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“Todos os modelos estão errados, mas alguns são úteis.”

(George E. P. Box)

“Me perguntas por que compro arroz e flores? Compro arroz para viver e flores para ter algo pelo

que viver.”

(Confúcio)





RESUMO

MIELKE, L. V. Previsão do preço do arroz no Brasil usando modelos de aprendizado de
máquina e dados de oferta e demanda. 2024. 73 p. Dissertação (Mestrado – Mestrado
Profissional em Matemática, Estatística e Computação Aplicadas à Indústria) – Instituto de
Ciências Matemáticas e de Computação, Universidade de São Paulo, São Carlos – SP, 2024.

O arroz é um cereal essencial consumido por cerca de 2,5 bilhões de pessoas no mundo, e
o Brasil se destaca entre os dez maiores produtores. A produção brasileira é reconhecida
por sua produtividade, tecnologia e fiscalização, se concentrando no Rio Grande do Sul que
contribui com cerca de 70% da produção total. Assim como qualquer commodity agrícola,
o preço do arroz está sujeito às leis de mercado, sendo afetado por diversos fatores, como
condições climáticas e preços dos insumos, além da demanda, refletida pelo poder de compra da
população. Essa oscilação dos preços pode ser prejudicial tanto para os consumidores quanto
produtores, especialmente considerando o tempo de 5 meses entre o plantio e a colheita. Diante
dessas questões, o objetivo principal deste trabalho é desenvolver modelos de aprendizagem de
máquina capazes de prever o preço dessa commodity, considerando um horizonte de 5 meses
e utilizando variáveis representativas da oferta e da demanda. Embora existam pesquisas que
buscam prever o preço do arroz e de outras commodities agrícolas utilizando diferentes modelos
de aprendizagem de máquina, não foram encontrados estudos abordando especificamente a
previsão com a mesma antecedência deste trabalho, nem utilizando variáveis representativas
da oferta e da demanda. Portanto, este projeto preenche essa lacuna. Para a realização desta
pesquisa, foram adotados diversos modelos de aprendizagem de máquina que foram aplicados
com e sem a técnica de Eliminação Recursiva de Variáveis (RFE), utilizando subconjuntos de
dados de treinamento e teste com diferentes períodos. Além disso, dois procedimentos de ajuste
na base de dados foram realizados para prever com 5 meses de antecedência: um por meio
de defasagem direta e outro utilizando variáveis independentes simuladas, como explicado no
capítulo de Materiais e Métodos. Os resultados revelaram que foi possível desenvolver tais
modelos, os quais apresentaram uma média de erro de aproximadamente 17%, notando-se erro
mais elevado em períodos específicos, especialmente na segunda metade de 2020. O modelo de
melhor desempenho na previsão com 5 meses de antecedência foi o Extreme Gradient Boosting
com a técnica RFE no procedimento de defasagem direta, alcançando um MAPE de 10%.

Palavras-chave: Previsão da Preço. Aprendizagem de Máquina. Commodity. Arroz.





ABSTRACT

MIELKE, L. V. Rice Price Prediction in Brazil using Machine Learning Models and Supply
and Demand Data. 2024. 73 p. Dissertação (Mestrado – Mestrado Profissional em Matemática,
Estatística e Computação Aplicadas à Indústria) – Instituto de Ciências Matemáticas e de Compu-
tação, Universidade de São Paulo, São Carlos – SP, 2024.

Rice is an essential cereal consumed by around 2.5 billion people worldwide, and Brazil
stands out among the top ten producers. Brazilian production is recognized for its productivity,
technology, and monitoring, mainly concentrated in Rio Grande do Sul, contributing to about
70% of the total production. Like any agricultural commodity, the price of rice is subject
to market forces, influenced by various factors such as weather conditions, input prices, and
demand, reflected by the population’s purchasing power. Price fluctuations can be detrimental to
both consumers and producers, especially considering the 5-month period between planting and
harvesting. Given these concerns, the main objective of this work is to develop machine learning
models capable of predicting the price of this commodity, considering a 5-month horizon and
using variables representing supply and demand. While there is existing research aiming to
predict the price of rice and other agricultural commodities using different machine learning
models, no studies were found specifically addressing forecasting with the same lead time as this
work, nor using variables representing supply and demand. Therefore, this project fills this gap.
For this research, various machine learning models were adopted, applied both with and without
the Recursive Feature Elimination (RFE) technique, using subsets of training and test data with
different periods. Additionally, two data adjustment procedures were performed to forecast
5 months in advance: one through direct lagging and another using simulated independent
variables, as explained in the Materials and Methods chapter. The results revealed that it was
possible to develop such models, which had an average error of approximately 17%, with higher
errors noted in specific periods, especially in the second half of 2020. The best-performing
model in the 5-month-ahead prediction was the Extreme Gradient Boosting with RFE technique
in the direct lagging procedure, achieving a MAPE of 10%.

Keywords: Price Forecast. Machine Learning. Commodity. Rice.
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CAPÍTULO

1
INTRODUÇÃO

1.1 Contextualização

O arroz é um dos alimentos mais importantes do mundo, consumido por bilhões de
pessoas e desempenhando um papel crucial na luta contra a fome devido à sua fácil adaptação a
diferentes condições de solo e clima, além de suas qualidades nutricionais. No Brasil, o arroz
também desempenha um papel fundamental ao compor, com o feijão, a base da alimentação dos
brasileiros. Além disso, o país possui uma produção significativa de arroz, destacando-se como
o único país não asiático entre os 10 maiores produtores do mundo, com o Rio Grande do Sul
como seu principal estado produtor.

O arroz é também considerado uma commodity agrícola, sujeita a flutuações de preços
influenciadas por diversos fatores, incluindo oferta e demanda, condições climáticas e políticas
governamentais específicas. Essas oscilações de preço podem ter impactos significativos na
qualidade de vida das pessoas, especialmente naquelas de baixa renda, que reduzem muitas
vezes o consumo de alimentos, ficando sujeitas à subnutrição e à fome. Além disso, a renda dos
agricultores também é fortemente afetada por essas flutuações, especialmente devido ao intervalo
de meses entre o plantio e a venda, o que os deixa ainda mais expostos à volatilidade de preços e
às suas incertezas.

Por conta da importância do tema exposto, cada vez mais encontramos estudos sobre o
uso de modelos computacionais aplicados à predição de preço de commodities agrícolas. Esses
modelos utilizam geralmente dados climáticos, históricos de preços e de custos importantes,
entre outros, para estimar preços futuros do cultivo estudado. O objetivo dessa técnica geralmente
é permitir que produtores, comercializadores e outros agentes importantes tomem decisões mais
informadas sobre produção, venda e compra de produtos agrícolas (LUDOVICO, 2020). Alguns
modelos computacionais mais avançados podem incorporar informações adicionais, como o
comportamento do mercado financeiro e até mesmo eventos geopolíticos noticiados que podem
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afetar os preços das commodities (BARBOSA, 2022). Apesar das previsões baseadas em modelos
computacionais estarem sujeitas a erros e incertezas, elas podem ser bem úteis como ferramenta
auxiliar para tomada de decisão combinadas com outras informações e análises.

Diante do exposto sobre a importância do arroz e da influência de fatores externos em
seu preço, este trabalho visa responder às seguintes questões de pesquisa:

1. É viável coletar e analisar dados que representem os fatores que impactam a oferta e
demanda de arroz, com o propósito de desenvolver modelos de aprendizagem de máquina
para prever o preço do arroz?

2. É possível desenvolver modelos de aprendizagem de máquina capazes de prever o preço
do arroz com uma antecedência de 5 meses, ou seja, considerando o intervalo entre o
planejamento do plantio e a venda da produção do arroz?

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é obter pelo menos um modelo preditivo de aprendizagem
de máquina capaz de prever razoavelmente o preço do arroz com 5 meses de antecedência. Para
elaborar os modelos preditivos, serão utilizados os registros históricos de preço da commodity

Arroz do estado do Rio Grande do Sul, sendo a maior região produtora, registrado pelo Centro
de estudos avançados em economia aplicada (Cepea), assim como dados públicos representantes
de fatores que impactam a oferta do grão, como temperatura, precipitação, área de plantio; bem
como fatores representantes da demanda desta cultura, tais como renda média da população.

Como objetivos específicos, têm-se:

1. Consolidar uma base de dados contendo o preço histórico do arroz no Rio Grande do
Sul, que será a variável dependente do estudo, e outras variáveis públicas representantes
de fatores relacionados à oferta e demanda desta commodity, que serão as variáveis
independentes analisadas.

2. Elaborar análise descritiva dos dados para compreensão precisa e objetiva dos mesmos, a
fim de facilitar a análise dos resultados, bem como contribuir com trabalhos futuros.

3. Desenvolver modelos de predição para prever o preço do arroz com 5 meses de antece-
dência utilizando os seguintes modelos de aprendizagem de máquina: Regressão Linear,
Regressão de Ridge, Árvore de Regressão, Extreme Gradiend Boosting, Modelo autorre-
gressivo integrado de médias móveis com sazonalidade e fatores exógenos (SARIMAX) e
Modelo de decomposição em componentes não observáveis (UCM).
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4. Treinar e testar os modelos de predição em diversos períodos, registrando os resultados
e erros de predição. Verificar quais são os modelos capazes de prever razoavelmente a
variável dependente, destacando as melhores alternativas.

1.3 Organização
Este trabalho está organizado em cinco capítulos: 1-Introdução, 2-Fundamentação e

Referencial Teórico, 3-Materiais e Métodos, 4-Resultados e Discussão e 5-Conclusão. No
segundo capítulo, são apresentados a fundamentação teórica junto com estudos relacionados
ao tema de previsão de commodities. O terceiro capítulo apresenta o fluxo das atividades para
elaboração deste trabalho, detalhes da elaboração da base de dados e das ferramentas utilizadas.
No quarto capítulo são apresentadas as análises exploratórias dos dados e análise comparativa da
capacidade preditiva de cada um dos modelos estudados seguido de discussão dos resultados. O
quinto e último capítulo conclui os resultados deste estudo e apresenta propostas de trabalhos
futuros.
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CAPÍTULO

2
FUNDAMENTAÇÃO E REFERENCIAL

TEÓRICO

Este capítulo visa detalhar a importância do tema apresentado na introdução, analisar
trabalhos científicos disponíveis na literatura que utilizaram modelos de aprendizagem de
máquina para a predição de preços de commodities agrícolas, incluindo o arroz, e mostrar a
fundamentação dos modelos de aprendizado de máquina utilizados. O capítulo está dividido
em cinco seções, onde a primeira (2.1) se dedica a uma breve apresentação do arroz e de sua
importância. A segunda seção (2.2) faz uma análise de publicações que possuem como foco a
previsão do preço do arroz. A terceira seção (2.3) apresenta a análise de trabalhos que visam
prever o preço de outras commodities através do uso da aprendizagem de máquina. As duas
últimas seções, a quarta (2.4) e a quinta (2.5), apresentam a fundamentação dos modelos de
aprendizado de máquina estudados e a avaliação de desempenho destes, respectivamente.

2.1 O Arroz e sua importância

O arroz (Oryza sativa L.) é um dos cereais mais relevantes do planeta, cultivado em todos
os continentes e consumido por cerca de 2,5 bilhões de pessoas. Além disso, é um alimento que
pode ajudar muito no combate à fome no mundo, devido às suas qualidades nutricionais e à
facilidade de cultivo em diferentes condições de solo e clima (SILVA; WANDER; FERREIRA,
2021).

