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Resumo

Na sociedade atual a inovacdo surge como um papel cada vez mais preponderante
nas empresas. O presente relatdrio surge no &mbito de um estagio curricular desenvolvido
numa empresa lider a nivel mundial no comércio grossista de azeites, com o principal
objetivo de encontrar um modelo capaz de prever os precos das suas mercadorias. Para
tal, foram analisadas varias metodologias, fazendo uma juncédo entre modelos tradicionais
e mais inovadores e recentes. Sendo por isso, analisados os modelos ARIMA; ARIMAX;
VAR como modelos mais tradicionais, em contradicdo as redes neuronais artificiais do
tipo MLP; GMDH. Para o estudo de caso foram utilizados os dados dos trés azeites de
malis interesse para a empresa, distribuidos por dois conjuntos temporais diferentes,
permitindo assim a analise do impacto da dimensdo da amostra nas previsdes. Estudou-
se 0 impacto de variaveis independentes (nomeadamente meteoroldgicas,
macroecondmicas, entre outras que afetam a producdo da azeitona), tém nos precos de
compra do azeite.

Os resultados apontam para um melhor desempenho do modelo VAR em todos os
grupos de dados em analise, obtendo assim as melhores previsdes dentro do conjunto de
modelos. Destaca-se ainda, a preferéncia de modelos mais tradicionais quando a série tem
um menor comprimento temporal, e uma melhor eficacia das redes neuronais em
conjuntos de dados mais elevados, destacando ainda a preferéncia da rede do tipo GMDH
face a rede MLP. Conclui-se ainda, que dentro do vasto conjunto de variaveis em analise,
é uma variavel binaria que influencia a producdo (safra), a que possui maior impacto nas

previsdes.

Palavras Chave:

Séries Temporais; Previsdo; Redes Neuronais Artificiais; Azeite; ARIMA; ARIMAX;
VAR; MLP; GMDH.
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Abstract

In today's society, innovation appears as an increasingly prevalent role in companies.
This report comes as a part of a curricular internship developed at a world leader in the
wholesale of olive oil with the main objective of finding a model capable of predicting
the prices of its goods. To this end, several methodologies were analyzed, making a
junction between traditional and more innovative and recent models. Therefore, the
ARIMA models were analyzed; ARIMAX; VAR as more traditional models, in
contradiction to artificial neural networks of the MLP type; GMDH. For the case study,
data from the three olive oils of most interest to the company was used, distributed over
two different time sets. Thus, allowing the analysis of the impact of the sample size on
the forecasts. The impact of independent variables (namely meteorological,
macroeconomic, among others that affect olive production) was studied on the purchase
prices of olive oil.

The results point to a better performance of the VAR model in all groups of data
under analysis, thus obtaining the best forecasts within the set of models. Also,
noteworthy is the preference for more traditional models when the series has a shorter
time length, and a better efficiency of neural networks in higher data sets, also
highlighting the preference of the GMDH type network over the MLP network. It is also
concluded that, within the vast set of variables under analysis, it is a binary variable that
influences production (safra), which has the greatest impact on forecasts.

Keywords:

Time Series; Forecast; Artificial Neural Networks; Olive oil; ARIMA; ARIMAX; VAR;
MLP; GMDH.



Aplicacéo de Modelos Preditivos para o Setor

Leonardo Lourenco de Almeida Alimentar: Um Estudo Comparativo

Indice
L INErOAUGED ...ttt bbb 1
1.1 ENQUAAIAMENTO ...ttt bbb 1
1.2 MIOTIVAGED ...tttk bbbt nn et 2
L3 PrOBIEMA . ... 2
@ o =] (1Y SR 3
L5 ESrULUra d0 TEM ..ot 3
2. REVISEO 0 LITErATUIA. .....cveeeeiiiiieieeeee s 4
2.1 Modelos de Previsdo em SEries TEMPOTaiS.......c.coveieeieerieiiieieeriesieseesieeeeseesse e 7
2.1.1 MOOEIOS LINEAIES ......oveuieiiiiieiieiesteee sttt 7
2.1.1.1 Autoregressive Integrated Moving AVEFrage.........cccvevveiveeieerieeieseesieesee e 8
2.1.1.2 Autoregressive Integrated Moving Average with Explanatory Variable ......... 9
2.1.1.3 VECLOr AULOTEOIESSION ....vvievieetete sttt 10
2.1.2 MOOEIOS NAO LINEAIES......c.eeiiiiiiitiiiesiieieeie ettt 12
2.1.2.1 Artificial Neural Network - MLP.........ccooiiiiiiiieceeeee s 12
2.1.2.2 Group Method of Data Handling ...........cccceveiiieniiiiiiieeeee s 16
2.1.2.2.1 0 @lQOTIMO ..o 17
3. Principais metodologias € teCNOIOgIas. ........ccuecveieiieieeieciese e 18
3.1 Principais metodologias adotadas em projetos de Data Mining.............c..ccccu...... 18
3.2 Principais Tecnologias Utilizadas.............ccceevveiiiiiiieiiece e 20
4.Aplicacdo da metodologia CRISP-DIM .........ccccciiiiiiiiieiccecce e 23
4.1 Compreensdo A0 NEJOCIO.......ccuiiiiiieiie et 23
4.2 Compreensdo d0S DAGOS ........cueeiiiiiiieiie et 23
4.2.1 ANAliSe EXPIOratOria........c.coeivieiieiieiieiie et 24
4.2.2 Decomposicao por Sazonalidade e Tendéncia usando LOEeSS .................... 25



Aplicacéo de Modelos Preditivos para o Setor

Leonardo Lourenco de Almeida Alimentar: Um Estudo Comparativo

4.3 PreparaGao d0S DadOS.........ccveuiiieiieiie e 26
4.3.1 Variaveis EXPlICALIVAS ........c.ccoveiiiieiie e 26
4.3.1.1 VArTAVEIS MENSAIS ....c.eiviviiiiiirieieiiste ettt 26

4.3.1.2 VaAriQVeis SEMANAIS. .......ccveiiiirieieiinierieisie et 27

4.3.1.3 VArTAVEIS COMUNS ......eiviiiiiiiiiieieiist et 27

A4 IMOAEIAGAD. ...ttt 28
4.4.1 MOdeloS UNIVAriAd0S .........ccoveierieriiiiiiiiiieeeieiese st 28
4.4.2 ANAliSe MUITIVANIAUA.........cviiieeiiiie e s 29

4.5 AVAHAGED ...ttt 30
4.6 EXECUGED.......veeeeeueentitesteste sttt ettt bbbttt b bbbt b et e et et eb et b e 33
5. CONCIUSAD ... bbbttt sb et bbb 34
BIDHOGIafia.. ..o 36
ANEXOS A = FIQUIBS ... .eivieiiecie ettt te et et te e e na e s beesbesneesteereenne e 45
ANEXOS B - TADEIAS ... s 53



Aplicacéo de Modelos Preditivos para o Setor

Leonardo Lourenco de Almeida Alimentar: Um Estudo Comparativo

INDICE DE FIGURAS
Corpo do Texto

Figura 8-A: Preco do Azeite Extra Virgem por tonelada desde 2000, mensal e
semanalmente, da esquerda para a direita respetivamente. ...........cccocevvevesienesieseenen 24
Figura 9-A: Decomposicdo das séries temporais nas trés componentes principais:
sazonalidade, tendéncia e parte aleatéria, mensal e semanalmente, da esquerda para a

direita reSPELIVAMENTE. ......eeii et e et rs 25
Anexos

Figura 1: Artigos publicados entre 1991 e 2019 sobre a previsdo dos precos de
mercadorias, com especial destaque no setor agricolae daolivicultura..................... 45
Figura 2: Modelo de um neurénio: bioldgico, a célula piramidal (A); artificial ndo linear
(S ST S 46
Figura 3: ANN do tipo feedforward totalmente conectada, com uma camada oculta e
UMA CaMAAA € SAIAA. ...eveveeiieiieieie ettt bbb ens 46
Figura 4: Arquitetura do algoritmo GMDH. ..........cccoe i 47
Figura 5: Fluxograma do algoritmo GMDH. ..........c.ccccoieiiiii i 47
Figura 6: Fases da Metodologia CRISP-DM. ........cccccceiiiiiiic i 48
Figura 7: Fluxograma do processo de classificagdo da “tendéncia”, valores observados
........................................................................................................................................ 48

Figura 8-B: Precos dos Azeite Virgem e Lampante por tonelada desde 2000, de cima
para baixo, da esquerda para a direita, respetivamente; (a)VIR mensalmente, (b)VIR
semanalmente, (C)LAM mensalmente, (d)LAM semanalmente. ..........cccccevenirennnnnn 49
Figura 9-B: Decomposicdo das séries temporais VIR e LAM nas trés componentes
principais: sazonalidade, tendéncia e parte aleatoria, ordenados por VIR mensal e semanal

LAM mensal e semanal da esquerda para a direita, respetivamente. ..............c.ccccueenee. 49
Figura 10: Gréaficos das ACF dos precos do azeite extra virgem mensal e semanal, da
esquerda para a direita reSPetivVamEeNte. ........c.uiiiiiieee e 50
Figura 11: Precos do azeite mensal extra virgem versus: (a) exportagdes; (b)
importacoes; (C) producao; (d) EXISTENCIAS. .......cvrveierierieie e 50

Figura 12: Precos do azeite semanal extra virgem versus: (a) toneladas adquiridas de
azeite EVI; (b) toneladas adquiridas de azeite VIR; (c) toneladas adquiridas de azeite
LAM; (d) numero total de operacOes realizadas. .........cccceevveieiineeieiene e 51
Figura 13: Precos do azeite semanal extra virgem versus: (a) temperatura média; (b)
humidade média; (c) velocidade do vento média; (d) precipitacdo média. .................... 51
Figura 14: Correlagdo entre as diferentes varidveis utilizadas na constru¢do dos modelos,
mensais e semanais da esquerda para a direita, respetivamente. ..........c..ccoevereeivereennnns 52

Vi


file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55313589
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55313589
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55313590
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55313590
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55313590
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312573
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312573
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312895
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312895
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312896
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312896
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312897
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312898
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312899
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312900
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312900
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312901
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312901
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312901
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312902
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312902
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312902
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312903
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312903
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312904
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312904
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312905
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312905
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312905
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312906
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312906
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312907
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55312907

Aplicacéo de Modelos Preditivos para o Setor

Leonardo Lourenco de Almeida Alimentar: Um Estudo Comparativo

INDICE DE TABELAS

Corpo do Texto

Tabela 7: Comparacdo do desempenho da previsdo dos modelos ARIMA, ARIMAX,
VAR, MLP € GIMDH. ..ottt e 32
Anexos

Tabela 1: Principais fungoes de ativagdo utilizadas em ANN’S.......ccoovvrreiinninrinnenne. 53
Tabela 2: Desempenho da previsdo do modelo ARIMA para os periodos de maio 2016 a
BB 2020, ...ttt re s 53
Tabela 3: Desempenho da previsdo dos modelos ARIMAX para os periodos de maio
2016 @ DI 2020. ....oveieiicieiieiee ettt renre s 54
Tabela 4: Desempenho da previsdo dos modelos VAR para os periodos de maio 2016 a
ADNT 2020, ...t nneern 55
Tabela 5: Desempenho da previsdo dos modelos MLP para os periodos de maio 2016 a
AN 2020. ... et r e nneens 56
Tabela 6: Desempenho da previsdo dos modelos GMDH para os periodos de maio 2016
B ADMT 2020, ...t nreeren 56

vii


file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314043
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314043
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314080
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314081
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314081
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314082
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314082
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314083
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314083
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314085
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314085
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314084
file:///C:/Users/SURFACE/Desktop/mestrado%20relatorio/relatorio-de-estagio-leonardo-pre-final.docx%23_Toc55314084

Leonardo Lourenco de Almeida

Aplicacéo de Modelos Preditivos para o Setor
Alimentar: Um Estudo Comparativo

ACF

ADF

AlC

AlCc

ANFIS

ANN

AR

ARIMA

ARIMAX

ARMA

BIC

GLOSSARIO

Autocorrelation Function

Augmented Dickey-Fuller

Akaike Information Criteria

Akaike's Information Criterion corrected

Adaptive neuro fuzzy inference system

Artificial neural network

Autoregressive

Autoregressive integrated moving average

Autoregressive Integrated Moving Average with Explanatory Variable
Autoregressive—moving-average

Bayesian Information Criteria

CRISPP-DM Cross Industry Standard Process for Data Mining

EVI
GARCH
GMDH
GTS
GUI

HQ

1A
IFAPA
KDD
LAM

LR

Azeite Extra Virgem

Autoregressive conditional heteroskedasticity
Group method of data handling
General-to-specific

Graphical user interface

Hannan—Quinn information criterion
Inteligéncia Artificial

Investigacion y Formacion Agraria y Pesquera
Knowledge Discovery and Data Mining

Azeite Lampante

Likelihood-ratio test

viii



Aplicacéo de Modelos Preditivos para o Setor

Leonardo Lourenco de Almeida Alimentar: Um Estudo Comparativo

LSTM Long short-term memory

MA Moving average

MAPE Mean Absolute Percentage Error
ML Machine Learning

MLP Multilayer perceptron

MSE Mean Squared Error

OMS Organizacdo Mundial da Saude
PACF Partial autocorrelation function
RBF Radial basis function

RMSE Root Mean Squared Error

SEMMA Sample, Explore, Modify, Model and Assess

STL Seasonal and Trend decomposition using Loess
SUR Seemingly unrelated regressions

TFM Trabalho final de Mestrado

VAR Vector autoregression

VIR Azeite Virgem



Aplicacéo de Modelos Preditivos para o Setor

Leonardo Lourenco de Almeida Alimentar: Um Estudo Comparativo

“A oliveira e o azeite estao profundamente ligados aos povos
do Mediterraneo, da alimentagao a arte e a religiao.”

