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Modelo inteligente para previsao do preco diario da saca do café

baseado em combinacéo de previsores
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Resumo: A producdo, comercializagdo e mercado do café geram renda para milhares de pessoas em
todo o mundo, além de ser uma cultura tradicional no Brasil e um importante segmento da agricultura
brasileira. O mercado de produtos agricolas é caracterizado por possuir maior sensibilidade na
oscilacdo dos precos. Um dos objetivos das previsdes econdmicas € a reducdo de incerteza, um fator
de extrema importancia no setor agropecuario, que sofre constantes disturbios irregulares no valor de
seus produtos. Considerando estes fatores, pode-se perceber que a producdo cafeeira necessita de
instrumentos que auxiliem a tomada de decisdo dos agentes envolvidos neste agronegdcio. Nesta ética,
este trabalho prop0e a elaboracdo de uma metodologia de previsdo do preco do café a curto prazo,
baseada na combinacao de varios previsores distintos. Os resultados mostraram que a combinacgdo dos
previsores apresentou, na maioria dos casos, resultados mais acurados quando comparados aos obtidos

pelas componentes de previsdo individualmente.
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1 Introducéo

O café arabica é uma cultura tradicional do Brasil, sendo um importante produto da agricultura
brasileira. Segundo o SindiCafé (Sindicato da Industria de Café do Estado de Minas Gerais, 2004), ele
é um dos mais valiosos produtos primarios comercializados no mundo, sendo superado apenas em
valor pelo petréleo, como origem do desenvolvimento de neg6cios entre os paises. Seu cultivo,
processamento, comercializacdo, transporte e mercado proporcionam milhdes de empregos em todo o
mundo.

O mercado de produtos agricolas caracteriza-se por apresentar maior grau de sensibilidade no que

se refere a oscilagdes de precos. Isso é decorréncia direta das proprias caracteristicas intrinsecas que
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regem as condicdes de producdo do mercado agricola, que ndo somente proporcionam elevado grau de
instabilidade, como também grande amplitude de varia¢do dos pregos de seus produtos. (Santiago et
al., 1996).

Um dos objetivos das previsdes econdmicas é a reducdo de incerteza, que € de suma importancia no
setor agropecuario, que esta sujeito a constantes disturbios irregulares.

Neste contexto, pode-se perceber que a producdo cafeeira necessita de instrumentos que auxilie na
tomada de decisdo de produtores, compradores e investidores em geral que participam deste
agronegoécio. A previsdo diaria do preco do café pode auxiliar a tomada de decisdo destes agentes,

servindo como base para se escolher o melhor momento para vender, comprar ou estocar o produto.

2 Materiais e Métodos

Segundo Leone Filho (2006), a utilizacdo de multiplos previsores tenta explorar o bom
comportamento local de cada um dos previsores e, com isto, aumentar a precisao e a confiabilidade da
previsdo, uma vez que se um dos previsores errar muito em determinado subconjunto de dados de
entrada, 0s outros previsores tendem a compensar o erro.

A ideia principal do modelo proposto consiste em realizar a previsdo diaria do preco do café e
combinar os resultados. Para cada més previsto, foram utilizados os dez ultimos anos para a realizacao
dos experimentos, considerando apenas 0s meses equivalentes ao almejado. A escolha do ndmero de
anos anteriores utilizados foi feita através de busca exaustiva. Desta forma, a previsdo foi realizada dia
a dia para cada més considerado. Neste contexto, para cada més almejado, foram selecionadas as duas
componentes gque obtiveram os menores indices de erro de previsdo. Uma vez selecionadas, os

resultados sdo combinados e uma analise comparativa entre 0s erros de previsdo é efetuada.