Em 2021, a produção mundial de cereais foi aproximadamente de 787 milhões de
toneladas, cultivadas em mais de 165 milhões de hectares. Nesse período, o Brasil produziu
cerca de 12 milhões de toneladas em quase 1,7 milhão de hectares, o que o coloca como o único
país não asiático do ranking de 10 maiores produtores, apresentado na Figura 1 (FOOD AND
AGRICULTURE ORGANIZATION OF THE UNITED NATIONS, 2023). O Brasil também se
destaca pela sua produtividade superior à média mundial, pelas tecnologias que utiliza e pela



28 Capítulo 2. Fundamentação e Referencial Teórico

boa fiscalização governamental (FERREIRA; WANDER; SILVA, 2021).

Figura 1 – Ranking mundial de produção de arroz

Fonte: Food and Agriculture Organization of the United Nations (2023).

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (2021), o maior estado produtor
de arroz em casca é tradicionalmente o Rio Grande do Sul, que responde por 70% da produ-
ção nacional. Ferreira, Wander e Silva (2021) também aponta que a produção deste estado é
amplamente feita em sistema irrigado com excelente produtividade. Os principais municípios
produtores deste estado estão situados nas regiões sul e sudoeste, destacando-se, Uruguaiana,
Santa Vitória do Palmar, Itaqui, Alegrete, São Borja, Dom Pedrito, Arroio Grande e São Gabriel,
que, juntos, representam 46% da produção gaúcha (ATLAS SOCIOECONOMICO DO RIO
GRANDE DO SUL, 2022).

Apesar da produção brasileira de arroz ter se mantido inalterada nas últimas duas décadas,
a área cultivada tem se reduzido anualmente, conforme é possível visualizar no gráfico da Figura
2. Isto pode ser preocupante, dada à importância cultural deste alimento, consumido diariamente
em todas as regiões, formando, com o feijão, a base da alimentação Brasileira (SILVA; WANDER;
FERREIRA, 2021). O arroz é importante não apenas para a população, mas também para os
agricultores produtores, especialmente os da Agricultura Familiar, que representam cerca de 10%
da produção total (NETO; SILVA; ARAúJO, 2020).

Como o arroz é um produto agrícola básico, cultivado em grande escala e exportado
por diversos países em todo o mundo, ele se enquadra na definição de Commodity Agrícola
(BELLUZZO; FRISCHTAK; LAPLANE, 2014). Os preços das commodities são influenciados
por diversos fatores, como a oferta e a demanda global, as condições climáticas, as políticas
governamentais, entre outros (GUGLIELMETTI, 2016), sendo que quando a oferta é menor
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Figura 2 – Evolução da área e produção de arroz no Brasil

Fonte: Food and Agriculture Organization of the United Nations (2023).

do que a demanda, seu preço tende a subir e vice-versa. No caso do arroz, sua oferta, ou
seja, a produção total, é diretamente impactada pela área colhida e produtividade, que por
sua vez é afetada por fatores climáticos tais como precipitação, insolação e temperatura; e
por insumos, tais como fertilizantes, defensivos, combustíveis entre outros. Do outro lado, a
demanda da commodity arroz é representada pelo consumo total, que possui relação com fatores
dos consumidores como desocupação e renda média.

Outra característica marcante das commodities é a instabilidade dos preços, que podem
sofrer oscilações inesperadas e significativas, causando problemas socioeconômicos importantes.
No caso do arroz, que se trata de um alimento básico, um aumento de preço, além de agravar
a inflação, pode afetar diretamente a qualidade de vida e a saúde das pessoas, especialmente
aquelas de baixa renda, as quais são mais suscetíveis a uma alimentação insuficiente e pouco
nutritiva. Por outro lado, uma redução inesperada dos preços pode afetar a renda no campo,
principalmente se a redução for acompanhada do aumento dos custos produtivos.

Um exemplo marcante da instabilidade do preço da commodity arroz foi o aumento supe-
rior a 90% entre janeiro de 2020 e dezembro de 2022 (CENTRO DE ESTUDOS AVANçADOS
EM ECONOMIA APLICADA, 2022). Essa oscilação ocorreu devido a fatores como a pandemia
da COVID-19, que afetou as cadeias de produção e de distribuição de alimentos, e a variação
cambial, que influenciou os custos de importação e exportação (OLIVEIRA; CECHIN, 2021).
Aumentos semelhantes também ocorreram com outros alimentos neste período e também se
observou claramente as consequências sociais, como o agravamento da fome que afetou milhões
de pessoas no Brasil no período.
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Na perspectiva do agricultor, há ainda um fator complicante que é o tempo existente
entre o plantio e a venda de um produto agrícola, que deixa o produtor rural exposto ao risco
de oscilação dos custos produtivos e consequentemente dificulta a previsão de rentabilidade da
safra. No caso do cultivo do arroz na maior região produtiva, o estado do Rio Grande do Sul, que
apresenta cultivo irrigado (NETO; SILVA; ARAúJO, 2020), o tempo entre plantio e colheita é de
até 140 dias (BASF, 2022), ou aproximadamente 5 meses.

Visando dar mais garantias de rentabilidade aos produtores, o Brasil estabeleceu a Política
de Garantia de Preços Mínimos (PGPM) que estabelece um preço mínimo para determinados
produtos agrícolas, como arroz, milho, feijão e trigo, visando garantir uma renda mínima aos
produtores rurais e incentivar a produção desses produtos considerados estratégicos. O preço
mínimo é fixado pelo governo a cada safra e pode ser reajustado com base nos custos de
produção, preços de mercado e outros fatores. Além disso, a PGPM oferece aos produtores
rurais a possibilidade de vender seus produtos ao governo a preços mínimos garantidos, por
meio de leilões eletrônicos realizados pela Companhia Nacional de Abastecimento (Conab)
(COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO, 2017). Entretanto, apesar do mecanismo
da PGPM trazer benefícios aos agricultores, a frequência de reajuste pode ser insuficiente dada a
imprevisibilidade dos preços.

2.2 Previsão de preço do arroz utilizando modelos de
aprendizagem de máquina

Pinheiro, Tavares e Oliveira (2017) utilizaram técnicas computacionais para prever o
preço do arroz no estado do Paraná, com base em uma série temporal de preços históricos. O
estudo analisou séries contínuas de preços nominais mensais da commodity, referentes à saca
de sessenta quilos, no estado entre 1995 e 2015, perfazendo um total de 20 anos, para prever o
preço no ano de 2016. O estado do Paraná foi escolhido pelos autores por conveniência, dado
haver disponibilidade de todos os dados necessários para a análise, além de ser autossuficiente
na produção de arroz.

Desde o princípio, Pinheiro, Tavares e Oliveira (2017) tinham a intenção de utilizar um
modelo clássico para prever os preços do cereal. Por conseguinte, ao perceberem que a série
temporal possuía uma sazonalidade constante, concluíram que o modelo ideal a ser empregado
seria o sazonal simples com suavização exponencial. Esse modelo é uma média ponderada que
atribui maior peso às observações mais recentes e utiliza a suavização para ajustar polinômios
de baixa ordem, resultando na eliminação de tendências lineares. Para esse método, é calculada
uma constante de suavização, sendo que um valor menor conduz a previsões mais estáveis,
com maior influência dos últimos valores e, consequentemente, mais aleatórias. Por outro
lado, uma constante maior leva a efeitos análogos. Na sequência, esses autores corrigiram o
preço pelo Índice Geral de Preços do Mercado (IGP-M) da Fundação Getulio Vargas (FGV) e
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aplicaram o modelo escolhido. Posteriormente, os autores identificaram a presença de tendências,
variabilidade e outliers por meio da análise da autocorrelação, visando evitar possíveis viés nos
resultados das previsões. Em seguida, realizaram os cálculos para prever os preços do arroz e
compararam os valores previstos com os valores reais.

Pinheiro, Tavares e Oliveira (2017) afirmaram que o modelo criado no estudo apresentou
uma capacidade preditiva satisfatória, devido ao coeficiente de correlação próximo a 0,94 nas
estatísticas de ajuste do período analisado, além de obterem o MAPE inferior a 4%. Conforme os
autores, o teste realizado no ano de 2016 foi bem-sucedido, já que todos os dados reais estavam
nos limites do intervalo de confiança, apesar do ano ter sido marcado por instabilidade econômica
e geadas. A Figura 3 apresenta a previsão do modelo para o ano de 2016.

Figura 3 – Valores reais dos preços pagos na saca de 60 kg ao produtor de arroz irrigado e sequeiro do
estado do Paraná comparados com a previsão e o intervalo de confiança

Fonte: Pinheiro, Tavares e Oliveira (2017).

Conforme destacado por Pinheiro, Tavares e Oliveira (2017), embora o modelo desenvol-
vido apresente capacidade satisfatória de previsão, é crucial não atribuir-lhe exclusividade na
tomada de decisões. É mais apropriado considerá-lo como uma ferramenta auxiliar para análise
e planejamento das atividades no agronegócio brasileiro. Os autores ressaltam a limitação do
modelo em abordar apenas a série temporal de preços, sublinhando a necessidade de incorporar
outras variáveis influentes nos preços dos produtos. Eles recomendam pesquisas adicionais para
identificar tais fatores e também explorar diferentes modelos de previsão. O presente traba-
lho acolhe essas sugestões, investigando os determinantes das oscilações de preço do arroz e
avaliando modelos alternativos.

Rathod et al. (2022) empregaram técnicas de aprendizado de máquina para prever os
preços do arroz na Índia, o segundo maior produtor mundial desse alimento (Figura 1), durante
a pandemia da COVID-19 em 2020. Ao contrário do trabalho de Pinheiro, Tavares e Oliveira
(2017), esse trabalho incluiu o contexto dos choques de preços devido ao lockdown como uma das
variáveis a fim de desenvolver um modelo preditivo específico para cenários de crise semelhantes.
Em contrapartida, os dados de preços foram coletados durante um período bem mais curto, de
janeiro a junho de 2020, divididos em dois períodos: pré-intervenção (1o de janeiro a 24 de
março) e pós-intervenção (25 de março a 30 de junho). Foram aplicados modelos gerais de séries
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temporais, como o modelo Autorregressivo integrado de médias móveis (ARIMA), o modelo
de Rede neural artificial (ANN) e o modelo de Aprendizagem de máquina extremo (ELM). Os
modelos utilizaram como conjuntos de treinamento o período entre 1o de janeiro e 23 de junho
e como validação as datas de 24 a 30 de junho de 2020. Os resultados indicam que todos os
modelos testados apresentaram um MAPE inferior a 1,2% durante o teste, e os modelos de ELM
se destacaram como a melhor opção para a modelagem e previsão de dados de preços em crises
e descontrole de preços, como o ocorrido durante o lockdown. Isso se deve à capacidade dos
modelos de ELM de capturar a não-linearidade dos dados de séries temporais.

Embora o período analisado pelo trabalho de Rathod et al. (2022) seja relativamente
curto, com cerca de 6 meses de duração, o que poderia limitar a capacidade dos modelos em
capturar padrões complexos e nuances da série temporal, a metodologia empregada pelos autores
é notável por incorporar a ocorrência de um evento externo que afetou a série temporal em
questão. Essa variável exógena foi incluída no modelo para explicar a mudança na série temporal,
o que é um fator importante a ser considerado para aprimorar a análise e interpretação dos
resultados obtidos.