Reis (2014, p.7)
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1. Introducéo

1.1 Enquadramento

Na sociedade atual, marcada pela competitividade, a capacidade de inovagéo e
adaptacdo permite as empresas valorizarem-se face a concorréncia. Sendo as instituicdes
de ensino superior, motores de inovacdo, a cooperacdo Universidades-Industrias é um
fator importante para o desenvolvimento economico de um pais e promog¢do de novo

conhecimento (Pereira, 2004).

O estégio realizado e descrito no contexto deste Trabalho Final de Mestrado (TFM),
teve inicio de uma parceria realizada entre o Instituto Superior de Economia e Gestdo —
Universidade de Lisboa, no @mbito do mestrado em Econometria Aplicada e Previsdo, e

a empresa Gallo Worldwide, Lda.

A Gallo Worldwide é uma joint-venture entre a Unilever! e a Sociedade Francisco
Manuel dos Santos, fundada em Portugal em 1919. E detentora da marca Gallo, primeira
marca portuguesa de azeite, e quarta no ranking mundial, presente em mais de 40 paises.
Especializou-se no comércio por grosso de azeite, 6leos e gorduras alimentares, estando
h& mais de 100 anos presente no mercado, assente num paralelismo entre a inovacao e a

tradicdo.

Deste modo, propés-se a criacdo de um modelo preditivo que permitisse estimar 0s
precos das mercadorias mensais e semanais, dos trés tipos de azeite mais utilizados pela
empresa. Este projeto foi desenvolvido em home office, durante aproximadamente 6
meses, entre novembro de 2019 e abril de 2020. Ressalve-se desde j& a abrangéncia do
tema, e de que forma uma boa estimacdo dos indicadores, nomeadamente o preco de
compra das matérias-primas e de venda do produto final, pode permitir a reducdo de

custos, maximizando os lucros (Doganis et al., 2006).

O ato de prever, por mais confiavel que seja, tem sempre alguma incerteza associada.
Sendo, entdo, o objetivo primordial deste trabalho encontrar o modelo que melhor se
ajuste a previsdo, reduzindo a sua incerteza. Dentro do vasto universo de modelos de
previsao, o presente relatorio ira debrucar-se nos modelos baseados em Machine Learning

(ML), e comparando-os com os modelos tradicionais ARIMA e VAR.

L A Unilever é uma das principais empresas de bens de consumo a nivel mundial, criando e vendendo
cerca de 400 marcas em mais de 190 paises.
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Técnicas de ML e inteligéncia artificial (IA) oferecem beneficios significativos aos
tomadores de decisdo em termos de novas abordagens de modelacéo e previsdo de dados,
sendo prova disso, os cerca de 28 mil milhGes de dolares anuais esperados a serem gastos
globalmente por firmas do setor financeiro em inteligéncia artificial até 2021 (Aziz et al.,
2019).

As Ultimas décadas foram caracterizadas pela aceleracdo (velocidade) na producéo de
dados com maior variedade e volume, os trés “Vs” que qualificam o que é popularmente
conhecido como Big Data, sendo este o fator propicio a aplicacdo de técnicas de ML,
justificando o aumento da sua popularidade. Simultaneamente, o avango tecnoldgico tem
impulsionado esta popularidade, devido as melhorias significativas de poder de
processamento computacional e armazenamento de dados (Coenen, 2011), que permitem
atenuar um dos flagelos do ML, o elevado tempo de treino e a capacidade computacional

necessaria.

1.2 Motivacéo

A principal motivacao para a realizacdo deste estagio surge devido ao ambiente em
que se insere, isto quer dizer, trata-se de um desafio aliciante, realizado em ambiente
laboral, numa das maiores empresas a nivel nacional e mundial do seu setor - 0 que, desde
logo, é uma mais-valia para uma primeira experiéncia a nivel profissional. Por outro lado,
€ um tema com uma enorme abrangéncia que pode ser utilizado e aplicado a inimeras
situacbes e que poderda dar um forte contributo para impulsionar o crescimento da

empresa.

1.3 Problema

O desafio proposto consiste na construcdo de um modelo que permita prever 0 preco
das mercadorias, semanal e mensalmente. Para além disso, a previsdo devera ser feita
para os trés tipos de azeite principais que a empresa comercializa, nomeadamente, o
Azeite Extra Virgem (EVI), Virgem (VIR), Lampante (LAM). A dimensdo temporal
devera também ser suficiente para que, ao dia 15 de cada més, seja possivel prever o més

seguinte, no horizonte semanal e mensal.
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1.4 Objetivos

Os objetivos inicialmente tragados pela empresa baseavam-se no desenvolvimento do
melhor modelo de previsdo, obtendo este através da comparacéo entre modelos, ndo sé
0s presentes neste estudo, como os desenvolvidos em simultaneo por outro aluno a quem
foi proposto 0 mesmo estagio e problematica, tendo este abordado o problema através de
modelos SUR? e GARCH?3.

Foi pedido ainda o desenvolvimento de uma medida de erro que se baseie na variacéo
das séries, comparando se a variacdo da previsao corresponde a verdadeira variacdo da

série de precos, tendo em conta um critério de margem negocial definido pela empresa.

Por outro lado, os resultados devolvidos pelo modelo deverdo ser de facil
compreensdo, e de facil implementacdo, num software de acesso livre. Permitindo um

baixo custo de aprendizagem aos diversos utilizadores.

Assim sendo, o principal objetivo foi construir um modelo realista e flexivel, que
fosse capaz de fazer uma previsao eficaz e eficiente para todos os tipos de azeite, tendo

em especial consideracdo o problema da variacdo proposto pela empresa.

1.5 Estruturado TFM

O presente relatério encontra-se estruturado da seguinte forma: O capitulo 1 diz
respeito a apresentacdo da empresa alvo deste TFM, tal como faz uma breve introducao
da mesma e o seu enquadramento. Apresenta igualmente, os problemas, as motivacoes e
0s objetivos a realizar ao longo do estagio e da redacdo da TFM. No capitulo 2, séo
apresentados os conceitos tedricos fundamentais a compreensdo do problema e as
principais motivaces que levaram & selecdo de cada modelo, através da revisdo de
trabalhos relacionados, sendo introduzida ainda a revisdo da literatura relevante sobre a
aplicacdo de diferentes modelos na previsdo; No capitulo 3, sdo apresentadas as principais
tecnologias e metodologias aplicadas em trabalhos desta natureza, sendo ainda descritas
as principais bibliotecas adotadas na realizacdo deste projeto; O capitulo 4 é constituido
pela aplicacdo pratica de cada uma das etapas que compde a metodologia CRISP-DM.
Por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas as conclusGes do trabalho realizado e as

recomendagcdes futuras do trabalho e da investigacéo.

2 Seemingly Unrelated Regressions
3 Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

3
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2. Revisao da Literatura

Num mercado em constante expansdo, onde constantemente surgem novos produtos
e habitos, o azeite tem se solidificado como um produto com cada vez mais importancia
no setor comercial. No ano de 2019, os dados provisdrios do International Olive Council?,
apontam para que no mundo a producdo de azeite tenha atingido as 3.217.500 toneladas,
onde destas, a europa representa cerca de 70%, sendo Espanha o pais produtor nimero
um, com uma producdo de 1.789.900t. de azeite, enquanto que em Portugal a producéo
rondara as 100.316t. (I0C, 2019).

Os agentes envolvidos no setor estdo especialmente interessados na previsdo do
preco do azeite, pois uma previsao precisa poderd levar a um aumento global dos
beneficios (Pérez-Godoy et al., 2010). De facto, para empresas que procuram um bom
desempenho das vendas, o conhecimento prévio do preco das mercadorias €, sem davida,
uma mais-valia. Empresas grossistas precisam de manter o equilibrio de stocks, entre
responder a procura dos clientes, e controlar os custos operacionais. Ndo manter em stock
unidades suficientes do seu produto para atender a procura, podera levar a perda de vendas
para um concorrente (Pankratz, 1983). No entanto, possuir um stock elevado que permite
satisfazer a procura dos clientes o tempo todo, pode resultar em excesso de stock, levando
a questdes como aumento dos custos de manutencéo, ou a “inventory writedowns, que
geram uma reducdo de margens de lucro (Lu et al., 2012). E na melhoria das margens de
lucro que este estudo se foca, uma boa previsdo do preco das mercadorias permite saber
qguando comprar, aumentando os stocks, para evitar uma futura subida de precos, ou saber
quando adiar a compra para esperar por uma descida de precos, tendo em consideracdo
0s stocks existentes, permitindo um novo controle dos stocks, onde se tem em

consideracdo o preco das mercadorias.

Para prever séries temporais financeiras, € necessario captar 0s comportamentos e
caracteristicas da mesma, para assim, se formular um modelo matematico que melhor se
adeque e represente a série temporal. Alguns dos comportamentos tipicos de séries
temporais sdo resultantes da influéncia de diversos fatores, como alteracdes

macroeconomicas, evolucgédo tecnologica, mudangas ambientais, entre outros fenOmenos

4 International Olive Council (I0C) é um organismo internacional que representa todos os 17 paises
membros que, dentro da Instituicdo, produzem azeitona e azeite.

5 inventory writedowns ou perdas por imparidade, acontecem quando existe uma desvalorizacdo dos
inventarios, ou seja, o valor de venda atual das mercadorias passou a ser inferior ao valor de aquisigao.

4
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imprevisiveis (Bouzada, 2012). Geralmente essas caracteristicas inerentes as séries
temporais podem ser decompostas em quatro componentes principais, sendo elas
tendéncia, sazonalidade, ciclo e erro. No entanto, a separacdo entre a tendéncia e os
componentes ciclicos ndo e facil de realizar e normalmente, sdo combinados numa
componente conjunta, denominada por ciclo de tendéncia (Damrongkulkamjorn &
Churueang, 2005).

Existe uma grande quantidade de modelos de previsdo que conseguem obter bons
resultados a partir de séries temporais. Através da literatura verificou-se que para 0s
precos de mercadorias, em especial destaque o setor agricola e da olivicultura, essa
abundancia ndo é excecdo. Assim a figura 1, pretende demonstrar alguns artigos onde
foram aplicados diversos modelos ao longo dos tempos por varios autores para 0S

diferentes tipos de mercadorias.

Dentro do vasto leque de modelos existentes serdo selecionados cinco, divididos sob
duas premissas, a existéncia de uma relacao linear entre os valores futuros de uma série
temporal e os valores atuais e passados, obtendo-se assim modelos lineares (2.1.1); e 0s

modelos ndo lineares, onde ndo existe linearidade entre as variaveis (2.1.2).

Um dos modelos mais conhecidos é o ARIMA - Autoregressive Integrated Moving
Average (Box & Jenkins, 1976), sendo amplamente utilizado, possui uma grande
aplicabilidade em problemas de previsdo de séries temporais, fornecendo previsdes
precisas em curtos periodos de tempo, com relativa facilidade de implementacédo (Torbat
etal., 2018). Sendo, portanto, o primeiro modelo a ser considerado e que servira de ponto
de partida para a selecdo dos modelos seguintes. Apesar da sua ampla popularidade, este
modelo apresenta limitagdes, sendo a principal, a forma linear do modelo, assumindo uma
estrutura de correlacdo linear entre os valores das séries temporais e, portanto, nenhum

padrdo ndo linear pode ser capturado pelo modelo ARIMA (Zhang, 2003).

Como visto, alguns comportamentos tipicos de séries temporais sdo resultantes da
influéncia de diversos fatores, por isso é frequente a necessidade de incorporar uma ou
mais séries temporais para prever o valor de outra série, esta é outra limitacdo que se
imp6e ao modelo ARIMA, que apenas explora o relacionamento entre a variavel prevista
e 0 seu passado, excluindo qualquer relacionamento entre a variavel em estudo e outra
varidvel econdmica (Spencer, 1993). Face a esse problema, Box & Tiao (1975)
introduziram uma modificagdo ao modelo ARIMA, transformando-o num modelo

multivariado, sendo vulgarmente conhecido por ARIMAX - Autoregressive Integrated

5
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Moving Average with Explanatory Variable, este passa por uma alternativa linear ao
modelo ARIMA, permitindo incluir o estudo dos modelos multivariados, ou seja, a
inclusdo de novas varidveis. O modelo ARIMAX néo surge com tanta frequéncia quando
se trata de previsdes no campo econémico, no entanto, mostra-se “bom” em previsdes de

variaveis afetadas por outras variaveis (Anggraeni et al., 2017).

O problema com o modelo ARIMAX surge, quando € necessario possuir os valores
futuros das variaveis exodgenas, para realizar a previsao da variavel dependente (Zhao et
al., 2016), valores estes geralmente desconhecidos, e de relativo interesse em obter
previsdes dos mesmos. Sims (1980) desenvolveu um modelo multivariado capaz de
prever conjuntamente todas as varidveis nao fazendo distincdo entre exdgenas e
dependentes, o VAR - Vector Autoregression, permite capturar as correlagdes

intertemporais de uma sele¢do de variaveis econdmicas.