2.1 Componentes de Previséo

O ajuste de cada componente foi feito utilizando busca exaustiva para selecionar os parametros.
Estas componentes geradas realizam a previsdo dia a dia para um determinado més. O desempenho
das componentes serd avaliado através do erro percentual absoluto médio (MAPE), calculado da

Xprevisto —Xreal

seguinte forma: MAPE = 100 % i

, onde X,,episto representa o valor previsto e

Xprevisto
Xreq Yepresenta o valor real. A selecdo das componentes ocorre em funcdo daquelas que obtiveram o
menor MAPE.

2.2 Combinadores

Neste trabalho, foram utilizadas duas formas de combinar os resultados das componentes: média

aritmética e média ponderada, calculadas das seguintes formas:
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(Vi +Vot+4Vy)

A primeira forma consiste no uso de média aritmética, MA = , sobre o0s resultados das

melhores componentes, selecionadas a partir do menor MAPE, onde 1, representa o valor do prego do
café previsto para cada uma das componentes e n representa 0 nimero total de componentes
utilizadas.

A segunda maneira de se construir o combinador consiste no uso da média ponderada,

Vi+poVot .+ v
MP(py1,p2, .., Dn) = Pty Por2? 7 Pn W sobre os resultados das melhores componentes

i=1Pi

selecionadas. Nesta equagdo, p representa os pesos, distribuidos de forma que as componentes que

alcancaram menores indices de erros recebem os maiores valores no processo e V, denota os valores

previstos.

3 Resultados e Discussoes

Para testar a eficiéncia do modelo proposto foram realizadas simulac¢@es utilizando diferentes anos e
diferentes periodos destes anos. O modelo de previsdo foi testado em onze periodos distintos:
Mar¢o/2008, Junho/2008, Dezembro/2008, Margo/2010, Junho/2010, Dezembro/2012, Mar¢o/2012,
Junho/2012, Dezembro/2012, Janeiro/2013 e Margo/2013.

3.1 Resultados das Componentes Individuais

A partir da andlise da Tabela 1, é possivel perceber que nem sempre as melhores componentes
selecionadas para a fase de validagdo se comportam da mesma maneira para a fase de teste. Para
exemplificar, ao observar o més de dezembro de 2008, a componente que alcangou o melhor resultado
de previsdo na validagdo teve 0 mesmo comportamento da segunda componente, que obteve um erro

maior na fase da validacéo.

Tabela 1: Erro Percentual Absoluto Médio Verificado Para as Componentes Selecionadas
Modelo da Numero de Erro Erro
Componente Atrasos Validacdo Teste
Marco de GRAD 5 3,64% 4,52%
2008 FR 6 3,68% 4,71%
Junho de 0SS 6 1,18% 1,48%
2008 DFP 5 1,19% 1,56%
Dezembro de BPM 7 0,97% 1,13%
2008 GRAD 6 1,01% 1,13%
Marco de PR 3 0,61% 0,72%
2010 PR 2 0,62% 0,76%
Junho de BPM 6 1,35% 1,65%
2010 BPM 4 1,76% 1,80%
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Dezembro de FR 7 2,26% 2,74%
2010 PR 2 2,27% 3,05%
Marco de BPM 5 1,49% 2,00%
2012 BPM 7 1,77% 2.02%
Junho de SCGM 2 4,96% 4,22%
2012 SCGM 6 4,97% 4,24%
Dezembro de PR 6 0,59% 1,53%
2012 PR 4 0,72% 1,67%
Janeiro de 0SS 3 1,07% 1,27%
2013 FR 2 1,09% 1,30%
Marco de 0SS 5 1,52% 2,00%
2013 PR 7 1,63% 2,18%

Vale destacar que, eventualmente pode acontecer de uma componente selecionada na fase de
validagdo apresentar um melhor desempenho na fase de teste, conforme ocorrido no més de Junho de
2012.

Um acontecimento considerado ideal e desejavel seria que os erros obtidos pelas componentes
selecionadas fossem numericamente menores ou iguais aos erros de previsdo alcancados na fase de
validacdo, por essas mesmas componentes. De uma forma geral, as componentes selecionadas

conseguiram alcangar um desempenho interessante nos dias de teste.