Hasan et al. (2020) propuseram o uso de abordagens de aprendizado de máquina para
prever os preços do arroz em Bangladesh, o terceiro maior produtor mundial do grão (Figura
1), país onde o arroz é o principal cultivo e a inflação alimentar é uma grande preocupação.
Este trabalho se diferencia dos demais por adotar uma abordagem classificatória, iniciando pela
classificação do preço em baixo, médio e alto e medindo os resultados por acurácia, uma vez
que o problema é classificatório. Foram testados cinco diferentes algoritmos de aprendizado de
máquina, a saber, Máquina de vetores de suporte (SVM), K-ésimo vizinho mais próximo (KNN),
Naïve Bayes, Árvore de Decisão e Floresta Aleatória. Os dados foram coletados entre 2018 e
2019, totalizando dois anos de amostra e consistiram basicamente na variável dependente, o
preço do arroz, e em variáveis independentes relacionadas principalmente ao período do ano (dia,
mês, estação) e localização. Embora todos os cinco algoritmos tenham apresentado desempenho
semelhante segundo os autores, a Floresta Aleatória se destacou e obteve o melhor resultado
com acurácia de 98,17%. Na conclusão, os autores comentaram sobre a dificuldade da coleta de
dados e que não puderam coletar dados que representassem todo o país, mas apenas uma região
da capital, Dhaka.

Embora os três trabalhos mencionados nesta seção sejam centrados na previsão de preços
do arroz, cada um apresenta suas particularidades. No entanto, nenhum deles incorpora variáveis
independentes mais complexas, tais como dados climáticos, preços de insumos ou informações
populacionais, para a previsão do preço do arroz, como está sendo proposto nesta dissertação.
Além disso, nenhum estudo tenta efetuar projeções de valores com maior antecedência. Portanto,
este estudo visa preencher essa lacuna e oferecer uma abordagem mais abrangente e precisa para
a previsão de preços do arroz.



2.3. Uso de aprendizagem de máquina na predição de preço de outras commodities 33

2.3 Uso de aprendizagem de máquina na predição de
preço de outras commodities

Porto (2022) realizou uma revisão bibliométrica visando identificar as lacunas na pesquisa
sobre modelos de previsão de preços de commodities agrícolas e mostrar as principais tendências
nessa área. Seus resultados indicaram que as abordagens ARIMA e redes neurais são as mais
utilizadas para prever preços de commodities agrícolas. Seus resultados também sugerem que os
modelos híbridos de Inteligência artificial (IA) geralmente geram previsões com melhores níveis
de acurácia em comparação aos métodos estatísticos tradicionais, incluindo ARIMA, modelos
individuais e redes neurais, indicando uma tendência crescente na utilização de modelos híbridos.
No entanto, apesar dos resultados geralmente superiores em acurácia dos modelos híbridos
mencionados por Porto (2022), Shah, Vaidya e Shah (2022) realizaram uma revisão bibliográfica
específica para esse tipo de modelo e apontaram limitações, como a elevada complexidade e o
elevado custo computacional desses modelos.

Entre as pesquisas analisadas na revisão bibliométrica de Porto (2022), apenas um
estudo abordou o preço do arroz, mas de forma conjunta com as commodities milho e soja. O
estudo em questão é de Marchezan e Souza (2010), que utilizou técnicas de modelos ARIMA e
Autorregressivos integrados de médias móveis com sazonalidade (SARIMA) para prever o preço
do arroz no Rio Grande do Sul em 2007, usando dados de janeiro de 1995 a dezembro de 2006
da Associação sulina de crédito e assistência rural (Ascar) e da Empresa de assistência técnica
e extensão rural (Emater) do Rio Grande do Sul. O método SARIMA (1,1,0) (1,0,1) foi o que
apresentou melhor ajuste com erro quadrático médio para prever o preço do arroz.

Porto (2021) realizou um estudo que combinou uma pesquisa bibliométrica sobre mo-
delagem de preços de commodities agrícolas com a previsão de preços da soja, utilizando os
modelos identificados na pesquisa bibliométrica. Para isso, o autor modelou um conjunto de
dados de preços mensais da soja entre 2011 e 2012 nos estados do Paraná, Rio Grande do Sul
e Mato Grosso, bem como o preço do contrato futuro da Bolsa de valores de Chicago (CBOT)
como variável exógena. Três modelos de previsão foram elaborados: Autorregressivos integrados
de médias móveis com variável exógena (ARIMAX), Rede neural perceptron multicamada
(MPL) e ELM. Os resultados indicaram que o ARIMAX foi o melhor modelo para prever os
preços no Paraná, enquanto a MLP obteve o melhor desempenho de previsão para os preços
no Rio Grande do Sul. Para o Mato Grosso, a MLP e a ELM tiveram a melhor acurácia entre
as comparações das previsões de preços. Com base nesses resultados, conclui-se que não há
um único modelo que seja o melhor para todos os casos, e que a escolha do modelo ideal deve
considerar as condições e variáveis específicas do problema. Além disso, o trabalho também
evidencia que embora os modelos de IA possam ser úteis em algumas situações, a abordagem
estatística ARIMAX ainda é uma opção sólida para a previsão de preços da soja.

Diferentemente de Marchezan e Souza (2010) e Porto (2021), que conduziram pesquisas



34 Capítulo 2. Fundamentação e Referencial Teórico

de previsão de preços de commodities com poucas ou nenhuma variável exógena, o estudo
de Carvalho et al. (2021) se destacou por incluir várias variáveis exógenas em sua análise de
previsão de preços do contrato futuro de milho. O objetivo desse estudo foi avaliar a eficácia de
vários modelos de aprendizado de máquina, como SVM, Floresta aleatória, Rede neural, KNN
e regressão linear. Para isso, foram coletadas variáveis como a cotação do dólar, produção e
produtividade do milho e área plantada para o período entre 2014 e 2018. Este estudo também
se diferenciou dos demais desta seção por realizar o treinamento e teste em diversos períodos.
Os autores avaliaram o desempenho dos modelos e os compararam utilizando o coeficiente
de determinação (R2). A Regressão Linear se destacou, obtendo R2 acima de 0,9 em todas as
partições de treinamento e validação, indicando que, em alguns casos, modelos de aprendizado
de máquina simples podem ser mais úteis para auxiliar estratégias de previsão de preços.

Galyfianakis, Drimbetas e Sariannidis (2016) conduziram um estudo de previsão de
preços de cinco séries temporais de commodities (petróleo bruto, óleo de aquecimento, gasolina,
diesel e querosene de aviação) entre 2005 e 2015. Eles utilizaram um modelo de regressão
dinâmica com mudança de regime de Markov, que permite modelar diferentes períodos com
comportamentos distintos, visando identificar dois regimes de preços distintos, antes e depois da
crise financeira norte-americana de 2008. Os autores destacaram que o estudo foi interessante
por identificar várias “recessões” nos preços de mercado ao longo da série temporal estudada,
e não apenas no período esperado. Durante a pesquisa, este modelo nos despertou bastante
curiosidade devido à sua abordagem diferenciada do problema e por não ser tão comum quanto
outros modelos. No entanto, infelizmente, não foi possível encontrar instruções suficientes para a
implantação prática do modelo para a predição de valores em problemas que envolvam diversas
variáveis independentes.

Esta seção discute trabalhos que se concentram na previsão de outras commodities

de forma mais ampla do que na seção anterior (2.2), a qual se restringe especificamente à
commodity arroz. Cada um dos estudos apresentados tem particularidades, especialmente no que
diz respeito aos modelos escolhidos para previsão de preço. Embora o trabalho de Carvalho et al.

(2021) se destaque por utilizar uma base de dados com algumas variáveis independentes, não há
nenhum estudo que busque prever o preço de commodities agrícolas com um período de previsão
mais longo, superior a 1 mês, ou que considere variáveis climáticas ou fatores impactantes na
oferta do grão, como o custo de insumos, ou na demanda, como a renda média da população.
Nesta dissertação, propõe-se uma abordagem que utiliza um conjunto mais amplo de variáveis
e tem como objetivo gerar previsões de preços de arroz com um horizonte temporal maior,
diferenciando-se assim dos trabalhos desta seção.
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2.4 Modelos de aprendizagem de máquina

2.4.1 Regressão linear múltipla

A regressão linear múltipla é uma técnica estatística utilizada para modelar a relação
linear entre uma variável dependente e várias variáveis independentes. Essa relação é obtida por
meio de um plano que melhor se ajusta aos dados, minimizando a soma dos erros quadráticos
entre as observações reais e as previstas pelo plano (CHEIN, 2019). A regressão linear múltipla
é expressa pela equação:

Y = a0 +a1X1 +a2X2 + ...+anXn +E (2.1)

em que:

∙ Y é a variável dependente a ser prevista;

∙ X1,X2, ...,Xn são as variáveis independentes;

∙ a0 é o intercepto da reta, ou seja, o valor de Y quando todas as variáveis independentes são
iguais a zero;

∙ a1,a2, ...,an são os coeficientes de inclinação da reta, que indicam a mudança em Y para
cada unidade de mudança em cada uma das variáveis independentes;

∙ E é o termo de erro, que representa a variação não explicada pela relação linear entre Y e
as variáveis independentes.

O objetivo principal da regressão linear múltipla é ajustar um modelo que encontre os
valores de a0,a1,a2, ...,an que minimizam uma função de custo, no caso do pacote usado é a
soma dos quadrados dos resíduos (ou erros) entre os valores previstos pelo modelo e os valores
observados. Isso é feito para encontrar uma equação que melhor se ajuste aos dados e possa ser
usada para prever o valor da variável dependente com base nas variáveis independentes (CHEIN,
2019). A função de soma dos quadrados dos resíduos é representada pela equação abaixo:

J(θ) = ∑(yn − ŷn)
2 (2.2)

em que:

∙ J(θ) é a função de custo;

∙ θ são os parâmetros do modelo (coeficientes de inclinação e intercepto);

∙ yn é o valor observado da variável dependente para a n-ésima observação;
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∙ ŷn é o valor previsto da variável dependente para a n-ésima observação, dado os valores
das variáveis independentes e os parâmetros do modelo.

2.4.2 Regressão de ridge

A regressão de ridge, também conhecida como regressão de cume ou regressão de
penalização L2, é uma técnica estatística utilizada para modelar a relação linear entre uma
variável dependente e várias variáveis independentes. Ao contrário da regressão linear múltipla
ordinária, a regressão Ridge adiciona uma penalidade L2 à soma dos erros quadráticos, controlada
pelo parâmetro alpha. Quanto maior o valor de alpha, maior será a penalidade L2 e menor será a
magnitude dos coeficientes da regressão, reduzindo a variância do modelo. A regressão Ridge
é particularmente útil quando há multicolinearidade entre as variáveis independentes, ou seja,
quando duas ou mais variáveis independentes estão altamente correlacionadas entre si.

A equação geral é semelhante à da Regressão Linear Múltipla, com a diferença na função
de custo utilizada para encontrar os valores dos coeficientes da regressão, que inclui a penalização
de L2 (WIERINGEN, 2015). A função de custo da regressão Ridge é dada por:

J(θ) = ∑((yn − ŷn)
2 +α‖θ‖2) (2.3)

em que:

∙ J(θ) é a função de custo;

∙ θ são os parâmetros do modelo (coeficientes de inclinação e intercepto);

∙ ∑(yn − ŷn)
2 é a função de custo da regressão linear;

∙ α é o parâmetro de regularização que controla a magnitude da penalidade L2;

∙ ‖θ‖2 é a norma L2 dos coeficientes θ da regressão. No presente trabalho, α é mantida
como α = 1.