Geralmente, os modelos anteriores podem fornecer bons resultados de previsao
quando a série em estudo € linear ou quase linear. No entanto, séries onde exista muita
ndo linearidade, o desempenho da previsdo € menor, devido a estes modelos
economeétricos serem construidos sobre suposicdes de linearidade, ndo conseguindo
capturar os padrdes nao-lineares ocultos (Yu et al., 2008). Desde as Ultimas décadas do
século XX que o interesse por técnicas de computacdo leve (redes neuronais) para a
modelacéo e previsdo tem vindo a aumentar. Modelos baseados em inteligéncia artificial
tém vindo a superar 0s modelos baseados em estatistica, na previsdo de séries temporais
(Do & Yen, 2019), e em comparacdo com 0s modelos econométricos tradicionais,
métodos baseados em técnicas de computacdo leve fornecem um maior grau de robustez

e capacidade de prever a volatilidade (Haidar et al., 2008).

As ANN’s - Artificial Neural Network, ganharam destaque dentro do conjunto de
machine learning, como modelos alternativos para previsdes econdmicas e financeiras,
sendo capazes de executar modelacdes ndo lineares sem um conhecimento a priori sobre
as relacdes entre as variaveis de entrada e saida (Zhang et al., 1998). Dentro das ANN’s
a rede multilayer percepton (MLP) criada por Rosenblatt (1958) é considerada uma das
mais importantes, tendo como principal vantagem a sua arquitetura. Uma vantagem ainda
associada as ANN’s é, segundo Jha & Sinha (2013), a sua forma funcional, flexivel e
universal, ndo havendo a necessidade de especificar um modelo particular para um

determinado conjunto de dados. Contudo Baron (1994), afirma que as ANN’s tém varias
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desvantagens, como serem incapazes de explicar as suas decisdes, agindo como “caixas

negras” nas quais ndo se sabe 0 porqué de chegarem a um determinado resultado.

O modelo GMDH - Group Method of Data Handling (lvakhnenko, 1971), é uma
derivagdo das ANN’s, inserida no ramo das ANN’s feedfoward. E considerada uma rede
neuronal polinomial capaz de quebrar o conceito de “caixa negra”, caracteristico das redes
neuronais (Schneider & Steiner, 2005). O GMDH foi comprovado como um método
eficaz em campos, como Data Mining, previsao, otimizacéo e reconhecimento de padrdes
(Teng et al., 2014), sendo que Do & Yen (2019) consideram o0 GMDH como um bom
modelo para servir de ferramenta na previséo do preco de mercadorias, capaz de superar
as previsdes apresentadas por outros tipos de redes neuronais, e.g. ANFIS®, ANN’ e
LSTME.

2.1 Modelos de Previsdo em Séries Temporais

2.1.1 Modelos Lineares

Modelos lineares sdo muito flexiveis e por isso amplamente utilizados em diversas
areas do saber como ciéncias fisicas, engenharia, ciéncias sociais e finangas (Faraway,
2015). Sdo modelos simples e de facil compreensédo, que apresentam uma relacdo entre
variaveis linear nos parametros, o que implica que a variacdo de um parametro seja
independente da variacdo de outro. Por exemplo, uma expressao da forma E(Y|x) = a +
Bx?, ¢ um modelo linear em a e B, mas 0 modelo E(Y|x) = aef*, ndo é um modelo

linearem a e B.

A linearidade pode ainda ser definida através da média, onde segundo Nicolau
(2012), um modelo y,=pus+u;,, onde wu, Sd0 0S erros e Y =
JY-1 - Yt-p; Ug—1, -, Ug—p) € @ Média condiciona, é considerado linear na media, se a
funcdo g é linear nos seus argumentos. Ou seja, a especificacdo y; = ¢y;_1 + Ou;_, é

linear, enquanto que, u, = ¢y?2 ; é ndo linear na média.

6 Adaptive neuro fuzzy inference system
" ANN do tipo e multilayer perceptron, com duas camadas ocultas
8 Long short-term memory
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2.1.1.1 Autoregressive Integrated Moving Average

Os modelos ARIMA, vulgarmente conhecidos por modelos Box-Jenkins, analisam
séries temporais estocasticas univariadas. Usando a terminologia usual de Box e Jenkins,
uma notagédo parcimoniosa dos modelos ARIMA, com termos sazonais, pode ser escrita

na forma:

ARIMA (p,d, q)(P, D, Q)s, 1)

onde p, P correspondem ao nimero de parametros da parte autorregressiva (AR), nao
sazonais e sazonais, respetivamente. Os parametros d, D, representam o numero de
diferenciacfes, ndo sazonais e sazonais, que sdo necessarias para transformar as series
ndo estacionarias em séries estacionarias. s, representa o periodo sazonal. Por fim, os
parametros g, Q determinam o nimero de médias moéveis (MA), ndo sazonais e sazonais,

a ser utilizado.

Deste modo, a aplicacdo do modelo ARIMA é uma abordagem iterativa de
modelacdo em 3 estadios — identificacdo, estimacdo e diagnostico, para finalmente aplicar
a previséo.

Na fase de identificacdo, deve-se realizar um exame visual ao grafico da série
temporal, permitindo observar os comportamentos da série temporal, como por vezes a
estacionaridade, valores extremos, valores ausentes, etc. Deve-se verificar nesta etapa a
estacionaridade da série, ndo sé através da analise grafica, mas também com o auxilio de
um teste formal de raiz unitaria, exemplo o teste augmented Dickey—Fuller (ADF), que
permite assim encontrar o valor da diferenciacdo. A hipdtese nula deste teste assume que
a série tem uma raiz unitaria. Convencionou-se que para o restante TFM ndo se rejeita as
hipoteses nulas, se o valor de probabilidade (p-value), associado a componente estatistica
do teste, for superior a 0,05. Uma vez encontrado, o valor que permite atingir a
estacionaridade, o proximo passo é identificar os parametros do modelo, ou seja, ordens
AR e MA, examinando a funcdo autocorrelacdo (ACF) e a fungéo autocorrelagéo parcial
(PACF).

Na etapa de estimac&o, é estimado cada um dos modelos provisorios atribuindo varias
ordens p, P e g, Q, devendo a selecdo inicial destas ordens ter em consideragéo a analise
da PACF e ACF respetivamente. Os modelos estimados sdo comparados atraves dos
criterios de informacdo de Akaike (AIC), Schwarz-Bayesian (BIC) e Akaike's

Information Criterion corrected (AlCc), onde o melhor modelo é segundo Ramos et al.
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(2015), aquele cuja a combinagdo das ordens p,P e g,Q minimizem os critérios de

informacao AIC e AlCc.

Por vezes, nem sempre € facil seguir este procedimento e encontrar os valores dos
parametros do modelo. Deste modo é util recorrer-se a algumas ferramentas ja
desenvolvidas e presentes em softwares informéticos, como o R Core Team (2019), que
fazem essa estimacdo de forma répida e automaética, devolvendo o modelo que melhor se
ajusta aos dados (Hyndman & Khandakar, 2008).

No estadio diagnostico, é examinada a qualidade do ajuste do modelo. Esta avaliagdo
ocorre atraves da analise dos residuos. Idealmente estes devem atender as suposicdes de
ruido branco, ou seja, ndo serem auto-correlacionados. Sendo para isso, realizado o teste
Ljung-Box que permite testar se as primeiras k auto correlagbes dos residuos séo
diferentes do que seria esperado num processo de ruido branco. A hipotese nula assume,
que as primeiras k auto correlacdes sdo nulas. Foram ainda analisados os graficos ACF e
PACF dos residuos, de modo a identificar a existéncia de padrdes com elevado valor de

probabilidade estatistica.

Se as condicGes de ruido branco ndo forem constatadas, ou seja, se 0 modelo “falhar”
no teste Ljung-Box, ou se existirem picos nos graficos ACF e PACF dos residuos fora dos
limites (+2/+/n), é necessario ajustar-se um novo modelo, até que o0s pressupostos sejam

satisfatorios.

2.1.1.2 Autoregressive Integrated Moving Average with Explanatory

Variable

A metodologia de Box-Tiao, comumente chamada de ARIMAX, representa uma
extensdo do modelo ARIMA, através da adicdo de entradas exdgenas (X), tornando assim
0 ARIMAX num modelo multivariado (Camelo et al., 2018). Sendo essa a principal
diferenca entre os dois modelos, o ARIMAX continua a possuir 0s parametros
autorregressivos e de medias moveis, acrescentando a introducao de varidveis exogenas,
que devem ser bem identificadas, para evitar a inclusdo de variaveis irrelevantes (Bennett
etal., 2014).
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De forma semelhante ao modelo ARIMA, o ARIMAX pode ser escrito na forma

parcimoniosa, com termos sazonais:
ARIMAX (p,d, q,r)(P,D,Q)s, (2

onde p,d,q,P,D,Q,s tem o mesmo significado que no modelo ARIMA Vvisto
anteriormente na equacdo (1), adicionando apenas r, que representa 0 numero de

variaveis exdgenas (Camelo et al., 2018).

Harvey (1990) trata o problema de modelacdo do ARIMAX como uma extensdo da
modelacdo ARIMA, uma vez que os disturbios sdo gerados por um processo
ARMA®(p, q). Assim a aplicacdo do modelo ARIMAX tem uma abordagem equivalente
a modelacdo em 3 estadios do modelo ARIMA — identificacdo, estimacdo, diagndstico e
finalmente, previsdo. Cumprindo os passos anteriormente relatados, de identificacdo das
ordens (p,d,q)(P,D,Q), e ainda os mesmos critérios de selecdo, os critérios de
informacdo AIC, AICc e BIC. E ainda aplicado ao modelo selecionado os mesmos testes

de diagnostico aos residuos.

Tal como no ARIMA, é possivel recorrer ao uso do software R, fazendo este a
estimacdo de forma automatica, devolvendo os parametros (p,d,q)(P,D,Q)s a

considerar, devendo o modelo formado “cumprir” os testes da fase diagnostico.
2.1.1.3 Vector Autoregression

Os modelos de vetores autoregressivos (VAR) ganharam popularidade através de
Sims (1980), num estudo onde analisou a previsdo da taxa de crescimento da atividade
real da economia, sendo que as referéncias técnicas definitivas para os modelos VAR séo
atribuidas a Lutkepohl (1991). E um dos modelos mais bem-sucedidos, flexiveis e facil
de implementar, na analise de séries temporais multivariadas. O modelo VAR provou ser
especialmente atil para descrever o comportamento dindmico de séries temporais
econdmicas e financeiras para previsdo, fornecendo muitas vezes, previsdes superiores as
apresentadas pelos modelos univariados (Zivot & Wang, 2003). Sendo essa capacidade
de previsdo, uma das principais vantagens na utilizacdo dos vetores autoregressivos,
especialmente previsdes de curto prazo, assim varios autores como Tsay (2010),
Campbell et al. (1997), Hamilton (1994) utilizam os modelos VAR na previsao de séries

temporais financeiras.

® Autoregressive Moving Average (Box & Jenkins, 1976)
10
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Este modelo surge da necessidade de se desenvolverem modelos com menores
restricdes, que tratassem todas as varidveis economicas como variaveis endogenas.
Assim, 0 VAR ao tratar todas as variaveis de forma simétrica, sem a implementacéo de
quaisquer restricdes quanto a independéncia e dependéncia entre elas, permite descrever
cada uma das variaveis endogenas no sistema como uma funcao dos valores desfasados

de todas as variaveis endogenas (Caiado, 2002).

O modelo VAR pode ser expresso através da férmula matematica de ordem p ou,

simplesmente, VAR(p) dada por:

Yt ES AO + AIYL'—I + -+ Ath_p + gt (3)

onde Y; = (Yq;, ..., Yi)' € um vetor p X 1 de k varidveis enddgenas, A, € um vetor p x 1
de termos independentes, Ay, ..., A, sd0 as matrizes de coeficientes no desfasamento de

y, e & = (€14, ., &)’ 6 UM vetor p X 1 de erro aleatério (Caiado, 2002).

Para a implementacdo de modelos VAR, deve-se ter em considera¢do o cumprimento
das hipoteses, de estacionaridade do vetor de variaveis enddgenas, o vetor de erros
aleatdrios deve ser ruido branco, ndo autocorrelacionado, com média zero e variancia
constante &, = N(0, a),Cov(et, sj) =0 Vi#j. SO entdo se pode proceder a
identificacdo da ordem p do modelo VAR(p), geralmente recorrendo ao método dos
critéerios de informacdo, que consiste em ajustar sequencialmente modelos
autoregressivos vetoriais de ordens p = 0, ...., Pmax, € €scolher o valor p que minimize
os critérios de selecdo, sendo os critérios de informacdo mais utilizados os critérios AIC,
BIC e Hannan-Quinn (HQ) (Zivot & Wang, 2003). Krolzig (2001) recomenda ainda o
uso do método general-to-specific (GTS), demonstrando que este obtém bons resultados
na selecdo da ordem p, podendo este ser usado como um complemento ao método dos
critérios de informacdo. Este método recorre a testes de hipoteses, habitualmente com
estatistica da Razdo de Verossimilhancas (LR), para testar desde uma ordem maxima
Pmax A€ Dmax — 1, Vi =0, ...Dmax, @ hipotese nula Hy: A, = 0, sendo que, a ndo
rejeicdo da hipdtese nula leva ao teste do valor i de ordem seguinte, enquanto que a

rejeicdo desta hipotese leva a escolha da ordem p, sendo pgrs = Pmax — i

11
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2.1.2 Modelos Nao Lineares

Uma forma simples de introduzir modelos ndo lineares, apresentada por Nicolau
(2012), consiste em apresentar a ndo linearidade através dos momentos condicionais.

