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RESUMO

Prever o Mercado de Ac¢des tem sido objeto de estudos por diversas areas,
por possuir um alto indice de volatilidade e complexidade. Fato este que leva o
investidor a especular, analisar, buscar previsdes, estudar acdes ou commaodities,
com propositos diversos em apostar altas ou baixas, mas com objetivo em obter

ganho.

O Brasil (BR) € um dos maiores exportadores de café arabica do mundo, e,
entre seus estados, Minas Gerais (MG) é o responsavel por grande parte da

producdo, que é negociada na bolsa de Mercado Futuro como BM&FBovespa.

Observando esta demanda por ferramentas que buscam realizar a previsao
dos mercados futuros, o presente trabalho teve por objetivo, analisar dados
histéricos das previsdes diarias de café futuro, empregando o uso de redes neurais
com o Multi Layer Perceptron com algoritmo backpropagation, para classificacdo das

previsdes diarias de café futuro.

Os resultados e avaliacbes da Rede Neural sdo apresentadas por meio de
relatorios graficos, que demonstraram o0 desempenho alcancado com o0s
treinamentos e classificacdes, junto as previsdes diarias das cotacdes de café futuro

que apresentaram resultados satisfatorios.

Palavras-Chaves: Mercado Futuro, Commodity, Café, Inteligéncia Artificial,

Multilayer Perceptron.
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INTRODUCAO

A producdo e comercializacdo de café teve grande importancia para a
economia brasileira entre os séculos XIX e XX, representando em certo momento,
cerca de 70% da produgdo mundial de café (BAPTISTA, 2015). Com a crise de
1929, que atingiu a economia americana e a do mundo, houveram fortes reflexos no
setor cafeeiro. Fato que, desde entéo fez o café perder espaco para outros cultivos
(SERRA, 2010). Mesmo perante a perda do café para outras areas, este ainda se
encontra como a terceira commodity mais negociada, com cerca de 12.655 contratos
sendo realizados, pelo balanco anual de 2015 feito pela BM&FBovespa
(BM&FBOVESPA, 2015).

O risco do investimento no mercado de acdes é eminente, sendo alvo de
estudos por diversos economistas, 0rgaos e instituicdes financeiras (SILVA, M.,
2014). Diante desta situacdo, os Mercados Futuros séo a forma mais efetiva para
medir as oscilacdes de precos, gerando a possibilidade de minimizar os riscos nos
investimentos (MACIEL, 2016).

Estes riscos associados a outros fatores que possibilitam a crise séo
resultantes da soma de fatores econdmicos e sociais que séo vivenciados em todo o
mundo. Fatores que por sua vez influenciam diretamente os investidores, para
realizarem a tomada de decisdes ao efetuarem a compra ou venda de um
determinado ativo, sendo levada em conta sua experiéncia e conhecimento no
mercado (NICHI, 2016).

As técnicas computacionais e modelos matematicos como as redes neurais
tém demonstrado bons resultados nas previsdes em aplicacfes que envolvem séries
temporais, como no mercado de acbes que possui uma alta complexidade na
formacao das cotacbes (TEIXEIRA, 2012).

O avanco produzido no campo das Redes Neurais Atrtificiais (RNA) tem
elevado as chances de ganho no mercado financeiro, proporcionando investimentos
mais sofisticados, que geram um aumento consequente no nivel de risco (MARTINS,
METTE e MACEDO, 2008).
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Assim como o0s autores anteriormente citados que obtiveram bons resultados em
suas analises e aplicacdbes com o uso das RNA, o presente trabalho busca nas
sessOes subsequentes, realizar um levantamento referencial sobre o mercado de
commodity de café na BM&FBovespa por meio da elaboracdo conceitual, formacgéo
das RNA e uso do algoritmo Multilayer Perceptron (MLP), descrevendo também todo
0 processo realizado para o desenvolvimento deste estudo na previsdo de mercados
futuros diarios de café, analisando as cotacdes diarias da BM&FBovespa no periodo

de 2003 a 2016, descrevendo os testes, analises e resultados obtidos.
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1 REFERENCIAL TEORICO

Neste referencial tedrico sdo apresentados os conceitos fundamentais para
entendimento do processo e abordagem, que sdo empregados ao decorrer do
presente estudo. Subdividido em topicos, esse, apresenta 0s principais mercados

consumidores, producédo e cenario Brasileiro de café.

