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PREVISAO DO COMPORTAMENTO DE PRECOS DO CAFE BRASILEIRO: UMA
ABORDAGEM DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1. INTRODUCAO

A cafeicultura representa uma atividade de elevada relevancia socioecondmica no
desenvolvimento do Brasil. O café ocupa a 5° posicdo na pauta de exportagdes brasileira,
movimentando US$ 5,2 bilhoes em 2017 (MAPA, 2018). Contudo, a cafeicultura caracteriza-
se como uma atividade de elevado risco por tratar-se de uma cultura altamente dependente de
fatores fisiologicos, tratos culturais e ambientais.

Berhane, Adam, Awgichew e Haile, (2019) definem o mercado de café¢ como
inerentemente instavel e marcado por grandes flutuagdes de preco, sendo a volatilidade dos
precos uma grande preocupagdo para as partes interessadas nesse mercado. Sua producdo e
comercializacdo necessitam, portanto, de instrumentos que minimizem o risco ¢ auxiliem no
processo de tomada de decisdo dos produtores, compradores e investidores em geral (Bressan,
2004). Entre as principais ferramentas que podem ser utilizadas para avaliar e gerenciar os
riscos nesse setor destacam-se a analise e a previsdo do comportamento dos pregos.

O conhecimento do comportamento dos precos ¢ extremamente Util na tomada de
decisdes dos produtores com relagdo ao planejamento da producdo e a manutencdo e
formagdo de estoques, possibilitando que estes aproveitem de maneira mais eficiente as fases
de baixa e de alta nos precos para a maximizacao dos lucros (Gutierrez & Almeida, 2013).
Por essa razdo, cada vez mais, a previsdo de pre¢os dos produtos agricolas tem se tornado
objeto de interesse dos profissionais do mercado e dos académicos.

Diversas pesquisas realizadas sobre previsdo de pregos de commodities agricolas
como Bressan (2004), Lima, Gois e Ulises (2007), Sobreiro, Aratjo, Mendonca ¢ Nagano
(2008), Lima et al. (2010), Ferreira, Borenstein e Fischmann (2011), Miranda, Coronel e
Vieira (2013), Tibulo e Carli (2014), Pinheiro e Sena (2017) e Lopes (2018) utilizaram
métodos estatisticos e computacionais em busca do melhor modelo de previsao.

Entre os principais métodos estatisticos e econométricos utilizados para previsdo de
comportamento de variaveis, destacam-se o modelo ARIMA e o modelo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Contudo, vérios estudos (Cao, Leggio, Schniederjans, 2005; Co e
Boosarawongse, 2007; Wang & Elhag, 2007, Ceretta, Righi & Schlender, 2010) ao comparar
o desempenho das Redes Neurais Artificiais com métodos econométricos como o ARIMA na
previsdo de séries temporais concluiram que os resultados das RNAs sdo mais preditivos que
os demais.

Assim, buscando oferecer uma alternativa para a gestdo de riscos aos produtores e
gestores que precisam realizar negociagdes em um mercado inerentemente estavel bem como
contribuir para o aprofundamento do debate em torno dessa temadtica questdo, este trabalho
tem como objetivo elaborar e validar um modelo de previsdo para o comportamento de pregos
do café brasileiro através do uso de Redes Neurais Artificiais.

Para compor o modelo sdo utilizadas variaveis relacionadas aos custos de produgao
do café nos principais municipios produtores de café no Brasil, variaveis macroecondmicas
que podem afetar os precos das commodities agricolas, varidveis relativas ao mercado
brasileiro de café (producdo, exportacdo, consumo e estoques) € varidveis relativas ao
mercado mundial de café. Os dados foram coletados no Levantamento de Custos de Produc¢ao
do Café Arabica, feito pela Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), no IPEAData
e no Internacional Coffee Organizacion (ICO), referentes ao periodo de 2007 a 2018. Optou-
se por analisar os precos a vista, presumindo que o modelo seja empregado por um agente que
possui a commodity. Em relagdo a variedade de café, o objeto de estudo foi o Café Arabica,
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que corresponde a cerca de 70% do volume total das exportacdes de café¢ brasileiras
(CECAFE, 2009).

Este trabalho se justifica, dada a relevancia da cafeicultura para a economia
brasileira, ao desenvolver um modelo de previsdo de precos que pode ser uma alternativa para
a gestao de risco dos produtores de café, bem como fornecer instrumentos para as decisdes de
compra e venda dos participantes desse mercado. Do ponto de vista teorico, o trabalho busca
contribuir para a literatura a cerca da previsao de pregos de precos de commodities agricolas
ao incluir novos arranjos de variaveis que ainda ndo foram testados nos trabalhos existentes,
buscando encontrar o melhor ajuste de erro possivel.

Além desta introdugdo, este artigo apresenta um referencial teérico no préoximo
topico. O terceiro topico destaca os procedimentos metodologicos aplicados na estruturagao
do modelo de Redes Neurais Artificiais. O quarto tdpico apresenta a discussdo de resultados,
e por fim, no ultimo topico sdo apresentadas as consideragoes finais do trabalho.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Formacéo de Precos de Comodities Agricolas

Atualmente, a maior parte do café produzido no mundo é comercializada como
commodity. Na definicdo de Ferraz, Kupfer e Haguenauer (1995), commodities sdo bens
homogéneos ou indiferenciados, produzidos e comercializados em grande escala por
processos continuos, ¢ estocados com relativa facilidade. Nesse sentido, Geman (2005) as
define como um ativo fisico que possui caracteristicas padronizadas, de ampla negociacdo em
diversas localidades, que pode ser transportado e armazenado por um longo periodo de tempo.