Considerando o modelo:

Ye = Ue + U U = Or&t 4)
onde ur = g(Ve—1,Ye-2s s Ye—p; Ut—1, Ut—2, .-, Ur—q) € @ Média condicional de y, &, é
um ruido branco e o, = h(Yi—1, Vr—2, - Yeoip; Ur—1, Ug—2, -, Ur—g) > 0 € a variancia
condicional de y,. O modelo é ndo linear na média no caso da funcéo g ser ndo linear dos
seus argumentos®®. Trata-se de um modelo ndo linear na variancia, no caso de g, nao ser

constante ao longo do tempo, uma vez que, neste caso, 0 processo {u.}, definido em (4),

é ndo linear por ser um processo multiplicativo (Nicolau, 2012).

Enquanto que a maioria dos modelos lineares é conhecido, essencialmente definidos
através da representacdo ARMA, o numero de especificacdes ndo lineares é virtualmente

infinito (Nicolau, 2012). E nesta infinidade, que as redes neuronais se enquadram.

2.1.2.1 Artificial Neural Network - MLP

Magquinas inteligentes, com um grande numero de elementos simples, sdo assunto de
pesquisa desde meados do seculo XIX, mas s6 no final dos anos 50, que um campo

conhecido como redes neuronais comecou a ganhar destaque e a evoluir (Harvey, 1994).

As ANN’s sdo modelos capazes de extrair as regularidades, reconhecer padrées e
detetar relagdes em conjuntos de dados aparentemente desconexos (Cavalheiro et al.,
2011), assim sendo, ttm uma boa capacidade para prever sistemas néo lineares, o0 que 0s
torna relevante para prever séries temporais financeiras, isto é, precos de mercadorias,

que geralmente apresentam caracteristicas de ndo linearidade (Do & Yen, 2019).

Estas tém a capacidade de poderem ser aplicadas a diversos tipos de dados, isto
inclui, dados com ruido, ou dados que apresentem componentes tipicas de séries
temporais como tendéncia, sazonalidade ou ciclo. No entanto, estudos tém vindo a
demonstrar que quando se aplica séries com algum processamento estas conseguem obter

melhores resultados. E o caso de Zhang & Qi (2005), que demostram no seu estudo que

10'Uma funcio € néo linear se ndo for uma funcao linear afim, i.e. se ndo verificar a relagio
f(xy, e x) = ag + a1, + -+ a,x,, 0nde a; € R.
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ANN’s aplicadas a dados corrigidos de tendéncia e sazonalidade conseguem obter

resultados significativamente mais precisos.

As ANN’s sdo inspiradas no funcionamento do cérebro humano, tentando replicar o
comportamento das redes neuronais bioldgicas. Haykin (2008) afirma que estas se

assemelham ao cérebro em dois aspetos:

1°- O conhecimento é adquirido pela rede a partir do seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.

2°- Forcas de conexd@o entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao

utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

Ao analisar um neurdnio bioldgico, apresentado na figura 2 (A), observa-se que e
consiste numa unica célula capaz de realizar um processamento simples. Cada neurénio
é entdo, estimulado através de ligacGes provenientes de outros neurdnios, chamadas
sinapses, produzindo um sinal elétrico que se propaga ao longo do axoénio até outros
neuronios. A representacdo de um neuronio artificial, figura 2 (B), baseia-se na
generalidade dos casos, neste modelo simplificado de funcionamento dos neuronios

bioldgicos, criado por Rosenblatt (1958) também conhecido como perceptron.

Em termos matematicos podemos descrever um neurdénio artificial k, figura 2 (B),

através do seguinte conjunto de equaces:
= (5)
Up = z ij * XJ
j=1

Vi = @(ug + by) Vg = Wy + by (6)
onde x4, x5, ..., Xy, S80 0 impulso de entrada, a quais € atribuido um respetivo peso
Sinaptico wyq, Wiy, ..., Wi, d0 neurénio k. u; , é a saida ap6s o combinador linear ligar
0s inputs aos respetivos pesos, ao qual um valor de viés* b, € adicionado, obtendo assim
a combinacdo de entradas vy, a que serd aplicada a funcéo de ativacdo ¢ gerando a saida
Yk, posteriormente a ser aplicada como entrada dos neuronios das camadas seguintes
(Haykin, 2008).

Em termos gerais qualquer funcdo diferenciavel pode ser utilizada como funcédo de

ativacdo, mas na pratica, apenas um conjunto limitado de fungdes de ativacdo, que

11 O viés é uma constante (geralmente 1), que tem como fungéo fornecer a cada né um valor que permita
maior flexibilidade de aprendizagem
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apresentem um “bom comportamento*?”, sdo utilizadas (Zhang et al., 1998), sendo estas
apresentadas na tabela 1. As redes podem possuir funcGes de ativacdo diferentes para
diferentes neurdnios, na mesma camada ou em camadas diferentes no entanto, quase todas
as ANN usam a mesma funcéo de ativacdo, especialmente para neurénios localizados
mesma camada (Zhang et al., 1998). Para a andlise de séries temporais é regularmente
escolhida a funcédo de ativacao sigmoide (Jha & Sinha, 2013).

A estrutura de uma ANN ¢é entdo constituida por um conjunto de varios neurénios
artificiais, que desenvolvem ligacGes entre si. Essas ligacdes entre 0s neurdnios podem
ser essencialmente divididas em duas classes: Redes feedfoward e as redes recorrentes
(Silva, 2015). Numa rede do tipo feedfoward os neurdnios de cada camada apenas estéo
conectados com 0s neuronios das camadas seguintes, movendo-se as informagdes apenas
num sentido, para a frente. Dentro desta classe de redes incluem-se varios modelos como
Multi-Layer Perceptron (MLP), redes com funcdes de base radial (RBF) e redes
polinomiais GMDH (Cavalheiro et al., 2011). Nas redes recorrentes 0s neurénios contém
ligacBes para tras e/ou ligagbes dentro da mesma camada, tornando-as potencialmente
instaveis e levando a um aumento do tempo de convergéncia (Silva, 2015).

Uma ANN multicamada, é composta tipicamente por uma camada de entrada que
contém, tantos neurdnios/nds de origem quantas as variaveis de input (onde nenhuma
computacdo é realizada), uma ou mais camadas ocultas, também conhecidas por
neurdnios intermédios, e uma camada de saida, cujo numero de neurénios corresponde a
dimensdo do output (Haykin, 2008). Um exemplo de uma rede multicamada do tipo

feedfoward, com uma camada oculta pode ser observado na figura 3.

Apbs a anlise da estrutura de uma ANN, € visivel que um dos passos essenciais na
sua construcdo passa pela determinacdo do nimero de camadas ocultas e o nimero de
neurdnios em cada camada. Wanas et al. (1998) consideram que o melhor desempenho
de uma rede neuronal é alcancado quando o nimero de camadas ocultas € fornecido por
log(T), onde T representa o numero de dados de treino. Ja Cybenko (1989) defende que
ndo é necessario a utilizagdo de mais de duas camadas oculas, complementado por
Thomas et al. (2017) que demonstram que a utilizacdo de duas camadas ocultas é
geralmente preferivel, na medida que, consegue obter melhor desempenho que apenas

uma camada oculta. Em relacdo ao nimero de neurdnios em cada camada, um nimero

12 Zhang et al. (1998) definem como fungdes “bem comportadas”, as fun¢des que sejam limitadas,
monotonicamente crescentes e diferenciaveis.
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muito elevado de neuronios nas camadas ocultas pode vir a provocar problemas de perda
de generalizacdo da rede, ou seja, overfitting. N&o existe um valor pré-definido sendo a
melhor alternativa por tentativa e erro, no entanto, Heaton (2008), sugere que 0 nimero
de neurdnios ocultos deve corresponder a 2/3 do tamanho da camada de entrada somado
ao tamanho da camada de saida, nunca podendo ultrapassar o dobro do tamanho da
camada de entrada, e estando contido ao intervalo entre o tamanho da camada de entrada

e 0 tamanho da camada de saida.

Para encontrar 0s pesos sinapticos, wy,,, uma ANN tem de passar pelo processo de
aprendizagem. Primeiramente os dados devem ser divididos em dois subconjuntos, o
primeiro subconjunto s&o os dados de treino que devem incluir 60-90% dos dados totais,
e serdo utilizados especificamente para o processo de aprendizagem. No outro conjunto
encontram-se os dados de teste, os restantes 10-40% dos dados totais, que tém por
finalidade verificar se a capacidade de generalizacdo da rede estd dentro dos niveis

aceitaveis, validando assim a topologia desenvolvida (da Silva et al., 2017).

A aprendizagem de uma ANN do ponto de vista da otimizacdo, é equivalente a
minimizar uma funcéo de erro global (Magller, 1993), através da atualizacdo constante dos
pesos sindpticos. Em tarefas de previsao, este processo segue, por norma, o paradigma da
aprendizagem supervisionada. No entanto, existe ainda outro paradigma principal no
aprendizado das ANN’s, a aprendizagem n&o-supervisionada, sendo a sua maior
finalidade tarefas de descricdo (Gama et al., 2017). A aprendizagem supervisionada tem
por base a presenca de um supervisor externo, que fornece o conjunto de entradas e saidas,
associando a saida a um conjunto de valores de entrada, permitindo avaliar a saida obtida

com a saida desejada, informando assim a rede sobre o erro da resposta atual.

E, no tipo de algoritmo que cada modelo usa no processo de aprendizagem dos pesos,
que as redes neuronais estudadas no presente TFM mais diferem. Um algoritmo € um
processo sequencial finito em que se estipula, com generalidade e sem restri¢des, as agoes

executaveis que procuram uma solugdo para um determinado problema.

O Multi Layer Perceptron (MLP) é um dos modelos simplificados criados por
Rosenblatt (1958), e é segundo Yilmaz & Kaynar (2011), a arquitetura de rede mais
popular e amplamente usada, nas mais diversas areas de estudo. Este modelo segue a

estrutura tipica de uma ANN, multicamada, do tipo feedfoward, descrito anteriormente.
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A popularidade do modelo MLP deve-se em parte ao processo de aprendizagem por
este adotado. O MLP recorre ao algoritmo Backpropagation, onde o erro da resposta atual
é propagado para a camada anterior que ajusta 0s pesos sinapticos, propagando-o
sucessivamente até a camada de entrada, repetindo este processo até o erro ser inferior a

um valor limite pré-determinado (Hecht-Nielsen, 1992).

2.1.2.2 Group Method of Data Handling

A historia da rede neural do tipo GMDH tem origem no final da década de 60 e inicio
dos anos 70. Inicialmente, Alexey lvakhnenko, em 1966, introduziu um polindmio, que
é o algoritmo bésico do GMDH (Dag & Yozgatligil, 2016a). Ainda lvakhnenko, (1970,
1971) introduziu o método de auto-organizacao heuristica, que no ano seguinte se veio a
tornar a teoria base do algoritmo GMDH. Mais tarde Kondo (1998) propds a criacdo da
rede neural do tipo GMDH, na qual o algoritmo funciona de acordo com o método de

auto-organizacao heuristica.

De uma forma geral, 0o GMDH, decomp®e sistemas complexos em subconjuntos
menores, agrupando-os em varias camadas, permitindo manipular os inputs, por meio de
combinagbes, para seguidamente serem enviados aos neurénios da rede. A rede
polinomial é construida através do algoritmo GMDH, por um processo de aprendizagem
supervisionada, onde os neurénios avaliam um namero limitado de entradas, através de
uma funcdo de ativacdo polinomial, gerando uma saida, que servird como entrada nos
neurénios da camada seguinte (rede do tipo feedfoward) (Cavalheiro et al., 2011).
Estando este procedimento diretamente relacionado com as redes neuronais bioldgicas,
onde primeiramente lidam com um numero limitado de entradas de cada vez, resumindo
as informagBes de entrada, para depois as transmitir para niveis mais elevados de
raciocinio. Liu et al. (2000) consideram o0 GMDH como uma classe especial das ANN’s,
que pode ser utilizado efetivamente como um previsor para estimar outputs de sistemas

complexos.

Kondo & Ueno, (2006) afirmam que o algoritmo GMDH permite organizar
automaticamente as redes neurais multicamadas, onde os parametros a definir numa ANN
tipica, como o numero de neuronios em cada camada oculta, 0 nimero de camadas ocultas
e as variaveis de entrada relevantes, sdo determinados de forma automaética, de maneira a

minimizar o critério de erro de previsdo definido como Critério de Informac&o de Akaike
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(AIC). As ANN’s convencionais, nomeadamente a MLP, ndo tém esta capacidade de
identificacdo estrutural da arquitetura de rede, devido a ndo exclusividade dos pesos de
conexao, levando a que, a técnica de minimizagdo do AIC ndo possa ser aplicada para a
determinar a melhor arquitetura da rede (Hagiwara et al., 1993). Devido a este
procedimento auto organizavel, (Schneider & Steiner, 2005) consideram-se os algoritmos
da rede GMDH mais poderosos quando comparados com modelos tradicionais

estatisticos.
2.1.2.2.1 O algoritmo

Nas redes GMDH sdo desenvolvidos, entre outros, o algoritmo do mesmo nome,
algoritmo GMDH (Cavalheiro et al., 2011). Sdo técnicas de modelagdo que aprendem as
relacBes entre as variaveis, que na Otica de séries temporais, corresponde a aprendizagem
da relacdo entre os desfasamentos. Depois de aprender as relagdes, o algoritmo GMDH
seleciona de forma automaética o percurso a seguir (Dag & Yozgatligil, 2016a).

