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Resumo: O aclcar, desde a colonizacéo, sempre foi um produto de destaque no nosso pais. A previsao de precos
futuros do produto é muito importante, no processo de tomada de decisdo, para produtores, analistas de mercado,
entre outros. Neste contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar a eficacia de modelos, fornecidos pelo
software WEKA, para previsao do preco do aglcar. A base de dados apresenta uma série historica de preco mensal
do agucar no periodo entre Janeiro/2006 e Julho/2020, totalizando 175 observacGes. Modelos de previsdo
Multilayer Perception e SMOreg foram utilizados na previsdo do preco do agUcar. Resultados obtidos, dos dois
modelos, foram comparados. Verificou-se, para um horizonte de curto prazo, que os dois modelos de previsdo
fornecem estimativas confiaveis para o preco do agUcar.

Palavras-chave: Multilayer perception; SMOreg; AgUcar.

SUGAR PRICE FORECAST: A CASE STUDY USING WEKA
SOFTWARE

Abstract: Sugar, since colonization, has always been a prominent product in our country. The forecast of future
product prices is very important, in the decision-making process, for producers, market analysts, among others. In
this context, this work aims to evaluate the effectiveness of models, provided by WEKA software, for forecasting
the price of sugar. The database presents a historical series of monthly sugar prices in the period between
January/2006 and July/2020, totaling 175 observations. Multilayer Perception and SMOreg forecast models were
used to forecast sugar prices. Results obtained from the two models were compared. It was found, for a short term
horizon, that the two forecast models provide reliable estimates for the price of sugar.

Keywords: Multilayer perception; SMOreg; Sugar.

1. INTRODUCAO

O agronegocio, devido a sua capacidade de geracdo de renda e empregos, exerce um papel
importante no desenvolvimento da economia brasileira. O aclUcar € uma commaodity produzida
em varias partes do mundo. E produzido a partir da cana-de-aglcar e da beterraba, sendo que a
cana-de-acucar é responsavel por mais de 70% da producdo mundial total de acticar (ADVFN,
2020). O Brasil, devido a sua competitividade na producdo de cana de agUcar, esté entre 0s
principais paises produtores, consumidores e exportadores de acucar (SATOLO; BACCHI,
2009).

Estudo do comportamento de precos, de produtos agropecudrios, pode gerar parametros
de interesse para produtores, analistas de mercado, entre outros. Segundo Nicola et al. (2008) a
atividade acucareira, devido a flutuacdo dos precos do produto, é uma atividade de alto risco
financeiro. Portanto, essa atividade geralmente necessita de ferramentas que minimizem os
riscos e as incertezas no processo de decisdo (BACCHI; ALVES, 2004).

Modelos de previsdes, de séries temporais, podem ser utilizados na previséo de precos
de ativos financeiros. Segundo Moore et al. (2006), séries temporais sdo medidas de
determinadas variaveis (preco, producao, etc) tomadas em intervalos regulares de tempo. Um
modelo de séries temporais fornece previsdes de observac@es futuras por meio da relacdo que
possui com valores passados (MORETTIN; TOLOI, 2004).
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O Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é um software livre que
contém diversas técnicas de mineracdo de dados. O WEKA possui também um ambiente
dedicado a analise de séries temporais. Este ambiente, denominado de Forecast, contém o0s
algoritmos de previsdo Multilayer Perception (MLP) e SMOreg.

Diversos trabalhos utilizaram meétodos de previsdo em aplicacdes voltadas ao setor
acucareiro. Dentre eles, podem-se citar os trabalhos de: Nicola et al. (2008) que realizaram a
previsdo do preco do acucar utilizando modelos da familia ARCH. Soares et al. (2019) que
aplicaram a metodologia Box-Jekins na previsdo da demanda do bagaco da cana de agUcar.
Bader Essam (2017) que realizou a previsdo da producédo e do consumo do agucar no Egito e
Mehmood et al. (2019) realizaram, por meio da metodologia ARIMA, a previséo da producéo
de cana de agucar no Pasquitdo.