Sendo um tipo de produto no qual ndo hé diferengas qualitativas entre os mercados
onde ¢ negociado, ndo existe assim preferéncia, em termos de qualidade, por parte dos
compradores do produto. Devido a padronizagdo, Copeland, Weston e Shastri (1988)
sugerem que os mercados de commodities sdo sujeitos a maior nimero de negociagoes e,
portanto, a uma maior liquidez. Isso se deve ao fato de que quando hé padronizacao, espera-se
que as partes negociantes conhecem as caracteristicas das mercadorias negociadas.

No tocante a produgdo das commodities agricolas, ha um grau relativamente baixo de
industrializacdo no produto final, o que indica que tal valor da commodity surge da natureza, e
ndo por processos transformativos ou esfor¢os especializados agregados. Assim, os
produtores de commodities utilizam a tecnologia para reduzir os custos relacionados a
producdo em busca de competitividade frente a forte concorréncia ocasionada pela auséncia
de diferenciacao (Reis, Good & Richardz, 2014).

O fato de serem bens homogéneos confere as commodities outra de suas
caracteristicas principais, que ¢ a der ser transacionadas em bolsas de mercadorias em um
mercado especifico, ou internacionalmente em bolsa de valores (Reis, Good & Richardz,
2014). Assim, as commodities t€m seus precos estabelecidos nas bolsas internacionais de
mercadorias, cujas variagdes nos seus precos sao resultantes de forgas economicas de oferta e
demanda (Ferraz, Kupfer & Haguenauer, 1995).

Nesse sentido, Barreto e Zugaib (2016) afirmam que os principais fatores envolvidos
na determinagdo dos precos do café estdo relacionados aos movimentos de oferta e demanda,
particularmente a produgdo, consumo e o estoque. No entanto, ponderam os autores, fatores
exdgenos, como os movimentos especulativos no mercado, também podem ter um efeito
profundo sobre o impacto dos fatores fundamentais na formacao dos pregos. Entretanto, Dias
e Silva (2015) ponderam que a oferta e a demanda do café dependem em grande parte de
variaveis internas e externas como producdo interna, taxa de cambio, preco do café do
principal concorrente e também do animo dos mercados.
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Além da oferta e demanda Williams e Wright (2005) destacam a utilizacao da
estocagem para estabilizar o preco das commodities, a fim de lidar com a volatilidade
associada a produgdo agricola. Isso se da porque as commodities em geral ndo sao expostas a
uma perda significativa de valor, no sentido de qualidade, enquanto estiverem armazenadas.
Bjornson e Carter (1997) afirmam que o armazenamento de commodities ¢ uma das principais
decisdes de investimento que os produtores tomam e envolve riscos consideraveis, pois seus
precos tendem a ser volateis. Por outro lado, os retornos para detentores de estoque podem ser
altos em relacdo ao risco.

Assim, o comportamento de precos das commodities esta diretamente relacionado
aos volumes de estoque. Uma vez que quanto maior o estoque disponivel para vendas, maior a
oferta do produto e assim existe uma tendéncia de queda nos precos. Em contrapartida,
estoques baixos significam um maior risco de escassez da mercadoria e, portanto, os
vendedores tendem a elevar seus pregos para aumentar seus retornos e reduzir a demanda pelo
bem. Seguindo esta mesma logica, os estoques também representam uma forma de reduzir
variagoes nos pregos das mercadorias (Corsini & Ribeiro, 2008).

Outros fatores como a variagdo da taxa de cambio e da taxa de juros, os impostos ¢ a
oscilagao da renda nos paises produtores ¢ consumidores, também podem ser incluidos como
influenciadores do aumento de risco para os produtores de commodities (Marques & Mello,
1999). Assim, estes devem ser fatores considerados ao se buscar estimativas para o
comportamento de precos de tais produtos.

2.2. A Cafeicultura no Brasil

Devido a sua importancia para a economia brasileira, a cultura do café foi durante
muitos anos marcada por politicas protecionistas por parte do Estado que visavam
principalmente a sustentacao dos precos (Lima et al., 2008). Até¢ 1990 os pregos do café eram
regulados pelo Instituto Brasileiro do Café (IBC) com interven¢do do Governo, com objetivo
de aumentar a demanda e reduzir a oferta sempre que a produgdo se excedia (Nogueira &
Aguiar, 2011). Entretanto, na década de 1990 iniciou-se um processo de desregulamentacdo
do setor. Desde entdo, o setor cafeeiro no Brasil vive uma fase de mudanga e restruturagao
tanto no que se refere a produtividade quanto em competitividade. Essas mudangas, por
serem muito recentes, sugerem que este ainda vive um momento de transi¢ao.

