢do ao nimero de
parametros no modelo (SIN; WHITE, 1996).

(3.45)

~ 2k% 42
AICc(l, k,n) = —2log L(0) + 2k + ( kA )

n—k—1
Onde:

[ = log L(é) - Logaritmo da fun¢ao de méxima verossimilhanca;
k - Numero de parametros do modelo.

n - Tamanho da amostra.

3.9.3 Critério de Informacdo de Schwarz (BIC)

O critério BIC é semelhante ao AIC e também ajuda a avaliar a qualidade de
ajuste de um modelo estatisticos, considerando o equilibrio entre o ajuste do modelo e
sua complexidade. O critério BIC foi desenvolvido de acordo com principios da inferéncia
bayesiana. Diferente do critério anterior, ele penaliza modelos mais complexos de forma
mais severa, sendo util para evitar a selegdo de modelos excessivamente complexos (SIN;
WHITE, 1996).

BIC(l,k,n) = =2 log f(x:]0) + klogn
i=1 (3.46)

— —2log L(0) + klogn
Onde:
[ =log L(é) - Logaritmo da funcio de maxima verossimilhanca;
k - Numero de parametros do modelo.

n - Tamanho da amostra.

3.9.4 Critério de Informacdo de Hannan-Quinn (HQIC)

Assim como os outros critérios de informagao, de acordo com SIN e WHITE (1996),
o critério HQIC é uma alternativa aos critérios anteriores, sendo uma extensao do AIC.
A penalizacao do HQIC é mais moderada em comparacao com BIC, sendo assim mais

adequado caso o modelo nao seja muito simples ou complexo.
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HQIC(I, k,n) = —2klog(logn) — 2log(L(A)) (3.47)

Onde:
[ = log L(é) - Logaritmo da fun¢do de méxima verossimilhanca;
k - Numero de parametros do modelo.

n - Tamanho da amostra.

3.10 Gradiente Descendente Estocastico

O gradiente de uma funcao é um vetor que aponta na direcao de maxima taxa de

crescimento da func¢ao no ponto em que é avaliado.

Ox, Oxy’ " Oxy

O gradiente descendente é um algoritmo de otimizacdo usado para ajustar os
parametros de um modelo de maneira a minimizar uma fungao objetiva (MURPHY, 2021).
A funcao objetiva, também chamada funcdo de custo ou funcdo de perda, quantifica
o quao bem o modelo esta realizando uma tarefa especifica, permitindo assim que o
modelo faga previsoes mais precisas. Seu conceito fundamental é de forma iterativa ajustar
os parametros do modelo na direcdo em que a funcao objetiva estd diminuindo mais
rapidamente. O gradiente descendente estocédstico (SGD) é uma variacdo do algoritmo
de otimizagao do gradiente descendente que atualiza os parametros do modelo apés cada
exemplo de treinamento individual. Ele introduz estocasticidade no processo, o que pode

ajudar a evitar minimos locais e a escapar de platos na funcao objetiva. Em conformidade
com MURPHY (2021), o vetor de parametros do SGD é dado por:

Zn: Qi(w) (3.49)

w:=w—nVQ(w) =w — gz VQi(w) (3.50)

Onde:

Q(w) - Fungao objetiva,;

VQ(w) - Gradiente da fungao objetiva.
n - Tamanho do conjunto;

n - Taxa de aprendizado;
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3.10.1 M¢étodo dos Momentos

O método dos momentos é usado para acelerar a convergéncia durante o processo
de otimizacao. Entao os parametros do modelo sao definidos com o acréscimo do vetor
de momento (SUTSKEVER, 2013).

Aw = aAw —nVQ;(w) (3.51)

w:=w—nVQi(w) + aAw (3.52)

Onde:

Aw - Vetor de momento;

VQ;(w) - Gradiente da fungao objetiva.
« - Taxa de momento;

n - Taxa de aprendizado;

3.10.2 Propagacdo da Raiz Quadratica Média (RMSProp)

A propagagao de raiz quadratica média é um algoritmo de otimizagdo que também
serve para minimizar a fungao objetiva. De acordo com BUSHAEV (2018), RMSProp
¢ uma das variacoes do gradiente descendente que adaptam a taxa de aprendizado de
maneira automatica durante o processo de treinamento. O algoritmo foi projetado para
superar algumas limitagoes tradicionais como a escolha de taxa de aprendizado fixa que

pode levar a problemas de convergéncia lenta ou instabilidade.

v(w,t) == qu(w, t = 1) + (1 = 7)(VQi(w))* (3.53)

wi=w — LVQZ‘(U)) (3.54)

Vo(w,t)
Onde:
v(w, t) - Vetor de acumulacao de quadrados dos gradientes;

yo(w,t — 1) - Média mével ponderada dos quadrados dos gradientes anteriores;

(1 —¥)(VQi(w))? - Quadrado do gradiente atual ponderado.
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3.10.3 Estimativa de Momento Adaptativo (Adam)

A estimativa de momento adaptativo, também conhecido como Adam, é um algo-
ritmo de otimizagao usado para treinar modelos em aprendizado de maquina e aprendizado
profundo (KINGMA; BA, 2014). O Adam é uma melhoria em relagdo a outros algorit-
mos de otimizagao porque ele adapta dinamicamente as taxas de aprendizado durante o
treinamento. Esse algoritmo combina as técnicas de estimacao de momento e RMSProp.

Os parametros sao atualizados com base nos gradientes e nas médias mdveis exponenciais
(t+1) ., (t+1)
my T e vy T

mF «— gmY + (1 — 8V, LY (3.55)
U — Bou® 4 (1 = B) (VW LWY)? (3.56)

Onde:

VoL - Gradiente atual da funcio perda;

By - Taxa de decaimento da primeira média moével exponencial;
By - Taxa de decaimento da segunda média moével exponencial.

Agora sao feitas corregoes de viés para as médias moveis exponenciais.

(t+1)
A mw
My = 77 g (3.57)
1
o vt
=1t (3.58)
2

Feito isso o vetor de pardmetros do modelo na ordem de tempo (¢ + 1) apds a

atualizagdo é da forma:

A

Mwne_wm_n/?ie

(3.59)

Onde:

n - Taxa de aprendizado;

m,, - Corregdo de viés para a primeira média movel exponencial;
Uy - Correcao de viés para a segunda média movel exponencial;

€ - Pequeno escalar.
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3.11 Funcodes de Ativacao

As fungoes de ativagao sao componentes fundamentais das redes neurais artificiais
e de outros modelos de aprendizado de maquina. Elas sao fungoes matematicas que
determinam a ativagao ou saida de um neurénio com base nas entradas que ele recebe.
As funcgoes de ativacao introduzem auséncia de linearidade nas redes neurais, permitindo

que elas capturem e aprendam relagoes complexas nos dados (HAYKIN, 2001).
Retificadora

A fungdo ReLlU (Unidade Linear Retificada) é uma das fungoes de ativacao mais
populares. Ela passa a entrada diretamente para entradas positivas e retorna zero para

entradas negativas.

z, sex >0
o(z) = (3.60)
0,sex <0
) = @
¥y =" (3.61)

Sigmoide

A funcéo sigmoide mapeia a entrada para um valor entre 0 e 1. E frequentemente

usada em neurdnios de saida bindria ou para representar probabilidades.

o(z) = (3.62)

¢'(z) = ¢(z) — ¢*() (3.63)

Tangente Hiperbdlica

A funcao tangente hiperbédlica mapeia a entrada para um valor entre -1 e 1. Ela é

util para camadas intermediarias de redes neurais.

é(z) = th_ (3.64)
¢'(x) =1—¢*(a) (3.65)

A aplicacdo dessas fungoes dependem do contexto do problema. E comum, por
exemplo, normalizar dados para trabalhar com as func¢oes sigmoide e tangente hiperbdlica.
Em compensagao, a funcao retificadora é mais simples e nao requer, necessariamente,

ajuste nos dados.
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Figura 8 — Funcoes de ativagao

RelU (Funcao) Sigmoide (Funcao) Tangente Hiperbdlica
54 1.0 1 1.00 1
0.75 A
4 0.8
0.50 A
34 0.6 0.25
0.00
2 4 0.4 _0.25 4
—0.50 1
19 0.2

—0.75 1
0 0.0 —1.00 4
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-4 -2 0 2 4 ) 0 2 4 -4 -2 0 2 4

RelU (Derivada) Sigmoide (Derivada) Tangente Hiperbdlica (Derivada)

1.0 4 0.25 1.0 4
0.8 0.20 A 0.8
0.6 0.15 - 0.6
0.4 0.10 4 0.4
0.2 A 0.05 1 0.2 A
0.0 0.00 4 0.0
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A funcao de ativacao retificada é popular devido a simplicidade e eficiéncia compu-
tacional, sendo preferida quando se deseja lidar com problemas de regressao e classificagao.
A funcao sigmoide é usada em redes neurais mais antigas e também em unidades de saida
de classificacao binaria, podendo ter o problema do desvanecimento do gradiente (gradi-
ente muito pequeno). Por fim, a tangente hiperbélica também é usada em redes neurais
profundas, porém estd menos propensa ao problema de desvanecimento do gradiente em
comparac¢ao a sigmoide devido a média dos valores de saida estarem préximos de zero.
Isso significa que os dados sao centrados em torno de zero, facilitando a propagacao do
gradiente em ambas as diregdes (positivo e negativo) durante o treinamento. Diferente
da funcao de retificacdo, as fungoes sigmoide e tangente hiperbdlica sao mais sensiveis a

dados préximos de zero. Isso pode ser facilmente analisado através de suas derivadas na
Figura

3.12 Intervalos de Confianca

Os intervalos de confianca sao uma ferramente importante em estatistica que aju-
dam a estimar um parametro desconhecido de uma populacao com base em uma amostra
de dados (MORETTIN; TOLOI, 2018). Esses intervalos fornecem uma faixa de valores
dentro da qual é razoavel supor que o valor do parametro real esteja com uma certa proba-
bilidade, geralmente expressa em termos de nivel de confianca dados em percentual. Por

padrao, é comum construir intervalos de confianga com nivel de confianca de v =1 — «
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que, por consequéncia, apresenta nivel de significancia de o = 5% que é interpretado como

o seu complementar.
Nivel de Confianca ()

O nivel de confianca é um conceito estatistico que esta relacionado a precisao das
estimativas feitas a partir de dados amostrais. Ele representa a probabilidade de que uma
estimativa contenha o valor real de um pardmetro da populacao, supondo que o mesmo

processo de amostragem fosse realizado repetidas vezes.
Nivel de Significancia («)

O nivel de significancia é um conceito estatistico que esta relacionado a tomada
de decisoes em testes de hipoteses. Ele representa a probabilidade de cometer um erro de

significdncia que ocorre quando se rejeita uma hipotese nula verdadeira.

3.12.1 Distribuicao Normal

A distribui¢ao normal é uma das distribui¢oes de probabilidade mais importantes
na estatistica (MORETTIN; TOLOI, 2018). Ela é caracterizada por uma forma de sino,
simétrica e unimodal, e é amplamente utilizada devido a suas propriedades matematicas
bem compreendidas. A distribuigdo normal é descrita por dois pardmetros: média (i) e

varidncia (o).

X ~ N(u,0?) (3.66)

O intervalo de confianga para dados estimados supondo uma distribui¢ao normal

pode ser definido como:

]Ol—a(l‘i) = (:%z — Zl_a/g - €, i‘z + Zl_a/g . 6) (367)

Onde:

Z; - Dado previsto onde i =1, ..., n;
« - Nivel de significancia;

Za-g) -7 critico;

€ - Margem de erro.

A margem de erro é ajustada de acordo com o contexto do problema. Se o desvio
padrao populacional for conhecido, a margem de erro é dada por € = 0. Caso o desvio
padrao populacional nao seja conhecido ou a amostra tenha tamanho acima de 30 ele-

mentos, entao a margem de erro serda da forma € = T onde, nesse caso, ¢ é o desvio

padrao amostral e n tamanho da amostra.
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3.12.2 Bootstrap

O método de Bootstrap ¢ uma técnica estatistica que envolve a geracao de mul-
tiplas amostras (reamostragens) a partir de uma tnica amostra de dados original, com o
objetivo de estimar a distribuicdo amostral de uma estatistica de interesse (WICKLIN,
2018). Isso é particularmente 1til quando é gerada uma amostra pequena ou quando de-
seja obter uma estimativa da variabilidade de uma estatistica sem assumir que a populagao

segue uma distribuicao especifica.

Figura 9 — Bootstrap por reamostragem

resamples statistics

Resample 1

— S
Original Data / JJ:H]JL:IL__ 1 \ The Boetstrap Distribution

Resample 2

ﬂm -52-

= = \ Resample B /

J:HL}D—d_ SB

Fonte: WICKLIN, 2018

O processo de bootstrap envolve os seguintes passos:

o Coleta de dados: Se inicia com uma tnica amostra de dados, que pode ser pequena

e representativa de uma populagao maior.

o Reamostragem: Gerar multiplas amostras de dados a partir da amostra original.
No caso de uma série temporal montar blocos de mesmo tamanho e entdo permutar

aleatoriamente os dados de cada bloco para manter a dependéncia temporal.
o Estimativa: Faz as estimativas necessarias para cada subamostra.

o Analise dos resultados: Com as estimativas a partir das subamostras, obtém-se uma
estimativa da distribuicdo amostral da estatistica de interesse.