2.4.3 Árvore de regressão

Uma árvore de regressão é um modelo de aprendizado de máquina que, por meio de
particionamento recursivo, divide iterativamente o conjunto de dados em subconjuntos menores
com base nas características dos dados. Durante o treinamento, os dados são subdivididos em
subgrupos menores de acordo com os valores de determinados preditores. Para cada subgrupo
resultante, o modelo ajusta uma função constante aos dados contidos em cada nó terminal da
árvore, representando uma estimativa numérica da variável de resposta (SOUZA et al., 2021).
Geralmente, essa função constante é calculada como uma estatística resumida, como a média
dos valores de resposta para todas as observações no nó terminal.



2.4. Modelos de aprendizagem de máquina 37

A qualidade das divisões realizadas pela árvore é avaliada usando uma função de custo.
Neste modelo, a função de custo utilizada é a soma dos quadrados dos resíduos (descrita
detalhadamente na subseção 2.4.1), que mede a discrepância entre os valores previstos pela
árvore e os valores reais das observações. Isso implica que a árvore é construída para minimizar
essa discrepância, resultando em um modelo que se ajusta aos dados de treinamento e consegue
fazer previsões precisas em novos dados.

O modelo é então configurado para selecionar a variável que minimiza a função de erro
para cada subdivisão, dividindo os dados recursivamente em subconjuntos menores e criando
um ramo da árvore para cada divisão. Esse processo continua até que um critério de parada seja
atingido, como um número mínimo de amostras em cada nó ou um número máximo de níveis
na árvore (SOUZA et al., 2021). Essas divisões baseadas em regras geram uma representação
hierárquica dos dados, como exemplificado na Figura 4.

Figura 4 – Exemplo de árvore de decisão

Fonte: MATLAB (2023).

Durante a predição e avaliação, os dados são aplicados às regras de cada nó, gerando
um valor de saída. No entanto, é importante destacar que esse modelo apresenta uma limitação:
ele prevê resultados somente dentro dos limites dos dados utilizados no treinamento, conforme
ilustrado na Figura 5, onde se observa que, embora os modelos (linhas) façam previsões nos
limites dos nós de decisão, há pontos com dados reais que ficam distantes dessas previsões,
resultando em um aspecto de “degrau” nas previsões. Portanto, é fundamental avaliar cuidadosa-
mente a aplicabilidade do modelo para novos conjuntos de dados e considerar outras técnicas de
modelagem quando se deseja prever além dos limites do conjunto de dados de treinamento.
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Figura 5 – Previsões da regressão de árvore de decisão (linha) e resultados reais (pontos)

Fonte: scikit-learn.org (2023).

2.4.4 Extreme gradient boosting

O Extreme gradient boosting, também conhecido como XGBoost ou aumento extremo de
gradiente, é um modelo de aprendizado de máquina que constrói sequencialmente um conjunto
de modelos de árvore de decisão, em que cada modelo é treinado para capturar os resíduos do
modelo anterior, usando uma técnica chamada boosting, e a previsão final é a soma das previsões
de todos os modelos (CHEN; GUESTRIN, 2016). A Figura 6 apresenta um esquema simplificado
deste processo.

A função de custo usada no modelo é a soma dos erros quadrados, como detalhado
anteriormente na subseção 2.4.1. No entanto, o XGBoost usa uma otimização de gradiente para
ajustar os pesos dos modelos de árvore, a fim de minimizar a função de perda de regressão. A
cada iteração, quando um novo modelo de árvore é adicionado ao conjunto, os pesos de cada
árvore são atualizados para se concentrarem nas amostras classificadas incorretamente. Esse
processo é repetido várias vezes até que o modelo final atinja um nível de precisão aceitável ou
até que um limite seja atingido para o número máximo de árvores (CHEN; GUESTRIN, 2016).

2.4.5 Modelo autorregressivo integrado de médias móveis com sazo-
nalidade e fatores exógenos

O modelo autorregressivo integrado de médias móveis com sazonalidade e fatores
exógenos (SARIMAX) se trata de uma extensão dos modelos autorregressivos de média móvel
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Figura 6 – Conjunto de árvores no XGBoost

Fonte: Junior (2022).

(ARMA). Cada letra representa uma parte do modelo, conforme descrito abaixo (KNAAK;
PINTO, 2022):

∙ Sazonalidade (S): representa o componente sazonal ou o número de pontos de dados em
uma temporada.

∙ Autorregressiva (AR): é o número de termos de atraso da série temporal incluídos no
modelo.

∙ Integrado (I): é o número de vezes que a série temporal foi diferenciada para torná-la
estacionária.

∙ Média Móvel (MA): é o número de erros de previsão de termos de atraso incluídos no
modelo.

∙ Variáveis Exógenas (X): quando há a opção de adicionar variáveis exógenas, usadas para
melhorar a precisão da previsão, fornecendo informações adicionais que não estão contidas
na série temporal.

Além do significado de cada letra, o modelo é definido com números na sequência, no
formato SARIMAX(p, d, q)(P, D, Q, s), em que (KNAAK; PINTO, 2022):

∙ p: representa a ordem da parte autorregressiva (AR) do modelo, ou seja, o número de
termos autorregressivos que serão utilizados para modelar a série temporal.

∙ d: representa a ordem da parte integrada (I) do modelo, ou seja, o número de vezes que a
série temporal deve ser diferenciada para torná-la estacionária.
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∙ q: representa a ordem da parte de média móvel (MA) do modelo, ou seja, o número de
termos de média móvel que serão utilizados para modelar a série temporal.

∙ P: ordem dos termos autorregressivos sazonais.

∙ D: ordem das diferenças sazonais.

∙ Q: ordem dos termos de média móvel sazonais.

∙ s: periodicidade sazonal.

A equação geral do modelo SARIMAX incorpora tanto a estrutura autorregressiva e
de média móvel da série temporal quanto a estrutura sazonal e variáveis exógenas na previsão
(KNAAK; PINTO, 2022), sendo expressa por:

y(t) = c+
p

∑
i=1

φiy(t − i)+
q

∑
j=1

θ je(t − j)+
P

∑
k=1

φksy(t −k)+
Q

∑
l=1

θlse(t − ls)+X(t)β +e(t) (2.4)

em que:

∙ y(t) é o valor da série temporal na época t.

∙ c é uma constante que representa o intercepto do modelo.

∙ φi e θ j são os coeficientes dos termos autorregressivos e de média móvel, respectivamente.

∙ φks e θls são os coeficientes dos termos autorregressivos sazonais e de média móvel sazonal,
respectivamente.

∙ X(t) é um vetor de variáveis exógenas na época t, se houver.

∙ β é o vetor de coeficientes das variáveis exógenas.

∙ e(t) é o erro de previsão na época t.

2.4.6 Modelo de decomposição em componentes não observáveis

Os modelos de decomposição em componentes não observáveis (UCM) são modelos
de espaço de estados que desagregam uma série temporal em suas componentes fundamentais,
como tendência, sazonalidade, ciclo e ruído. O objetivo é modelar cada componente separada-
mente, considerando que as componentes observadas são geradas a partir de componentes não
observadas, modeladas como processos estocásticos (SELUKAR, 2016). A equação geral do
modelo UCM é dada por (SELUKAR, 2016):

Y (x) = T (x)+S(x)+C(x)+ I(x)+Z(x)+E(x) (2.5)
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em que:

∙ Y (x) é a observação na época x;

∙ T (x) é a tendência no tempo x;

∙ S(x) é a sazonalidade no tempo x;

∙ C(x) é o ciclo no tempo x;

∙ I(x) é a componente irregular ou estocástica no tempo x;

∙ Z(x) é a matriz de variáveis exógenas no tempo x;

∙ E(x) é o erro no período x.

2.5 Avaliação do desempenho dos modelos

Esta seção descreve a avaliação de desempenho dos modelos de aprendizagem de má-
quina testados neste trabalho, a fim de verificar o quão bem o modelo está se ajustando à variável
dependente e permitir uma comparação entre eles. Uma das maneiras mais comuns de avaliar
modelos de aprendizagem de máquina é usando métricas de erro, que fornecem uma medida
quantitativa das diferenças entre as previsões do modelo e os valores reais. As métricas de erro
mais comuns incluem (BOTCHKAREV, 2019):

∙ O Erro Absoluto Médio (MAE), sendo calculado encontrando a diferença absoluta en-
tre cada previsão e o valor real correspondente e dividindo essa soma pelo número de
observações.

∙ O Erro Quadrático Médio (MSE), sendo calculado somando os erros quadráticos, que
nada mais são que a diferença entre cada previsão e o valor real elevada ao quadrado, e
dividindo essa soma pelo número de observações.

∙ A Raiz Quadrática do Erro Quadrático Médio (RMSE), que corresponde exatamente à raiz
quadrada do MSE, sendo mais útil para comparar modelos, por estar na mesma escala da
variável alvo.

∙ O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), que é semelhante ao MAE, mas divide as
diferenças absolutas pelo valor real correspondente antes de calcular a média, resultando
em um valor percentual e, por isso, uma medida mais útil quando os valores da variável
alvo estão em escalas diferentes.
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Este trabalho avalia os modelos utilizando todas as métricas mencionadas. No entanto, a
comparação final exibida nos Resultados e Discussão utiliza o MAPE, que fornece uma medida
mais intuitiva, especialmente quando a variável alvo é volátil e não é familiar para todos os
leitores.
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CAPÍTULO

3
MATERIAIS E MÉTODOS

Este capítulo apresenta os materiais e métodos utilizados na elaboração deste trabalho.
A seção 3.1 oferece um resumo do fluxo de atividades da pesquisa, enquanto as demais seções
trazem detalhes sobre as etapas realizadas. A seção 3.2 descreve como o conjunto de dados é
elaborado, incluindo a origem das informações, os tratamentos realizados e como ele é preparado
para o treinamento e avaliação dos modelos. Já a seção 3.3 apresenta as ferramentas utilizadas
em toda pesquisa, desde a obtenção e tratamento dos dados até as análises exploratórias e
avaliação dos modelos de aprendizagem de máquina implantados. Durante a pesquisa, a coleta e
o levantamento dos dados foram considerados os maiores desafios, devido à grande variabilidade
de fontes e frequências, bem como ao elevado volume de dados a serem analisados.

3.1 Fluxo de atividades

A Figura 7 apresenta o fluxo das principais atividades adotadas no desenvolvimento da
pesquisa, resumindo a metodologia utilizada, que engloba desde o tratamento dos dados até a
aplicação dos modelos de predição e mensuração do desempenho destes. As atividades envolvidas
no desenvolvimento da pesquisa são: (1) coleta dos dados brutos, oriundos de diversas fontes;
(2) tratamento dos dados, incluindo limpeza, transformação, combinação e criação de variáveis
adicionais; (3) análise exploratória dos dados, com estatística descritiva e visualizações gráficas
para análise de distribuição, tendência, sazonalidade, correlação e autocorrelação, entre outros;
(4) desenvolvimento do modelo, com opção de utilizar a Eliminação Recursiva de Variáveis
(RFE), separação em amostras de treinamento, validação e testes em diferentes períodos, criação
de modelos de previsão, avaliação do desempenho; e (5) comparação da acurácia dos modelos. É
importante destacar que este fluxo apresentado é uma simplificação do processo de pesquisa, que
é, na realidade, iterativo e interativo. São realizados retornos a etapas anteriores após a obtenção
de dados da análise exploratória e dos resultados dos primeiros modelos, a fim de aprimorar o
processo e obter melhores resultados.
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Figura 7 – Diagrama de atividades descrevendo a metodologia empregada neste trabalho

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Construção do conjunto de dados

3.2.1 Descrição dos dados brutos

Ao escolher as variáveis para o modelo, consideramos tanto sua relevância para o
problema em análise, bem como sua disponibilidade. Por isso, este trabalho opta por utilizar
dados facilmente disponíveis na internet, que possuem um bom registro histórico, para facilitar a
replicação em estudos futuros. A coleta dos dados brutos é realizada manualmente em algumas
ocasiões, quando as bases estão em planilhas eletrônicas ou arquivos de texto, enquanto em
outras é realizada de forma programática por meio de algoritmos em Python quando estão
disponíveis em Interface de Programação de Aplicativos (API).