O processo de desregulamentacdo foi marcado por dois fatores principais, um em
ambito internacional e outro em ambito nacional (Nogueira & Aguiar, 2011). O primeiro
ocorreu em 1889, com a suspensdao dos Acordos Internacionais do Café (AICs), que
mantinham os pre¢os do produto artificialmente elevados através da utilizagdo de cotas de
exportagdo por pais produtor (Santos et al., 2009). O segundo fator foi a extingdao do Instituto
Brasileiro do Café (IBC) que, vigente entre 1952 a 1990, era responsavel pela formulagdo das
politicas externas e internas e pela regulacdo das exportacdes, dos estoques e das torrefagdes
(Santos et al., 2009). A partir de entdo, o mercado cafeeiro viu-se livre da intervengdo
governamental, estabelecendo uma nova realidade apds décadas de intervencionismo (Ortega
e Jesus, 2011).

Esse processo deixou o setor cafeeiro brasileiro sob forte influéncia dos mercados
globais (Nogueira & Aguiar, 2011), o que provocou uma profunda crise.

A suspensao dos AICs suscitou uma guerra de precos no mercado internacional de
café, que proporcionou um crescimento da oferta do produto devido a liberacdo dos estoques
por varios paises e, consequentemente, a redu¢ao dos precos e queda na producao (Santos et
al., 2009). O novo contexto criado a partir da desregulamentag@o estimulou também um maior
grau de integracdo dos varios mercados regionais de café, tanto entre si como em relagdo aos



principais mercados internacionais provocando um aumento da competitividade do mercado
(Nogueira & Aguiar, 2011).

Contudo, por mais que o setor cafeeiro brasileiro tenha passado varios anos sob forte
regulamentagdo estatal, ¢ importante destacar que essa regulamentacdo ndo estimulava a
melhoria da qualidade do produto vendido no mercado doméstico, uma vez que o preco era
fixo, e ndo havia remuneragdo maior para produtos de melhor qualidade (Nogueira & Aguiar,
2011). Ademais, o fato de a cultura do café ser altamente dependente de fatores fisioldgicos,
tratos culturais e ambientais, a caracteriza como uma atividade de alto risco.

Por essa razdo, a volatilidade dos pregos ¢ uma grande preocupacao para as partes
interessadas no mercado mundial de café. Em paises exportadores, como o Brasil, a
volatilidade ¢ uma fonte de incerteza em relagao as receitas de exportacao e receitas fiscais
bem como dos rendimentos dos produtores, sua negociagdo exige, portanto, a adocdo de
ferramentas de gestao de risco.

2.3. Gestao de Riscos e Previsiao de Precos no Agronegocio

A cadeia produtiva do agronegdcio apresenta uma complexidade inerente devido aos
diversos fatores envolvidos em sua producdo e comercializagdo, esta diversidade acarreta
inmeros riscos e incertezas ao setor (Rodrigues et al., 2018). A elimina¢do desses riscos,
contudo, nao ¢ viavel e nem desejavel, uma vez que poderia também limitar a possibilidade de
maiores rendimentos (Moreira, Protil & Silva, 2014), dessa forma faz-se fundamental que os
produtores utilizem ferramentas para a gestao de riscos.

Schouchana (2015) afirma que sdo varios os riscos aos quais os produtores do
agronegdcio ficam expostos, dentre eles, destaca: os riscos do proprio negocio, como efeitos
climaticos (geada, seca, excesso de chuvas); a oferta e demanda desequilibradas - que afetam
diretamente os precos; e os riscos que atingem toda a economia, como o cambio ¢ a taxa de
juros. Em decorréncia desses riscos, o preco de venda no ato da comercializacdo foge ao
controle do produtor. Dependendo da oscilagcdo de pregos, o produtor pode ndo cobrir seus
custos ou ndo obter a margem de lucro esperada, dificultando honrar compromissos
adquiridos (Rodrigues, Rezende, Moura & Marcacini, 2018).

Assim, o setor convive constantemente com o risco de preco, que significa a
possibilidade dos pregos oscilarem de forma contraria a seus interesses (Miceli, 2019). De
acordo com Rodrigues et al. (2018), uma gestdo moderna do agronegocio, deve incorporar
instrumentos para gerenciamento de riscos com o objetivo de amenizar tais incertezas e
conferir uma estabilidade minima ao produtor. Os produtores precisam, portando, gerenciar
melhor as vantagens da relagdo retorno-risco, buscando otimizar seus lucros.

Tendo em vista esse comportamento, o planejamento da comercializacao da safra ¢
fundamental para que o produtor possa utilizar ferramentas para se proteger de possiveis
oscilagdes bruscas nos pregos. Os instrumentos potenciais para lidar com a gestao do risco das
commodities agricolas de modo geral, incluem mercados futuros e de opgdes (ICO, 2014). De
maneira integrada ao mercado fisico esses mercados fazem parte de um processo que busca
integrar produgdo, processamento, comercializa¢do, consumo e financiamento (Miceli, 2019).
Sua funcao ¢ promover a fixagdo antecipada do preco da mercadoria, para proteger os agentes
econdmicos contra a oscilagdo dos pregos (Schouchana, 2015).

Hull (1996) define os contratos futuros como compromissos de compra ou venda de
um determinado ativo numa data pré-estabelecida e a um prego (cotagcdo) que reflete as forcas
de oferta e demanda que atuam naquele momento. Nesses mercados, os produtores podem
comprar insumos ou vender sua producdo antecipadamente visando fixar o preco desejado e
se proteger contra oscilacdes. Entretanto, a CNA (2018) apurou que, no Brasil, 64% dos
produtores de café ndo realizam a venda futura da produgdo. Entre as razdes que justificam

4



esse comportamento, destaca-se o desconhecimento e o fato da movimentagdo nesses
mercados ainda gerar inseguranca entre os produtores. De modo que grande parte dos
produtores acaba se sujeitando a negociacdes sem terem a oportunidade de comparar as
ofertas do mercado com alguma estimativa de prego do café.