3.13 Meétricas de Desempenho

Meétricas de desempenho sao medidas quantitativas usadas para avaliar ou quan-

tificar aspectos especificos de conjunto de dados. Elas sao essenciais para a tomada de
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decisdao informadas, a avaliacdo de desempenho e a comparacao de resultados em diferen-
tes contextos. De acordo com SANTOS (2019), as métricas podem ser usadas em redes

neurais para comparar dados previstos com os reais, assim como modelos estatisticos.

3.13.1 Erro Absoluto Médio

O EAM ¢é uma métrica que calcula a média das diferencas absolutas entre as
previsoes de um modelo e os valores reais. Ela mede o erro médio em termos de magnitude
ignorando a diregao do erro (MORETTIN; TOLOI, 2018).

1 .
EAM =~ 3" |y — i (3.68)
=1

Onde:
y; - Valores observados;
U; - Valores previstos;

n - Tamanho do conjunto.

3.13.2 Raiz do Erro Quadratico Médio

A REQM é uma métrica que calcula a raiz quadrada da média das diferencas
quadraticas entre as previsoes de um modelo e os valores reais. Ela faz com que os erros
maiores tenham um impacto mais significativo na métrica (MORETTIN; TOLOI, 2018).

1 & R
REQM = \J n Z(yz - yi>2 (3-69)
i=1
Onde:
y; - Valores observados;

U; - Valores previstos;

n - Tamanho do conjunto.

3.13.3 Coeficiente de Determinacao

O R? é uma métrica que fornece uma medida de qualidade da regressao de um
modelo em relagao a variabilidade dos dados. Ela varia de 0 a 1, onde 1 indica que o
modelo explica perfeitamente a variabilidade dos dados e 0 indica que o modelo é inferior
a média (MORETTIN; TOLOI, 2018).
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ﬁ: (yi — :’ji)2
R?=1-"%1 (3.70)
> (Y —7;)?

@
I
—

Onde:

y; - Valores observados;

17; - Valores previstos;

Y, - Média dos valores observados;

n - Tamanho do conjunto.

3.13.4 U de Theil

A métrica U de Theil compara a variabilidade das previsoes de um modelo com a
variabilidade dos valores reais. Ela é usada para avaliar a precisao da previsao em relacao
a variabilidade natural dos dados. A métrica foi criada pelo econometrista holandés Henri
Theil para avaliar modelos preditivos para séries temporais. Existem duas equagoes para
calcular o valor de U de Theil, sendo elas U1 e U2. Para analisar a qualidade preditiva de
intervalos de previsdo é utilizada a segunda equagdo por ser mais sofisticada (BLIEMEL;
MACKAY, 1973).

Ul = ' (3.71)
\/}L ,_Zly3+\/i > f?
n—1
1 D (fi+l_yi+1)2
n = Yi
U2= | —=L (3.72)

1 " (y'+1—y' )2
Tz Y
Onde:
y; - Valores observados;
fi - Valores previstos;

n - Tamanho do conjunto.

A primeira equacao é utilizada quando é desejavel analisar modelos quantitativa-
mente, similarmente a métricas como EAM e REQM, enquanto a segunda equagao serve
para analisar se modelos sao superiores a previsao ingénua, ou seja, ¢ feita uma analise

qualitativa do modelo (BLIEMEL; MACKAY, 1973).
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4 Fundamentacao Computacional

Esse capitulo traz algumas informacoes a respeito da teoria computacional refe-

rente ao desenvolvimento dessa monografia.

4.1 Software Python

Para o desenvolvimento dessa monografia foi utilizada a linguagem de programacao
Python. O Python foi inicialmente idealizado por Guido van Rossum nos anos 80 como
uma linguagem de programacao de alto nivel, intuitiva e facil de ler. Sua criacao foi
inspirada no desejo de se ter uma linguagem poderosa e versatil, com énfase na legibilidade

do cédigo. A primeira versao oficial, Python 0.9.0, foi lancada em 1991.

O Python faz uso de diversas bibliotecas para expandir sua funcionalidade basica.
Essas bibliotecas oferecem conjuntos de ferramentas especificas para tarefas como mani-
pulagao de dados, criacao de interfaces graficas e desenvolvimento web e sao fundamentais

para a eficiéncia e flexibilidade no desenvolvimento analises com esta linguagem.

Para o desenvolvimento e andlise dos modelos SARIMA e LSTM, foi instalado o
pacote Anaconda, que possui diversas bibliotecas para trabalhar em projetos estatisticos,
e o ambiente Jupyter Notebook para IDE. Foi necessaria a instalacao das bibliotecas Pm-
darima e TensorFlow separadamente por ndo serem nativas no Anaconda. Elas foram
fundamentais para o desenvolvimento do modelo estatistico e rede neural, respectiva-

mente. A funcionalidade de cada biblioteca é dada por:
o Numpy: Suporte para arrays multidimensionais, fungoes matematicas, algebra li-
near, geracao de niimeros aleatorios, entre outras funcionalidades.

o Pandas: Estrutura de dados flexiveis e eficientes, como DataFrames, que facilitam

a manipulacao e analise de conjuntos de dados tabulares.

o Matplotlib: Variedade de graficos e plotagens, permitindo a representagao visual de

dados de maneira clara e informativa.
e Seaborn: Simplifica a criacao de graficos estatisticos atraentes e informativos.
» Statsmodels: Estimativas e testes estatisticos.
o Pmdarima: Analise e modelagem de séries temporais.

o TensorFlow: Aprendizado de maquina e aprendizado profundo.
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4.2 Engenharia de Dados

De acordo com BABU e SUMA (2022), a engenharia de dados é uma disciplina que
se concentra em coletar, armazenar, processar e disponibilizar dados para analise e tomada
de decisoes usando pipelines como mecanismo de entrada e saida de dados. Pipeline
de dados é um conjunto de processos automatizados e interconectados que permitem a
transferéncia de dados de uma fonte para um destino, passando por varias etapas de
processamento ao longo do caminho. Um dos pipelines basicos em engenharia de dados é
o pipeline ETL. Ele funciona como uma coletanea de procedimentos para transferir dados

de fontes para uma base de dados (BABU; SUMA, 2022). Esse processo se concentra em:
1. Extragao: Extrair dados de fonte de dados, podendo elas ser homogéneas ou hete-
rogéneas. As fontes sao fundamentais para a criacao de pipeline de dados.

2. Transformacao: Processar e transformar dados para atender aos requisitos especifi-
cos de andlise ou armazenamento. Nessa etapa costuma incluir limpeza de dados,

agregacao, filtragem e outros processos para tratamento de dados.

3. Carga: Carregar dados a um destino onde podem ser acessados e consultados para
analise. Essa etapa tende a ser mais flexivel com linguagens de programacao porque

permitem que o carregamento possa ser feito diretamente no ambiente IDE.

Figura 10 — Processo ETL
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4.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina (machine learning) é um subcampo da inteligéncia ar-
tificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos que permitem que
os sistemas de computador aprendam e melhorem seu desempenho em tarefas especificas
a partir de dados, sem serem explicitamente programados para essas tarefas (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em vez de seguir instruges especificas em
programacao, os sistemas de aprendizado de maquina utilizam técnicas estatisticas para
reconhecer padroes nos dados e fazer previsdes ou tomar decisdoes com base nesses padroes.

Os trés tipos principais de aprendizado de maquina sao:

o Aprendizado Supervisionado: O algoritmo é treinado com um conjunto de dados
de treinamento que inclui pares de entrada e saida. O objetivo é aprender uma
funcao que mapeie as entradas para as saidas correspondentes. Uma vez treinado,
o modelo é capaz de fazer previsoes ou classificacoes em novos dados com base no

que aprendeu durante o treinamento.

o Aprendizado Nao-Supervisionado: O algoritmo é treinado com um conjunto de
dados que nao inclui rétulo de saida. Seu objetivo é encontrar estrutura nos dados,

identificando padroes, grupos ou relagoes ocultas entre os pontos de dados.

» Aprendizado por Reforgo: Um agente interage com o ambiente e toma decisoes para
maximizar uma recompensa cumulativa. O agente aprende a melhorar seu desem-
penho através da tentativa e erro, recebendo feedback na forma de recompensas ou
punicoes. O objetivo é encontrar uma politica de acdo que maximize a recompensa

ao longo do tempo.

4.3.1 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo (deep learning) é uma subdrea do aprendizado de maquina
que se concentra no uso de redes neurais artificiais para aprender e realizar tarefas com-
plexas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). As redes neurais artificiais sdo
modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano, compostos por
camadas de unidades interconectadas chamadas neurdnios. A caracteristica distintiva do
aprendizado profundo é o uso de arquiteturas de redes neurais profundas, que consistem
em varias camadas. Essas redes profundas tém a capacidade de aprender automatica-
mente representagoes hierarquicas e abstratas dos dados, o que as torna especialmente
eficazes para lidar com tarefas complexas e grande volumes de dados. As redes neurais
profundas sao treinadas usando o aprendizado supervisionado, em que o treinamento en-
volve ajustar os pesos das conexoes entre os neurdonios para minimizar a diferenca entre

as previsoes do modelo e as saidas desejadas.
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4.4  Perceptron

O perceptron, também chamado de neurénio artificial, ¢ um tipo de algoritmo de
aprendizado supervisionado de uma tnica camada (HAYKIN, 2001). E uma forma sim-
plificada de uma rede neural artificial e serve como bloco de construgao fundamental para
arquiteturas mais complexas de redes neurais. O perceptron é especificamente projetado
para realizar tarefas de classificacao binaria. Seu treinamento envolve ajustar os pesos
com base nos erros de classificacao. O algoritmo busca minimizar a diferenca entre as

previsoes do perceptron e as saidas desejadas no conjunto de treinamento.

4.4.1 Neurdnio Artificial

A ideia por tras do perceptron é simular de forma simplificada o funcionamento de
um neur6énio humano (HAYKIN, 2001). O perceptron é um tipo de modelo de rede neural
que foi desenvolvido com base na estrutura e no funcionamento dos neurénios biolégicos

que sao unidades fundamentais do sistema nervoso.

Figura 11 — Neurdnio biol6gico
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O neuronio bioldgico recebe sinais de entrada através de dendritos, processa esses
sinais no corpo celular e, se a soma desses atingir um certo limiar, o neurdnio dispara
um impulso elétrico ao longo do axénio para transmitir um sinal de saida (BEAR e
CONNORS, 2008). O perceptron é uma tentativa de modelar esse processo. Ele recebe
miultiplas entradas ponderadas, soma essas entradas ponderadas, e se a soma ultrapassar
um determinado limiar, o perceptron produz uma saida (HAYKIN, 2001). No entanto, é

importante notar que o perceptron é uma simplificagao significativa do funcionamento dos
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neurénios biolégicos. Neuronios reais tém uma complexidade muito maior, com caracte-
risticas como sinapses variaveis, potenciais de agoes mais complexas, e muitas interagoes

com outros neuronios.
Figura 12 — Perceptron
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Em relagao ao perceptron apresentado na Figura as etapas sao dadas por:

o Inputs (entradas): Representam os valores de entrada fornecidos ao perceptron.

Cada entrada é multiplicada pelo peso correspondente durante o processo.

o Weights (pesos): Cada entrada tem um peso associado. Os pesos sdo pardmetros

ajustaveis que indicam a importancia relativa de cada

« Summation (soma ponderada): A soma ponderada é obtida somando-se os produtos

das entradas pelos pesos.

« Bias (viés): O viés é um termo adicional adicionado a soma ponderada antes de ser
passada por uma funcao de ativacao. Introduz uma certa flexibilidade a operacgao
do perceptron, permitindo que ele gere uma saida mesmo quando todas as entradas

sao nulas.

o Threshold Activation (Ativagao limiar): A funcao de ativagao decide se o perceptron
deve gerar uma saida com base na soma ponderada mais o viés. A fung¢ao de ativagao
padrao é de limiar, isto é, funcao degrau que retorna 1 se a entrada por maior que

um de limiar e 0 caso contrario.

o Output (saida): A saida do perceptron é determinada pela fungao de ativacao apli-

cada a soma ponderada mais o viés.
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Esse tipo de algoritmo tem limitagdes e s6 pode aprender a separar conjuntos
linearmente separaveis, ou seja, conjuntos de dados que podem ser divididos por uma linha
reta em um espaco multidimensional. Para lidar com conjuntos de dados mais complexos,
foram desenvolvidas arquiteturas de redes neurais mais profundas e sofisticadas, como é

o caso das redes neurais recorrentes para dados sequenciais.

4.4.2 Algoritmo de Retropropagacao Através do Tempo

O algoritmo de retropropagacao, também conhecido como backpropagation, é um
método utilizado para treinar redes neurais artificiais, ajustando os pesos das conexoes
entre os neurdnios com base no erro da saida em comparagao com a saida desejada (SUTS-
KEVER, 2013). Esse processo é fundamental para o aprendizado supervisionado em redes
neurais. A retropropagacao utiliza o gradiente descendente como técnica de otimizagao

para minimizar a funcao perda ou erro da rede.