A variável dependente deste estudo é o preço do arroz, que é obtido por meio dos dados
da pesquisa de preços à vista da saca de 50 kg do arroz com casca no Rio Grande do Sul.
Essa pesquisa é conduzida diariamente pelo Cepea da Universidade de São Paulo (USP), que
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registra os preços da saca tanto em reais como em dólares americanos (CENTRO DE ESTUDOS
AVANçADOS EM ECONOMIA APLICADA, 2022).

Conforme descrito no capítulo 1, as variáveis independentes deste estudo visam repre-
sentar os fatores que impactam tanto a oferta quanto a demanda de arroz. As primeiras variáveis
representantes da oferta são a área colhida, medida em hectares, e a produção, medida em
toneladas, no estado do Rio Grande do Sul. Ambas as variáveis são coletadas anualmente pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE), por meio da Pesquisa Agrícola Municipal
(PAM) (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATíSTICA, 2021). Para o ano de
2022, excepcionalmente, os dados são coletados por meio da projeção de safra realizada pelo
Instituto rio grandense do arroz (Irga) (INSTITUTO RIO GRANDENSE DO ARROZ, 2022),
uma vez que o IBGE ainda não havia divulgado os resultados da pesquisa no momento da coleta
de dados.

Para também representar o grupo de variáveis relacionadas à oferta, são coletados a
temperatura média em graus Celsius e a precipitação em milímetros, armazenados diariamente
no banco de dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) e disponíveis via uma
API (INSTITUTO NACIONAL DE METEOROLOGIA, 2022). Como há grande quantidade
de estações meteorológicas espalhadas pelo estado, sem uma consolidação oficial, opta-se por
calcular a média dos dados das estações dos municípios de Rio Grande, Bagé, Quaraí, Uruguaiana,
São Borja, Camaquã, Santa Rosa, Campo Bom, Erechim, Rio Pardo, Santiago, Soledade, Santa
Maria, Lagoa Vermelha e Tupanciretã. O critério de seleção das estações baseia-se na obtenção
de dados de estações meteorológicas com bases mais antigas, consequentemente com mais dados
históricos, além de buscar estações suficientes para representar toda a região produtora do estado.

Além das variáveis climáticas, são obtidas informações de estoque inicial e consumo
anuais, ambas medidas em mil toneladas, a partir da base de dados do “Portal de Informações”
da Conab (COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO, 2022b). Também são coletados
dados do preço médio mensal da tonelada de insumos agrícolas, como calcário e fertilizantes mi-
nerais, para o estado do Rio Grande do Sul, disponíveis na base de “Insumos Agrícolas” também
da Conab (COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO, 2022a). Essas informações,
em conjunto com as variáveis de estoque e consumo, também compõem o grupo de variáveis
representantes da oferta.

Para representar os movimentos do custo do diesel agrícola, também pertencente às
variáveis relacionadas com oferta, são coletadas as informações diárias de preço do Petróleo
Brent em dólares por barril, por meio de uma API da empresa QUANDL (QUANDL, 2022).
A coleta inicialmente visava obter o custo do diesel nos postos de gasolina brasileiros, que
era monitorado semanalmente pela Agência Nacional do Petróleo (ANP) no momento de
planejamento da pesquisa. No entanto, a partir do segundo semestre de 2022, a pesquisa foi
interrompida em certos períodos, gerando perda de informação, além de ter outros problemas
como indisponibilidade de bases de dados históricas e piora da divulgação, que deixou de ser
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feita em uma base de dados unificada estruturada. Esses problemas com os dados de diesel da
ANP foram consequência de questões contratuais (AGêNCIA NACIONAL DO PETRóLEO,
GáS NATURAL E BIOCOMBUSTíVEIS, 2022).

Para complementar o conjunto de variáveis relacionadas à oferta de arroz, são coletados
o preço futuro e o volume negociado do arroz na CBOT. Essas informações são padronizadas
para contratos de arroz com volume de 200.000 libras, equivalente a aproximadamente 90,7
toneladas. A coleta desses dados é realizada a partir de uma base diária armazenada no site de
finanças da Yahoo (YAHOO, 2022).

Para completar a etapa de coleta de dados brutos, são coletadas informações sobre a taxa
de desemprego e o rendimento médio da população para incluir variáveis que representassem a
demanda de arroz. Essas métricas são medidas mensalmente pela Pesquisa nacional por amostra
de domicílios (Pnad) realizada pelo IBGE (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA
E ESTATíSTICA, 2023). A Taxa de Desemprego é medida em porcentagem e representa a
proporção de pessoas na força de trabalho que estão desempregadas, enquanto o Rendimento
Médio da população é representado em Reais.

Abaixo, na Tabela 1, são apresentadas as informações resumidas dos dados brutos
descritos neste capítulo e utilizados para a elaboração da base de dados desta pesquisa.

Tabela 1 – Dados brutos coletados

Fonte: Elaborado pelo autor.

É importante salientar que, para este trabalho, opta-se por utilizar valores dolarizados,
tendo em vista que tanto o arroz quanto a maioria das variáveis independentes monetárias são
commodities mundiais, negociadas em dólares e apresentando maior estabilidade nesta moeda.
Ademais, a utilização de dados em dólares se mostrou vantajosa, uma vez que a inflação desta
moeda se manteve relativamente baixa ao longo dos anos, registrando uma elevação somente a
partir de 2020, com o impacto da pandemia de Covid-19. Dessa forma, opta-se também por não
realizar ajustes de valores por inflação, a fim de minimizar as intervenções nos dados.
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3.2.2 Tratamentos realizados

Após a coleta dos dados brutos usados no processo de aprendizado de máquina, é crucial
realizar tratamentos para ajustar e melhorar o desempenho do modelo. Esses tratamentos incluem
combinar todos os dados em uma única base de dados, transformações de formato e criação de
novas variáveis, visando fornecer mais parâmetros para o treinamento e avaliação do modelo,
garantindo melhor compreensão do problema e aumento das chances de eficácia do modelo de
aprendizado de máquina.

Para reduzir os erros de manipulação manual e aumentar a eficiência nos tratamentos,
especialmente após a atualização dos dados brutos, são utilizados algoritmos em Python para
realizar os tratamentos descritos. A primeira etapa de tratamento consiste na combinação de todos
os dados em uma única base, respeitando a frequência da base de dados da variável dependente
“preço do arroz”, que é diária. Em seguida, é feita a remoção dos dados anteriores a 01/01/2009
e posteriores a 31/05/2022, uma vez que o intervalo entre essas datas continha dados válidos em
quase sua totalidade. Após essa etapa, os poucos valores faltantes são preenchidos utilizando
o método de interpolação linear, utilizado para estimar valores ausentes com base em valores
adjacentes conhecidos, o que permite preencher as lacunas de forma precisa e confiável.

Conforme mencionado na subseção anterior (3.2.1), optamos por trabalhar com dados
dolarizados. Cabe destacar que a variável dependente está disponível em uma base de dados que
apresenta valores tanto em Reais quanto em Dólares, portanto, não há necessidade de conversão.
No entanto, os demais dados monetários em Reais são convertidos para Dólares, utilizando a
taxa de câmbio calculada a partir da base de dados da variável dependente. Para isso, realiza-se
a divisão do preço do arroz em Reais pelo preço do arroz em Dólares. Decidimos adotar essa
taxa de câmbio para evitar a coleta de mais um dado bruto, uma vez que o Cepea, fornecedor
da variável dependente, já realiza a conversão para Dólares corretamente, utilizando a taxa de
câmbio comercial de venda cotado às 16h30 (CENTRO DE ESTUDOS AVANçADOS EM
ECONOMIA APLICADA, 2022).

Após a dolarização das variáveis monetárias que estão em Reais, realiza-se a etapa
de criação de variáveis adicionais com base nos dados existentes, conhecida como parte da
“engenharia de atributos” (ou “feature engineering” em inglês) na literatura. Vale ressaltar que,
como mencionado na seção 3.1, todo o processo é iterativo e as variáveis adicionais são criadas
com base em análises exploratórias. A primeira etapa consiste na adição de médias móveis
dos períodos de 4, 8 e 12 semanas para todas as variáveis. Toma-se essa decisão ao observar
nas análises que a variável dependente “preco” apresenta correlação considerável com algumas
variáveis independentes após defasagens. Ou seja, a variável dependente tem boa correlação com
algumas variáveis independentes tanto no período atual (n), quanto em períodos anteriores (n−1,
n−2, etc.). Mais detalhes sobre esse assunto são abordados na seção de Análise exploratória de
dados (4.1).
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Como destacado nos trabalhos relacionados da seção 2.3, o Modelo de Mudança de
Regime de Markov desperta nosso interesse, no entanto, sua implantação para um problema
com múltiplas variáveis independentes mostra-se inviável neste trabalho. Apesar disso, durante
nossas análises, conseguimos usar este modelo para identificar dois regimes distintos na série
temporal de preços do arroz, seguindo o exemplo de Galyfianakis, Drimbetas e Sariannidis (2016).
Essa análise acaba gerando uma variável binária incorporada à base de dados dos modelos de
aprendizagem de máquina propostos neste estudo. Mais detalhes sobre essa abordagem são
apresentados na seção de Análise exploratória de dados (4.1).

Para atender aos objetivos do trabalho, a base de dados é convertida em frequência mensal.
A base resultante contém 161 amostras e 61 atributos, apresentados na Tabela 2, representando
um intervalo de 12 anos e meio de dados. Apesar do grande número de variáveis, cada modelo é
treinado e avaliado com a base de dados completa e com uma versão reduzida, após a etapa de
RFE, limitando o número de variáveis independentes a 10. Essa redução de variáveis é realizada
visando simplificar os modelos e torná-los mais fáceis de reproduzir.

Com o objetivo de avaliar se a inclusão das variáveis independentes exógenas menciona-
das na subseção anterior (3.2.1) contribui para aprimorar a capacidade preditiva dos modelos,
são criadas bases de dados que contêm apenas os atributos provenientes da variável dependente
Y . Isso permite testar os mesmos modelos descritos adiante exclusivamente com esta variá-
vel, buscando compreender sua eficácia preditiva sem o suporte das variáveis independentes
adicionais.

3.2.3 Particionamento dos dados

A situação do estudo pode ser expressa na forma de uma equação em que temos uma
variável Y de interesse, chamada variável dependente, explicada por vetores X , denominados
variáveis explicativas ou independentes, da mesma forma que em um modelo linear clássico. A
base de dados utilizada contém mais de 12 anos de amostras e é empregada para criar outras
12 bases, cada uma com um intervalo de 8 anos de janela deslizante, cujo período é definido de
forma sistemática.

Cada uma das 12 bases, com 8 anos de dados cada, é utilizada para treinar e avaliar os
diferentes modelos de aprendizagem de máquina propostos. Para isso, utilizam-se os primeiros
7 anos e 7 meses de dados para treinamento (correspondendo a 95% dos dados iniciais de
cada base), enquanto os 5 meses finais são reservados para avaliação. Essa divisão dos dados é
escolhida para atender aos objetivos do trabalho, que consistem em criar um modelo capaz de
prever o preço do arroz com 5 meses de antecedência. A Tabela 3 apresenta os detalhes dessa
divisão dos dados em cada base.