Uma das tarefas cruciais para o gerenciamento de riscos € a previsao de pregos dos
produtos agricolas, fator importante para todo o processo de tomada de decisao (Rodrigues et
al., 2018). No caso da cafeicultura, Gutierrez ¢ Almeida (2013) afirmam que, se o produtor
tiver uma previsdo do prego que serd pago por seu produto na época da safra, é possivel
analisar que tipo de investimentos podera fazer e qual serd o melhor periodo para sua
producdo garantindo uma rentabilidade maior.

O conhecimento do comportamento dos precos para a tomada de decisdo dos
produtores com relagdo ao planejamento da produgdo, a manutengdo e formagao de estoques,
permite também uma utilizagdo de forma mais eficiente das fases de baixa e de alta nos
precos para a maximizagdo dos lucros (Gutierrez & Almeida, 2013). Ribeiro, Sosnoski e
Oliveira (2010) afirmam que a andlise do comportamento de pre¢os, como elemento do
mecanismo de troca, reveste-se de fundamental importancia para os participantes do mercado
agricola, sejam eles compradores, vendedores ou estejam em busca de protecdo. Assim, as
decisdes tomadas pelos produtores, mesmo antes da realizacdo da colheita, requerem o
conhecimento desse comportamento.

Todavia, como explicam Pinheiro ¢ Sena (2017), o fato das atividades agricolas
serem caracterizadas por movimentos ciclicos, elevada volatilidade e sofrerem influéncia de
varios fatores do mercado constitui-se num obstaculo para sua previsibilidade. A previsdo dos
pregos passa a ser uma das principais ferramentas para execugdo do planejamento e avaliagao
das atividades agricolas uma vez que ¢ fator de decisdo dos investimentos. Bressan (2004)
destaca que diversas técnicas de previsao podem auxiliar a tomada de decisdes por parte dos
agentes envolvidos em atividades que necessitam de planejamento, avaliacdo de politicas e
redug¢do da incerteza. Por essa razdo, cada vez mais, a previsdo de precos dos produtos
agricolas tem se tornado objeto de interesse dos profissionais do mercado e dos académicos

O uso de modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) vem se destacando como
uma das principais técnicas utilizadas para predicdo e modelagens em ambientes dinamicos,
nos quais as variaveis mudam constantemente (Silva, Silva, Matias & Souza, 2018). As RNAs
se diferenciam dos modelos tradicionais de previsdo por serem modelos ndo-paramétricos,
que envolvem algoritmos de aprendizado. Os algoritmos buscam imitar a estrutura de
interconexdes do cérebro humano, com o intuito de incorporar o padrao de comportamento de
uma série temporal de modo a prever, da maneira mais eficiente possivel, valores futuros
dessa série (Turban, 1993).

Esses modelos, de acordo com Chatfield (1996) podem ser interpretados como uma
classe de modelos que permite ao analista ajustar grande nimero de parametros e testar
diferentes configuragdes para um ajuste. Suas configuragdes permitem alternativas para um
ajuste adequado da rede em termos do nlimero de camadas da rede e do niimero de neurdnios
em cada camada (Bressan, 2004), criando uma rede com alta capacidade da aproximagao
(Yaman, Elaty, & Taman, 2017).

3. ASPECTOS METODOLOGICOS

Nesta se¢do sdo descritos os procedimentos metodologicos utilizados para a
constru¢do do modelo de RNAs para previsao de pregos do café¢ arabica no mercado fisico
brasileiro. Foi utilizada uma série de dados anuais com varidveis relacionadas aos custos de
producdo do café nos principais municipios produtores do Brasil, varidveis macroecondmicas
que podem afetar os precos das commodities agricolas (PIB brasileiro, Taxa de Juros, Taxa de
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Cambio, Impostos), varidveis relativas ao mercado brasileiro de café (produgao, exportagao,
consumo e estoques) e varidveis relativas ao mercado mundial de café. Os dados foram
coletados no Levantamento de Custos de Producao do Café Arabica, feito pela Companhia
Nacional de Abastecimento (CONAB), no IPEAData e no Internacional Coffee Organizacion
(ICO). As variaveis utilizadas nesse trabalho sdo descritas na tabela 1:

Tabela 1: Definicao das variaveis utilizadas

Variavel Composicao Mensuracio
Preco Prego pago ao produtor pela saca Preco/saca 60kg
de café arabica
Maquinas Operagdo com maquinas proprias Custo/saca 60kg
+ Aluguel de maquinas
Maio de Obra Maéo-de-obra temporaria Custo/saca 60kg
+ Mao-de- obra fixa
Fertilizantes Fertilizantes Custo/saca 60kg
Defensivos Defensivos/ Agrotoxicos Custo/saca 60kg
Financeiras Total das Despesas Financeiras Custo/saca 60kg
PIB Produto Interno Bruto Brasileiro PIB anual real a pregos
de mercado
Juros Taxa SELIC Taxas de juros efetivas
Taxa de cambio efetiva Meédia ponderada das taxas de cambio
Cambio real para exportacdes com 24 parceiros comerciais
Imposto Imposto sobre Circulagdo de Meédia Anual do ICMS