Figura 13 — Algoritmo de retropropagacao
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A retropropagacao através do tempo é uma extensao da retropropagacao em RNNs
para lidar com dados sequenciais (SUTSKEVER, 2013). Nas RNNs, a retropropagacao é
estendida ao longo do tempo para considerar a dependéncia temporal das sequéncias. O
BPTT desenrola a rede ao longo do tempo, criando uma versao “esticada” da RNN para
que a retropropagacao possa ocorrer em sequéncia, tratando cada passo de tempo como
uma camada adicional. Seu objetivo é treinar a rede para aprender padroes temporais e

dependéncia em sequéncias temporais.
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4.4.3 Camadas

As camadas em redes neurais referem-se aos diferentes niveis de processamento
ou transformacao pelos quais os dados passam ao serem propagados pela rede. Cada
camada é composta por um conjunto de unidades chamadas neur6nios (perceptrons).
Essas camadas sdo organizadas sequencialmente para formar a arquitetura da rede neural
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Cada tipo de camada desempenha
uma funcgao especifica na extracao e transformacao de caracteristicas dos dados. No caso

de dados sequenciais, as principais categorias de camadas incluem:

o Camada de Entrada: Primeira camada da rede neural. Cada neurdnio nesta camada
representa uma caracteristica de entrada e nao realiza processamento algum, ou seja,

apenas recebe as entradas e as transmite para a préxima camada.

o (Camadas Ocultas: Camadas intermediarias entre a camada de entrada e saida. Cada
neurénio em uma camada oculta recebe entradas, realiza operacoes ponderadas e
aplica uma funcao de ativagao, sendo responsaveis por aprender representacoes mais

complexas e abstratas dos dados.

e Camada de Saida: A camada de saida ¢é a ultima camada da rede neural. Geralmente
fornece as saidas finais do modelo, em que o niimero de neurdnios nesta camada é

determinado pelo tipo de tarefa que a rede esta realizando.

o Camadas Densas: As camadas densas sao aquelas em que cada neur6nio recebe
entradas de todos os neuronios da camada anterior. Elas sao responsaveis por

aprender relacoes complexas nos dados.

o (Camadas Recorrentes: Usadas em redes neurais recorrentes para lidar com dados
sequenciais. Permitem que as informagoes sejam propagadas ao longo de sequéncias,

mantendo uma espécie de “memoria” temporal.

4.5 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

As redes neurais recorrentes sao um tipo de arquitetura de rede neural projetada
para lidar com dados sequenciais ou temporais (KILIC, 2023). Ao contrario de redes
neurais tradicionais, as RNNs possuem conexoes retroativas, o que permite que elas man-
tenham um estado interno ou meméria. Isso as torna particularmente eficazes para lidar

com sequéncia de dados como, por exemplo, séries temporais.
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Figura 14 — Rede neural recorrente
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Redes neurais recorrentes podem ser interpretadas como loops. Embora seja uma
representacao simplificada e conceitual, ele reflete a ideia central por tras do funciona-
mento das RNNs, que é a capacidade de processar sequéncias temporais mantendo um

estado interno que é atualizado em cada passo de tempo (OLAH, 2015).

451 Problema do Gradiente

O problema do gradiente em RNNs refere-se a dificuldades encontradas durante
o treinamento dessas redes devido a propagac¢ao de gradientes ao longo de dependéncias
temporais. Especificamente, o problema do gradiente pode se manifestar de duas maneiras

principais: desvanecimento do gradiente e explosao do gradiente (BROWNLEE, 2020).
Desvanecimento do Gradiente

O desvanecimento do gradiente ocorre quando os gradientes das fun¢oes de perda
em relacao aos pesos da rede se tornam muito pequenos a medida que sao propagados de
volta no tempo durante o treinamento. Em RNNs, onde a retropropagacao é estendida ao
longo do tempo, o gradiente pode diminuir exponencialmente a medida que se move para
tras nas dependéncias temporais. Isso resulta em atualizacoes de peso insignificantes ou

quase nulo, o que dificuldade a aprendizagem de dependéncias temporais de longo prazo.
Explosao do Gradiente

A explosao do gradiente é o oposto do desvanecimento. Ela ocorre quando os
gradientes se tornam muito grandes a medida que sdo propagados de volta no tempo.
Isso pode levar a atualizacao extremamente grandes, o que pode fazer com que 0s pesos
crescam exponencialmente durante o treinamento. A explosao do gradiente pode levar
a problemas de convergéncia, instabilidade numérica e dificuldade em treinar a rede de

maneira eficaz.
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45.2 Epoca

Uma época (epoch) refere-se a uma tinica passagem completa por todo o conjunto
de treinamento durante o processo de treinamento de um modelo. Durante uma época,
o modelo faz previsdes para cada exemplo no conjunto de treinamento de um modelo,
calcula a perda (diferenca entre as previsoes e os rétulos reais), e atualiza os pesos dos
parametros do modelo com base nessas previsdes e na funcao de perda. De acordo com
BROWNLEE (2020), o objetivo do treinamento é ajustar esses pesos de forma que o
modelo possa fazer previsdes mais precisas e generalizar bem para dados nao vistos. O
numero ideal de épocas pode variar dependendo do problema, do tamanho do conjunto

de dados e da complexidade do modelo.

4.5.3 Sobreajuste

O sobreajuste (overfitting) é um fenémeno em que o modelo se ajusta excessiva-
mente aos dados de treinamento, capturando padroes especificos desse conjunto de dados,
mas falhando em generalizar para dados nao vistos (BROWNLEE, 2020). Isso ocorre
quando a capacidade do modelo ¢ muito alta em relacao a complexidade do problema,
resultando em um ajuste excessivo aos detalhes de situagoes incomuns dos dados de trei-
namento. Em contexto de RNNs, o overfitting pode ser especialmente desafiador devido

a natureza das dependéncias temporais em sequéncias.

4.6 Memodrias de Curto-Longo Prazo (LSTM)

As memoérias de curto-longo prazo sao um tipo de arquitetura especifica de unidade
recorrente usada em redes neurais, especialmente projetadas para lidar com problemas
em que é crucial considerar dependéncias temporais de longo prazo (GREFF, 2016). As
LSTMs foram introduzidas para superar as limitagoes das unidades recorrentes tradicio-
nais, que muitas vezes tém dificuldade em lidar com gradiente durante o treinamento em
sequéncias temporais longas. Elas sao amplamente utilizadas em tarefas que envolvem
dados sequenciais, como séries temporais, devido a sua capacidade de aprender e lembrar

dependéncias temporais de longo prazo.

4.6.1 Célula de Estado (Kernel)

As LSTMs possuem uma “célula de estado” interna, que atua como uma espécie de
memoria de longo prazo (BROWNLEE, 2020). Essa célula é projetada para armazenar in-
formacoes relevantes por longos periodos, permitindo que a LSTM aprenda dependéncias

temporais mais duradouras.
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Figura 15 — Célula de estado

Fonte: OLAH, 2015

Para controlar o fluxo de informacgoes na célula de estado, as LSTMs utilizam trés
portdes principais (BROWNLEE, 2020):

« Portao de Entrada (Input Gate): Controla quanto da nova informagao deve ser
adicionada a célula de estado. A operacao do portao de entrada é controlada por
uma funcao de ativacao, geralmente a fungao sigmoide. Essa fungao produz valores
entre 0 e 1, agindo como um “interruptor” que determina quanto da nova informagao

anterior que deve ser adicionado a célula de estado.

o Portao de Esquecimento (Forget Gate): Regula quanto da informagdo atual na
célula de estado deve ser esquecido. Ele utiliza a funcao de ativacao sigmoide para
produzir valores entre 0 e 1, indicando a quantidade de informacao anterior que deve
ser mantida (préxima de 1) ou esquecida (proxima de 0), e a informagao esquecida

¢é calculada com a tangente hiperbodlica para escalonar os valores entre -1 e 1.

« Portao de Saida (Output Gate): Determina quanto da informagao na célula de
estado deve ser exposto como saida. Assim como os outros portdes, o portao de
saida também utiliza a fun¢ao sigmoide para decidir quanto da informacao na célula
de estado deve ser exposto, mas a saida da célula de estado passa pela tangente

hiperbdlica para escalonar os valores entre -1 e 1.
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5 Aplicacao e Avaliacao dos Modelos

Esse capitulo apresenta todo o desenvolvimento da construcao e analise compara-

tiva dos modelos, incluindo informagoes a respeito da origem e finalidade dos dados.

5.1 Preparacao dos Dados

Fonte dos Dados

Os dados do preco da soja foram obtidos do Centro de Estudos Avancados em
Economia Aplicada (CEPEA). Foi coletada uma amostra do preco da soja no estado
do Parand de janeiro de 2012 até dezembro de 2022 para dados mensais baseados no
primeiro dia de cada més, seguindo uma amostragem sisteméatica secundaria, obtidos em

uma planilha Excel.
Indicador da Soja

Os dados sao baseados em um indicador que apresenta precos tanto em reais quanto
délares da soja, disponiveis desde agosto de 1997 seguindo uma periodicidade didria. A
unidade de medida da soja é de uma saca (60kg). A base de ponderagao das regioes é
representada na Figura Por fim, a entrega é referente a negocia¢des no mercado fisico

de lotes.

Figura 16 — Base de ponderacao das regioes
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Processo ETL

Os dados foram extraidos da planilha e carregados com a biblioteca Pandas do
Python. Os dados nao ficaram adequados para uso no dataframe e, sendo assim, é preciso

fazer alteragoes para que o dataframe seja convertido para uma série temporal.

Tabela 1 — Dados extraidos do Excel

Soja Unnamed: 1 Unnamed: 2
0 Nota  por saca de 60 kg, descontado o Prazo de Pagam... NaN
1 Fonte Cepea NaN

2 Data A Vista R$ A Vista US$
3 01/2012 46,80 26,18
4 02/2012 47,06 27,41
130  08/2022 181,86 35,34
131 09/2022 181,72 34,74
132 10/2022 179,71 34,24
133 11/2022 182,44 34,55
134 12/2022 177,11 34,03

O primeiro passo ¢é fatiar o dataframe da quarta linha até a final, removendo as
trés primeiras linhas no processo. Essas linhas sao removidas porque sao irrelevantes
para andlise. Apds isso, remover a segunda coluna que envolve o prego da soja em reais.
Alterar o nome das coluna do cabecalho para data e preco, respectivamente. Substituir as
virgulas por ponto e converter os dados do preco para decimal. Por fim, converter o indice
do dataframe para série temporal mensal iniciando no primeiro més. Ao fazer a filtragem,

limpeza e transformacao dos dados, a série temporal ja esta pronta para andlise.

Tabela 2 — Dados da série temporal

Data Preco
2012-01-01  26.18
2012-02-01  27.41
2012-03-01  29.11
2012-04-01  31.01
2012-05-01  30.79

2022-08-01  35.34
2022-09-01 34.74
2022-10-01  34.24
2022-11-01  34.55
2022-12-01  34.03
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5.2 Analise da Série Temporal

Agora é possivel fazer andlise da série temporal usando os dados do dataframe

criado anteriormente. Uma boa pratica inicial é dar uma olhada no grafico da série
temporal.

Figura 17 — Série temporal
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.2.1 Estatistica Descritiva

As informagoes descritivas da série temporal podem ser calculadas através da ana-

lise exploratéria de dados, bastante ttil para ter uma visao geral dos dados.

Tabela 3 — Anélise exploratoria dos precos da soja em délar por saca

Estatistica Dados

Tamanho da Amostra 132
Média Aritmética 25.91
Desvio Padrao 6.11
Valor Minimo 17.87
Primeiro Quartil 20.53
Segundo Quartil 23.92
Terceiro Quartil 30.54
Valor Maximo 40.90

Informacgoes complementares podem ser extraidas da estatistica descritiva.
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e O tamanho da amostra indica uma série temporal mensal com 11 anos.

o A média estd préxima a mediana (segundo quartil), sugerindo uma distribuicao

aproximadamente simétrica dos precos.

O desvio padrao indica uma variabilidade moderada do preco em torno da média.

A amplitude dos precos é de aproximadamente 23 dolares.

o A dispersao interquartil dos pregos é de aproximadamente 10 dolares.

5.2.2 Decomposicao

Apébs analisar a estatistica descritiva da série, o proximo passo é analisar suas

caracteristicas. Para isso ¢ feita uma decomposicao aditiva da série temporal.

Figura 18 — Decomposicao aditiva da série temporal
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Fonte: Elaborado pelo autor

A figura[I8 mostra a decomposicao da série temporal em tendéncia, sazonalidade e
residuo, além dos valores observados ao longo do tempo. Observe que a tendéncia parece
cair com o tempo até um certo ano, diminuir sua oscilagdo em um certo intervalo e entao
subir. Ja no caso do componente sazonal é possivel enxergar curvas que se repetem ao
longo do tempo. Esse comportamento pode estar relacionado a ciclos sazonais. Serd
feita uma andlise mais técnica para cada decomposicao de modo a estudar melhor as

propriedades dessa série temporal.
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5.2.2.1 Tendéncia
A tendéncia permite analisar o comportamento da série ao longo do tempo.

Figura 19 — Dispersao dos dados
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Fonte: Elaborado pelo autor

A série temporal em questao aparenta ter uma tendéncia quadratica. Os dados
tendem a decrescer inicialmente, oscilar em um curto periodo e entao tendem a aumentar
com o tempo. Esse comportamento da origem a uma parabola convexa. O modelo
quadratico faz parte do teste de estacionariedade, porém nao é adequado aborda-lo nesse
estudo por causa dos dados serem parte de uma amostra e ndo populacao. Sendo assim,

o ideal serd remover a tendéncia da série temporal.

5.2.2.2 Sazonalidade

Analisando graficamente o componente sazonal da Figura [18| é possivel identificar
periodicidade sazonal anual na série temporal. Isso implica que a sazonalidade esta rela-
cionada a eventos que acontecem anualmente. Para verificar se, de fato, a série apresenta
sazonalidade, outras abordagens podem ser feitas como dessazonalizar a série temporal
e analisar a volatilidade anual do prego. Elas permitem analises mais aprofundadas na

detecgao de ciclos sazonais, aumentando assim a probabilidade da série temporal ter sa-
zonalidade anual.
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Figura 20 — Série temporal dessazonalizada
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Um comportamento comum em séries sazonais é a oscilagdo do desvio padrao
movel ser menor que a média movel, que por sua vez ser menor que a da série. Esse é um

indicativo de sazonalidade na série temporal.