1.1 MERCADO E PRODUGCAO DO CAFE

“O café é uma das bebidas mais consumidas em todo mundo” (BOLINI, 2008),
fato este que faz o café ser tdo apreciado. Nao somente por sua propriedade
nutricional ou valores caloricos, mais pelo seu sabor, sensacdo e aroma. Além do
prazer em estimar uma bebida tdo nobre que pode ser encontrada e preparada mundo
afora (ZAIDAN, 2015).

Segundo informac¢des divulgadas pelo Conselho dos Exportadores de Café do
Brasil (Cecafe), em setembro de 2016 o Pais se classificou como o maior exportador
no mercado mundial, com exportacfes entres safras 2015/2016 em torno de trés

milhdes de sacas aproximadamente.

1.1.1 O Mercado de café Mundo

O mercado e consumo de café no mundo vem sofrendo queda ao longo das
safras, estando em destaque uma queda de 17% em relacdo a ultima safra mundial
que foi estimada em 151,3 milhdes segundo o INTERNATIONAL COFFEE
ORGANIZATION (ICO). Este é um importante 6rgdo responsavel pelo Acordo
Internacional do Café (AIC), composto por diversos membros e governos que
correspondem a 94% de toda a producéo e cerca de 75% do consumo mundial além

de fornecer importantes dados estatisticos mundiais sobre as safras e 0 consumo.
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O Brasil estd entre os maiores produtores de café em nivel mundial se
destacando em primeiro lugar por nimero de sacas vendidas anualmente (43,2
milhdes). Em seguida estdo o Vietnda (27,5 milhdes), Coldombia (14,0 milhdes),
Indonésia (12,3 milhdes), Etiopia (6,7 milhdes), india (5,8 milhées), Honduras (5,4
milhdes), Uganda (4 milhdes), Guatemala (3,4 milhdes) e Peru (3,3 milhdes), como
observado no Gréfico 1 a seguir.

50.000
45.000
40.000
35.000

30.000

25.000
20.000
15.000
10.000 I I
5.000
: BB Emuw=

Brazii  Vietnam Colombia Indonesia Ethiopia India Honduras Uganda Guatemala Peru

GRAFICO 1 - Principais paises produtores, volume em mil sacas de 60 Kg, anual.
Fonte: OIC, 2016.

Além disso, o Brasil se destaca também por ser o segundo maior consumidor
do produto (20,5 milhdes ao ano), ficando atras dos Estados Unidos da América
(EUA) (24,4 milhdes), seguidos por Japao (7,6 milhdes), Indonésia (4,5 milhdes),
Federacdo Russa (3,8 milhdes), Etiopia (3,7 milhdes), Filipinas (3,0 milhdes), México
(2,35 milhdes), Vietna (2,3 milhdes) e india (2,2 milhdes) como ilustrada a seguir.
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GRAFICO 2 - Principais paises consumidores, volume em mil sacas de 60 Kg anuais.
Fonte: OIC, 2016.

O Grafico 2 destaca uma grande margem de consumo no mercado Americano
e no proprio mercado interno Brasileiro em relacdo ao mercado Japonés e aos

demais.

1.1.2 O café no Brasil

Para compreendermos a atual posicdo do café em nosso Pais, devemos
recordar sua origem. Segundo Rocha (2009) a “Etidépia €, possivelmente, o
exportador de café mais antigo do mundo [...]", tendo sua origem de Kaffa na Absinia
(antiga Etiopia), que ao longo do tempo, foi se espalhando para Europa no século
XIV. A palavra café, assim como gréo, tem sua origem arabe na palavra gahwa, que
quer dizer vinho, e chegou a ser conhecido na Europa como o vinho da Arabia
(PAGIATTO, 2013).

A partir da Europa, o cultivo do café foi difundido no mundo pelos
colonizadores europeus e chegou ao Brasil em 1727, pela Guiana

Holandesa. Seu cultivo se iniciou no Norte do pais (primeiro em
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Belém e em seguida no Maranhado) e, a partir dessa regiao, se
difundiu pelo pais até atingir a regido do Vale do Paraiba e interior
paulista, onde se tornou a principal atividade no século XIX
(BAPTISTA, 2015).