3.2 Resultados dos Combinadores

A Tabela 2 foi estruturada de modo que foram abrangidos os valores de MAPE dos previsores

combinados, facilitando a analise dos resultados.

Tabela 2: Erro Percentual Absoluto Médio Verificado Para os Combinadores

Mar/ | Jun/ Dez/ | Mar/ | Jun/ Dez/ | Mar/ | Jun/ Dez/ | Jan/ Mar/
2008 | 2008 | 2008 | 2010 | 2010 | 2010 | 2012 2012 2012 2013 2013

MA 4,51% | 1,50% | 1,12% | 0,74% | 1,68% | 2,89% | 1,96% | 4,23% | 1,60% | 1,27% | 2,09%

MP 4,48% | 1,50% | 1,12% | 0,73% | 1,66% | 2,86% | 1,96% | 4,23% | 1,59% | 1,28% | 2,07%
(6,4)
MP 4,46% | 1,49% | 1,11% | 0,73% | 1,65% | 2,83% | 1,97% | 4,23% | 1,57% | 1,28% | 2,05%
(7.3)
MP 4,47% | 1,49% | 1,11% | 0,72% | 1,65% | 2,80% | 1,98% | 4,22% | 1,56% | 1,29% | 2,04%
(8,2)

MP 4,50% | 1,49% | 1,12% | 0,72% | 1,65% | 2,77% | 1,99% | 4,22% | 1,54% | 1,30% | 2,02%
(9,1)

Melhor | 4,52% | 1,48% | 1,13% | 0,72% | 1,65% | 2,74% | 2,00% | 4,22% | 1,53% | 1,27% | 2,00%

Pior 4,71% | 1,56% | 1,13% | 0,76% | 1,80% | 3,05% | 2,02% | 4,24% | 1,67% | 1,30% | 2,18%

Avaliando a Tabela 2 verifica-se que, para cada més, o combinador pode ser mais eficiente que

outros ou até mesmo nenhum deles se sobressair, perdendo algum desempenho, em termos de precisao
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no resultado, para as componentes individuais, como ocorreu nos meses de junho de 2008, dezembro
de 2010, dezembro de 2012 e margo de 2013.

A Tabela 2 é caracterizada por apresentar valores de MAPE que empatam entre diferentes
combinadores. Este empate ocorre em sete dos onze meses previstos: junho de 2008, dezembro de
2008, marco de 2010, junho de 2010, marco de 2012, junho de 2012 e janeiro de 2013. Os
combinadores apresentaram resultados melhores que a componente individual para os seguintes
meses: mar¢o de 2008, dezembro de 2008 e mar¢o de 2012. Outra situacdo que pode ocorrer é 0
combinador manter o mesmo MAPE que a melhor componente individual. Este cenario ocorreu em
marc¢o de 2010, junho de 2010, junho de 2012 e janeiro de 2013.

Os combinadores, de uma forma geral, possuem uma boa capacidade de generalizagdo, aumentando

a precisdo dos resultados em alguns casos e mantendo em outros.

4 Conclusao

A previsdo de precos da saca do café ndo é uma tarefa trivial, pois possui uma grande quantidade de
variaveis envolvidas, como as interferéncias exdgenas ja citadas, entre outros fatores, que dificultam a
previsdo de valores a longo prazo.

As analises realizadas demonstraram que os resultados das componentes individuais de previsao,
guando submetidos a um determinado tipo de combinacdo, se comportam de maneira semelhante ou
superior a melhor componente individual, em boa parte dos meses considerados na fase de teste, e
superando a pior componente individual para todos os casos.

Portanto, a utilizacdo de um combinador de previsdo em substituicdo a utilizacdo de apenas uma

componente, tratada de forma individual, pode ser considerada vélida e eficaz.
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