Figura 21 — Volatilidade anual do preco

Volatilidade Anual do Prego
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ao analisar o desvio padrao anual da série temporal observa-se um comportamento
de queda e subida continuamente. Através desse comportamento é esperado que a vo-
latilidade, terminologia comum em econometria, caia no ano de 2023 seguindo o padrao

volatil da série temporal. Esse é outro indicativo de sazonalidade na série temporal.
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5.2.2.3 Residuo

Figura 22 — Histograma dos residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor

E importante verificar se a série temporal apresenta residuos normalmente distri-

buidos. Para isso uma das opcoes é utilizar o teste de Jarque-Bera.

Tabela 4 — Teste de Jarque-Bera para os residuos da série temporal

Série Temporal Estatistica de Teste Valor-p Assimetria Curtose
Nao Transformada 18.25 0.0001 0.71 4.28
Transformada 3.18 0.2035 0.38 3.25

Os residuos da série temporal ndo sao normalmente distribuidos com base no teste
de Jarque-Bera. Uma das formas de corrigir esse problema ¢ transformar a série temporal
em log (logaritmo natural). Essa técnica reduz a dispersao dos residuos e passa a trabalhar
com variacao do preco ao invés do preco nominal. Isso é bastante comum no desenvolvi-
mento de modelos estatisticos para problemas com contexto econéomico. Observa-se tam-
bém que os residuos da série temporal apresentam uma distribuicao assimétrica a direita
e leptocurtica em relacao ao grau de achatamento da curva, cujas mesmas propriedades
sao atribuidas a série temporal transformada. Com base no teste, o problema de auséncia
de normalidade nos residuos da série temporal é corrigido ao fazer a transformacao. Esse

processo é importante no desenvolvimento do modelo SARIMA.
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5.3 Construcdo do Modelo SARIMA

No desenvolvimento do modelo SARIMA é preciso determinar os termos autor-
regressivos e de média movel ndo sazonais e sazonais, além de verificar quando a série

temporal e seu componente sazonal sao estacionarios.

5.3.1 Estacionariedade

Para construir o modelo SARIMA a série é primeiramente transformada em log.

Figura 23 — Série temporal em log
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Fonte: Elaborado pelo autor

Agora é feito o teste de Dickey-Fuller aumentado para verificar se a série é estacio-
naria em nivel. Sao analisados os modelos sem constante, com constante e com constante

e tendéncia.

Tabela 5 — Teste ADF em nivel

Modelo Estatistica do Teste Valor-p AIC BIC
Sem Constante 0.0819 0.7109  -386.53 -380.99
Com Constante -1.7534 0.4038  -387.10 -378.79
Com Constante e Tendéncia -1.6963 0.7525 -387.34 -376.26

Observa-se que os critérios de informacao divergem em relagdo ao modelo mais

adequado. Independentemente do modelo escolhido para esse cenario, a série temporal
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nao é estacionaria em nivel com base no valor-p. Agora a série em log ¢é diferenciada para

tentar torna-la estacionaria.

Figura 24 — Série temporal na primeira diferenca
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Fonte: Elaborado pelo autor

Novamente é realizado o teste ADF para verificar a presenca de estacionariedade

na série, nesse caso na primeira diferenca.

Tabela 6 — Teste ADF na primeira diferenga

Modelo Estatistica do Teste Valor-p AIC BIC
Sem Constante -7.7249 139-107° -384.51 -381.75
Com Constante -7.6980 136 -107° -382.56  -377.04
Com Constante e Tendéncia -7.7268 306-1072 -381.81 -373.52

Ambos os critérios de informacao AIC e BIC indicam o modelo sem constante
como o mais adequado, o qual apresenta valor-p abaixo de 0.05. Esse resultado indica

que a série temporal é estacionaria na primeira diferenca sem constante.
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Ainda é necessario verificar se o componente sazonal é estacionario.

Figura 25 — Componente sazonal
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Fonte: Elaborado pelo autor

E visivel que o componente sazonal é estacionario em nivel sem constante, logo nio
ha necessidade de fazer o teste ADF sazonal. Observe que os dados observados oscilam
na reta formada pela variagao de preco nula. As propriedades estatisticas do componente
sazonal nao variam com o tempo, como por exemplo medidas de tendéncia central e dis-
persao. Isso pode ser visto na representacao da média movel que é sempre nula com o
tempo. Sendo assim, ja sao informadas as ordens de integragdo nao sazonais e sazonais
para o modelo. O préximo passo é analisar as fungoes de autocorrelacao para determinar
a ordem dos termos autorregressivos e de média moével. Os lags que tiverem coeficientes
significativos em sequéncia serao levados em consideragdo como termos méaximos autor-
regressivos e de média maével. Para isso sao analisadas as fungoes de autocorrelacao em
relacdo aos termos de média moével e as fungoes de autocorrelagdes parciais em relagao

aos termos autorregressivos.
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5.3.2 Modelagem SARIMA

Figura 26 — Funcoes de autocorrelacao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se que os dois primeiros lags das fungdes de autocorrelagao estao fora do
intervalo de confianga. Isso é um indicativo para determinar o modelo SARIMA mais
adequado com até 2 termos autorregressivos e de média mével. O mesmo serd levado
em consideragao para os termos sazonais. Portanto, o melhor modelo ARIMA é estimado

com base nesses resultados através dos menores critérios de informagao AIC, BIC e HQIC.

Tabela 7 — Estimagao do melhor modelo ARIMA

Modelo AIC BIC HQIC
ARIMA(0,1,0)(1,0,1)[12] -397.985  -389.359  -394.480
ARIMA(0,1,0)(0,0,0)[12]  -400.127  -397.252  -398.958
ARIMA(1,1,0)(1,0,0)[12] -417.826  -409.200  -414.321
ARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12] -418.743 -410.118  -415.238
ARIMA(0,1,1)(0,0,0)[12] -418.028 -412.277 -415.691

(0,1,1)(1,0,0)[12]

(1,1,0)(0,0,0)[12]

1
1
1
1
1
1

ARIMA(0,1,1)(1,0,0 “418.058  -409.433  -414.553

[
[
[
[
[
[
ARIMA(1,1,0)(0,0,0)[12] -418.480  -411.635  -415.049

O melhor modelo com base nos critérios de informacao BIC e HQIC é dado por
ARIMA(0,1,1)(0,0,0)[12] enquanto que o critério AIC seleciona o mesmo modelo com
adicao de um termo de média mével sazonal, onde 12 representa o nimero de defasagens

(lags). O modelo escolhido para previsao serd dado por ARIMA(0,1,1).
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Com base nas analises desse modelo é visto que nao serve para previsao da série
temporal conforme ilustrado no grafico abaixo.

Figura 27 — Previsao do modelo ARIMA
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados previstos do modelo ARIMA formam uma reta horizontal com valores
repetidos de 33.789529. Esse evento pode ser causado pela evidéncia de sazonalidade
na série temporal no qual o modelo nao conseguiu capturar. Sendo assim, é estimado o

melhor modelo SARIMA através dos menores critérios de informacao retirando os modelos
sem termos sazonais.

Tabela 8 — Estimagao do melhor modelo SARIMA

Modelo AIC BIC HQIC
ARIMA(0,1,0)(1,0,1)[12]  -397.985 -389.359  -394.480
ARIMA(1,1,0)(1,0,0)[12] ~ -417.826  -409.200 -414.321
ARIMA (0,1,1)(0,0,1)[12] -418.743 -410.118 -415.238
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12] ~ -418.058  -409.433  -414.553

O melhor modelo estimado é ARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12] com base nos critérios de
informacao. Note que os modelos que apresentaram intercepto ou auséncia de termos
sazonais foram ignorados na estimacdo com base na analise da série temporal. Essa

filtragem é importante para evitar modelos inadequados para previsao.
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E importante analisar os resultados apds determinar o melhor modelo para verificar

se é adequado para previsao.

Figura 28 — Sumério do modelo SARIMA

Dep. Variable: Preco No. Observations: 132
Model: ARIMA(0, 1. 1)x(0, 0, 1, 12} Log Likelihood 212.372

Date: Sun, 03 Sep 2023 AIC -418.743
Time: 23:53:36 BIC -410.118
Sample: 01-01-2012 HQIC -415.238
-12-01-2022
Covariance Type: opg
coef stderr z P=|z|] [0.025 0.975]

ma.l1 03918 0077 5117 0000 0242 0542
ma.5.L12 -0.1821 0085 -2.134 0033 -0.343 -0.015
sigmaz 00023 0000 @859 0000 0.002 0.003

Ljung-Box (L1) (Q): 0.10 Jarque-Bera (JB): 2.30

Prob(Q): 0.76 Prob(JB): 032
Heteroskedasticity (H): 1.03 Skew: 029
Prob(H) (two-sided): 0.91 Kurtosis: 3.28

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo estimado apresenta trés estimadores, sendo eles o termo de média mével,
termo de média movel sazonal e o residuo. As médias moveis sdo analisadas com base no
teste Z, na qual todas apresentam p-valor abaixo de 0,05, ou seja, sao estatisticamente
significativas. O resultado é similar para a varidncia do residuo que esta estatisticamente
proxima de ser nula. Em relagao aos testes realizados para o residuo do modelo, ha
evidéncias de que os residuos sao normalmente distribuidos, homocedasticos e descorrela-
cionados com base nos testes de Jarque-Bera, White e Ljung-Box, respectivamente. Com
os trés testes satisfeitos é visivel que o residuo do modelo SARIMA estimado seja um

ruido branco. Isso é fundamental para garantir a integridade do modelo.

Equagao matematica do modelo estimado:

A'Z, = —0.3918¢,_1 + 0.1821¢;_15 + € (5.1)
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5.3.3 Intervalo de Confianca SARIMA

O intervalo de confianc¢a para o modelo SARIMA(0,1,1)(0,0,1) pode ser calculado
com base na distribui¢cdo normal com nivel de confianca de 95%. A varidncia do modelo
é estimada levando em consideracao que os residuos do modelo sdo ruido branco. Sendo

assim, primeiramente é aplicada a variancia de ambos os lados da igualdade.

Var(AZt) =Var(fe,—1 + O€r_15 + €;) (5.2)

A varidncia do modelo ¢ dada por sigma®. Note que é possivel desmembrar a
variancia do lado direito da igualdade em uma soma de variancias. Os coeficientes, por
serem constantes, podem ser calculados como produtos fora da variancia de modo que

estejam ao quadrado.

o? =0*-Var(e_,) + 0% - Var(e_is) + Var(e) (5.3)

A variancia do residuo é dada por ¢% independentemente da sua defasagem por

causa da independéncia temporal.

0?=0% 0%+ 0% 0%, + o7, (5.4)

Por fim, a varidncia do modelo estimado é da forma:

0? = o5n(1 + 6%+ 6?%) (5.5)

Como o modelo segue uma distribui¢cao normal, a equagao do intervalo de confianga

para as previsoes SARIMA é:

IC)_o(z;) = <x — Zy oo \JOR(L+ 62+ O2), 8 + Zy g - \JoR(1+ 62 + @2)) (5.6)

Onde:

Z; - Dado previsto para ¢t =1,2,...,12;
« - Nivel de significancia;

Z1—qj2 - Valor critico Z;

0% - Variancia residual;

0 - Média mével nao sazonal,

O - Média modvel sazonal.
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5.3.4 Previsao do Modelo

Com o modelo pronto é possivel fazer a previsao para os préximos 12 meses.

Figura 29 — Previsao com SARIMA
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 9 — Resultados da previsao com SARIMA para 2023

Meés Previsao Limite Inferior (95%) Limite Superior (95%)

Janeiro 33.21 31.15 35.28
Fevereiro 32.38 30.32 34.45
Marco 32.03 29.96 34.09
Abril 32.14 30.08 34.21
Maio 32.10 30.03 34.16
Junho 32.21 30.15 34.28
Julho 32.72 30.65 34.78
Agosto 32.53 30.46 34.59
Setembro 32.60 30.54 34.67
Outubro 32.73 30.66 34.79
Novembro 32.70 30.64 34.77
Dezembro 32.80 30.73 34.86

A amplitude do intervalo de confianca é de 4.13 dolares. E observéavel queda no

preco nos primeiros meses de 2023 e pequenas oscilagoes ao longo do tempo.
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5.4 Construcdo do Modelo LSTM

A abordagem de uma rede neural é diferente de uma regressao. Por exemplo,
diferente do modelo SARIMA, nao é necesséario transformar a série temporal em log para

modelar a rede neural.

5.4.1 Dados de Treinamento

O primeiro passo no desenvolvimento da rede neural é preparar os dados da série
temporal para uso em um modelo de aprendizado de maquina. Para isso foram criados
vetores de sequéncia de dados para entrada e saida. Cada vetor contém uma etapa
de tempo consecutiva da série temporal, e o valor correspondente da proxima etapa de
tempo é armazenado no vetor de saida. Apos isso é adicionada mais uma dimensao ao
vetor de entrada com a etapa de tempo. Seja m o tamanho da amostra ajustado dado
por m = n — 12, onde n representa o tamanho da amostra, o vetor de entradas para o

modelo é definido como:

T T2 ... T2

- T xIs3 ... TI13
X = (5.7)

Tm—-12 Tm—-11 --- Tm

mX12

Onde:
x; - Elemento da amostra onde i representa sua posicao.
m - Tamanho da amostra ajustado.