Se uma série tiver como variaveis de input xi, x,, ..., X, (i.e., a série temporal

desfasada a ser regredida) e output y. A relacdo pode ser descrita como:

y =[x, X2 e, Xm) )

onde f representa o polindmio desenvolvido por lvakhnenko em 1966 e é dado por:

m m m m m m
y=a+2bi-xi+ZZcij-xi-xj+ZZZdijk-xi-xj-xk+... (8)

i=1 i=1j=1 i=1j=1k=1
onde m é o numero de variaveis, a,b,c,d,... s&0 0s coeficientes das variaveis no
polindbmio, ou seja, 0s pesos (Dag & Yozgatligil, 2016a). Em geral, os termos sao usados
no célculo de termos quadrados. O exemplo da formula de calculo dos termos quadraticos,

para duas variaveis é obtido através da equacéo (9):

m m m
y=a+Zbi-xi+ZZCU-xi-xj (9)

i=1 i=1j=1
onde m =2, 0 que requer que a especificacdo estime 6 coeficientes em cada modelo. O
algoritmo GMDH considera todas as combinacfes de pares p de séries temporais
desfasadas. Onde cada combinacéo é inserida em cada neuronio, e atraves das duas
entradas, é obtida a saida desejada. O algoritmo GMDH é um sistema de camadas em que

existem neuronios e 0 seu nimero em cada camada é definido pelo nimero de inputs
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como salienta Valencga (2005, p. 26, apud Cavalheiro et al., 2011), onde o nimero de

neurdnios é determinado pela combinacédo, h = €5, ou seja, h = m(m — 1) /2.

A arquitetura do algoritmo GMDH ¢ ilustrada na figura 4, possuindo este exemplo
retirado de Dag & Yozgatligil (2016), quatro varidveis de input e trés camadas. Como o
ndmero de inputs € quatro (m=4), o nimero de neurdnios calculado para a primeira
camada é seis. Os coeficientes da equagdo (9) sdo estimados em cada neuronio, e usando
esses coeficientes estimados juntamente com os inputs em cada neurénio, é prevista a
saida desejavel. De acordo com um critério externo escolhido, e.g. erro quadratico medio
(MSE), p neuronios sao selecionados e 0s neurdénios h — p sdo eliminados da rede. Na
figura 4, quatro neuroénios sdo selecionados enquanto dois séo eliminados da rede. As
saidas obtidas dos neurdnios selecionados tornam-se as entradas da préxima camada. Esse
processo, representado na figura 5, continua até a ultima camada, onde apenas um
neuronio é selecionado, correspondendo a saida deste, ao valor previsto para a série

temporal em causa (Do & Yen, 2019).

3. Principais metodologias e tecnologias

3.1 Principais metodologias adotadas em projetos de Data Mining

Sempre que necessario a aplicacdo de diferentes técnicas de Data Mining a uma
problematica, deve recorrer-se a uma sequéncia de processos uniformizada

(metodologia), que seja comum, independentemente do problema a considerar.

Existem diversas metodologias que se podem adotar, mas para Azevedo & Santos

(2008) as metodologias mais populares séo:

e Sample Explore Modify Model and Assess (SEMMA), desenvolvido por o SAS
Institute;

e Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), desenvolvido por Fayyad et al.
(1996);

e Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), desenvolvido
por um consorcio composto por DaimlerChryrler, SPSS and NCR.

Dentro deste conjunto, a metodologia CRISP-DM destaca-se como a mais utilizada,
possuindo a vantagem de ter presente o objetivo do negdcio e ndo sO aspetos técnicos
(Azevedo & Santos, 2008). A CRISP-DM ajusta-se a qualquer problema,
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independentemente da industria e assenta sobre seis fases distintas, que podem ser vistas
como um ciclo, sendo assim possivel recuar e avancar entre os diferentes estadios, como
se pode observar na figura 6, sendo estes, a compreensdo do negdcio, compreensao dos

dados, preparacéo dos dados, modelagéo, avaliacdo e execucao.

No presente TFM adotar-se-4 a metodologia CRISP-DM e posteriormente, analisar-
se-a cada estadio desta. Na etapa inicial, compreensao do negocio, procurar-se-a abordar
0 projeto do ponto de vista da empresa, identificando os fatores que possam ter influéncia
no seu decorrer, as suas necessidades, e os objetivos a alcangar com a implementagéo. A
segunda etapa, compreensdo dos dados, consistird na recolha de dados e na sua
exploracdo, verificando-se ainda, a qualidade dos mesmos. Em seguida no terceiro
estadio, preparacdo dos dados, serdo aplicados todos os processos de tratamentos de
dados, para futuramente serem usados nas etapas de construcdo dos modelos. Algumas
das principais tarefas realizadas nesta etapa sdo: limpeza e transformacdo dos dados,
selecdo de atributos, criacdo de novas variaveis, entre outras. Na fase de modelacéo,

quarta etapa, sdo aplicados os modelos escolhidos, aos dados anteriormente selecionados.

No caso deste TFM serdo modelos anteriormente descritos: ARIMA, ARIMAX,
VAR, redes neuronais do tipo MLP, e GMHD. Depois da modelacéo, e jaA com os modelos
estimados, segue-se a quinta etapa, avaliacdo, onde tal como 0 nome indica, é 0 momento
de avaliar os modelos, fazendo uma andlise critica dos resultados, através de critérios
definidos a priori. No caso dos resultados obtidos ndo forem satisfatorios, deve-se rever
todo o processo até entdo efetuado, procurando determinar a existéncia de algum fator ou
tarefa importante que ndo tenha sido considerado. Por fim, na etapa de execugdo, sera
planeada a melhor forma de utilizacdo dos modelos, onde o conhecimento adquirido
devera ser organizado e apresentado de forma a que o cliente o consiga utilizar, devendo
ainda serem criados mecanismos de monitorizacdo e manutencdo dos modelos

construidos.
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3.2 Principais Tecnologias Utilizadas

O R (R Core Team, 2019) € uma linguagem de programacdo voltada para
manipulacdo, andlise e visualizacdo de dados. Dentro das varias vantagens desta
aplicacdo, destacam-se algumas como a gratuitidade; a existéncia de uma interface gréafica
(GUI) de simples acesso e “user friendly”, o RStudio (RStudio Team, 2020), também de
acesso gratuito; dispde de um alargado reportorio de packages, contendo variadas
funcbes, como a capacidade de importar e exportar dados de outras aplicagcbes com
relativa facilidade, entre outras.

De facto, este software apresenta varios packages previamente implementados,
desenvolvidos por diversos autores, que ndo sdo mais que fungdes que servirdo de auxilio
na construcdo do modelo. Dentro deste conjunto, destaca-se 0 uso neste TFM de packages
como o xlIsx (Dragulescu & Arendt, 2020) e o readxl (Wickham et al., 2019), que
permitem importar e exportar ficheiros do Microsoft Excel para o R. Existem ainda
packages como sweep, tidyquant, timetk (Dancho & Vaughan, 2020a, 2020b, 2020c)
normalmente utilizados no auxilio e interpretacdo de séries temporais. Numa perspetiva
mais direcionada para a aplicacdo de modelos, a package forecast (Hyndman et al., 2020)
destaca-se por ser uma ferramenta Util para a aplicacdo de modelos ARIMA e ARIMAX,
sendo ainda utilizada a package TSA (Chan & Ripley, 2020) uma vez que possui fungdes
especificas para modelos ARIMAX. No caso do modelo VAR utilizam-se os packages
MTS e vars (Tsay & Wood, 2018; Pfaff & Stigler, 2018) que se destacam pela sua
eficacia; enquanto que nas redes neuronais o nnfor (Kourentzes, 2019) é um package
especialmente desenvolvido para redes do tipo MLP, capaz de verificar a estacionaridade
e sazonalidade de uma série temporal, e aplicar as transformacdes necessarias de forma
automatica, tendo por base o package neuralnet (Fritsch et al., 2019), um dos mais
famosos em termos de treino de ANN’s; por fim para 0 modelo GMDH o package gmdh
(Dag & Yozgatligil, 2016b) permite o ajuste deste tipo de rede, a séries temporais
univariadas através de um comando simplificado, auxiliando-se em packages como
RSNNS (Bergmeir et al., 2019) e geospt (Melo et al., 2015), sendo ainda utilizado o
package GMDHreg (Tilve, 2020) que permite a introducdo de variaveis independentes,
no treino de redes do tipo GMDH.
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3.3 Avaliacéo dos Modelos de Previsao

Para comparar a qualidade das previsdes dos modelos, a fim de escolher o modelo
com o melhor desempenho, € necessario avaliar individualmente cada um dos modelos
estimados. N&o sendo uma tarefa simples, deve ser realizada tendo em consideracdo a

avaliacdo de varios métodos, como, por exemplo os erros de previsao.

O primeiro passo, em problemas de previsdo, geralmente € fixar um instante de tempo
t1, que permite dividir o periodo de observacédo da série em dois subperiodos (Nicolau,
2012, p.210): dados de treino (in-sample estimation period) — com o qual os modelos véo
aprender, e ajustar-se na fase de modelacéo, geralmente de 1 a t,; dados de teste (out-of
sample forecast) — que tém por finalidade averiguar o erro associado ao modelo
aprendido. Os dois conjuntos tém necessariamente de ser disjuntos, caso contrario, 0
modelo produziria previsdes demasiado otimistas, uma vez que estaria ja ajustando os

dados de teste.

Neste TFM, apenas foram considerados os dados de teste para a obtencdo dos erros
de previsdo, uma vez que o interesse do TFM reside na verificacdo do desempenho dos
modelos na previséo de dados futuros e ndo na forma como estes se ajustaram aos dados
de treino. Assim, e uma vez gque o objetivo passa pela criagdo de um modelo de previsdo
a 4 passos, deve-se recorrer a chamada previsdo recursiva (recursive forecasting), que
consiste na alteracdo do t;, acrescentando mais observaces no periodo da estimacéao
(dados de treino), a fim de obter varias iteracbes onde se realizara sempre uma previsao
a 4 passos permitindo obter uma amostra de valores observados e valores previstos
(Nicolau, 2012, p.217).

Considerando Y; como o valor observado no momento ¢, ¥, o valor previsto para o
mesmo instante, e s 0 nimero de previsdes out-of-sample, pode definir-se os critérios de

erro de previsdo mais utilizados através das seguintes equagdes:

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE):

m
1 ~
RMSE = |— (Y, - ,)? (10)
t=1
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Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE):

m
1Y,
MAPE = —Z
m
t=1

E de notar que o RMSE é obtido numa escala diferente, penalizando fortemente os erros

r;

x 100 (11)

Y

maiores, assim sendo, mesmo que a grande maioria das previsdes sejam boas, 0 RMSE
pode ser alto desde que exista uma previsdo ma ou muito ma. O mesmo nédo acontece no
MAPE que tem uma abordagem menos severa e se a grande maioria das previsdes esta
correta entdo o MAPE ir4 ser relativamente baixo (Nicolau, 2012, p. 211).

Foi ainda proposto pela empresa a criacdo de uma medida de erro que se ajustasse as
suas necessidades. O pedido consistia na criacdo de um método que prioriza as mudancas
da tendéncia, ou seja, se a variacao da previsdo corresponde a verdadeira variacao. Este
deve ainda ter em consideracdo as margens negociais, definidas pela empresa, que neste
TFM seré representada por letras (a, b, f) devido a questdes de confidencialidade. Todo
o método foi criado em Microsoft Excel devido a simplicidade de utilizacdo e a interface
simples.

Inicialmente, é determinado através do valor o valor fixo f, quais as margens
negociais a aplicar, ou seja, se 0s valores se encontrarem acima de f, aplicam-se as
margens a, caso contrario aplicam-se as margens b. Apés definida a margem a aplicar é
definida se a “tendéncia” é crescente, decrescente ou constante, através da variagdo de Y;,
AY;, onde AY; = Y; — Y;_;. O processo € aplicado aos valores observados Y;, e repetido
para os valores previstos Y;, obtendo assim respetivamente V e V. Todo processo &

apresentado no fluxograma da figura 7, aplicado aos valores observados.

O proximo passo consiste em verificar se V2 = VP, transformando numa variavel
binaria, onde 1 representa os acertos e 0 0s erros. Apds 0 passo anterior basta calcular a
percentagem de acertos ou de erros, no caso deste TFM foi calculada a percentagem de

acertos, nomeando esta percentagem como “acertos”.
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4.Aplicacao da metodologia CRISP-DM

4.1 Compreensdo do Negocio

O problema apresentado neste TFM diz respeito a uma empresa lider no setor do
azeite. A compreensdo do negocio, é fundamental para obter um modelo que reflita as
suas necessidades. Desta forma, inicialmente foram realizadas reunides para perceber o
funcionamento da empresa, as suas necessidades, e 0 comportamento das oliveiras. Estas
reunibes decorreram com um especialista no setor agricola, que passou algumas
consideracdes sobre as oliveiras e a producdo de azeite, como os fatores climatéricos, a
alternancia®® das oliveiras, entre outros fatores que influenciam a producédo dos olivais.
No entanto, sendo o principal foco as previsdes dos precos do azeite, a empresa
apresentou ainda as varidveis usadas até entdo nas suas previsdes, e os modelos que

aplicavam para o efeito.