Dentro deste contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar a eficacia de modelos,
fornecidos pelo software WEKA, para previsdo do preco do aclcar no periodo entre
Janeiro/2006 e Julho/2020.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. Na se¢do Materiais e Métodos séo
descritas as metodologias empregadas na previsdo do prego do aglcar, sendo também
apresentado, nesta secdo, um breve resumo dos algoritmos MLP e SMOReg. Na Secdo
Resultados e Discusséo sdo apresentados os resultados obtidos da aplicacdo, dos algoritmos,
em observacGes mensais do preco do acucar. Comentarios finais e conclusdes finalizam o
trabalho.

2. MATERIAIS E METODOS
Base de dados:
Para previsdo do preco do agUcar utilizou-se uma base de dados com 175 meses

(Jan/2006 - Jul/2020) (INDEXMUNDI, 2020). Os dados obtidos, da base de dados, ja estavam
limpos e sem a presenca de outliers. Na Figura 1 apresenta-se o boxplot dos dados.
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Figura 1 — Boxplot — Preco do agucar.
Fonte — INDEXMUNDI (2020).

Os dez primeiros registros do conjunto de dados séo apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Dez primeiros registros do conjunto de dados.

Data  Precgo do Acucar (R$/kg)

2006-1 0,8
2006-2 0,87
2006-3 0,82
2006-4 0,83
2006-5 0,78
2006-6 0,77
2006-7 0,77
2006-8 0,65
2006-9 0,58
2006-10 0,56

Fonte — INDEXMUNDI (2020).

O gréfico da série temporal, utilizada na estimacgdo dos modelos, é apresentado na Figura
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Figura 2 — Gréfico ilustrativo da série temporal do preco do aglicar (R$/kg).
Fonte — INDEXMUNDI (2020).

Aprendizado de maquina:

Segundo Rolim et al. (2017), o Aprendizado de Maquina (Machine Learning),
subcampo da Inteligéncia Artificial, trabalha com a ideia de que as maquinas sdo capazes de
adquirir conhecimento a partir de dados. Possui aplicacdes em diversos campos do
conhecimento. O Aprendizado de Maquina pode ser dividido em aprendizado supervisionado
e nédo supervisionado. No aprendizado supervisionado o modelo apreende a partir de resultados
pré-definidos. No aprendizado ndo supervisionado nao existem resultados pré-definidos para o
modelo utilizar como referéncia na aprendizagem. Este tipo de aprendizagem tem como
objetivo agrupar elementos com caracteristicas similares (PELLUCCI et al., 2011).

O software WEKA:

O software WEKA é uma colecéo de algoritmos de Machine Learning implementados
na linguagem Java (RUSSEL & MARKQV, 2017). O software esta disponivel para Windows,
Linux e outras plataformas. Ele contém ferramentas para pré-processamento de dados,
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classificacéo, regressao, agrupamento, regras de associacao, visualizacdo e previsdo. O WEKA
trabalha com arquivos no formato ARFF (Attribute-Relation File Format). O ARFF é um
arquivo texto contendo um conjunto de observacdes, precedido por um pequeno cabecalho
(Figura 3). O cabecalho é utilizado para fornecer informacgdes a respeito dos campos que
compdem o conjunto de observacdes.

%% Preco do acucar
%% 2006-2019.

@relation acucaril
@attribute Acucar Preco numeric
@attribute Date date 'yyyy-MM'

@data

0.8,20006-01
0.87,2006-02
0.82,2006-03

Figura 3 — Arquivo ARFF.
Fonte - Autoria propria (2020).