Mercadorias (ICMS)

Consumo Brasil Consumo Interno de Café no Brasil Em mil sacas de 60 kg

Exportagdes Brasil Exportacdes de Café no Brasil Em mil sacas de 60 kg

Estoques Brasil Estoques de Café no Brasil Em mil sacas de 60 kg

Producio Brasil Produgao Total de Café no Brasil Em mil sacas de 60 kg

Consumo Mundo Consumo de Café no Mundo Em mil sacas de 60 kg

Exportagoes Mundo Exportagdes de Café no Mundo Em mil sacas de 60 kg

Estoques Mundo Estoques de Café no Mundo Em mil sacas de 60 kg

Produciao Mundo Producao Total de Café no Mundo Em mil sacas de 60 kg

Fonte: Elaborado pelos autores

Sdo dados anuais referentes ao periodo de 2007 a 2018 de nove municipios
produtores de café arabica, entretanto devido a existéncia de dados faltantes para alguns
municipios em determinados anos o nimero de dados da amostra total compreende 97
valores. Optou-se por analisar os precos a vista presumindo que o modelo seja empregado por



um agente que possui a commodity e também pelo elevado volume de negociagdes que
ocorrem nesse mercado no Brasil.

A defini¢do dos passos para elaboragao do modelo de RNAs foi realizada com base
nas recomendagdes de Hair et al.(2005) e a estruturacdo e validacdo do modelo foi realizada
no software Matlab 8.5.0.197613 R2015a. Para identificar qual combinacdo de variaveis
proporcionaria o melhor modelo para previsdo de precos do café diversos arranjos foram
testados, cada qual com uma combinagdo diferente de variaveis que comporiam as entradas
nos modelos de Redes Neurais Artificiais. Foi utilizado o teste de VIF para verificar se havia
multicolinearidade entre as variaveis incluidas nos arranjo, sendo assim, excluidas algumas
variaveis de determinados modelos. As combinacdes de variaveis testadas estdo apresentadas
na tabela 2:

Tabela 2: Variaveis Incluidas no Arranjo

Arranjo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Maquinas © o o o o o o o

Mao de Obra ° ° ° ° o o o o
Fertilizantes o o ° ° o o o o
Defensivos ° ° o o o o o o
Financeiras ° o ° ° ° ° o o

PIB o o o o o o o

Juros o o o o o o o o o

ICMS o o o o o o o o o

Cambio o o o o o o o o o

Consumo Brasil ° ° o
Consumo Mundo o o

Exportagdo Brasil ° ° ° ° o °
Exportagdo Mundo o °
Produ¢do Mundo ° ° o o o o °
Producédo Brasil ° ° o °

Estoques Brasil ° ° o o o
Estoques Mundo ° o o ° o o
VIF médio 23 35 3,7 46 32 34 32 7.8 8,0 24 20 2,7

Fonte: Elaborado pelos autores

A partir desses arranjos, foram estruturados os modelos de RNAs para previsdo de
precos do café. Hair et al. (2005) definem cinco aspectos fundamentais envolvidos para a
utilizacdo de um modelo de Redes Neurais para previsao, sendo estes: (i) preparacdo dos
dados, (ii) definicdo da estrutura do modelo, (iii) estimativa do modelo, (iv) avaliagdo dos
resultados do modelo e (v) validagao do modelo.

Inicialmente os dados passaram por uma fase de pré-processamento, na qual foi
realizada a normalizagdo dentro de uma escala de valores definida entre O e 1. Esse processo €
fundamental para evitar problemas computacionais (Lapedes & Farber, 1988), para atender as
necessidades do algoritmo (Sharda e Patil, 1992) e para facilitar o aprendizado da rede
(Srinivasan et al, 1994). Apds a normaliza¢do os dados foram separados em duas categorias:
os de treinamento e os de teste. Os primeiros servem para que a rede "aprenda" as regras
associadas ao processo, € os dados de teste sdo utilizados para verificar o desempenho no
referente as condigdes reais de utilizagdo e a capacidade de generalizagdo (Finocchio, 2014).
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Neste trabalho a amostra foi dividida com 70 observagdes para a base de treinamento ¢ 27
para a base de teste.

O tipo de rede utilizada foi o Multilayer Perceptron (MLP) ou Rede de Multiplas
Camadas. O método de aprendizagem ¢ o feed forward backpropagation, sendo utilizado
como padrao (farget) o preco da saca de café arabica tipo 6 de 60 kg no mercado fisico. Foi
adotada uma rede com duas camadas intermediarias, sendo a fungdo de transferéncia
escolhida para a primeira camada a fungdo losing e para a camada escondida a fungdo
pureling. A fungdo de adaptacdo utilizada foi a LEARNGDM, que ¢ uma funcdo de
aprendizado gradiente descendente para pesos. E a funcao de treino de rede TRAINLN, que ¢
responsavel por aplicar o treinamento em uma rede neural. A medida de desempenho de rede
adotada ¢ a MSE — Mean Square Error (Erro Quadrado Médio).