As varidveis em estudo EVI, VIR, LAM, sdo os trés tipos de azeite de maior interesse
para este estudo. Os tipos de azeites presentes encontram-se todos na categoria de azeites
virgens, que sdo aqueles obtidos unicamente do fruto da oliveira, através de processos
fisicos ou mecanicos, em condi¢fes que ndo alteram o produto, e diferenciam-se através
do nivel de acidez, sendo o0 azeite extra virgem o que possui um menor grau de acidez, e
0 azeite lampante aquele com um maior grau. Assim como derivam da mesma categoria,
e como podera ser constatado nos tdpicos seguintes, ndo existe grande diferenca entre o

comportamento dos precos dos trés tipos.
4.2 Compreensao dos Dados

Para a realizacdo deste projeto, a empresa forneceu total acesso aos dados disponiveis
e utilizados até ao momento, disponibilizando ainda as fontes de acesso relevantes para
os dados meteoroldgicos. Apos uma analise inicial, constatou-se a existéncia de dados
agrupados mensal e semanalmente desde 2000, para os trés tipos de azeite a analisar.
Destacou-se ainda a falta de dados anteriores a 2014 para as restantes variaveis, tendo
sido o acesso fornecido atraves de resumos anuais, e transcritos para um ficheiro Excel ja
existente, completando assim, todas as séries temporais desde 2000; foi ainda adicionado

ao ficheiro existente os dados relativos ao clima.

13 «A alternancia na producio, designada usualmente por safra e contrassafra, é caracterizada por ap6s um
ano de boa producéo, a safra, se seguir um ano com pouca produgao, a contrassafra” (Pereira, 2017).
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4.2.1 Andlise Exploratéria

Por questdes de confidencialidade, no que se segue, os dados foram alterados,
mantendo refletido o comportamento das séries temporais. Devido a forte semelhanca
comportamental das variaveis em estudo, ira ser dado destaque apenas aos graficos e
figuras da variavel EVI, que serdo apresentados através das figuras A, sendo que 0s
restantes gréficos e figuras, relacionados as variaveis VIR e LAM serdo apresentados a
par nos anexos como figuras B. Neste estudo, sdo apresentadas as séries em dados
mensais, com observacdes de setembro de 2000 a abril de 2020 (236 observacgdes), sendo
as mesmas variaveis apresentadas em dados semanais, com observacdes desde a semana
34 do ano de 2000 até a semana 16 de 2020 (1023 observacOes). Na figura 8-A é
representada a evolucdo gréafica dos precos do azeite extra virgem, considerando 0s

periodos temporais em analise.

*QOs valores dos pregos foram alterados, mas refletem o comportamento das séries

Figura 8-A: Preco do Azeite Extra Virgem por tonelada desde 2000, mensal e
semanalmente, da esquerda para a direita respetivamente;

Fonte: Elaboracédo propria

As séries mensais e semanais apresentam também um comportamento semelhante, o que
era expectavel, ja que representam o preco do mesmo produto, diferenciadas pela

oscilacdo entre semanas, mais evidentes que as oscilagdes mensais.

A série é caracterizada pela crescente tendéncia inicial, que dura até ao final de 2005,
podendo ser justificada pela incapacidade de resposta ao aumento do consumo, provocado
pela OMS (Organizagdo Mundial da Saude) apds declarar os beneficios para a satde do
azeite (Reis, 2014). Em 2005 e 2006 verificam-se acréscimos significativos das areas

plantadas, emergindo os olivais intensivos conduzidos por tecnologia moderna,
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permitindo um aumento da producéo, retornando os precos para valores mais reduzidos,
tendo estes sofrido posteriormente uma forte quebra com a crise de 2008, e estendendo-
se até 2009, seguindo-se um ligeiro aumento, no entanto, continuando com uma tendéncia
de baixa de pregos durante mais 3 anos ate ao final de 2012, onde baixa de producéo levou
aum aumento dos precos (Butler, 2012), no entanto, a producéo de 2013/2014 foi elevada
levando novamente a uma queda de precos (Butler, 2013). De seguida motivado pela
especulacdo causada pela antecipacdo de um periodo de seca verificou-se de novo uma
tendéncia crescente até a colheita de 2015/2016 (Ridley, 2015). As variacGes
subsequentes foram motivadas pela producéo, onde fracas producbes provocaram um
aumento dos precos, enquanto maiores producdes levam a um efeito de baixa de precos

que decorre até a atualidade (Hernandez, 2017, 2019; Vasilopoulos, 2018).
4.2.2 Decomposic¢do por Sazonalidade e Tendéncia usando Loess

Através da figura 8-A ndo € evidente a presenca de sazonalidade, para tal recorreu-
se a decomposicdo o Seasonal and Trend decomposition using Loess (STL) (Cleveland
et al., 1990), no entanto, este tipo de decomposicdo apenas funciona para modelos
aditivos, e uma vez que existe suspeita de presenca de sazonalidade, aplicou-se o
logaritmo natural ao modelo de forma a passar de um modelo multiplicativo para um

modelo aditivo. Os resultados obtidos estdo presentes na figura 9-A.
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Figura 9-A: Decomposicdo das séries temporais nas trés componentes principais:
sazonalidade, tendéncia e parte aleatoria, mensal e semanalmente, da esquerda para a

direita respetivamente; Fonte: Elaboracao propria

Na figura 9-A (e restantes azeites 9-B) é prescritivel as variacdes da tendéncia
descritas anteriormente em 4.2.1, comprovando a ndo estacionaridade da série,

confirmada ainda pelos gréaficos da figura 10, onde mostra que as ACF (Autocorrelation
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Function) atenuam lentamente para as determinadas séries de precos do azeite virgem
extra. No entanto, a principal vantagem desta decomposicdo foi a evidéncia da

sazonalidade anual, que esta presente em ambos o0s periodos temporais em estudo.
4.3 Preparacdo dos Dados

Nesta fase dividem-se os dados em dois subconjuntos, como explicado no capitulo
3.3, tendo esta divisao sido realizada de acordo com o critério definido por da Silva et al.
(2017), explicado no capitulo (2.1.2), para que assim seja logo propenso para 0 uso das
redes neuronais, tendo sido definido 80% para os dados de aprendizagem/dados de treino,
sendo os restantes 20% os dados de teste, que correspondem a aproximadamente aos
ultimos 4 anos (em termos mensais e semanais), sendo esta divisdo conjugada com o
método de recursive forecasting, devido a previséao fixa em quatro passos. Por outro lado,
e como neste TFM se pretende fazer o estudo de modelos multivariados, procurou-se
verificar a importancia de algumas variaveis que possam ter influéncia nos precos do

azeite.
4.3.1 Variaveis Explicativas

A conselho dos especialistas do negdcio, e agricolas, foram testadas varias variaveis
explicativas, apresentadas de seguida. Apesar das séries de precos do azeite serem
idénticas em ambos os periodos temporais, as varidveis explicativas existentes, sao
diferentes para os modelos mensais e semanais; no entanto, as variaveis relativas ao clima
sdo comuns em ambos 0s casos. Também nas séries que se seguem, os dados foram
alterados, mantendo refletido o seu comportamento, devido a questdes de

confidencialidade.
4.3.1.1 Variaveis mensais

Em termos mensais as variaveis exclusivas analisadas foram escolhidas atraves da
recomendacdo da empresa em juncdo ao estudo de Rivera et al. (2011) que utiliza as
salidas (figura 11-a), importacGes (figura 11-b) e as existéncias (figura 11-d) para prever
0 preco do azeite no curto e medio prazo, sendo ainda analisada a producéo (figura 11-c)
devido a constante presenca como justificacdo das flutuacbes do preco em diversos
artigos. Na andlise grafica da figura 11, é possivel constatar que a variavel salidas, que é
a juncdo do consumo, perdas e exportacdes, figura 11 (a), tem uma tendéncia crescente,
com oscilacdes que vao em sentido inverso as oscilagcdes dos precos, ou seja, 0 aumento

do preco leva a diminuicdo das salidas e vice-versa. Pelo contrario, as importagdes
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realizadas tém oscilacGes que vdo de encontro com o aumento dos pregos, figura 11 (b),
no entanto, no ultimo ano tiveram um comportamento contrario, como evidenciado na
figura, ttm uma tendéncia crescente, sendo que eram inexistentes no inicio da analise,
nos finais de 2000.

A variavel producdo tem uma forte componente sazonal, que pode ser facilmente
observada na figura 11 (c), esta deriva do facto de a colheita e producéao de azeite apenas
ocorrer nos meses de novembro a maio, atingindo o seu pico nos més de dezembro e
janeiro, sendo que nos restantes meses ndo existe qualquer producdo. Nesta variavel é
ainda possivel observar o fendmeno de safra e contrassafra relatado anteriormente, sendo
também visivel a atenuacdo deste apos a industrializacdo dos cultivos de 2005/2006. A
variavel existéncias diz respeito a quantidade de azeite existente e armazenado pelos
produtores, sendo esta uma variavel com elevada sazonalidade, que também depende da
época de producdo, onde pela analise gréafica da figura 11 (d) ndo parece ter impacto no

preco do azeite.
4.3.1.2 Variaveis semanais

No que diz respeito aos dados semanais, estes também possuem variaveis exclusivas,
ndo disponiveis em termos mensais. Assim para os modelos multivariados mensais, as
variaveis analisadas serdo as toneladas compradas nessa semana de azeite, extra virgem
(TEVI), virgem (TVIR), Lampante (TLAM), figuras 12 (a), (b), (c), respetivamente; e a
média das quantidades transacionadas por operacao, em toneladas (MTOPE), figura 12
(d). As séries em causa ostentam uma forte oscilacdo, aparentando terem uma relagéo
negativa com 0s pre¢os, ou seja, um aumento dos precos leva a uma diminuicdo das

toneladas adquiridas e do nimero de transaces.
4.3.1.3 Variaveis Comuns

No presente TFM foi ainda investigada a questdo relativa as variaveis climatéricas,
seguindo assim a sugestdo de Pérez-Godoy et al. (2010) de incluir variaveis
meteoroldgicas, sendo as variaveis selecionadas a velocidade do vento, humidade,
temperatura e precipitacao, oriundas da sugestdo dos especialistas na area. Estas variaveis
serdo uma media das varias regides de interesse da empresa, que se agruparam em dados
mensais e semanais. Na figura 13, estdo presentes as variaveis em causa, obtidas do
IFAPA (Investigacion y Formacion Agraria y Pesquera), sendo que, as séries ostentam

uma elevada sazonalidade, algo expectavel, dado se tratar de séries meteoroldgicas, onde
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apenas a precipitacdo media figura 13 (d), aparenta ter uma relacdo com os precos do

azeite, sendo que a diminuicao da precipitacdo leva a um aumento do preco e vice-versa.

Também as variaveis explicativas foram realizados testes de estacionaridade, e ainda
nesta etapa, realizados todos os processos de diferenciacdo as variaveis que necessitavam
para alcancarem a estacionaridade, sendo que apenas a producao e a temperatura média
mensal se encontravam estacionarias, ndo necessitando de nenhum processo de

transformacéo.

Por fim, sera criada uma variavel dummy de forma a representar a alternancia na
producdo, permitindo assim analisar o conceito de safra e contrassafra que afeta as
oliveiras. O valor 1 ird simbolizar os anos de safra (geralmente anos par), enquanto que 0
representa os anos de contrassafra (anos impares).

4.4 Modelagéo

Nesta etapa foram aplicados os modelos propostos sobre o conjunto de dados de
treino de forma a obter as melhores especificacfes, tendo em consideracao as respetivas

metodologias e as suas diferentes restricdes, para poder prosseguir com a comparacao.

Comecou-se por aplicar os modelos, aos precos do azeite extra virgem, sendo
posteriormente realizado 0 mesmo processo para os restantes azeites. Numa fase inicial,
esta aplicacdo comecou pelos modelos univariados, ou seja, sem a inclusao de variaveis

independentes.
4.4.1 Modelos Univariados

¢ ARIMA (secdo 2.1.1.1): A modelacdo do ARIMA foi realizada através da
estimativa automatica dos parametros (p,d, q)(P, D, Q) pela fungdo auto.arima do
package forecast, obtendo assim as estimativas a considerar inicialmente. Seguida
da analise dos residuos do modelo fornecido, onde sdo ajustados os parametros

(p,d,q)(P,D,Q), de forma a cumprir com todos o0s testes diagnosticos estipulados.

¢ ANN-MLP (secdo 2.1.2.1): Na construgdo da rede neuronal do tipo MLP, foi
utilizada a funcdo mlp do package nnfor. Este package identifica de forma automatica
0 numero de neuronios/nds da camada de entrada, que no caso de previsdes uni
variadas, sdo os lags da série temporal em causa. Quanto ao nimero de camadas
ocultas foram testadas redes com 2 camadas ocultas e com apenas 1, uma vez que

nao existe total concordancia sobre o tema. O nimero de neurénios em cada camada
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é determinado de acordo com a sugestdo de Heaton (2008), ou seja 2/3 do tamanho

da camada de entrada somado ao tamanho da camada de saida.

e GMDH (se¢éo 2.1.2.2): Para as redes do tipo GMDH foi utilizada a funcdo fcast
do package GMDH, que permite fazer previsdes de curto prazo para uma série
temporal uni variada, tendo sido apenas preciso definir o numero de observagoes a

serem previstas, que no caso so 4.