O vetor de saida é similar ao conjunto de dados, porém perde os 12 primeiros dados
no processo que faz parte da captura da sazonalidade da série temporal. Ele é definido

COIMoO:

Y = [3/13 Y14 Y|y xm (5.8)

Onde:
y; - Elemento da amostra onde ¢ representa sua posicao.
m - Tamanho da amostra ajustado.

A rede neural em questao é projetada para dados sequenciais. Note que os indices
da série temporal nao fazem parte do processo, porém podem ser reutilizados nas previsoes

da rede neural.
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5.4.1.1 Sumério do Modelo

O sumaério do modelo LSTM é importante para analisar as camadas e o niimero

de parametros referentes a arquitetura do modelo.

Figura 30 — Sumario do modelo LSTM

Model: "seguential”

Layer (type) Output Shape Param #
lstm (LsTH)  (Nome, 12, 64)  1s896
l1stm_1 (LSTM) (None, 64) 33924
dense (Dense) (None, 1) 65

Total params: 49,985
Trainable params: 49,985
Mon-trainable params: @

Fonte: Elaborado pelo autor

Foi escolhida uma forma de entrada de tamanho 12 para tentar capturar a sazona-
lidade da série temporal durante o treinamento dos dados. Apéds isso a rede neural LSTM
foi projetada com trés camadas totalizando quase 50 mil parametros. Note que modelos
sequencias de aprendizado de maquina aprendem padroes complexos dos dados que nao
sao captados por modelos regressivos. Por trabalhar com alta quantidade de parametros,

os modelos sequenciais nao apresentam equagoes matematicas para estimagao dos dados.

5.4.1.2 Funcao de Previsao

Os dados previstos do modelo sao obtidos através de uma funcao de previsao.
Matematicamente, essa funcao realiza previsoes sequenciais usando o modelo LSTM para
extrapolar valores futuros da série temporal. Ela utiliza um loop para iterar sobre as
previsoes e atualiza a entrada para cada iteragao. A légica do loop é projetada para manter
uma janela deslizante de dados de entrada para alimentar o modelo. Posteriromente a

funcao retorna os dados em um formato que é semelhante a uma série temporal.
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5.4.2 Modelagem LSTM

O modelo aprendeu o comportamento dos dados através da passagem completa
pelo conjunto de dados de treinamento durante seu treinamento, ajustando seus parame-
tros por época. Essa passagem foi repetida mil vezes de modo a diminuir a discrepancia
entre as previsoes do modelo e os valores reais com base na perda (no erro quadratico
médio). A alta quantidade de épocas é necessaria devido ao tamanho da amostra ser
muito pequeno para o modelo aprender mais eficientemente. Além disso, foi utilizado o
algoritmo de otimizacado Adam para ajustar iterativamente os pesos das redes com base

nos gradientes calculados, com taxa de aprendizado de 0.1%.

Figura 31 — Perdas por época

epoch_loss
tag: epoch_loss
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Fonte: Elaborado pelo autor

A perda foi diminuindo gradativamente conforme as épocas passam. As oscilagoes
mostradas na Figura [31] podem indicar a presencga de overfitting no modelo em certos in-
tervalos, especialmente nas épocas iniciais. Ainda assim, a discrepancia continuou caindo
até atingir 0.0798 que foi o resultado da ultima época. A condicao de discrepdncia maxima
para o modelo estimado foi determinada como 0.1, ou seja, o modelo conseguiu aprender

os dados conforme o necessario.

Modelagem das Camadas
1. A camada LSTM inicial possui 64 neurénios com retorno de sequéncia de dados
utilizando fungao retificadora para ativacao.

2. A segunda camada LSTM também possui 64 neurénios utilizando fungao retificadora

para ativagao.

3. A 1ltima camada do modelo é uma camada densa com apenas um neurdnio sem

funcao de ativacao.
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Histogramas da Primeira Camada

Figura 32 — Primeira camada LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor

O viés segue distribui¢des de média 0 e 1, com énfase na primeira. O kernel nao
apresenta um comportamento padrao em sua distribuicao cujos valores dos tensores sao
limitados pelo intervalo (—0.20,0.20). Por fim o kernel recorrente segue uma distribui¢ao

normal dos dados.
Histogramas da Segunda Camada

Figura 33 — Segunda camada LSTM
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tag: Istm_1/lstm_cell_1/bias_0/histogram tag: Istm_1/Istm_cell_1 /kernel_0/histogram m

tag: Istm_1/Istm_cell_1/recurrent_kernel_0/histogram

Fonte: Elaborado pelo autor

O viés e o nucleo recorrente seguem comportamentos similares a primeira camada.
J& o nucleo da camada apresenta uma distribui¢ao similar a normal com expansao da area
no intervalo (—0.1,0.1)

Histogramas da Terceira Camada

Figura 34 — Camada densa
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Fonte: Elaborado pelo autor

O viés aumenta vagarosamente ao longo das épocas e o kernel ndo segue um

comportamento padrao com valores dos tensores limitados pelo intervalo (—0.35,0.40).
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5.4.3 Intervalo de Confianca LSTM

Para montar o intervalo de confianca da rede neural sao utilizadas técnicas de
bootstrap por reamostragem. Para isso oram criadas 6 subamostras de mesmo tamanho da
amostra original. Em cada subamostra foram divididos grupos consecutivos de 12 dados
e realizou-se permutacao aleatoria dos dados em cada bloco. Esse processo é importante
para manter a dependéncia temporal dos dados, onde o tamanho dos blocos foi decidido

de acordo com evidéncia de sazonalidade da série temporal.

Figura 35 — Técnica de bootstrap por reamostragem
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os conjuntos B1, B2,...,B6 sao exemplos de subamostras apds o processo de

reamostragem. O préximo passo é realizar previsdes para os proximos 12 dados fora da

amostra usando o modelo LSTM para cada subamostra.

Figura 36 — Estimativas das amostras bootstrap
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados previstos de cada subamostra sao importantes para construir um con-
junto bootstrap que agrupa todos os dados previstos pelo modelo. Esse conjunto contera

72 dados que serdo uteis para construir o intervalo de confianga com base na distribuicao
dos dados com nivel de confianga de 95%.
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Figura 37 — Histograma do conjunto das amostras bootstrap
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Os dados do conjunto bootstrap aparentam seguir uma distribuicao normal. Para

validar essa analise basta realizar o teste de Jarque-Bera.

Tabela 10 — Teste de Jarque-Bera para o conjunto das amostras bootstrap

Estatistica de Teste Valor-p Assimetria Curtose
0.1989 0.9053 0.1214 3.0856

Com base no valor-p acima de 0.05 ha fortes indicios de que os dados, de fato,
seguem uma distribuicao normal. Esse resultado é importante para calcular o intervalo

de confianga da rede neural usando a distribuicdo normal cuja equagao é dada por:

o . o
IC _o(z;) = (fz —Z1_a2- ﬁ, T+ Z1 a2 \/ﬁ> (5.9)

Onde:

Z; - Dado previsto onde 1 =1,2,...,12;

a - Nivel de significancia;

Z1_q)2 - Teste critico Z;

o - Desvio padrao amostral do conjunto bootstrap;

n - Tamanho do conjunto de previsao.
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5.4.4 Arquitetura da Rede Neural

A arquitetura representa o algoritmo da rede neural com todas as etapas.

Figura 38 — Arquitetura da rede neural
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5.4.5 Previsao do Modelo

Com a rede neural pronta é possivel fazer previsoes para os proximos 12 meses.

Figura 39 — Previsao com LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 11 — Resultados da previsao com LSTM para 2023

Més Previsao Limite Inferior (95%) Limite Superior (95%)

Janeiro 33.57 31.80 35.33
Fevereiro 32.07 30.30 33.83
Marco 29.92 28.15 31.68
Abril 27.98 26.22 29.75
Maio 27.10 25.33 28.86
Junho 27.45 25.68 29.21
Julho 28.76 27.00 30.53
Agosto 29.03 27.26 30.79
Setembro 27.15 25.38 28.91
Outubro 28.84 27.07 30.60
Novembro 29.90 28.13 31.66
Dezembro 30.35 28.58 32.11

A amplitude do intervalo de confianca para o modelo é de 3.53 ddlares. Os pregos

previstos tendem a ser menores se comparados com o modelo anterior.
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5.5 Analise Comparativa

Agora é possivel obter insights dos modelos através da andlise comparativa. E
fundamental analisar o ajuste e previsao de cada modelo de modo a extrair informacgoes

relevantes para a tomada de decisao.

5.5.1 Ajuste dos Modelos

Ajustar os modelos aos dados da série temporal é de suma importancia para pre-
visoes. Se o modelo nao for bem ajustado nao sera adequado para previsoes tanto dentro

quanto fora da amostra.

Figura 40 — Ajuste dos modelos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se que os ajustes foram decentes para ambos os modelos. O ajuste do modelo
SARIMA segue a escala em log por ser desenvolvido na série temporal transformada e
nao apresenta o primeiro més de 2012 por ter sido diferenciado uma vez, perdendo assim
a primeira informagao da série. Ja no modelo LSTM os dados iniciam a partir de 2013,
perdendo assim o primeiro ano da série por causa do vetor de entradas de tamanho 12 para
a rede neural capturar a sazonalidade da série temporal. Analisando os ajustes é possivel
concluir que os modelos conseguiram se ajustar bem aos dados da série. A rede neural
teve dificuldade em ajustar os dados no intervalo entre 2019 e 2020. Também é visivel
que a rede neural aparenta ter um ajuste melhor no ano de 2022 comparada ao modelo

estatistico, impactando assim nas métricas de desempenho analisadas posteriormente.
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5.5.2 Analise das Previsoes

Figura 41 — Previsoes para 2023
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Fonte: Elaborado pelo autor

E observével como a previsdo da rede neural é mais volatil comparada ao modelo
estatistico, assim como a amplitude dos intervalos de confianca. Esse comportamento
pode ser indicativo de que o modelo LSTM aprendeu comportamentos complexos dos
dados nos quais o SARIMA nao captou. O modelo estatistico aparenta convergir para
um preco constante ao longo do tempo, tornando-o assim 1til para previsao de curto prazo

apenas. Ja na rede neural ¢ esperado que consiga trabalhar com previsoes de longo prazo
por estar utilizando camadas LSTM.

Figura 42 — Acoplagem preditiva
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As previsoes sdo proximos nos primeiros meses, porém as previsoes da rede neural

caem de modo geral ao longo do tempo, em referéncia a Figura
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Tabela 12 — Analise exploratéria das previsoes para 2023

Estatistica SARIMA LSTM

Média Aritmética 32.51 29.34
Desvio Padrao 0.35 1.97
Valor Minimo 32.03 27.10

Primeiro Quartil 32.19 27.85

Segundo Quartil 32.57 28.93

Terceiro Quartil 32.72 30.02
Valor Maximo 33.21 33.57

A média aritmética é menor na rede neural. Além disso, a volatilidade da rede
neural é bem maior que o modelo estatistico. Essa caracteristica é comum em redes neurais
por apresentarem amplitudes geralmente maiores nas previsoes. Note que a volatilidade
dos modelos é menor que do ano 2022, sendo essa uma caracteristica da sazonalidade na

série temporal que era esperada conforme a Figura
Meétricas de Desempenho

As métricas de desempenho sdo calculadas com base no intervalo de previsao de

12 meses, isto é, previsao futura para o ano de 2023.

Tabela 13 — Métricas de desempenho

Métrica SARIMA LSTM

EAM 1.43 0.24
REQM 1.79 0.33
R? 0.31 0.98

U de Theil 0.87 0.16

Ambos modelos apresentam métricas aceitaveis, porém a rede neural apresenta

resultados muito melhores tornando-a mais adequada a previsao.

o O modelo estatistico apresenta mais erros do que a rede neural.

A magnitude dos erros é maior no modelo estatistico do que na rede neural.

o A rede neural se ajusta melhor aos dados com 97.70% que é um étimo resultado.

A qualidade da previsao é melhor com a rede neural por 0.1581 estar proximo de 0.

Em questao de métricas a rede neural é mais indicada para fazer as previsoes no
intervalo proposto. O modelo estatistico também pode ser usado para previsoes, porém

¢é mais propicio a erros.
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5.5.3 Previsao Parcial

Agora é realizada uma andlise preditiva no intervalo de 6 meses para averiguar o
desempenho dos modelos em relacao a dados reais. Nao ¢é realizada uma anélise de previ-
sao completa porque nao existem todos os dados reais de 2023 durante o desenvolvimento
deste trabalho. Para isso, os dados referentes ao primeiro dia dos meses de 2023 de janeiro

a junho foram obtidos da mesma fonte para realizar a andalise parcial.

Figura 43 — Previsao parcial
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 14 — Comparacao dos resultados da previsao parcial

Meés SARIMA 1IC (95%) LSTM 1IC (95%)
Janeiro 33.21 31.15-35.28 33.57 31.80- 35.33
Fevereiro 32.38 30.32 - 34.45 32.07 30.30 - 33.83

Marco 32.03 29.96 - 34.09  29.92  28.15 - 31.68
Abril 32.14 30.08 - 34.21 2798  26.22 - 29.75
Maio 32.10 30.03 - 34.16  27.10  25.33 - 28.86

Junho 32.21 30.15 - 34.28 2745  25.68 - 29.21
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E feita entdo uma breve analise dos resultados:

e Os modelos conseguiram prever adequadamente janeiro e fevereiro.