Utilizando esse método, é possível testar os modelos em uma ampla gama de intervalos,
aproveitando mais de 12 anos totais de amostras disponíveis na base de dados. Cada modelo é



3.2. Construção do conjunto de dados 49

Tabela 2 – Variáveis finais utilizadas nos modelos de aprendizagem de máquina, sem RFE

Fonte: Elaborado pelo autor.

treinado e testado individualmente em cada base, visando avaliar sua capacidade de generalização
para diferentes conjuntos de dados. No entanto, é importante destacar que, idealmente, teriam
sido criados mais períodos, realizando validação cruzada, mas infelizmente a quantidade de
bases criadas é limitada pela capacidade computacional disponível.

3.2.4 Ajustes para previsão 5 meses à frente

Para cumprir o objetivo de prever dados com cinco meses de antecedência, exploramos
métodos distintos para utilizar as variáveis independentes do período t na previsão da variável
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Tabela 3 – Intervalos de dados total, de treinamento e de avaliação, utilizados na aprendizagem de
máquina

Fonte: Elaborado pelo autor.

dependente em t +5. Considerando a falta de referências na literatura para esse tipo específico
de projeção, desenvolvemos dois procedimentos distintos de ajuste da base de dados, detalhados
nos parágrafos a seguir: um procedimento de defasagem direta e outro utilizando variáveis
independentes simuladas.

No procedimento de defasagem direta, aplicamos um deslocamento nos dados, asso-
ciando as variáveis independentes x1t , x2t ,... xnt de um período t à variável dependente Y(t+5),
projetando-a cinco períodos adiante, conforme esquematizado na Figura 8. Essa abordagem
permite treinar e avaliar a previsão direta do valor em t +5 com base nas variáveis independentes
do período t.

Figura 8 – Transformação na base de dados no procedimento de defasagem direta

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, no procedimento com variáveis independentes simuladas, desenvolvemos
modelos usando variáveis independentes simuladas x̃ do período t +1 até t +5 através de um
modelo SARIMA. Em outras palavras, Y (t+5) é determinado por x̃1(t+5), x̃2(t+5),... x̃n(t+5),
onde as variáveis x̃ são simuladas a partir das variáveis x pelo modelo SARIMA mencionado.
A Figura 9, a seguir, esquematiza o procedimento de variáveis independentes simuladas. A
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adoção desse método visa testar a hipótese de que ele pode melhorar a precisão da previsão
do modelo, permitindo a projeção de valores no mesmo período e capturando de forma mais
eficiente padrões de tendência e sazonalidade das variáveis que não foram capturados pelo
procedimento de defasagem direta. No entanto, é importante notar que essa segunda abordagem
acarreta um aumento significativo no custo computacional.

Figura 9 – Transformação na base de dados no procedimento de variáveis independentes simuladas

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Ferramentas

Todas as etapas desta pesquisa são desenvolvidas utilizando programação Python na
plataforma Google Colab.

A etapa de coleta de dados conta com procedimentos manuais, onde uma base de dados
é baixada manualmente em formato de planilha eletrônica ou arquivo de texto, e também
com descarregamento programático utilizando API. Para a aquisição dos dados, são utilizados
pacotes de Python como requests, json, quandl e pygbe, enquanto, para tratamento dos mesmos,
utilizam-se os pacotes pandas e numpy.

As análises exploratórias, que buscaram fazer estatísticas descritivas e visualizações
gráficas, são realizadas com o auxílio dos pacotes pandas, math, seaborn, matplotlib, fitter e
statsmodel.

A aplicação dos modelos de aprendizado de máquina, descritos ao longo da seção 2.4,
é realizada utilizando pacotes estatísticos do Python. Mais precisamente, utilizamos o pacote
sklearn.linear_model.LinearRegression para o modelo de regressão linear múltipla, o pacote
sklearn.linear_model.Ridge para a regressão Ridge, o pacote sklearn.tree.DecisionTreeRegressor

para a árvore de regressão, o pacote XGBoost para o extreme gradient boosting, o pacote statsmo-

dels.tsa.statespace.sarimax para o SARIMAX, e o pacote statsmodels.tsa.statespace.structural_-

.UnobservedComponents para os modelos UCM. Vale ressaltar que, especificamente para o
modelo SARIMAX, é realizada uma etapa adicional de auto-arima utilizando o pacote statsmo-

dels com o objetivo de determinar automaticamente o modelo SARIMAX mais adequado.
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É importante mencionar que é aplicada a RFE do pacote sklearn do Python, visando
reduzir o número de atributos dos modelos, a fim de simplificá-los.

As análises de desempenho são realizadas comparando os resultados de todos os modelos
descritos na seção 2.4, assim como entre os procedimentos de ajuste de 5 meses detalhados na
subseção 3.2.4. Adicionalmente, são feitas comparações entre os resultados das bases de dados
completas e aquelas que contêm atributos derivados exclusivamente da variável dependente Y,
conforme descrito no final da subseção 3.2.2.
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CAPÍTULO

4
RESULTADOS E DISCUSSÃO

No capítulo 3, descrevemos como construímos e parametrizamos a base de dados para
adequá-la aos modelos de aprendizagem de máquina, além de apresentar uma explanação sobre
as ferramentas utilizadas em todas as etapas da pesquisa. Neste capítulo, abordamos os resultados
obtidos, começando com a análise exploratória, apresentada na seção 4.1, seguida da análise de
desempenho de cada modelo, destacando aqueles que produzem melhores resultados na seção
4.2, e encerrando com a discussão na seção 4.3.

4.1 Análise exploratória de dados

A Análise Exploratória de Dados é uma abordagem sistemática e descritiva para a análise
de dados que visa compreender a natureza dos dados e suas propriedades. Seu principal objetivo
é identificar padrões e tendências nos dados, incluindo correlações, agrupamentos de valores
semelhantes e sazonalidades. Nessa análise, é comum começar com um sumário estatístico
para compreender as medidas de posição e dispersão dos atributos. Vale relembrar que todos os
atributos, juntamente com sua identificação e descrição, estão disponíveis na Tabela 2 apresentada
na subseção 3.2.2.

Na Tabela 4, apresentamos o sumário estatístico das variáveis brutas coletadas, excluindo
os atributos derivados destas, como as médias móveis e o indicador binário de Markov. É
importante destacar que todos os 61 atributos, detalhados na Tabela 2, são analisados. A exclusão
dos atributos derivados na tabela tem como finalidade permitir a visualização dos dados brutos
de forma mais clara e concisa.

No sumário estatístico, destaca-se a diferença entre a média e a mediana da variável
Renda, que representa a renda média mensal dos brasileiros em dólares por mês. Observa-se
que a média deste atributo é 17% maior do que a mediana, sugerindo que, na maioria da série
histórica, a renda está abaixo da média. Em contrapartida, para os demais atributos apresentados



54 Capítulo 4. Resultados e Discussão

Tabela 4 – Sumário estatístico dos atributos, excluídos aqueles produzidos por engenharia de atributos

Fonte: Elaborado pelo autor.

na Tabela 4, a diferença relativa é significativamente menor, com um desvio inferior a 3% em
termos absolutos para 11 dos 15 atributos. Ao se analisar a série histórica do atributo Renda,
apresentada na Figura 10, é possível observar uma queda constante na renda média a partir da
segunda metade do ano de 2011.

Figura 10 – Renda média do brasileiro em dólares por mês

Fonte: Elaborado pelo autor.

O sumário estatístico fornece informações interessantes sobre os atributos analisados,
incluindo o Coeficiente de Variação (CV), calculado pela divisão entre o desvio padrão e a média.
Ao avaliar o CV para os atributos, notamos que o Preço do Arroz (variável dependente), apesar
de ser conhecido por sua instabilidade e imprevisibilidade, possui um CV menor do que 10
dos atributos coletados. Isso indica que os valores da variável dependente estão relativamente
mais próximos da média em comparação com a maioria dos atributos, sugerindo que a variável
dependente é relativamente mais estável do que a maioria das variáveis independentes coletadas.
Além disso, a proximidade do CV entre a variável dependente e o atributo Arroz_futuro é digna
de nota, uma vez que este último representa o preço do contrato futuro do arroz, cuja correlação
com o preço atual do arroz é esperada. Essas informações podem ser observadas na Figura 11.

Ao analisar detalhadamente as distribuições dos atributos por meio do gráfico de box-plot,
é possível observar outliers nos atributos Chuva, Volume_Futuro e Adubos. Ao analisar as séries
temporais desses atributos, é possível observar que, enquanto nos dois primeiros os outliers são
pontuais, sugerindo a ocorrência de eventos extremos ou excepcionais, no caso dos Adubos há
uma clara tendência de crescimento no preço médio dos fertilizantes, mesmo em dólares, a partir
de 2021 conforme evidenciado na Figura 12. Esse aumento pode ser atribuído à Guerra entre
Rússia e Ucrânia e seu impacto nos preços dos fertilizantes no Brasil, como apontado por Senar
(2022).
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Figura 11 – Coeficiente de variação dos atributos, excluídos aqueles produzidos por engenharia de atribu-
tos, apresentados no sumário estatístico, em ordem crescente

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 12 – Séries temporais dos atributos chuva, volume_futuro e adubos

Fonte: Elaborado pelo autor.

As análises das séries temporais, como apresentado na Figura 12, possibilitam uma aná-
lise visual das tendências de todos os atributos. Para complementar essa análise, são conduzidos
dois testes de estacionariedade em todos os atributos. O primeiro teste, o teste de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF), avalia a hipótese nula (H0) de que a série temporal possui raízes unitárias,
enquanto a hipótese alternativa (H1) sugere a estacionariedade dos dados. O segundo teste
aplicado é o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), que, diferentemente do ADF,
é usado para testar a hipótese nula (H0) de estacionariedade nos dados. Portanto, um valor p
menor que um determinado nível de significância no teste ADF indica evidências de que a série
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temporal é estacionária, enquanto no teste KPSS isso indica a presença de não estacionariedade
na série.

Conforme resumido na Tabela 5, ambos os testes, com um nível de significância de 5%,
indicam que os atributos Temp_med e Chuva são estacionários, o que era esperado devido à
natureza dessas variáveis como fatores climáticos. Surpreendentemente, os resultados também
indicaram que a variável dependente, o preço do arroz dolarizado, é estacionária, uma descoberta
inédita não encontrada na literatura consultada. É relevante destacar que, embora os atributos
Producao, Arroz_futuro e Adubos sejam considerados estacionários apenas no teste KPSS, em
contradição aos resultados do teste ADF, análises gráficas conduzidas durante a pesquisa a não
estacionariedade desses atributos.

Tabela 5 – Resultados dos testes de normalidade e estacionariedade dos atributos, excluídos aqueles
produzidos por engenharia de atributos

Fonte: Elaborado pelo autor.