Algoritmos:

Os algoritmos, do software WEKA, utilizados neste trabalho, séo:

Sequential Minimal Optmization (SMOreg): O algoritmo SMOreg implementa a maquina de
vetor de suporte para regressao (SVR). O SVR é uma extensdo da Maquina de Vetores de
Suporte (SVMs). SVMs sédo algoritmos de aprendizado de maquinas baseados na teoria de
aprendizagem estatistica. O SMOreg utiliza o algoritmo de otimizacdo SMO e esta disponivel
no WEKA (SHEVADE et al., 2000; SANTOS, 2016).

Multilayer Perception (MLP): As redes MLPs sdo muito utilizadas em mineracgdo de dados. As
redes neurais sdo compostas por unidades de processamento simples chamadas neurénios. Os
neuronios sdo dispostos em camadas interligadas por conexdes. As conexdes sdo associadas a
pesos. Seu treinamento é supervisionado e utiliza o algoritmo backpropagation. O
backpropagation é o algoritmo responsavel pelo aprendizado da rede. As redes MLPs podem
realizar tanto regressdo quanto classificacdo (PINHEIRO, 2020; HAYKIN, 2001).

Métricas:
Neste trabalho, os modelos obtidos foram avaliados pelas seguintes métricas

(CANKURT,; SUBASI, 2015):

- MSE (Mean Squared Error): E uma forma de avaliar a diferenca entre um estimador e o
verdadeiro valor da quantidade estimada.

- RSME (Root Mean Squared Error): Penaliza mais os erros maiores, permite avaliar a
qualidade de um previsor em relacéo aos dados.

- MAPE (Mean Absolute Percent Error): O MAPE mede o tamanho do erro em termos
percentuais.

Na Tabela 2 apresentam-se as equagdes das métricas MSE, RMSE e MAPE.
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Tabela 2 — Equa¢des — MSE, RMSE e MAPE.
Sigla MSE RMSE MAPE

1 n 1 n 1 n
Equagio —> (0h =902 |~ ) (i =999 5 ) 10— 90/l x 100
quacao ni=1((yl y:)?) ni_l((yl y)?) ni=1|(y ) /yil X

Fonte - RAMEDANI (2012).

Onde: yi é o valor real do periodo i, ¥; é a previsdo para o periodo i e n € o nimero de
observacdes.

Parametros:
Os parametros de configuracdo, dos dois algoritmos do software WEKA, sdo

apresentados na Figura 4.
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Figura 4 — Pardmetros de Configuracéo.
Fonte - Autoria propria (2020).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma analise descritiva dos dados (Tabela 3).

Tabela 3 — Analise descritiva dos dados.

Parametro analisado Preco do acucar
Média (R$/kg) 0,907
Minimo (R$/kg) 0,38
Maximo (R$/kg) 1,56
Desvio Padrédo (R$/kg) 0,265
Coeficiente de Variagao (%) 29,2

Fonte - Autoria propria (2020).
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Pode-se observar, dos dados apresentados na Tabela 3, que o preco do agucar ficou, para
o periodo em estudo, em média de 0,907 R$/kg. Apresentando, neste periodo, pregos minimo e
maximo de 0,38 R$/kg e 1,56 R$/kg. Observa-se também um coeficiente de variacdo dos dados
de 29,2%, considerado alto de acordo com Pimentel (2009). Observa-se que quanto maior o
coeficiente de variacdo maior a variacao nos dados. Esta variacdo, nos precos do agucar, pode
ser observada na série apresentada na Figura 2.

Resultados — treinamento e teste:

Na Tabela 4 apresentam-se os resultados, para quatro passos a frente (4-Step-Ahead (4-
S-A)), obtidos das métricas para os dois algoritmos.

Tabela 4 — Métricas — MAPE, RMSE e MSE (Conjunto de Teste).

MLP SMOreg
Métricas 1-S-A  2-S-A  3-S-A 4-S-A 1-S-A 2-S-A 3-S-A 4-S-A
MAPE 585 872 1147 1391 537 819 10,63 12,96
RMSE o007 o011 0214 016 007 010 013 0,16

MSE 0,005 0,012 0,020 0,027 0,005 0,010 0,018 0,025
Fonte - Autoria propria (2020).