4.4.2 Anélise Multivariada

No que diz respeito aos modelos multivariados, o processo comegou pela analise de
uma matriz de correlacdo entre as diferentes varidveis analisadas anteriormente,
observada na figura 14. E possivel, observar uma forte correlacio entre algumas variaveis,
nomeadamente meteoroldgicas, nos diversos tipos de azeite, 0 que pode indicar a partida
a irrelevancia de algumas destas. Em cada modelo, foram ainda sendo sucessivamente
adicionadas as diversas variaveis explicativas, a fim de verificar se os resultados

melhoravam ou ndo com a sua adicao.

¢ VAR (secdo 2.1.1.3): O modelo VAR foi estimado recorrendo aos packages vars
e MTS. Comecgou-se por encontrar a ordem p através do método GTS,
complementado com o método dos critérios de informacdo AIC, BIC e HQ, obtendo
uma ordem de p = 1. Para a selecédo das variaveis no caso mensal foram executadas
todas as combinagfes possiveis entre as variaveis (2045 combinacdes), avaliadas
pelo critério de informacdo AIC, obtendo como melhor combinacgéo as importacfes
mais a variavel safra. O mesmo foi realizado para o caso semanal onde se obteve a

temperatura média e a varidvel safra como a combinacéo com o menor valor de AIC.

¢ ARIMAX (secdo 2.1.1.2): Para o0 modelo ARIMAX sdo estimadas as ordens
(p,d,q)(P,D,Q)s atraves do mesmo processo e fungdes utilizadas no modelo
ARIMA, no entanto os ajustes das ordens (p, d, q) (P, D, Q) foi realizado com recurso
a funcdo ARIMAX do package TSA, que estd otimizado para modelos do tipo
ARIMAX. Neste modelo foram pré-selecionadas variaveis e respetivos
desfasamentos, através dos modelos aplicados pela empresa, tendo sido estudado o
impacto da introducdo/remocéo das variaveis em anélise e de novos desfasamentos.

Ao contrério do modelo VAR n&o foram estudadas todas as combinacdes possiveis,
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mas foram estudadas combinacBes tendo em consideracdo as combinagfes do

modelo VAR, sendo selecionadas as que possuem um menor valor de AIC.

¢ ANN-MLP (se¢do 2.1.2.1): Utilizando a fungdo mlp do package nnfor € ainda
possivel adicionar variaveis independentes como nos da camada de entrada, ajudando
assim na construcgdo da rede. Desta forma foram selecionados o conjunto de variaveis
com melhor resultado, uma vez que a criacdo de redes neuronais € um processo
computacionalmente dispendioso, principalmente em amostras elevadas, como o

caso das séries semanais.

¢ GMDH (se¢do 2.1.2.2): Para a construcdo da ANN do tipo GMDH recorrendo a
varidveis independentes, foi necessario encontrar um package diferente do
anteriormente usado, que permitisse a inclusdo de novas variaveis. Assim a funcéo
gmdh.combi, do package GMDHreg permite a inclusdo de até 4 variaveis
independentes sem se tornar muito dispendioso e demorado em termos
computacionais, tendo de ser definido o algoritmo a ser utilizado, no caso o algoritmo
de Ivakhnenko. Assim novamente, os conjuntos de variaveis testados sdo reduzidos
devido a capacidade computacional, sendo no caso mensal, apenas 0 que obteve
melhores resultados, e no caso semanal devido a falta de consenso os dois conjuntos
que obtiveram melhores resultados {EVIt-5; Mtopet-6;Tmedt-6;Safrat} e {VIRt-
5;LAMLt-5;Mtopet-6; Safrat}.

4.5 Avaliacdo

A avaliacdo dos algoritmos foi realizada através da abordagem recursive forecasting
(secéo 3.3), em que para 0 processo de comparacdo, predefiniu-se uma seed de modo a
garantir que os resultados obtidos ndo variem de cada vez que se corresse o algoritmo no
mesmo conjunto de teste. Assim foram avaliadas as previsdes a 4 passos para 0S varios
modelos e conjuntos de variaveis, e avaliados através dos métodos RMSE, MAPE, e do
método criado para a empresa Acertos, anteriormente especificados (sec¢do 3.3). Os
resultados obtidos encontram-se distribuidos por modelos, na tabela 2 a tabela 6.

Para que fosse possivel avaliar todos os modelos de forma igualitaria, através da

abordagem recursive forecasting, foi desenvolvido em R uma janela de comandos com
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recurso a funcgéo for, que permite o retreino dos modelos e a previséo a 4 passos em cada
momento.

Da anélise da tabela 4 podemos retirar que no modelo VAR, o conjunto que de
variaveis com um menor AIC em termos mensais, corresponde ao conjunto de variaveis
com melhores resultados, importacGes e safra. No entanto, 0 mesmo ndo acontece nos
dados semanais, onde o conjunto com melhores resultados é aquele que também apresenta
melhores resultados no modelo ARIMAX, o que contém os precos dos restantes azeites,
as toneladas compradas nessa semana do azeite em causa, a temperatura média, a média
das quantidades transacionadas por operacédo, e a dummy safra.

No caso das redes neuronais, do tipo MLP os casos univariados obtiveram na
generalidade melhores resultados, a excegdo dos casos semanais do azeite virgem e
lampante, onde as variaveis safra e média das quantidades transacionadas por operacéo,
conseguiram obter um RMSE menor, sendo que o MAPE continuou a ser menor para 0s
casos univariados. O mesmo acontece para a rede do tipo GMDH onde o caso univariado
se destacou em quase todos 0s casos, a exce¢do do azeite lampante semanal, que a mesma
combinacéo de que o modelo MLP teve melhor resultados na medida RMSE, continuando
0 MAPE sendo preferivel para o caso univariado. Esta preferéncia pelo univariado pode
dever-se a diversos fatores, sendo um deles o estudo das variaveis independentes nestes
modelos ndo ser tdo aprofundado, devido as limitagbes computacionais, e por isso 0s
conjuntos em causa, apesar de serem 0s mais relevantes nos restantes modelos, puderem
ndo ser os mais adequados para as redes em causa. Outro fator que pode ter influéncia é
o facto de os packages utilizados tanto no caso MLP, o packages nnfor, como no caso do
GMDH, o packages GMDH, estarem otimizados para a construcao e previsdo de séries
univariadas, sendo mesmo impossivel utilizar varidveis independentes no packages
GMDH, podendo ter assim tido um certo impacto no momento da previsdo quando
comparado com as redes multivariadas.

De modo geral é facil observar através da tabela 7, que € o modelo VAR que obtém
melhores resultados em qualquer um dos casos em estudo. Tal pode dever-se ao estudo
de todas as combinagdes de variaveis, que permitiu encontrar o melhor conjunto, mas

também a elevada essa capacidade de previsdo, que 0 modelo VAR possui.
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Tabela 7 — Comparagdo do desempenho da previsdo dos modelos ARIMA, ARIMAX,
VAR, MLP e GMDH.

Série Lo
Periodicidade Modelo RMSE
temporal

ARTMA (1.1.1)%(2.0.2)12 332,70

ARIMAX (2.1.1)x(0.0.1)12 (AEVIt-5:Almpt-6;Safrat) 315.22

Mensal VAR(1) Almpt:Safrat 264,69

MLP (10) Univariada 386.01

GMDH Univariad: 46,74

Extra Virgem nivariada 346.74
ARIMA (2.1.1)x(1.0.0)52 141,69

Semanal ARIMAX (1.1.1)%(1.0.1)52 AEVIt-5:AVIRt-5:ALAMt-5:ATEVIt-6:AMtopet-6:ATmedt-6:Safrat 140,71

’ VAR(1) AVIREALAMEATE VIt AMtopet:ATmedt: Safrat 116,16

MLP (10) Univariada 141,97

GMDH Univariada 139.76

ARIMA (1.1.1)x(2.0.2)12 364,16

ARIMAX (1.1.1)x(1.0.1)12 AVIRt-5:Almpt-6:Safrat 355.50

‘ VAR(1) Almpt:Safrat 306,75

Mensal MLP (10) Univariada 43136

GMHD Univariada 395.60

Virgem

ARIMA (2,1.2)x(1,0.0)52 139.81

Semanal ARIMAX (1.1.1)x(0.0.1)52 AEVIt-5:AVIRt-5:ALAMt-5:ATVIRt-6:AMtopet-6:ATmedt-6; Safrat 140.23

’ VAR(1) AEVIEALAMEATVIRt: AMtopet:ATmedt:Safrat 114,78

MLP (12:12) AMtopet-6:Safrat 140.43

GMHD Univariada 139.16

ARIMA (4.1.4)%(1.1.2)12 374.61

Mensal ARIMAX (2.1,1)x(1.0.1)12 ALAMt-5;Almpt-6:Safrat 374.76

; VAR(1) Almpt;Safrat 312,52

MLP (10:10) Univariada 385.91

GMHD Univariada 405,12

Lampante

ARIMA (3.1.3)x(1.0.1)52 145,18

S i ARTMAX (2.1.1)x(0.0.1)52 ALAMt-5:ATmedt-6:Safrat 145.63

emana VAR(1) AEVIEAVIREATLAMt: AMtopet:ATmedt:Safrat 122,52

MLP (12:12) AMtopet-6:Safrat 140,19

GMHD ALAMt-5:AMtopet-6:Safrat 166,12

Fonte: Elaboracéo propria

“Retirando” o modelo VAR, e analisando os restantes modelos, podemos verificar
que é o modelo ARIMAX quem obtém melhores resultados em termos mensais para o
azeite extra virgem e virgem, e 0 ARIMA para o azeite lampante. Tal pode derivar do
facto de as redes neuronais necessitarem de um maior conjunto de dados para realizar um
treino de forma eficaz e obter resultados mais satisfatorios, como demostrado por Raudys
& Jain (1991). Resultados estes que se verificam nos modelos semanais onde 0 GMDH
se destaca para 0s azeites extra virgem e virgem, e a rede do tipo MLP obteve melhores

resultados para o azeite lampante.
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Numa avaliacdo através do método de erro da varia¢do (“acertos”) proposto pela
empresa, podemos observar, que tal método ndo se demonstra suficientemente eficaz. O
método em causa obteve melhores resultados, maior taxa de acertos, nos modelos que
apresentaram pior desempenho nos métodos RMSE e MAPE. Tal pode estar relacionado
ao facto de a margem de lucro negocial ser um efeito atenuador que permite que modelos
com sobre ajustamento (overfitting), obtenham melhor resultados, pois a sua falta de
generalizacdo e 0 seu comportamento ser uma “cOpia” do comportamento passado
aumenta o nimero de “constantes” que levam a acertos, face aos restantes modelos que
tém efetivamente melhores resultados nas restantes medidas de erros de previsao.

Assim esta medida ndo pode ser usada como uma medida comparativa, podendo ser
adotada como um indicador de eficicia do modelo aquando este aponta uma mudanca na

sua previsao.

4.6 Execucao

Iniciando a Ultima etapa, a execucdo, e ap0s concretizada a escolha do modelo
“vencedor”, 0 modelo VAR, procedeu-se a automatizacdo do processo, para que o custo
de aprendizagem do utilizador final fosse 0 menor possivel. Foi ainda criada uma base de
dados meteoroldgica em Excel, com o processo de selecdo de dados e respetivos links de
acesso, para que o processo de atualizacdo das varidveis fosse 0 mais simples possivel.

Com base nessa necessidade de criar um ficheiro com baixo custo de aprendizagem
de R, os modelos foram desenvolvidos em R Markdown (Allaire et al., 2020), uma vez
que, o formato ajuda o utilizador , recomendando a instalacdo de todas as packages
necessarias, apenas necessita de um comando para realizar o procedimento, e ainda
permite transformar as analises em documentos, relatorios, apresentacdes entre outros. O
conjunto de comandos necessarios para a obtencdo das previsdes até 4 passos, foi escrito
de maneira a que ndo precise de qualquer edicdo, apenas a introducdo da localizacdo da
base de dados.

Foi adicionalmente escrito a lista de comando, também de forma automatizada, para
0s restantes modelos, no intuito da empresa puder ao longo do tempo analisar o
comportamento dos restantes modelos, uma vez em conjuntos de dados maiores as redes

obtiveram melhores resultados, e assim néo ficar “presa” ao melhor modelo atual.
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5. Concluséo

No campo da previsdo estatistica, a inovacdo é algo fundamental, pois permite a que
cada vez mais 0s erros sejam menores e melhores previsdes possam ser feitas. No entanto,
tal como a Gallo procura um equilibrio entre tradi¢éo e inovacao, também no campo da
previsédo se deve ter atencdo a essa premissa.

O presente relatorio teve como principal objetivo o desenvolvimento de um modelo
preditivo, que permitisse uma estimacao fiavel do preco de compra das mercadorias,
baseando-se em pregcos mensais e semanais. Deste modo, as previsdes obtidas deveriam
ser 0 mais realista possivel, uma vez que uma previsdo acima do esperado podera levar a
uma compra de stocks desnecessaria e a um aumento de custos de manutengdo, e uma
previsdo abaixo do esperado poderé levar a um adiamento da compra e a uma perda de
lucros para a empresa. Por outro lado, procurou-se incluir diversas variaveis, para analisar
0 Seu impacto nos precos e permitissem explicar as previsoes.

Assim sendo, procurou-se comparar dentro de 5 metodologias diferentes qual delas
obteria o melhor modelo, sendo as metodologias estudadas ARIMA, ARIMAX, VAR,
MLP, GMDH, todas elas aplicadas aos trés tipos de azeite e aos 2 periodos temporais em
causa.