A fim de obter informações adicionais sobre os atributos e detectar possíveis problemas,
como viés de dados ou atributos redundantes, a correlação entre os atributos é avaliada resultando
na matriz de correlação apresentada na Figura 13. Observa-se que a variável dependente Preco

não possui uma correlação forte com nenhum outro atributo, apresentando uma correlação
moderada com os atributos Diesel, Renda, Calcario e Arroz_futuro. Surpreendentemente, a
variável Preco não possui correlação com os atributos Area e Temp_med, contradizendo as
expectativas iniciais. São identificados cinco casos de correlação positiva forte, acima de 0,7,
entre os atributos: Area e Consumo, Consumo e Renda, Desocupacao e FX, Calcario e Diesel,
e Calcario e Renda. A relação entre Consumo e Renda é esperada, uma vez que o consumo
de alimentos tende a aumentar com a renda dos consumidores. Além disso, a correlação entre
Desocupacao e FX indica que momentos de crise, com aumento do desemprego, costumam
coincidir com a desvalorização do Real em relação ao Dólar Americano. A correlação entre
Area e Consumo é curiosa, pois seria esperado que a área colhida impactasse o consumo devido
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à sua relação direta com oferta e, consequentemente, inversa com o preço, no entanto, não há
correlação entre a área colhida e o preço do arroz o que nos deixou sem hipótese explicativa. As
demais correlações positivas fortes que observamos devem ocorrer por casualidade.

Também observamos 6 casos de correlação negativa forte, abaixo de -0,7, sendo que
4 desses casos ocorrem com a variável FX, que representa a cotação do Dólar Americano no
Brasil, com os atributos Area, Consumo, Calcario e Renda. O fenômeno entre FX e os dois
primeiros atributos podem estar relacionados com uma redução de oferta do Arroz quando o real
se desvaloriza, possivelmente por conta da opção dos agricultores por commodities de exportação
como a Soja, porém são necessários mais estudos para confirmar essa hipótese, enquanto a
relação de FX com os dois últimos podem ser consequência simplesmente da conversão dos
valores de Real para dólar, conforme explicado no capítulo de Materiais e Métodos. Os outros
casos de correlação negativa forte ocorre entre Calcario e Desocupacao, provavelmente por
casualidade, e entre Desocupacao e Renda, o que é bastante esperado, uma vez que a renda
média de uma população é menor quando a desocupação desta aumenta. A Figura 13 apresenta a
Matriz de Correlação dos Atributos.

Figura 13 – Matriz de correlação entre os atributos, excluídos aqueles produzidos por engenharia de
atributos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, a autocorrelação e a autocorrelação parcial dos atributos são avaliadas para
identificar padrões e dependências nas observações ao longo do tempo, considerando o processo
de previsão da variável dependente com 5 meses de antecedência, conforme explicado na
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subseção 3.2.4. Os resultados revelam que todos os atributos apresentam autocorrelação ao
longo de pelo menos 5 meses, com exceção de Temp_med, que exibe autocorrelação sazonal, e
Chuva, que praticamente não demonstra nenhum caso significativo de autocorrelação, conforme
mostrado na Figura 14.

Figura 14 – Autocorrelação dos atributos “Temp_med” e “Chuva”

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como mencionado nos Materiais e Métodos, desenvolvemos atributos através da enge-
nharia de atributos. Com exceção do atributo Markov, que é discutido posteriormente, os demais
atributos produzidos consistem em médias móveis dos atributos originais e reproduzem, em certa
medida, as características dos atributos originais e não mostram nenhum destaque significativo
que valesse a pena mencionar para as análises descritas até o momento.

O atributo Markov, mencionado anteriormente, é um atributo binário que identificou
dois regimes para a variável dependente preco. O regime 0 representa aproximadamente 70% do
período total, predominando especialmente no início da série temporal, entre 2009 e meados de
2015. Por sua vez, o regime 1 corresponde aos 30% restantes. A Figura 15 apresenta um gráfico
com a série temporal do preço do arroz em linhas azuis, sobrepondo-se à variável Markov em
preto, permitindo observar como o modelo de Markov identifica os dois regimes de preço.

Figura 15 – Série temporal da variável dependente “preco” e os regimes de Markov

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Embora não seja possível atribuir com 100% de certeza as causas e explicações para
esses regimes, podemos inferir que o regime 0 está relacionado a uma relativa estabilidade
com maiores preços da commodity, enquanto o regime 1 parece estar associado a momentos de
queda no preço desta. É relevante ressaltar que, durante o primeiro período do regime 1, que
compreendeu o período de meados de 2015 até meados de 2016, o Brasil enfrentou uma crise
política e econômica tanto interna, com aumento do déficit público e da inflação, quanto externa,
com a redução das importações da China, especialmente de commodities (BARRUCHO, 2015).
Já o segundo e o terceiro períodos do regime 1 podem ser considerados praticamente um único
período, que se estendeu da primeira metade de 2017 até o fim da série temporal, com uma
pequena interrupção no final de 2020. Esse período foi marcado por grande instabilidade no
Brasil e no mundo, envolvendo crises econômicas, crises diplomáticas entre EUA e China, bem
como a crise sanitária do COVID-19 e suas consequências (TREVIZAN, 2017; CELASUN;
MILESI-FERRETTI; OBSTFELD, 2018; PESSOA, 2021).

Na Tabela 6 abaixo, apresentamos os coeficientes selecionados pela RFE para cada
modelo de aprendizagem de máquina. É evidente a predominância de variáveis de médias móveis
geradas na engenharia de atributos, com quase todos os atributos apresentando essa característica.
Além disso, notamos que as variáveis climáticas foram empregadas apenas na árvore de regressão,
possivelmente devido à falta de correlação com outros fatores, conforme observado na matriz
da Figura 13. Por fim, destacamos a presença da variável de mudança de regime de Markov em
todos os modelos exceto "Ridge Regression"e "Tree Regression", indicando a importância desse
indicador de regime na modelagem.

Tabela 6 – Coeficientes selecionados pela RFE

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 Resultados dos modelos de aprendizagem de máquina

No capítulo Materiais e Métodos, descrevemos o processo de preparação da base de
dados, que envolve 12 particionamentos dos dados, detalhados na subseção 3.2.3, e a aplicação
de 2 procedimentos distintos para prever dados com 5 meses de antecedência, mencionados na
subseção 3.2.4. Detalhamos a implementação de 6 modelos de aprendizagem de máquina, com
ou sem RFE, e explicamos a criação de bases de dados completas e simplificadas. Essas últimas
possuem atributos gerados exclusivamente a partir da variável dependente, permitindo avaliar o
impacto das variáveis independentes exógenas nos resultados, conforme explicado no final da
subseção 3.2.2. Ao final desses processos, obtemos 432 resultados de teste, utilizando o MAPE
como métrica de comparação, e organizamos esses resultados em 4 matrizes.

Essas 4 matrizes são organizadas para diferenciar os dois procedimentos distintos e
também diferenciar os resultados das bases de dados completas das que continham apenas
atributos derivados da variável dependente. Cada matriz representa os modelos de aprendizagem
de máquina nas linhas e os 12 períodos de treino e teste nas colunas. É relevante destacar que os
resultados dos modelos com e sem RFE são dispostos nessas matrizes, identificados pela adição
do sufixo “RFE” ao nome do modelo de aprendizagem de máquina.

Antes de apresentar os resultados, é importante mencionar que é necessário estabelecer
um limite razoável para o MAPE dos modelos, uma vez que não encontramos na literatura
nenhum estudo sobre esse limite específico. Portanto, para este estudo, optamos por estipular o li-
mite máximo do MAPE considerado razoável como 17%. Essa escolha é baseada na proximidade
desse valor com o coeficiente de variação da variável dependente preco e, coincidentemente,
também com o valor médio do MAPE de todos os modelos e períodos para dois os procedimentos
realizados com a base completa, cuja informação pode ser observada nas matrizes apresentadas
nas Figuras 16 e 18.

A Figura 16 mostra uma matriz no estilo de um “mapa de calor”, exibindo o MAPE de
todos os modelos de aprendizagem de máquina em cada período do procedimento de defasagem
direta, conforme detalhado em Materiais e Métodos, para a base de dados completa. Observa-se
que seis modelos alcançam um MAPE abaixo do limite estabelecido de 17%, como representado
na Figura. Entre esses modelos, aqueles que utilizam Extreme Gradient Boosting, com e sem a
aplicação de RFE, obtêm os melhores resultados gerais, com um MAPE em torno de 10%. No
entanto, é importante ressaltar que o modelo com RFE tem um desempenho consideravelmente
inferior ao modelo sem a RFE no período de 2011-06-01 a 2019-05-31, sugerindo que a remoção
de certos atributos pode ter influenciado negativamente a precisão do modelo durante esse
período específico.

Além disso, ao examinar os resultados de cada modelo em diferentes períodos, observa-
mos um aumento significativo no erro, especialmente nos estágios iniciais da pandemia. Essa
tendência é notável ao analisar a série temporal da variável Yreal em comparação com a previsão
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Figura 16 – MAPE dos modelos e períodos do procedimento de defasagem direta feita na base de dados
completa, em ordem crescente por modelo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Yprevisto dos modelos. Na Figura 17, apresentamos a série temporal real da variável dependente e
a predição do modelo Extreme Gradient Boosting com RFE. Observamos falhas em capturar
nuances, especialmente evidentes no período de 2011-06-01 a 2019-05-31 e no segundo semestre
de 2020. As falhas desse último período também são observadas em todos os modelos, como
ilustrado na Figura 16. Esses aumentos no erro estão possivelmente associados aos eventos
extraordinários ocorridos durante a pandemia, os quais não são completamente refletidos nos
atributos usados para treinar os modelos. Isso aponta para a ausência de elementos relevantes
para uma previsão mais precisa nesses momentos específicos.

A Figura 18 exibe um “mapa de calor” que ilustra os resultados dos modelos desenvolvi-
dos com e sem RFE, utilizando o procedimento de variáveis independentes simuladas, conforme
detalhado em Materiais e Métodos, para a base de dados completa. A média total se aproxima
bastante daquela obtida no procedimento de defasagem direta, e identificamos seis modelos com
um MAPE abaixo de 17%. Esses modelos se distinguem dos seis melhores modelos do mapa
anterior (Figura 16), com a inclusão do modelo “Ridge Regression” entre os melhores, enquanto
o modelo “Linear Regression” é excluído do Top 6.

Os resultados do procedimento de variáveis independentes simuladas se assemelham
aos do procedimento de defasagem direta, tanto pela média geral semelhante, quanto pelo
desempenho geral significativamente inferior nos períodos de 2013-01-01 a 2020-12-31 e de
2013-06-01 a 2021-05-31. Entretanto, observa-se um desempenho insatisfatório nos dois últimos
períodos, de 2014-01-01 a 2021-12-31 e 2014-06-01 a 2022-05-31, indicando uma metodologia
menos eficaz para esses momentos específicos. Além disso, nota-se uma maior variação nos
valores de MAPE entre diferentes períodos e modelos, sugerindo que a metodologia desse último
procedimento pode não trazer benefícios para os períodos mais recentes e que os resultados
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Figura 17 – Valores reais e previstos da variável dependente para o modelo extreme gradient boosting
com RFE para o procedimento de defasagem direta na base de dados completa

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 – MAPE dos modelos e períodos procedimento com variáveis independentes simuladas na base
de dados completa, em ordem crescente por modelo

Fonte: Elaborado pelo autor.

podem variar consideravelmente entre os modelos.

É interessante ressaltar que, durante os períodos de baixo desempenho, o modelo Ridge
Regression com RFE se destaca significativamente, sugerindo uma maior robustez desse modelo
para a metodologia empregada. Na Figura 19, apresentamos a série temporal de Yreal e Yprevisto

desse modelo, onde observamos, mais uma vez, alguns erros de tendência, especialmente no
segundo semestre de 2020, semelhantes ao procedimento de defasagem direta.