« Os modelos conseguiram capturar a tendéncia de subida em junho.

o A tendéncia de queda nos primeiros meses se concretizou.

o O modelo estatistico ndo conseguiu previsoes razoaveis de marco e adiante.

o A rede neural conseguiu capturar as tendéncias de queda e subida no intervalo.

e A rede neural se saiu melhor que o modelo estatistico para previsao parcial.

Erro Absoluto Preditivo

O erro absoluto serve como uma medida direta da discrepancia entre dados reais e
previstos. Ao diminuir pela metade a amplitude do intervalo de confianga de cada modelo

é possivel verificar se os dados reais estao no intervalo.

Tabela 15 — Erro absoluto da previsao parcial

Erro Absoluto SARIMA LSTM

Janeiro 0.32 0.68
Fevereiro 0.41 0.10
Marco 2.21 0.10
Abril 4.41 0.25
Maio 5.77 0.77
Junho 5.70 0.94

Percebe-se que o modelo SARIMA conseguiu prever os dados melhor do que LSTM
em janeiro. Entretanto, a rede neural se saiu melhor em fevereiro e continuou atingindo
bons resultados durante todo o intervalo de previsao com erros absolutos abaixo de um
délar. Em relacao aos intervalos de confianca de cada modelo, ao diminuir pela metade a
amplitude sao obtidos os valores 2.07 e 1.77 para o SARIMA e LSTM, respectivamente.
Com base nos valores o SARIMA capturou o pre¢o da soja apenas em janeiro e fevereiro

enquanto LSTM conseguiu capturar em todos os meses.
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Meétricas da Previsao Parcial

As métricas de desempenho da previsao parcial sdo calculadas com base no inter-

valo de previsao referente ao primeiro semestre de 2023, isto é, 6 meses.

Tabela 16 — Métricas da previsao parcial

Métrica SARIMA LSTM

EAM 3.14 0.47
REQM 3.88 0.58
U de Theil 2.62 0.39

« O modelo estatistico apresenta muito mais erros do que a rede neural.
o A magnitude dos erros é muito maior no modelo estatistico do que na rede neural.

e O grau de ajustamento do modelo estatistico nao é adequado para previsao parcial
no intervalo proposto. Sendo assim, a métrica em questao nao foi apresentada para

comparar os modelos.

A qualidade da previsao continua boa com a rede neural. Ja o modelo estatistico

apresenta resultado acima de 1, logo é inferior a previsao ingénua.

Em relacao a previsao parcial é notério que a rede neural, de fato, consegue fazer
boas previsoes para o preco da soja. O modelo estatistico nao conseguiu atingir resultados

aceitaveis no intervalo previsto além dos dois primeiros meses.
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6 Consideracoes Finais

A habilidade de antecipar com precisao os precos da soja é crucial para agriculto-
res, traders e demais participantes do setor. A adocao desses modelos pode aprimorar a
tomada de decisoes estratégicas, como identificar o modelo ideal para aquisicdo ou venda
de insumos agricolas. Além dos métodos estatisticos convencionais, a utilizacao de inte-
ligéncia artificial, exemplificada por meio de redes neurais, emerge como uma alternativa
promissora. A incorporacao de tecnologias de aprendizado de maquina pode proporcio-
nais beneficios significativos ao setor agropecuario, notadamente no Parana, ao lidar com

dados que exibem comportamentos complexos, como os relacionados aos preco da soja.

Na analise da série temporal foram encontradas evidéncias de sazonalidade com
periodicidade anual e estacionariedade na primeira diferenca. O desvio padrao anual da
série segue um comportamento de queda e subida por ano, o qual se espera uma queda

da volatilidade em 2023 que se concretizou com base nas previsoes dos modelos.

Para construir o modelo SARIMA foi necessério transformar a série temporal em
log de modo a corrigir a normalidade dos residuos. O modelo SARIMA com o melhor
ajuste foi SARIMA(0,1,1)(0,0,1) com base em evidéncias de sazonalidade na série. Anali-
sando o sumario do modelo foi constatada a presenca de ruido branco que é fundamental

para a aleatoriedade dos residuos ao longo do tempo.

O desenvolvimento da rede neural LSTM foi baseado em varios testes utilizando
dados de treinamento com de entradas de tamanho 12 para tentar capturar a sazonalidade
da série. Foram projetadas duas camadas LSTM com 64 neur6nios artificiais e uma
camada densa para sua arquitetura totalizando proximo de 50 mil parametros. Foram
escolhidas 1000 épocas para a passagem completa dos dados de treino de modo a diminuir a
fungao de perda (erro quadrético médio) para um valor abaixo de 0.1. O modelo conseguiu

se ajustar bem a série temporal com 6timas métricas para o intervalo de previsao proposto.

Os modelos tiveram algumas similaridades nas previsoes para 2023 como queda
do preco da soja nos primeiros meses e desvio padrao abaixo de 2022. Em relagao as
métricas, a rede neural se saiu melhor que o modelo estatistico para a previsao futura
com Otimos resultados no geral. Ambos os modelos indicam queda no preco da soja em
2023 comparado ao ano anterior, com a rede neural indicando uma queda maior ao longo

do tempo.

O modelo ARIMA era o mais indicado com base nos critérios de informagao BIC
e HQIC em relagao aos modelos econométricos. Ao analisar o comportamento preditivo
do modelo verificou-se que nao é adequado para previsao por convergir rapidamente a

uma reta horizontal. Isso indica que o modelo nao conseguiu capturar os indicios de
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sazonalidade da série temporal, implicando assim que uma extensao como SARIMA seria

mais apropriado.

O modelo LSTM conseguiu capturar comportamentos complexos dos dados da
série temporal impactando em métricas melhores mesmo com amostra pequena. E comum
redes neurais serem projetadas para lidar com grande volume de dados, porém, com base
nos resultados obtidos dessa monografia, redes neurais podem apresentar bons resultados

mesmo com poucos dados ao usar parametros e niimero de épocas apropriados.

Em relacao a previsao parcial, isto é, previsao dos 6 primeiros meses de 2023, o
modelo SARIMA conseguiu ter previsao com margens de erro mais aceitavel que LSTM
em janeiro de 2023. Nos primeiros dois meses ¢ visivel, através de analise grafica, uma
competicao acirrada entre os modelos. A rede neural se saiu muito melhor nos proximos
meses enquanto mantém otimas métricas, com erro absoluto preditivo abaixo de um dolar
no intervalo de previsao de 6 meses. Além disso, a previsao da rede neural para fevereiro
e marco apresentou erros abaixo de 0.1 délares, ou seja, 6timos resultados nesse periodo.
Por fim, a rede neural conseguiu entender o comportamento de queda e subida do preco da
soja em todos os meses da previsao parcial, contudo isso nao significa que esses resultados

continuarao até o intervalo de 12 meses proposto.

O modelo econométrico serve apenas para previsao no curto prazo até 2 meses
com base no intervalo de confianca. Ele nao serve para previsao no longo prazo porque
o modelo converge assintoticamente para uma reta horizontal. Ja a rede neural consegue
previsoes tanto de curto prazo quanto longo prazo justamente por ser projetada para um

modelo de memoria de curto-longo prazo.

Redes neurais requerem mais processamento computacional do que modelos eco-
nométricos. Dependendo da situagao pode ser mais vantajoso desenvolver modelos de
regressao de modo a minimizar tempo e custo computacional. Para um intervalo de pre-
visdo até dois meses poderia ser mais indicado o modelo SARIMA para tomada de decisao

mesmo que a rede neural tenha se saido melhor em intervalos maiores de previsao.

Conclui-se que tanto o modelo econométrico quanto a rede neural sdo apropriados
para a previsao do prego da soja para 2023. Embora apresentem abordagens distintas,
os modelos conseguiram se ajustar adequadamente a série temporal e obtiveram resulta-
dos similares em alguns cenarios, com a rede neural se mostrando mais adequada para

previsoes nesse cenario.
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= = = =

0 apéndice inclui todo cdédigo utilizado para a anadlise dos

dados. 0 primeiro ambiente & para as andlises e o segundo

para o bootstrap. Algumas linhas devem ser ajustadas para

evitar erro de sintaxe.

### Instalacgao ###

# A instalacgdo & especifica por causa de conflitos de verséo

# gerados pelo Tensorflow. Note que Keras e Tensorboard ja séo
# integrados no Tensorflow.

# 1 - Instalar Anaconda Distribution 2022.10 pelos archives.

# 2 - Criar um environment para o Python 3.9.18.

# 3 - Instalar as bibliotecas fundamentais e o Jupyter Notebook.
# 4 - Instalar a biblioteca openpyxl para arquivos Excel 2010.
# 5 - Abrir JN no environment criado anteriormente.
HHHBRHHBRHAHBERAHBHS

### Ambiente 1 ###

HHHHAHHBHAHERAHBHS

### Bibliotecas ###

import numpy as np
import pandas as pd
import

import seaborn

import
import
from
from
from
from
from

from

matplotlib.pyplot as plt

as sns

statsmodels.api as sm
statsmodels.graphics.tsaplots as tsaplots
statsmodels.tsa.stattools import adfuller, acf, pact
statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

pmdarima import auto_arima

tensorflow.keras.models import Sequential
tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense

tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard
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### Funcgdo Referente ao Teste ADF ###

def adftest(serie_temporal):
ci, modelos = [’AIC’,’BIC’], [’n’,’c’,’ct’]
for i in ci:
for j in modelos:
result = adfuller(serie_temporal, autolag=i,
regression=j)

print (’° ### Teste Dickey-Fuller Aumentado (%s) ###

Modelo selecionado: %s
Estatistica do teste: %.4f
Valor-p: %.16f
Valor Critico:’?’ %(i,j,result([0],result([1]))
for key, value in result[4].items():
print (°’\t{}: {:.4f}’.format(key, value))
print (’°°
%hs: %hf\n’’’ %(i,result[5]))

### Funcgdo do Intervalo de Confianga para Previsdes ###
Algoritmo para intervalos de confianga com distribuicgédo normal

com nivel de confianga de 95%.

predict: Dados de previsao.

= = = =

err: Margem de erro.

def conf_int(predict, err):
ic = [
for value in predict:

limite_inferior = value - 1.96 * err

limite_superior = value + 1.96 * err

ic.append([limite_inferior, limite_superior])

return np.array(ic)

### Funcdo das Métricas ###

Algoritmo para obter métricas de desempenho.
Foi desenvolvido porque a biblioteca scikit-learn ndo tinha a
métrica U de Theil.

series: Valores da série temporal.

= = = = =

pred: Previséao dos valores observados.
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def metrics(series, pred):

real, real_prev = series[-len(pred):],
series[-len(pred) -1:-1]

mae = np.mean(np.abs(real - pred))

rmse = np.sqrt(np.mean((real - pred) **2))

r2 = 1 - (np.sum((real - pred)**2) / np.sum((real -
np.mean(real)) **2))

theil_u = np.sqrt(np.sum((real - pred)**2) / np.sum((real -

real _prev) **2))

print (’°’ ### Métricas de Desempenho ###

EAM: %.4f

REQM: %.4f

R2: %.4f

U de Theil: %.4f°’° Y(mae, rmse, r2, theil_u))

### Funcgdo de Previsédo com LSTM ###

# begin: valor inicial da previséo
# end: valor final da previséo

# year: ano inicial da previséo

def predict_LSTM(begin, end, year):
x_input = st[begin:end].values
temp_input = list(x_input)
1st_output = []
i=20
while (i < n_steps):

if (len(temp_input) > n_steps):

X_input np.array(temp_input [1:])
X_input = x_input.reshape((l, n_steps, n_features))
yhat = model.predict(x_input, verbose=0)
temp_input.append(yhat [0] [0])
temp_input = temp_input[1:]
lst_output.append (yhat [0] [0])
i=i+1

else:
x_input = x_input.reshape((l, n_steps, n_features))
yhat = model.predict(x_input, verbose=0)
temp_input.append (yhat [0] [0])
lst_output.append(yhat [0] [0])
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i=i+1
lst_index = pd.date_range(start=’{}-01-01’.format (year),
periods=12, freq=’MS’)
previsao_LSTM = pd.DataFrame ({’Prego’: 1lst_output},
index=1st_index)
previsao_LSTM[’Data’] = previsao_LSTM.index
previsao_LSTM[’Precgo’] =
pd.to_numeric(previsao_LSTM[’Preco’].astype(float))
previsao_LSTM =
previsao_LSTM.set_index(’Data’) [’Prego’].asfreq(’MS’)
return previsao_LSTM
### Carregar o arquivo com os dados ###
df = pd.read_excel(’dados\consulta.xlsx’)
df .head ()
# Dataframe: Tipos de dados
print (df .dtypes)
# Dataframe: Verificar valores ausentes
print (df .isna () .sum())
### Tratamento dos dados ###
st =
df .iloc [3:].drop(columns=’Unnamed: 1’).reset_index(drop=True)
st.columns = [’Data’,’Prego’]
st[’Data’] = pd.to_datetime(st[’Data’], format=’%m/%Y’)
st[’Prego’] =
pd.to_numeric(st[’Prego’].str.replace(’,’,’.’)) . .astype(float)
st = st.set_index(’Data’)[’Prego’].asfreq(’MS’)
print (st)
### Andlise Exploratdéria de Dados ###

print (st.describe ())

### Grafico da Série Temporal ###




156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175

176

177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195

196

Apéndice - Cddigo das Andlises 102

plt.plot(st)
plt.title(’Série Temporal’)
plt.xlabel (’Tempo (més)’)
plt.ylabel (’Prego (US$)’)
plt.grid(True)