O tultimo passo dessa fase ¢ definir a quantidade de neuronios da primeira camada
escondida da Rede Neural. Na segunda camada escondida a quantidade de neuronios ¢
definida automaticamente pelo software. O método comumente utilizado para definigdo do
numero de neurdnios da rede ¢ o modelo de Kolmogorov, definido pela equacao: n =2.nl +
1, onde nl representa o nimero de variaveis de entradas da rede.

Como neste trabalho sdo testados modelos de RNA com arranjos de variaveis
diferentes e assim, com numeros de entradas diversos optou-se por testar o desempenho de
todos os modelos com combinac¢des de neurdnios diversas. Essas combinac¢des foram obtidas
através da aplicagcdo do método de Kolmogorov nos doze arranjos de variaveis testados, ¢ a
partir dos resultados desse calculo, todos os arranjos foram testados com o numero de
neurdnios obtidos. A Tabela 3 apresenta o calculo dos nimeros de neuronios utilizados:

Tabela 3: Ntiimero de Neurodnios obtido através do método de Kolmogorov

Arranjo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero de variaveis 9 12 12 12 11 6 6 8 13 8 9 3
Numero de neurdnios 19 25 25 25 23 13 13 17 27 17 19

Fonte: Elaborado pelos autores com base nos resultados do método de Kolmogorov.

Assim, todos os arranjos de variaveis foram testados em estruturas de rede com 7, 13,
17,19, 23, 25 e 27 neurdnios na primeira camada escondida e 1 neurdnio na segunda camada
escondida, quantidade essa. Portanto, foram testados 84 modelos de RNAs buscando
encontrar aquele que apresentasse melhor capacidade preditiva.

Apbs essa definicdo ¢ realizada a estimagdo do modelo. Nesta fase, seguindo o
algoritmo de treinamento escolhido sdo ajustados os pesos das conexdes buscando o melhor
ajuste do modelo sem supertreinar a rede a amostra, ou seja, busca-se um modelo
generalizavel. A etapa seguinte consiste em determinar o nivel de previsdo obtido nas
varidveis de saida, para avaliar os resultados obtidos com a Rede Neural.

Baseado em Ferreira, Borenstein e Fischmann (2011), neste trabalho foram utilizadas
duas métricas para avaliagdo dos resultados: o erro quadrado médio (MSE) e o coeficiente de
determinagdo (R?). Como parametros para definir a rede que apresenta melhor capacidade
preditiva, Schalkoff (1997) sugere que se procure alcangar os menores valores possiveis de
erro quadrado médio (MSE), e valores proximos de 1 para o coeficiente de determinagao (R?)
que indicam que a rede apresenta elevada capacidade preditiva.

A ultima etapa metodologica consiste na validacdo do modelo, cujo objetivo ¢
garantir que a solucdo encontrada ¢ a melhor possivel e que ela ¢ tdo generalizdvel quanto
possivel (Ferreira, Borenstein & Fischmann, 2011). Assim, os 27 dados que compdem a
amostra de validagdo, relativos as varidveis que compunham o arranjo com menor MSE,
foram fornecidos a rede para validag¢ao dos resultados.



4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Visando atender ao objetivo proposto de elaborar e validar um modelo baseado em
Redes Neurais Artificiais para prever o comportamento futuro de pregos do café arabica tipo 6
no mercado fisico brasileiro foram construidos e treinados doze modelos de RNAs que se
diferenciam pelas variaveis que compodem as entradas do modelo. Cada arranjo de variaveis
foi treinado com diferentes quantidades de neurdnios, buscando encontrar aquela que
apresentasse melhor capacidade preditiva, medida pelo erro quadrado médio (MSE) e pelo

coeficiente de determinagdo (R?). Os resultados sdo apresentados nas tabelas 4 e 5:

Tabela 4: MSE para diferentes configuracdes de Rede Neural

Numero de Neurdonios

Arranjo 7 13 17 19 23 25 27
1 0,0334 0,0319 0,0417 0,0500 0,0274 0,0287 0,0357
2 0,0091 0,0102 0,0086 0,0101 0,0201 0,0093 0,0106
3 0,0232 0,0072 0,0105 0,0094 0,0085 0,0178 0,0094
4 0,0112 0,0100 0,0168 0,0200 0,0116 0,0077 0,0163
5 0,0039* 0,0087 0,0120 0,0121 0,0063 0,0201 0,0153
6 0,0367 0,0118 0,0200 0,0160 0,0143 0,0135 0,0106
" 0,0172 0,0163 0,0096 0,0167 0,0133 0,0170 0,0125
8 0,0199 0,0143 0,0103 0,0103 0,0215 0,0098 0,0097
9 0,0165 0,0170 0,0136 0,0132 0,0167 0,0206 0,0102
10 0,0217 0,0158 0,0228 0,0128 0,0221 0,0240 0,0285
11 0,0082 0,0176 0,0238 0,0128 0,0149 0,0124 0,0118
12 0,0229 0,0157 0,0152 0,0160 0,0163 0,0155 0,0164
Fonte: Elaborado pelos autores com base nos resultados
*Menores erros de previsdo
Tabela 5: R? para Diferentes Configuracoes de Rede Neural
Numero de Neurodnios
Arranjo 7 13 17 19 23 25 27
1 0,719 0,740 0,663 0,585 0,788 0,803 0,687
2 0,933 0,940 0,934 0,925 0,865 0,931 0,919
3 0,837 0,952 0,928 0,933 0,940 0,860 0,928
4 0,930 0,929 0,869 0,875 0,911 0,945 0,880
5 0,974%* 0,937 0,915 0,912 0,955 0,839 0,935
6 0,680 0,909 0,851 0,887 0,891 0,895 0,920
" 0,864 0,880 0,927 0,869 0,900 0,889 0,903
8 0,847 0,895 0,920 0,923 0,862 0,929 0,927
9 0,880 0,873 0,907 0,916 0,884 0,878 0,928
10 0,834 0,894 0,814 0,912 0,840 0,811 0,775
11 0,939 0,864 0,809 0,909 0,889 0,930 0,910
12 0,829 0,876 0,881 0,876 0,873 0,880 0,871