Comeca-se por destacar o impacto da variavel safra, que de entre o conjunto de
variaveis em andlise foi a que possuiu maior impacto de relevancia. O mesmo néo
aconteceu com a variavel producdo o que leva a deduzir que a varidvel safra ndo esta a
captar os anos de elevada producdo, uma vez que o fendmeno inclusive esta atenuado
pela agricultura industrial, mas sim a captar a especulacdo que continua presente no
mercado de azeite a volta dos anos de safra e de contrassafra.

E ainda importante destacar que o modelo tradicional VAR obteve melhores
resultados para todos os conjuntos de dados em anélise, destacando-se assim dos modelos
de redes neuronais, que geralmente obtém melhores resultados. No entanto, ressalva-se
que o presente relatdrio vai de encontro com a generalidade da literatura sobre a matéria
em causa, que demonstra que em grandes amostras, as redes neuronais obtém melhores
resultados que os modelos tradicionais ARIMA (Zhang et al., 1998). Ainda ressalvar que
em quatro dos seis conjuntos de dados em causa, a rede GMDH obteve melhores
resultados que a rede do tipo MLP, indo de encontro com a conclusao apresentada Do &
Yen (2019).
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No entanto, limitagdes podem ser apresentadas ao estudo, nomeadamente a
combinacdo de variaveis independentes usadas nas redes neuronais ter derivado dos
modelos lineares, podendo ndo ser, neste caso especifico, 0 mais adequado. Outra
limitacdo, surgiu do elevado custo de aprendizagem das ANN, que dificultou o
cumprimento dos prazos definidos pela empresa, e levou a uma menor analise em termos
de variaveis e outros fatores externos. Por fim, a base de dados em anélise diz respeito a
um setor de negdcio especifico, 0 mercado de azeite, 0 que compromete a generalizagcdo
dos resultados. De notar ainda que a pandemia de covid-19, e todos os efeitos econdmicos
e sociais dela provenientes, podem ainda vir a interferir nas séries em estudo no presente
TFM alterando assim a eficacia dos modelos propostos.

Como a principal proposta de trabalho futuro, destaca-se a investigacdo de
modelos hibridos, que permite assim a combinacao entre a inovacao e a tradi¢do. Conceito
estudado por Zhang (2003) entre ANN de varios tipos e 0 modelo ARIMA, que pode ser
alargado a mais modelos tradicionais, neste caso, ao modelo VAR. J& em termos dos
modelos VAR, sugere-se estudar a possibilidade dos componentes das séries temporais
multivariadas em causa serem cointegrados, que nesse caso, o uso do Modelo Vetorial de
Correcéo de Erros (VEC) é o mais recomendado. Propde-se ainda a utilizacdo de métodos
combinados, exemplo VAR-GMDH seguindo o exemplo de Yefimenko (2018), que no

estudo em causa permite a juncao do tradicional com a inovacao.
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Figura 9-B: Decomposicdo das series temporais VIR e LAM nas trés componentes
principais: sazonalidade, tendéncia e parte aleatoria, ordenados por VIR mensal e semanal
LAM mensal e semanal da esquerda para a direita, respetivamente;

Fonte: Elaboracéo propria
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Figura 10: Graficos das ACF dos precos do azeite extra virgem mensal e semanal, da

esquerda para a direita respetivamente;

Fonte: Elaboracéo propria.
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Figura 11: Pregos do azeite mensal extra virgem versus: (a) exportacgoes; (b) importagoes;
(c) producdo; (d) existéncias;

Fonte: Elaboragéo propria.
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Figura 12: Pregos do azeite semanal extra virgem versus: (a) toneladas adquiridas de
azeite EVI; (b) toneladas adquiridas de azeite VIR; (c) toneladas adquiridas de azeite
LAM:; (d) numero total de operagdes realizadas;

Fonte: Elaboracdo propria
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Figura 13: Precos do azeite semanal extra virgem versus: (a) temperatura média; (b)
humidade média; (c) velocidade do vento media; (d) precipitacdo média;
Fonte: Elaboracéo propria
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Figura 14: Correlacéo entre as diferentes variaveis utilizadas na construcdo dos modelos,
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Anexos B - Tabelas

Tabela 1 Principais fungoes de ativagdo utilizadas em ANN'’s

Funcéo Formula matematica

Funcio Sigméide (logistica) () = (1+ exp(—v)™*

@(v) = (exp(v) — exp(—v))/(exp(v)

Fungio tangente hiperbdlica

+exp(—v))
Fungio seno o) = sin(v)
ou ou
Fungio cosseno @) = cos(v)
Fungio linear o) =v

Tabela 1: Principais fun¢des de ativacdo utilizadas em ANN’s; (Zhang et al., 1998).

Tabela 2 Desempenho da previsdo do modelo ARIMA

.- Modelo
Série
1 RMSE MAPE (%)  Acertos (%)
tempora Periodicidade ARIMA
Mensal (1,1,1)x(2,0,2)12 332,70 8,60% 26,09
Extra Virgem
Semanal (2,1,1)x(1,0,0)52 141,69 3,72% 38,24
Mensal (1,1,1)x(2,0,2)12 364,16 10,18% 28,26
Virgem
Semanal (2,1,2)x(1,0,0)s52 139,81 4,00% 36,27
Mensal (4,1, 4)x(1,1,2)12 374,61 11,02% 36,96
Lampante
Semanal (3,1,3)x(1,0,1)52 145,18 4,18% 43,14

Tabela 2: Desempenho da previsdo do modelo ARIMA para os periodos de maio 2016 a

abril 2020.
Fonte: Elaboracéo propria
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Tabela 3 Desempenho da previsdo dos modelos ARIMAX

Série Modelo
— RMSE MAPE (%)  Acertos (%)
te].uporal Periodicidade/ o
Ordens Varidveis Independentes
Todas* 327.44 8.450% 45,65
Mensal AEVIe5;: AVIRt-5;ALAM:-5; Tmede-6;Almpt-6;Safrat 319,09 8.312% 34,78
(2,1,1)x(0,0,1)12 AEVI-5;:Almpt-6;Safrat 315,22 8,074% 39,13
Extra Virgem Almpt-6;Safrat 329.12 8.623% 3478
Semanal Todas™ 141,24 3.627% 45.59
(1,L1)x(1,0.1)32 AEVIE-5;:AVIRt-5:ALAM:-5;:ATE VIe6;:AMtopet-6;:ATmedr-6;Safrat 140,71 3.633% 44,61
ER ) B =Y
AEVIt-5;:ATmed:-6;Safrat 140,95 3,618% 45,10
Todas* 364,13 10,100% 60.87
Mensal AEVI-s:AVIR: 5;ALAM:t-5; Tmedt 5:Almpt-6;Safrat 356,75 9.970% 50,00
(L1LDx(1.0.1)12  AVIRe5:Almpe-6;Safrar 355,50  9,800% 47.83
Virgem Almpt-6:Safrat 366.07 10,140% 50,00
Semanal Todas™ 140,51 3.897% 50.00
(1.1.1)x(0.0.1)52 AEVIt-5;:AVIRt-5:ALAM:-5;:ATVIR:-6;:AMtopet-6:ATmedr-6;Safrat 140,23 3.914% 49,51
.1, L0, 1)52
AVIRt-5:ATmedr-6;Safrat 140.54 3.900% 48,04
Todas* 376,42 11.620% 47,83
Mensal AEVIs:AVIR: 5;ALAMt-5; Tmedt 5:Almpt-6;Safrat 37541 11.370% 39,13
(2,1.1)x(1,0.1)12 ALAM:-5;:Almpr-6;Safrat 374,76  10,380% 41,30
Almpt-6;Safrat 381,53  11,440% 30,56
Lampante
Semanal Todas” 145,80  4,080% 42,16
(2.1.1)x(0.0.1)32 AEVI-5;:AVIRt-5:ALAM;:-5; ATLAMi-6:AMtopet-6:ATmedr-6;Safrat 145,67 4,109% 43,14
Z,1, L0, 1)52
ALAM:-5:ATmeds-6:Safrat 145,63 4,120% 42,16

*AEVIt-5:AVIRt-5:ALAMt-5;ASalidast-6;Prodt-6;AExist-6;Almpt-6; Tmedt-6;: AHmedt-6; AChuvat-6; A Ventot-6;Safrat

“AEVIt-5:AVIRt-5;ALAMt-5;ATevit-6:ATvirt-6;ATlamt-6;:AMtopet-6:ATmedt-6;AHmedt-6:AChuvat-6;AVentot-6; Safrat

Tabela 3: Desempenho da previsdo dos modelos ARIMAX para os periodos de maio
2016 a abril 2020.

Fonte: Elaboracédo propria
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Tabela 4 Desempenho da previsdo dos modelos VAR (1)

Série Modelo
RMSE MAPE (%) Acertos (%)
temporal Periodicidade Variaveis Independentes
Mensal Todas* 369,66 10.399% 34,78
AVIR:ALAM: Tmed:Almpe;Safra 271.84  7.219% 32,601
Almpr;Safrac 264,69 6,861% 28.26
Extra Virgem
Semanal Todas™ 116,20  2,979% 3941
AVIRtALAMGATEVIsAMtopes ATmeds;Safrac 116,16 3.045% 43,35
ATmed:;Safrar 118.09  3.088% 47,78
Mensal Todas* 417,51 12,759% 43,48
AEVIEALAM:; TmedsAlmpe;Safrar 30742  8.648% 36,96
Almpre;Safrat 306,75 8,630% 32,61
Virgem
Todas” 11581 3,313% 4581
Semanal AEVIEALAMATVIRi:AMtopesATmedsSafra: 114,78  3,235% 4532
ATmeds;Safrar 116,77  3.280% 45,81
Mensal Todas* 436,20 14.431% 32,61
AEVIEAVIR: Tmed: AlmprSafrae 320,12 9.605% 36.96
Almpr;Safrac 312,52 9,130% 41,30
Lampante
Semanal Todas™ 122,74 3.690% 32,02
AEVIEAVIRGATLAMiAMtopesATmedrSafrac 122,52 3,604% 35,47
ATmeds:Safrar 124,18  3,571% 42.86

*AEVItAVIRt: ALAMt:ASalidast:Prodt: AExist: Almpt; Tmedt: AHmedt; AChuvat:AVentot:Safrat
“"AEVIEAVIRGALAMEATevit: ATvirt; ATlamt; AMtopet;: ATmedt; AHmedt: AChuvat; AVentot; Safrat

Tabela 4: Desempenho da previsdo dos modelos VAR para os periodos de maio 2016 a
abril 2020.

Fonte: Elaboracédo propria
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Tabela 5 Desempenho da previsdo dos modelos AN]
Série Modelo Rede
al Camada o 3 RMSE MAPE (%) Acertos (%)
tempora Periodicidade Varidveis Independentes madas vl.me{o <
ocultas Neurénio

Univariada 1 10 10,520% 30,43

Mensal Univariada 2 (10:10) 9,950% 4348
Almpe-s;Safrac 1 12 12.210% 39.13

Extra Virgem

X Univariada 1 10 141,97  4.000% 31.86

Semanal R
Univariada 2 (10:10) 14550  3,800% 40.20
AMtopers;Safra 1 12 146,13 3.850% 33.82
Univariada 1 10 431,36 12,470%

Mensal Univariada 2 (10:10) 43940 13.440%
Almpe.s;Safrac 1 12 47702 13.868%

Virgem

Univariada 1 10 14844 4212%

Semanal Univariada 2 (10:10) 144,34 3.972%
AMlee‘-a:Saﬂm 2 (12:12) 140,43 3,950%
Univariada 1 10 41354 11.785% 4348

Mensal Univariada 2 (10:10) 38591 10,410% 39.13
Almpe-s:Safrar 2 (12:12) 41791  12,850% 45,65

Lampante

s I Univariada 1 10 149.38 4.248% 42,16

einanal . .
Univariada 2 (10:10) 142.04 3.999% 39.22
AMtoper.s;Safia 2 (12:12) 140,19 3.891% 32.84

Tabela 5: Desempenho da previsao dos modelos MLP para os periodos de maio 2016 a
abril 2020.

Fonte: Elaboracédo propria

Tabela 6 Desempenho da previsdo dos modelos GMDH

.- Modelo
Série
| RMSE MAPE (%)  Acertos (%)
tempora Periodicidade Variaveis Independentes

Univariada 346,74  8,675% 2826

Mensal
Almpt-6;Safrat 385.81 10.090% 34.78

Extra Virgem

Univariada 139,76  3,562% 36.27

Semanal
AVIRt-5:ALAMt-5:AMtopet-6:Safrat 214.80 5.722% 43.63
AEVTt-5;AMtopet-6;Safrat 158,87 4.043% 49,02
Univariada 380,55 10,419% 34,78

Mensal
Almpt-e;Safrat 43892 12.790% 26.09

Virgem

8 Univariada 139,16 3.963% 3578
Semanal AEVTt-5;ALAMt-5:AMtopet-6;Safrat 215.47 6.271% 48.53
AVIRt-5;AMtopet-s:Safrat 162,24 4,594% 5245
Univariada 405,12 11,600% 39.13

Mensal
Almpt-6;Safrat 451,43 14,080% 52.17

Lampante

Univariada 17421 4,678% 47,55

Semanal
AEVIt-5:AVIRt-5:AMtopet-6:Safrat 233.31 6.985% 42.65
ALAMt-s;AMtopet-6;Safrat 166,12 4.700% 54.41

Tabela 6: Desempenho da previsdo dos modelos GMDH para os periodos de maio 2016

a abril 2020.
Fonte: Elaboragéo propria
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