### Decomposigédo Aditiva da Série Temporal ###

decomp = sm.tsa.seasonal_decompose(st)

fig, (axl,ax2,ax3,ax4) = plt.subplots(4,1,figsize=(15,8))
decomp.observed.plot (ax=axl, title=’0Observacgdes’)
decomp.trend.plot(ax=ax2, title=’Tendéncia’)
decomp.seasonal.plot(ax=ax3, title=’Sazonalidade’)
decomp.resid.plot(ax=ax4, title=’Residuo’)

plt.tight_layout ()

### Dispersao dos Dados ###

# Aqui é feita regressédo polinomial de grau 2 (tendéncia).

var_X = np.column_stack((list(range (132)),
np.array (list(range (132))) ** 2))
var_X = sm.add_constant (var_X)

reg = sm.0LS(st.values, var_X).fit()

sns.scatterplot(st, marker=’o0’, color=’b’)
sns.lineplot(x=st.index, y=reg.predict(var_X), color=’r’)
plt.title(’Grafico de Dispersio’)

plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel (’Preco (US$)’)

plt.show ()

### Série Temporal Dessazonalizada ###

# Pegar a série temporal e diminuir da média mével de 12 termos.
# Apbés isso calcular a média mével e desvio padrdo mdédvel da série

# dessazonalidade e fazer grafico acoplado.

st_des = (st - st.rolling(12).mean()).dropna()
st_des_ma = st_des.rolling(12) .mean()
st_des_std = st_des.rolling(12).std()
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fig, ax = plt.subplots()

st_des.plot (ax=ax)

st_des_ma.plot (ax=ax, color=’r’)
st_des_std.plot(ax=ax, color=’g’)
plt.title(’Série Temporal Dessazonalizada’)
plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel(’Prego (US$)’)

plt.legend ([’Dados Observados’, ’Média Moével’,
’Desvio Padrédo Mével’])

plt.grid(True)

plt.tight_layout ()

### Volatilidade Anual (desvio padrédo anual) ###

ano = list(range (2012,2023))
dp_anual = [st[i*12:1*12+12].std() for i imn
range (int (len(st)/12))]

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.plot (ano, dp_anual, marker=’o’, color=’g’)
plt.xlabel (’Ano’)

plt.ylabel (’Desvio Padréao’)
plt.title(’Volatilidade Anual do Precgo’)
plt.grid(True)

plt.show ()

### Histograma dos Residuos ###

plt.figure(figsize=(10,6))

sns.displot (decomp.resid.dropna(), bins=30, kde=True)
plt.title(’Histograma’)

plt.xlabel (’Frequéncia’)

plt.ylabel (’Densidade’)

plt.grid (True)

plt.show ()

### Teste de Jarque-Bera ###

jb_1, jb_2, jb_3, jb_4 = sm.stats.jarque_bera
(sm.tsa.seasonal_decompose (st).resid.dropna())
jpbl_1, jbl_2, jbl_3, jbl_4 = sm.stats.jarque_bera

(sm.tsa.seasonal_decompose(np.log(st)).resid.dropna())
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print (f"Teste JB: Estatistica de teste =

{jb_1}, p-valor = {jb_2}, Skew = {jb_3}, Kurtosis = {jb_4}")

print (f"Teste JB (log): Estatistica de teste =

{jbl_1}, p-valor = {jbl_2}, Skew = {jbl_3}, Kurtosis = {jbl_43}")

HHEAHBHHAHAH R AR AR HAH
### Modelo SARIMA ###
HHEAHHHHAHAH AR AR B HAH

### Transformacgdo da Série Temporal ###

st_log = np.log(st)
ma_log = st_log.rolling(12) .mean ()
fig, ax = plt.subplots ()

st_log.plot (ax=ax)

ma_log.plot(ax=ax, color=’r’)

plt.title(’Série Temporal’)

plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel (’Variacgdo do Prego (US$)’)
plt.legend ([’Dados Observados’, ’Média Moével’])
plt.grid(True)

plt.tight_layout ()

# Teste ADF em Nivel

adftest(st_log)

### Diferenciar a Série Temporal ###

std = st_log.diff (1) .dropna()
std_ma = std.rolling(12) .mean ()

fig, ax = plt.subplots()

std.plot (ax=ax)

std_ma.plot (ax=ax, color=’r’)

plt.title(’Série Temporal na Primeira Diferencga’)
plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel (’Variacdo do Prego (US$)’)

plt.legend ([’Dados Observados’, ’Média Moével’])
plt.grid(True)
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plt.tight_layout ()

# Teste ADF na Primeira Diferencga

adftest (std)

### Componente Sazonal ###

st_cs = sm.tsa.seasonal_decompose(st_log) .seasonal
st_csma = st_cs.rolling(12) .mean()
fig, ax = plt.subplots()

st_cs.plot (ax=ax)

st_csma.plot (ax=ax, color=’r’)
plt.title(’Componente Sazonal’)

plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel (’Variacdo do Prego (US$)’)
plt.legend ([’Dados Observados’, ’Média Moével’])
plt.grid(True)

plt.tight_layout ()

### Plotar ACF e PACF ###

lag_acf = acf(std, nlags=25)
lag_pacf = pacf(std, nlags=25)

plt.figure(figsize=(12,6))

plt.subplot(1,2,1)

plt.plot(lag_acf, marker=’s’)

plt.xlabel (’Lags’)

plt.ylabel (’Coeficiente de Correlacao’)

plt.axhline(y=-1.96 / (np.sqrt((len(std) - 1))), linestyle=’--7,
color=’r’, linewidth=’0.97)

plt.axhline(y=0, linestyle=’--’, color='k’, linewidth=0.7)

plt.axhline(y=1.96 / (np.sqrt((len(std) - 1))), linestyle=’--",
color=’r’, linewidth=’0.9’)

plt.title("Fungdo de Autocorrelacgdo (MA)")

plt.subplot (1,2,2)

plt.plot(lag_pacf, marker=’s’)
plt.xlabel(’Lags’)

plt.ylabel (’Coeficiente de Correlacgao’)
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plt.axhline(y=-1.96 / (np.sqrt((len(std) - 1))), linestyle=’--’,

color=’r’, linewidth=’0.9’)

plt.axhline(y=0, linestyle=’--’, color=’k’, linewidth=0.7)

plt.axhline(y=1.96 / (np.sqrt((len(std) - 1))), linestyle=’--",

color=’r’, linewidth=’0.9°)

plt.title("Fungdo de Autocorrelagdo Parcial (AR)")

plt.show ()

# Estimar o melhor SARIMA (AIC)

auto_arima(st_log, start_p=0, d=1, start_q=0,
max_p=2, max_q=2, D=0, m=12,

with_intercept=False, trace=True)

# Estimar o melhor SARIMA (BIC)

auto_arima(st_log, start_p=0, d=1, start_q=0,
max_p=2, max_q=2, D=0, m=12,
information_criterion=’bic’,

with_intercept=False, trace=True)
# Estimar o melhor SARIMA (HQIC)
auto_arima(st_log, start_p=0, d=1, start_q=0,
max_p=2, max_q=2, D=0, m=12,

information_criterion=’hqic’,

with_intercept=False, trace=True)

### Modelo ARIMA(O,1,1) ###

modelo = ARIMA(st_log, order=(0,1,1)).£fit ()

modelo . summary ()

### Previsdo com Intervalo de Confianga (ARIMA) ###

previsao_ARIMA_scale = modelo.predict(start=’2023-01-01"7,
end=’2023-12-017)

previsao_ARIMA_normal = np.exp(previsao_ARIMA_scale)

arima_err = np.exp(np.sqrt(0.0023 *x (1 + 0.3824xx%2)))
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arima_ic = conf_int(previsao_ARIMA normal, arima_err)

plt.plot(st.index, st.values, label=’Dados Observados’)

plt.plot (previsao_ARIMA_normal.index,
previsao_ARIMA_normal .values, label=’Previsdes ARIMA’)

plt.fill_between(x=previsao_ARIMA_normal.index,
yl=arima_ic[:,0], y2=arima_ic[:,1], alpha=0.5,

color=’gray’, label=’Intervalos de Confiancga’)

plt.title(’Série Temporal’)

plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel(’Prego (US$)’)

plt.legend ()

plt.grid(True)

### Dados de previsdo ARIMA ###

print (previsao_ARIMA_normal)

### Modelo SARIMA(0,1,1)(0,0,1,12) ###

modelo = ARIMA(st_log, order=(0,1,1),
seasonal_order=(0,0,1,12)).fit ()

modelo.summary ()

### Previsdo com Intervalo de Confianga (SARIMA) ###

previsao_SARIMA_scale = modelo.predict(start=’2023-01-01"7,
end=’2023-12-01"7)
previsao_SARIMA_normal = np.exp(previsao_SARIMA_scale)

sarima_err = np.exp(np.sqrt(0.0023 * (1 + 0.3918%x%2 +
0.1821%%2)))

sarima_ic = conf_int(previsao_SARIMA _normal, sarima_err)

plt.plot (previsao_SARIMA_normal.index,
previsao_SARIMA _normal.values, marker=’o’, color=’k’)
plt.fill_between(x=previsao_SARIMA_normal.index,
yl=sarima_ic[:,0], y2=sarima_ic[:,1], alpha=0.5)
plt.title(’Previsdo com SARIMA’)
plt.xlabel(’Data’)
plt.ylabel(’Precgo (US$)’)
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plt.legend ([’Dados Previstos’, ’Intervalos de Confianga’])
plt.grid(True)
plt.tight_layout ()

### Dados de Previsao SARIMA ###

print (previsao_SARIMA_normal)

### Intervalo de Confiancga SARIMA ###

print (sarima_ic)

### Métricas do SARIMA ###

previsao_SARIMA_scale_pred = modelo.predict(start=’2022-01-01",
end="2022-12-01")
previsao_SARIMA_normal_pred = np.exp(previsao_SARIMA_scale_pred)

metrics(st.values, previsao_SARIMA normal_pred.values)

HHEHAHSHAHHAHAHAHHRH
### Modelo LSTM ###
HEHAHBSHAHH AR RS HHEH

### Vetores de entrada e saida ###

def prepare_data(timeseries_data, n_features):

X, y =01,I11

for i in range(len(timeseries_data)):
end_ix = i + n_features
if end_ix > len(timeseries_data) -1:

break
seq_x, seq_y = timeseries_datal[i:end_ix],
timeseries_datal[end_ix]

X.append(seq_x)
y.append(seq_y)

return np.array(X), np.array(y)
### Sequéncia para o modelo LSTM ###
timeseries_data = st.values

n_steps = 12

X, y = prepare_data(timeseries_data, n_steps)
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432
433|# Analise dos vetores
434
435 print (X), print(y), print(X.shape), print(y.shape)
436
437| ### Transformar X para [samples, timesteps, n_features] ###
438
439 n_features = 1

440|X = X.reshape ((X.shape[0], X.shape[l], n_features))
441

442| print (X), print(y), print(X.shape), print(y.shape)

443

444| ### Construcgao do LSTM ###

445

446|# A ideia central & fazer testes para diferentes cendrios.

447|# Quantidade de camadas, neurdnios, fungdes de ativacgao, etc.
448|# Aqui s6 tem dados de treinamento.

449|# N&o h& dados de validacgéo e de teste.

450/ # Sendo assim, serdo feitas andlises estatisticas complementares.
451|# Vocé quer minimizar a fungédo de perda o mais prdéximo de O.

452|# Ao ter um resultado satisfatdério, verifique o ajuste do modelo.
453|# As métricas de desempenho também sao Gteis na validacgéao.

454|# Apbés isso, faga uma comparacgdo entre os melhores modelos.

455|# Desta forma permite verificar se o comportamento é adequado.
456|# Se o comportamento do melhor modelo é parecido, entédo esta ok.
457

458/ model = Sequential ()

459 model .add (LSTM (64, activation=’relu’, return_sequences=True,
input_shape=(n_steps, n_features)))

460l model .add (LSTM (64, activation=’relu’))

461 model . add (Dense (1))

462 model . compile (optimizer=’adam’, loss=’mse’)

463 model . summary ()

464

465| ### Registro do modelo no Tensorboard ###

466

467 tensorboard_callback = TensorBoard(log_dir=’logs/fit’,
histogram_freq=1)

468

469| ### Determinar o melhor modelo com redugdo de loss ###

470
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model.fit (X, y, epochs=1000, verbose=1,

H OH OH OH OH OH O

callbacks=[tensorboard_callback])

Para abrir o tensorboard vocé deve abrir o prompt de comando.
Apbés isso selecione a pasta do JN do seu arquivo atual.
Exemplo: cd C:\TCC (seleciona a pasta TCC do disco rigido)
Entédo basta digitar:

tensorboard --logdir=logs/fit

Apdés isso basta acessd-lo geralmente em http://localhost:6006/

Lembrar de limpar as informacgdes ao refazer os testes.

### Previsao com LSTM ###

previsao_LSTM = predict_LSTM(len(st)-12, len(st), 2023)

print (previsao_LSTM)

### Métricas do LSTM ###

previsao_LSTM_pred = predict_LSTM(len(st)-24, len(st)-12, 2022)

metrics (st.values, previsao_LSTM_pred.values)

### Estimacdo do modelo LSTM ###

previsao_LSTM_all = []

for i in range (10):

prev = predict_LSTM(ix12, i*12+12, 2013+1i)

previsao_LSTM_all.extend(prev.values)

lst_index = pd.date_range(start=’2013-01-01",

periods=len(previsao_LSTM_all), freq=’MS’)

modelo_LSTM = pd.DataFrame ({’Preco’: previsao_LSTM_all},

index=1st_index)

modelo_LSTM[’Data’] = modelo_LSTM. index
modelo_LSTM[’Precgo’] =

pd.to_numeric(modelo_LSTM[’Preco’].astype(float))

modelo_LSTM = modelo_LSTM.set_index(’Data’)[’Preco’].asfreq(’MS’)

### Bootstrap por Reamostragem ###

def bootstrap(sample):

resample = sample.copy ()
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for i in range(11):

np.random.shuffle(resample [i*12:1%12+12])

return resample

### Previsdes bootstrap ###

# Essas
sl = np.
s2 = np
s3 = np.
s4 = np.
s5 = np.
s6 = np

previsodes

array ([30.