Fonte: Elaborado pelos autores com base nos resultados

*Menores erros de previsdo



Analisando os resultados de MSE e R? obtidos pelos arranjos de variaveis, observa-
se que aquele que apresentou o melhor desempenho preditivo foi o arranjo 5, na configuragao
com 7 neurdnios na primeira camada escondida. Esse modelo era composto pelas varidveis
Custos com Maquinas, Custos com Mao de Obra, Custos com Fertilizantes, Custos com
Defensivos, Despesas Financeiras, PIB, Juros, Cambio, Imposto, Producdo Mundial e
Estoques Mundiais de Café. O segundo melhor resultado preditivo também foi obtido através
dessa configuragdo de varidveis, porém na estrutura com 23 neurdnios na camada escondida.

Esses resultados fornecem indicios de que as varidveis relacionadas ao mercado
mundial de café teriam uma maior influencia sobre os precos que as variaveis do mercado
interno, como producdo e estoques. Todavia, ao se comparar os resultados preditivos do
arranjo 5 com o arranjo 3, que se diferencia deste por incluir as varidveis Consumo,
Exportacdo e Estoques e Produgdo de café no Brasil, observa-se que em algumas
configura¢des de neurdnios o modelo 3 apresentou um desempenho superior. Dessa forma,
nao ¢ possivel fazer uma afirmagao conclusiva sobre qual mercado influencia mais os precos
do café no mercado fisico brasileiro.

Com base nesses resultados e considerando que os modelos arranjos de variaveis 3 e
5 apresentaram desempenhos preditivos semelhantes, optou-se por realizar a validagdo dos
modelos que apresentaram MSE inferior a 0,0085 para testar sua capacidade preditiva. Assim,
foram validados o arranjo 5, nas configuragdes com 7 e 23 neurdnios na primeira camada
escondida, o arranjo 3 na configuracdo com 13 neur6nios, o arranjo 4 com 25 neurdnios, o
arranjo 11 com 7 neurdnios e o arranjo 2 com 17 neurénios. O MSE e o R? da validagao
desses modelos estao apresentados na Tabela 6:

Tabela 6: Resultados da Validacio dos Modelos com Melhor Desempenho
no Treinamento

Arranjo 5 5 3 4 11 2
N° de Neuronios 7 23 13 25 7 17
MSE 0,6716 0,588 0,0958* 0,4259 0,0968 0,1205
R? 0,6431 0,6441 0,8394* 0,6265 0,7843 0,7579

Fonte: Elaborado pelos autores com base nos resultados
*Menores erros de previsdo

Como pode ser observado na tabela 6, na etapa de validacio o modelo que
apresentou melhor desempenho preditivo, com um MSE de 0,0958 e um R? de 0,8394, foi o
arranjo de variaveis 3, na configuragdo com 13 neurdnios na primeira camada escondida e 1
neurdnio na segunda camada escondida. Sendo, portanto, este o modelo selecionado como
resultado deste trabalho.

O modelo em questdo ¢ composto pelas variaveis Custos com Maquinas, Custos com
Maio de Obra, Custos com Fertilizantes, Custos com Defensivos, Despesas Financeiras, Juros,
Cambio, Imposto, Consumo, Exportagdo e Estoques e Producao de café¢ no Brasil.

As previsoes geradas por esse modelo foram separadas por municipio produtor e
calculados 0 MSE e R? para cada municipio, como apresentado na Tabela 7:
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Tabela 7: MSE e R? para a Validacido do Modelo 3

Municipio Produtor MSE R?

Venda Nova do Imigrante 0,1796 0,2871
Cristalina 0,1193 0,6906
Franca 0,0906 0,6746
Guaxupé 0,1011 0,9581
Londrina 0,0848 0,6652
Luis Eduardo Magalhaes 0,0705 0,9660
Manhuagu 0,0709 0,9387
Patrocinio 0,0830 0,9999
Sao Sebastido do Paraiso 0,0458 1,0000

Fonte: Elaborado pelos autores com base nos resultados

Observa-se que ocorre uma variacdo na capacidade preditiva do modelo de acordo
com o municipio produtor. Esse comportamento indica que podem existir fatores intrinsecos
aos municipios que influenciam os pregos, € nao foram incluidos nos modelos, ou que, nesses
municipios variaveis que foram incluidas nos modelos ndo apresentam tanta influéncia sobre
os precos do café nessas regioes.