As Figuras 20 e 21 apresentam os “mapas de calor” para os modelos nos procedimentos
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Figura 19 – Valores reais e previstos da variável dependente para o modelo de regressão de ridge com
RFE para o procedimento de variáveis independente simuladas na base de dados completa

Fonte: Elaborado pelo autor.

de defasagem direta e variáveis independentes simuladas, utilizando bases de dados contendo
apenas atributos provenientes da variável dependente, ou seja, sem variáveis independentes
exógenas, como descrito no final da subseção 3.2.2. Devido ao número reduzido de atributos,
não aplicamos RFE nesses casos.

Figura 20 – MAPE dos modelos e períodos do procedimento de defasagem direta, da bases de dados com
atributos derivados apenas da variável dependente, em ordem crescente por modelo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Após analisar os resultados das Figuras 20 e 21, percebemos uma média geral ligeira-
mente abaixo de 14% em ambos os casos, o que se aproxima do desempenho dos seis melhores
modelos das Figuras 16 e 18, embora o MAPE total destas seja significativamente inferior.
Embora o Extreme Gradient Boosting RFE no procedimento de defasagem direta com a base
completa (Figura 16) ainda se mantenha como o melhor modelo em todos os testes, o modelo
Ridge Regression se destacou nas últimas duas análises realizadas com a base simplificada,
atingindo um MAPE de 12,3% no procedimento de defasagem direta e apenas 10,4% no
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Figura 21 – MAPE dos modelos e períodos procedimento com variáveis independentes simuladas, da
bases de dados com atributos derivados apenas da variável dependente, em ordem crescente
por modelo

Fonte: Elaborado pelo autor.

procedimento de variáveis independentes simuladas. Esses resultados são surpreendentes ao
considerarmos o processo muito mais simples de criação da base, usando apenas atributos
derivados da variável dependente “preco”.

Adicionalmente, notamos uma degradação geral no desempenho dos modelos apresenta-
dos nas Figuras 20 e 21 durante os mesmos períodos identificados nos procedimentos realizados
com a base completa, demonstrado anteriormente nas matrizes das Figuras 16 e 18. Essa obser-
vação reforça a ideia de que o impacto repentino nos preços durante a pandemia de Covid-19 é
desafiador para os modelos de previsão, sugerindo que as variáveis exógenas consideradas neste
estudo não são capazes de explicar adequadamente essa mudança abrupta nos preços.

4.3 Discussão

Os resultados apresentados neste capítulo confirmam ser possível desenvolver modelos
capazes de prever o preço do arroz com 5 meses de antecedência, atendendo aos objetivos
da pesquisa. Adicionalmente, esse estudo também incorpora diversas variáveis independentes
relacionadas à oferta e demanda, preenchendo, mesmo que parcialmente, uma lacuna existente
nas pesquisas, uma vez que não encontramos estudos semelhantes conforme consideramos
capítulo de Fundamentação e Referencial Teórico.

A Análise exploratória de dados revela informações preocupantes sobre os atributos
utilizados. Por exemplo, observamos uma queda constante na renda média do brasileiro em
dólares desde 2011. Também notamos que o coeficiente de variação da variável dependente
“Preco” é semelhante ao do atributo “arroz_futuro”, que representa o preço futuro do arroz
negociado em bolsa. Além disso, identificamos alguns outliers pontuais nas variáveis “Chuva”
e “Volume_futuro”, bem como outliers resultantes de uma rápida tendência de crescimento do
atributo “Adubos”, que representa o valor dos fertilizantes em dólares, possivelmente relacionado
ao conflito entre Ucrânia e Rússia.
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Os testes de correlação revelam que a variável dependente “Preco” não apresenta uma
correlação significativa (superior a 0,7 ou inferior a -0,7) com nenhum dos atributos. Além disso,
surpreendentemente, constata-se uma correlação praticamente nula entre a variável dependente
e os atributos relacionados ao clima, contrariando as expectativas iniciais deste trabalho. No
entanto, são identificados casos de correlação forte, tanto positiva quanto negativa, entre algumas
variáveis. Destaca-se a correlação entre “Consumo” e “Renda”, que era esperada, pois a queda
na renda leva à redução do consumo. Também observamos uma correlação forte e negativa
entre “Desocupacao” e “FX”, indicando uma relação entre a desvalorização do real frente ao
dólar americano e o aumento da desocupação, provavelmente devido aos dois serem indicadores
afetados por crises. Além disso, observa-se uma correlação negativa forte entre “FX” e “Area”,
possivelmente porque o aumento da taxa de câmbio impulsiona a maior produção de commodities

de exportação, como soja e milho. No entanto, essa correlação deve ser explorada em estudos
futuros, incluindo indicadores de preço e produção dessas commodities de exportação ou até
mesmo substituindo a commodity na variável dependente “preco”.

Para a previsão com 5 meses de antecedência usando o procedimento de defasagem
direta, observamos um MAPE geral em torno de 17%, com 6 modelos abaixo desse limite. Os
modelos de destaque incluem o “Extreme Gradient Boosting” e a “Regression Tree”, com e sem
RFE, além dos modelos “Ridge Regression RFE” e “Linear Regression RFE”. Uma observação
interessante é notada na figura 16 e, especialmente, na 17, onde há uma redução significativa
no desempenho dos modelos em alguns períodos, principalmente no segundo semestre de 2020.
Isso ressalta a importância de realizar testes em estudos futuros que abranjam mais períodos e
incluam atributos relevantes para os anos da pandemia.

O Procedimento de variáveis independentes simuladas apresenta um MAPE médio
próximo ao procedimento anterior, também em torno de 17%. Este procedimento teve 6 modelos
com MAPE abaixo do limite de 17%, com uma lista de melhores modelos semelhante ao
procedimento anterior, exceto pela exclusão do modelo “Linear Regression” e inclusão do
modelo “Ridge Regression”. Entretanto, observamos períodos com desempenho inferior, com
maior frequência do que no procedimento anterior. Também é importante destacar que o custo
computacional desse procedimento é consideravelmente maior.

Ao analisar o impacto das variáveis exógenas, nota-se, que os melhores modelos feitos
com bases completas, cujos resultados estão representados nas figuras 16 e 18, possuem um
MAPE inferior aos melhores modelos gerados nas bases simplificadas, que foram construídas
considerando somente os atributos a partir da variável Y “preco”. Isso sugere uma vantagem
para essas variáveis, embora seja bastante importante considerar o trabalho e custo adicionais
associados ao manuseio de bases de dados mais extensas e complexas.

No entanto, é crucial destacar o caso específico do modelo “Ridge Regression” elaborado
com o procedimento de variáveis independentes simuladas, contendo apenas atributos endógenos,
ou seja, derivados da própria variável dependente Y . Este modelo apresenta um MAPE de 10,4%,
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como evidenciado na figura 21, inferior aos demais modelos criados pelo mesmo procedimento
na base de dados completa, destacando-se como um dos melhores modelos de todas as análises.
Esse resultado desperta interesse para investigações e análises posteriores, além de levantar
questionamentos sobre a viabilidade de incluir tantas variáveis independentes, considerando
a complexidade na elaboração da base de dados completa, bem como a carga computacional
envolvida.

Embora este estudo não seja diretamente comparável aos trabalhos de Pinheiro, Tavares
e Oliveira (2017) e Rathod et al. (2022), descritos na seção 2.2, devido às diferenças metodo-
lógicas e regionais, é relevante destacar que ambos os estudos buscaram estimar o preço do
arroz utilizando o MAPE como critério de avaliação, alcançando médias de erro inferiores às
apresentadas neste estudo, com MAPE de 4% e 1,2%, respectivamente. Essa discrepância sugere
a necessidade de uma investigação mais aprofundada em trabalhos futuros para compreender as
razões por trás dessas diferenças.
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CAPÍTULO

5
CONCLUSÃO

No início deste trabalho, na Introdução, levantamos duas questões:

1. É viável coletar e analisar dados que representem os fatores que impactam a oferta e
demanda de arroz, com o propósito de desenvolver modelos de aprendizagem de máquina
para prever o preço do arroz?

2. É possível desenvolver modelos de aprendizagem de máquina capazes de prever o preço
do arroz com uma antecedência de 5 meses, ou seja, considerando o intervalo entre o
planejamento do plantio e a venda da produção do arroz?

Nossas investigações confirmam ser possível coletar e analisar dados representando os
fatores que impactam a oferta e a demanda do arroz, respondendo positivamente à primeira
pergunta levantada. Além disso, estabelecemos com sucesso uma metodologia para prever o
preço do arroz com 5 meses de antecedência por meio de modelos de aprendizado de máquina,
respondendo também positivamente à segunda questão levantada. Assim, os resultados apresen-
tados neste estudo confirmam a viabilidade de desenvolver modelos capazes de prever o preço
do arroz com 5 meses de antecedência, atendendo aos objetivos geral e específicos propostos.

No entanto, é crucial ressaltar algumas questões relacionadas à localidade que merecem
atenção em estudos subsequentes. Utilizamos dados de preço do estado do Rio Grande do Sul,
mas os dados climáticos são municipais, sem representação oficial para toda a região produtora
de arroz ou para o estado como um todo. Além disso, os dados de diesel estão relacionados ao
preço da commodity negociada e não ao preço do insumo vendido aos produtores no estado.
Esses aspectos podem impactar a precisão e a representatividade dos modelos, sendo cruciais
para futuras pesquisas.

Outro ponto a considerar em estudos posteriores é a análise da lucratividade do produtor
rural. Este estudo concentra-se apenas no preço da commodity do arroz negociada no estado.
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Para uma compreensão mais holística, seria interessante avaliar a lucratividade, comparando o
preço no momento da colheita com os custos estimados dos insumos agrícolas durante o plantio
e tratamento da cultura.

Além disso, considerando o capítulo de Fundamentação e Referencial Teórico, este
estudo previu o preço do arroz com 5 meses de antecedência, utilizando diversas variáveis
independentes relacionadas à oferta e demanda. Isso preencheu, mesmo que parcialmente, uma
lacuna existente nas pesquisas, uma vez que não encontramos estudos semelhantes. No entanto, é
importante mencionar que, em trabalhos futuros, seria interessante realizar uma divisão temporal
mais detalhada para avaliar os modelos com maior precisão, o que não foi possível neste estudo
devido às limitações computacionais. Seria também relevante testar outros tipos de modelos de
aprendizagem de máquina, como redes neurais e modelos “híbridos”, que não foram explorados
devido às mesmas limitações computacionais.

Na seção de Resultados dos modelos de aprendizagem de máquina, constatamos que os
procedimentos de defasagem direta e de variáveis independentes simuladas geraram modelos
de previsão de preço. No entanto, seria interessante explorar outras metodologias ou modelos
que possam ter uma janela maior de previsão, mesmo utilizando várias variáveis independentes.
Além disso, uma análise mais aprofundada dos modelos de mudança de regime de Markov seria
relevante.

Utilizamos o MAPE para medir e comparar o desempenho dos modelos de aprendizagem
de máquina, estabelecendo um limite de erro em 17% com base no coeficiente de variação. Em
futuras pesquisas, buscar um limite de erro mais preciso com base em estudos ou melhores
evidências seria uma abordagem interessante.

Por fim, conseguimos desenvolver modelos de previsão com 5 meses de antecedência
utilizando dados públicos. Para estudos futuros, explorar mais variáveis e modelos, bem como
realizar uma segmentação mais detalhada dos períodos, seria bastante proveitoso. Contudo, é
crucial considerar que essa ampliação requererá recursos computacionais mais substanciais.
Se os recursos avançados não estiverem disponíveis, talvez seja prudente reduzir o número de
variáveis independentes ou dispensar o procedimento de variáveis independentes simuladas,
devido à sua considerável demanda em termos de custo computacional e tempo, sem oferecer
vantagens substanciais nesta análise específica.
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