32

33.

.array ([35.
32.
34.

array ([33.
36.
40.

array ([42.
37.
36.

array ([36.
31.

36

.array ([34.

34

38.

bootstrap_predict

foram feitas no ambiente 2.

905914, 28.
.721142,29.
519291 ,32.

801109,34.
045639 ,33.
668011,31.

837746 ,35.
785778 ,35.
3165804 ,43.

419243 ,34.
948772 ,38.
156094 ,35.

648148 ,33.
771309,36.
.458225,36.

076870,35.
.759224 ,33.
451008 ,37.

8535637 ,31.

660192 ,29

280750,28.

964558, 36

354939 ,33.
825100,31.

596634 ,34.
060898 ,38.
303249,35.

719707 ,37.
844646 ,38.
610229 ,38.

724831,35.
475113,39.

517303 ,36

338013,35.

456642 ,34

161098 ,33.

750362,34.
.077650,33.
548050,29.

.151859,34.
441235 ,32.
310980, 34.

700790,31.
916176 ,38.
.4088971)

820595,33

556728 ,38.
807236 ,28.
882404 ,36.

744335 ,32.
357666 ,40.
.997467 ,33.

520142,35.
.713291,36.
816299 ,32.

674889,
989597,
3399391])

378193,
752998,
823242])

648600,
580769,

295029,
481318,
1358871)

129383,
158710,
7290691])

205788,
528690 ,
160240]1)

= np.concatenate((sl,s2,s3,s4,s5,s6))

### Grafico das amostras por Bootstrap ###

for

plt.plot(st.index,

plt
plt
plt

i in range(6):

.xlabel (’Tempo (més)’)
.ylabel (’Prego (US$)’)

bootstrap(st.values),

.title(’Bootstrap por Reamostragem’)

linewidth=0.35)
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plt.legend([’B1’, ’B2’, °B3’, ’B4’, ’B5’, ’B6°’])
plt.grid(True)

### Estimacédo bootstrap ###

for i in range (6):
plt.plot(previsao_LSTM. index,
bootstrap_predict[i*12:i%12+12], linestyle=’dotted’,

marker=’0"7)

plt.title(’Estimacédo Bootstrap’)
plt.xlabel (’Data’)
plt.ylabel(’Preco (US$)’)
plt.grid(True)
plt.tight_layout ()

### Histograma bootstrap ###
plt.figure(figsize=(10,6))

sns.displot (bootstrap_predict, bins=30, kde=True)
plt.title(’Histograma’)

plt.xlabel (’Frequéncia’)

plt.ylabel (’Densidade’)

plt.grid(True)

plt.show ()

### Teste Jarque-Bera bootstrap ###

jbb_1, jbb_2, jbb_3, jbb_4 =

sm.stats.jarque_bera(bootstrap_predict)

print (f"Teste JB: Estatistica de teste =
{jbb_1}, p-valor = {jbb_2}, Skew = {jbb_3}, Kurtosis = {jbb_4}")

### Previsdo LSTM com Intervalo de Confiancga ###

lstm_err = np.std(bootstrap_predict, ddof=1) / np.sqrt(12)

lstm_ic = conf_int(previsao_LSTM, lstm_err)

plt.plot (previsao_LSTM.index, previsao_LSTM.values, marker=’o’,

color="k’)
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plt.fill_between(x=previsao_LSTM.index, yl=lstm_ic[:,0],
y2=1stm_ic[:,1], alpha=0.5)

plt.title(’Previsdo com LSTM?’)

plt.xlabel (’Data’)

plt.ylabel (’Prego (US$)’)

plt.legend ([’Dados Previstos’, ’Intervalos de Confianga’])

plt.grid(True)

plt.tight_layout ()

### Intervalo de confianga LSTM ###

print (1stm_ic)

HA#HHHHHAARAH AR B R AR AR R HHHRH
### Andlise Comparativa ###
HA#H#HHHARARFH AR BR AR H SRR HHH

### Ajustes das previsdes SARIMA e LSTM ###

modelo_SARIMA = modelo.predict(start=’2012-01-01",
end=’2022-12-01")

plt.figure(figsize=(12,6))

# SARIMA

plt.subplot(1,2,1)

plt.plot(st_logl[1l:].index, st_logl[1l:].values,

label=’Dados Observados’)

plt.plot (modelo_SARIMA.index[1:], modelo_SARIMA.values([1:],
label=’Dados SARIMA’, color=’orange’)

plt.title(’Ajuste do Modelo SARIMA’)

plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel (’Variacdo do Prego (US$)’)

plt.legend ()

plt.grid(True)

# LSTM
plt.subplot (1,2,2)

plt.plot(st[12:].index, st[12:].values, label=’Dados Observados’)
plt.plot (modelo_LSTM.index, modelo_LSTM.values,
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label=’Dados LSTM’, color=’g’)
plt.title(’Ajuste do Modelo LSTM’)
plt.xlabel (’Tempo (més)’)
plt.ylabel (’Prego (US$)’)
plt.legend ()

plt.grid(True)

plt.show ()

### Graficos das previsdes SARIMA E LSTM ###

plt.figure(figsize=(12,6))

# SARIMA

plt.subplot(1,2,1)

plt.plot(st.index, st.values, label=’Dados Observados’)

plt.plot (previsao_SARIMA_normal.index,
previsao_SARIMA normal .values, label=’Previsdes SARIMA’)

plt.fill_between(x=previsao_SARIMA_normal.index,
yl=sarima_ic[:,0], y2=sarima_ic[:,1], alpha=0.5,

color=’gray’, label=’Intervalos de Confiancga’)

plt.title(’Série Temporal’)

plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel(’Preco (US$)’)

plt.legend ()

plt.grid(True)

# LSTM

plt.subplot(1,2,2)
plt.plot(st.index, st.values, label=’Dados Observados’)
plt.plot (previsao_LSTM.index, previsao_LSTM.values,
label=’Previsdes LSTM’)
plt.fill_between(x=previsao_LSTM.index, yl=lstm_ic[:,0],
y2=1stm_ic[:,1], alpha=0.5,
color=’gray’, label=’Intervalos de Confiancga’)
plt.title(’Série Temporal’)
plt.xlabel (’Tempo (més)’)
plt.ylabel(’Prego (US$)’)
plt.legend ()
plt.grid(True)
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plt.show ()

### Previsdes SARIMA e LSTM ###

plt.plot (previsao_SARIMA_normal.index,
previsao_SARIMA_normal.values, marker=’o’, color=’orange’)

plt.plot (previsao_LSTM.index, previsao_LSTM.values, marker=’o’,
color="g’)

plt.title(’Previsao para 20237)

plt.xlabel(’Data’)

plt.ylabel(’Preco (US$)’)

plt.legend ([’ SARIMA’, ’LSTM’])

plt.grid(True)

plt.tight_layout ()

### Estatistica descritiva das previsdes ###

print (previsao_SARIMA_normal.describe())
print (previsao_LSTM.describe ())

### Previsdes parciais para 2023 ###

parcial_real = np.array([32.89,31.97,29.82,27.73,26.33,26.51])

st_extended = np.append(st.values, parcial_real)

### Gradfico das previsdes parciais ###

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.plot (previsao_SARIMA_normal.index[:6],
previsao_SARIMA_normal.values[:6], marker=’s’, color=’orange’)

plt.fill_between(x=previsao_SARIMA_normal.index[:6],
yl=sarima_ic[:6,0], y2=sarima_ic[:6,1], alpha=0.1,
color=’orange’, label=’Intervalos de Confiancga (SARIMA)’)

plt.plot (previsao_SARIMA_normal.index[:6], previsao_LSTM[:6],
marker=’s’, color=’g’)

plt.fill_between(x=previsao_SARIMA_ normal.index[:6],
yl=1lstm_ic[:6,0], y2=1lstm_ic[:6,1], alpha=0.1, color=’g’,
label=’Intervalos de Confianca (LSTM)’)

plt.plot (previsao_SARIMA normal.index[:6], parcial_real,

marker=’x’, color=’r’)
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plt.title(’Previsdo para 2023°’)

plt.xlabel (’Data’)

plt.ylabel (’Precgo (US$)’)

plt.legend ([’SARIMA’, ’Intervalos de Confianga (SARIMA)’,
’LSTM’, ’intervalos de Confianga (LSTM)’, ’Dados Reais’])
plt.grid(True)

### Erro Absoluto Preditivo ###

print (np.abs(previsao_SARIMA _normal.values[:6] - parcial_real))

print (np.abs(previsao_LSTM[:6].values - parcial_real))

### Métricas SARIMA ###

metrics(st_extended, previsao_SARIMA normal.values[:6])

### Métricas LSTM ###

metrics(st_extended, previsao_LSTM[:6])

HHEHHAHAHBSHAHHAHAHSH
### Ambiente 2 ###
HEHAHAHAHAHHABAHAH

# Nesse ambiente é mostrado como usar o método de bootstrap
por reamostragem para estimar os dados da rede neural LSTM
para desenvolver os intervalos de confianga. A ideia &

salvar os resultados reparadamente e depois agrupar as

H OH OH R

subamostras em um GUnico conjunto bootstrap.

### Bibliotecas ###

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import statsmodels.api as sm

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense

### Série Temporal ###

df = pd.read_excel(’dados\consulta.xlsx’)
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df .head ()

st =

df .iloc [3:].drop(columns=’Unnamed: 1’).reset_index (drop=True)

st.columns = [’Data’,’Precgo’]

st[’Data’] = pd.to_datetime(st[’Data’], format=’%m/%Y’)

st[’Prego’] =
pd.to_numeric(st[’Prego’].str.replace(’,’,’.’)) . .astype(float)

st = st.set_index(’Data’) [’Preco’].asfreq(’MS’)

### Fungao de Previsdo com LSTM ###

def predict_LSTM(begin, end, year):
X_input = st[begin:end].values
temp_input = list(x_input)
lst_output = []
i=20
while(i < n_steps):
if (len(temp_input) > n_steps):
X_input = np.array(temp_input[1:])

x_input = x_input.reshape((l, n_steps, n_features))
yhat = model.predict(x_input, verbose=0)
temp_input.append (yhat [0] [0])
temp_input = temp_input[1:]
lst_output.append(yhat [0] [0])
i=i+1
else:
x_input = x_input.reshape((l1, n_steps, n_features))
yhat = model.predict(x_input, verbose=0)
temp_input.append (yhat [0] [0])
l1st_output.append(yhat [0] [0])
i=i+1
lst_index = pd.date_range(start=’{}-01-01’.format (year),
periods=12, freq=’MS’)
previsao_LSTM = pd.DataFrame({’Preco’: 1lst_output}l},
index=1st_index)
previsao_LSTM[’Data’] = previsao_LSTM.index
previsao_LSTM[’Prego’] =
pd.to_numeric(previsao_LSTM[’Preco’].astype(float))
previsao_LSTM =
previsao_LSTM.set_index(’Data’) [’Preco’].asfreq(’MS’)

return previsao_LSTM
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### Vetores de entrada e saida ###

def prepare_data(timeseries_data, n_features):
X, y =01,101]
for i in range(len(timeseries_data)):
end_ix = i + n_features
if end_ix > len(timeseries_data)-1:
break
seq_x, seq_y = timeseries_datal[i:end_ix],
timeseries_datalend_ ix]
X.append (seq_x)
y.append (seq_y)

return np.array(X), np.array(y)

### Bootstrap por Reamostragem ###

def bootstrap(sample):
resample = sample.copy ()
for i in range(11):
np.random.shuffle(resample [i*12:1%12+12])

return resample

### Sequéncia para bootstrap por reamostragem ###

resample = bootstrap(st.values)
timeseries_data = resample
n_steps = 12

X, y = prepare_data(timeseries_data, n_steps)

### Grafico bootstrap ###

plt.plot(st.index, resample)
plt.title(’Bootstrap por Reamostragem’)
plt.xlabel (’Tempo (més)’)

plt.ylabel (’Precgo (US$)’)
plt.grid(True)

### Transformar X para [samples, timesteps, n_features] ###

n_features = 1

X = X.reshape ((X.shape[0], X.shape[l], n_features))
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### Construcgdo do LSTM ###

model = Sequential ()

model .add (LSTM (64, activation=’relu’, return_sequences=True,
input_shape=(n_steps, n_features)))

model .add (LSTM (64, activation=’relu’))

model .add (Dense (1))

model.compile (optimizer=’adam’, loss=’mse’)

model . summary ()

### Determinar o melhor modelo com redugdo de loss ###

model.fit (X, y, epochs=1000, verbose=1)

### Previsdo com LSTM por reamostragem ###

previsao_LSTM = predict_LSTM(len(resample)-12, len(resample),
2023)

print (previsao_LSTM)

### Estimacao bootstrap ###

plt.plot (previsao_LSTM.index, previsao_LSTM.values,
linestyle=’dotted’, marker=’o0’)

plt.title(’Estimacao Bootstrap’)

plt.xlabel (’Data’)

plt.ylabel(’Preco (US$)’)

plt.grid(True)

plt.tight_layout ()
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