Como apresentado na tabela 7, o municipio no qual a previsdo feita pela RNA
apresentou maior MSE foi Venda Nova do Imigrante, sendo este também o municipio com
menor R?, seguido por Cristalina e Guaxupé. Todavia apesar de no municipio de Guaxupé a
previsdo ter apresentado um MSE de 0,1011, maior que a média dos demais municipios, o R?
calculado para esse municipio foi de 0,9581, indicando uma alta correlagdo entre o preco
previsto e o preco praticado.

Em relacdo aos melhores desempenhos, estes foram obtidos nos municipios de Sao
Sebastido do Paraiso, Luis Eduardo Magalhdes e Manhuagu, ambos com MSE menor que
0,08 e R? superior a 0,90. Em contrapartida, os maiores erros ocorreram no municipio de
Venda Nova do Imigrante. Neste municipio, o modelo consegue prever uma tendéncia de
elevacao dos pregos entre 2016 e 2017, porém nao prevé uma queda de 2017 para 2018.
Todavia, apesar do distanciamento entre os pregos previstos e praticados nos primeiros anos
da previsdo, € possivel observar uma aproximacgao entre esses valores em 2018.

Para os municipios de Cristalina e Franca as previsdes apresentaram comportamentos
semelhantes, com uma grande aproximagao entre os pregos praticados e os previstos em 2016,
uma incapacidade de prever a elevagao dos precos em 2017, e um acerto na previsdo de queda
dos precos em 2018, porém com um distanciamento entre a previsao e o preco real.

Nos demais municipios, os pre¢os previstos e os praticados seguiram a mesma
tendéncia de comportamento. No entanto, com excecdo de Londrina onde os pregos reais
apresentaram variagdes mais bruscas que as previstas pela RNA, em todos os municipios as
previsoes da Rede Neural Artificial apresentaram variagdes de maior magnitude na tendéncia
de comportamento de pregos. Observa-se também que o ajuste de magnitude entre os pregos
previstos e praticados ¢ maior no ano de 2016 e 2017 e aumenta em 2018, isso pode indicar
que nesse ano algum fator externo aqueles incluidos no modelo influenciou o comportamento
dos precos do café arabica no mercado fisico brasileiro, prejudicando assim a capacidade de
previsao das RNAs.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Dada a importancia do café para a economia brasileira, bem como seu papel
fundamental para o desenvolvimento regional e a necessidade crescente de alternativas para
gerenciamento de riscos nesse setor, este trabalho apresentou a definicdo e validagao de um
modelo de Redes Neurais Artificiais para precificagdo do Café Arabica no mercado fisico
brasileiro.

A concepcao do modelo passou pelas fases de preparagao dos dados, definicdo da
estrutura, estimativa, avaliacdo dos resultados e validacdo do modelo. Para a defini¢do da
estrutura foram testadas e avaliadas diferentes arranjos de variaveis, com diferentes
configuragdes no nimero de neurdnios incluidos na primeira camada oculta da rede neural.

A fim de verificar quais varidveis proporcionariam maior capacidade de previsdo,
foram construidos e treinados modelos de Redes Neurais Artificiais com doze arranjos, que se
diferenciam pelas variaveis que compoem as entradas do modelo. A defini¢do dos arranjos foi
feita buscando mesclar combinacdes dos diferentes grupos de varidveis e, através da aplicagdo
do teste de VIF (Variance Inflation Factor), varidveis que apresentavam alta
multicolinearidade foram excluidas dos arranjos.

Os resultados desses modelos foram entdo avaliados por métricas de erro € o modelo
com melhor resultado preditivo deveria passar pelo processo de validagdo. Todavia, através
da avaliacdo dos resultados obtidos na fase de treinamento verificou-se que dos 84 modelos
testados 6 apresentavam resultados semelhantes nas medidas de erro utilizadas. Optou-se,
portanto, por validar esses modelos e analisar os resultados obtidos na validagao para verificar
qual o melhor modelo para previsao do comportamento de precos do café.

Com um MSE de 0,0958 ¢ um R? 0,8394, o modelo que apresentou melhor
desempenho preditivo foi o arranjo de variaveis 3, na configuragdo com 13 neurdnios na
primeira camada escondida e 1 neur6nio na segunda camada escondida. Esse modelo era
composto pelas variaveis Custos com Madaquinas, Custos com Mao de Obra, Custos com
Fertilizantes, Custos com Defensivos, Despesas Financeiras, Juros, Cambio, Imposto,
Consumo, Exportacdo e Estoques e Producao de Café no Brasil.

Os resultados obtidos demonstraram através das estatisticas MSE e R? que o modelo
apresenta uma alta capacidade preditiva, podendo, portanto, afirmar-se que a pratica do uso de
Redes Neurais Artificiais pode ser agregada ao processo decisorio referente ao
comportamento dos pregos café¢, como uma alternativa no cotidiano dos produtores para a
gestdo de riscos na comercializagdo de seus produtos, bem como na busca por melhores
rendimentos. Assim, considera-se que o objetivo definido foi atingido.

Como limitagdes deste trabalho destaca-se que, ao buscar um modelo generalizavel,
¢ possivel que elementos e caracteristicas intrisecas aos municipios produtores nao tenho sido
incluidas nos modelos testados. Dessa forma, uma opgdo para estudos futuros ¢ a divisdo da
amostra da pesquisa por regides e a inclusdo de arranjos de variavies especificos para cada
regido analisada.
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