Observa-se, da Tabela 4, que os resultados obtidos, pelos dois modelos, sdo muito
similares para o conjunto de teste. Neste trabalho, utilizou-se 80% do conjunto de dados para
treinamento e 20% para teste. Nas Figuras 5 e 6 apresentam-se as curvas dos dados reais e
preditos para 0s conjuntos de treinamento e de teste para os dois modelos.
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Figura 5 — Preco do Agucar — SMOreg (Treino e Teste).
Fonte - Autoria propria (2020).
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Figura 6 — Prego do Agucar — MLP (Treino e Teste).
Fonte - Autoria prépria (2020).

Previsdes:

Na Tabela 5 apresentam-se os dados, observados, preditos e os Erros Relativos
Percentuais (ERP), para os quatro meses que nao participaram da etapa de treino e teste. O ERP
é obtido por meio da equacéo:

Observado — Predito
ERP = x 100 1
Observado

Tabela 5 — Previsdes do preco do agucar (R$/kg) e Erros percentuais relativos (%).

Més  IndexMundi MLP SMOReg ERP-MLP ERP-SMOReg

abr/20 1,22 1,25 1,27 2,45901639 4,098360656
mai/20 1,36 1,29 1,23 5,14705882 9,558823529
jun/20 1,41 1,34 1,26 4,96453901 10,63829787
jul/20 1,42 1,43 1,46 0,70422535 2,816901408

Media= 3,31870989 6,778095866
Fonte - Autoria propria (2020).

Os resultados das previsdes e dos erros percentuais, em termos graficos, sao
apresentados nas Figuras 7 e 8.
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Figura 7 — Preco do Acucar — Previsdes.
Fonte - Autoria prépria (2020).
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Figura 8 — Preco do Acucar — Erros percentuais Relativos.
Fonte - Autoria propria (2020).

V. 13, N°. 1, Mar¢o/2021 Pdgina 152



Revista de Engenharia e Tecnologia ISSN 2176-7270

Por meio dos resultados apresentados, na Tabela 5 e nas Figuras 7 e 8, conclui-se que
os resultados das previsdes, dos dois modelos, estdo proximos aos fornecidos pelo IndexMundi.
Contudo, o modelo MLP apresenta um erro percentual relativo médio menor que o modelo
SMOReg (ERP-MLP= 3,318% e ERP-SMOReg= 6,778%).

4, CONCLUSOES

Neste trabalho abordou-se a aplicacéo de dois algoritmos, de previsdo de séries temporais
do software WEKA, na previsdo futura do prego do acglcar. Os modelos passaram pelas fases
de: preparacdo de dados, definicdo das estruturas, estimativas, avaliacdo dos resultados e
validacao.

Inicialmente, realizou-se uma comparacédo entre 0 modelo MLP e 0 modelo SMOreg. O
desempenho dessas duas técnicas foi avaliado usando medidas de erro estatistico padrdo MSE,
MAPE e RMSE. Os resultados mostraram que os modelos MLP e SMOreg apresentaram
resultados similares.

Na sequéncia, observou-se, para 0s meses que ndo participaram do treinamento da rede
(abril, maio, junho e julho de 2020), que as previsdes foram bem precisas e as diferencas entre
valores reais e preditos foram pequenas. Portanto, a proximidade entre valores preditos e reais
demonstram a boa capacidade de generalizacdo, para um horizonte de curto prazo, dos modelos
utilizados neste trabalho. Ndo obstante, observou-se uma superioridade na qualidade do ajuste
do modelo MLP.

Por fim, pode-se observar que ambos os modelos sdo validos e podem auxiliar na
minimizacao dos riscos e incertezas do processo de tomada de deciséo do setor agucareiro.
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