Apoés a chegada do café aos demais estados como Minas Gerais (MG) e Sao
Paulo (SP), ndo levou muito tempo para se tornar o pilar da economia brasileira, por
quase um século, chegando entdo a crise de 1929, na qual surgiu o pior cenério
para o setor cafeeiro brasileiro, que ao término do colapso voltou a ter grande
importancia econdmica nas exportacdes (GONCALVES, 2014).

No cenario atual mundial, vivencia quedas na producdo e no consumo.
Porém, mesmo diante de tal problematica, o BR mantém seu posto de maior
produtor como nos informam os dados divulgados pela United States Department of
Agriculture (USDA) em 2015. A mesma afirma que 0 pais ocupa a primeira posicao
em exportacdo da commodity por varios anos consecutivos. Mesmo com a tendéncia
de baixo consumo da bebida o BR segundo a ABIC atingiu um recorde na
exportacao, entre as safras de 2014/15 (julho a junho) com 36,49 milhdes de sacas.

Um aumento considerado de 6,9% em relagédo ao ano anterior (ABIC, 2016).

Produzindo os mais variados tipos de café em que se destacam as espécies
Coffea arabica (Café arabica) e Coffea conphora (Café conilon ou Café robusta). O
café ardbica se realca entre os demais, por conservar seu aroma e sabor peculiar
mesmo apos o processo de torrefacdo, elevando sua classificacdo. Ja o conilon é
geralmente usado para formagao “blends” (ligas de cafés) por ser de qualidade
inferior, e para montar ligas com o arabica inferior objetivando melhoria no corpo da
bebida elevando o seu preco de venda (DUARTE, 2015).

1.1.3 Producéo de café em Minas Gerais

O Café no cenario mineiro divide-se em quatro grupos. Em primeiro vem as
regides Sul e Centro-Oeste, responsaveis por cerca de 52,58% (523.506,0) da

producao por hectares seguidas pela Zona da Mata, Rio Doce e Central com 26,22%
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(261.109,0), logo apds, o Triangulo, Alto Paranaiba e Noroeste com 18,39% e em
altimo lugar o Norte, Jequitinhonha e Mucuri com 2,81% (28.024,0). Juntas, estas
areas correspondem a 73,22% (995.715,0) da producdo em hectares nacional, de

acordo com estimativas para o més de setembro de 2016 (Conab, 2016).

Por apresentar relevo acidentado, com altitude média superior a
650 metros, a ocorréncia dos ventos catabaticos e anabéticos sédo
comuns na regido contribuindo para a ocorréncia de microclimas
entre as montanhas extremamente favoraveis ao cultivo de café. A
acado constante dos ventos, associado a presenca da vegetacao
entre os vales e montanhas, contribuem para o clima ameno na
regido, também denominado como clima de montanha (ZAIDAN,
2015).

Dessa forma, o clima montanhoso encontrado nas regides de MG torna
favoravel a producéo de café de boa qualidade, como a linha de cafés especiais que
com sabor Gnico e restrito ao seu potencial alcangam classificacdo valiosa (LUZ,
2014).

1.2 MERCADOS DE ACOES NA BM&FBOVESPA

A composicdo do Mercado de Ac¢bes, também conhecido por Mercado de
Capital, tomado por base no Sistema Financeiro, compreende recursos de oferta e
demanda além de ser constituido por dois tipos de agentes. Os Econdmicos e
Superavitarios. Os primeiros sdo pessoas, empresas, ou 0 Estado. O segundo sao
agueles que em geral consomem menos recurso do que ganham desta forma
procuram poupa-lo. Por outro lado, alguns agentes precisam de mais recursos do
que possuem tendo de recorrer a poupanca, ficando conhecidos como agentes

deficitarios (Mercado de Valores Mobiliarios Brasileiro, 2014).
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1.2.1 BM&FBovespa

O surgimento da BOVESPA ocorreu por volta de 1890 a partir da iniciativa de
um grupo de empresarios paulistas em criar Bolsa Livre de Valores. Posteriormente
a mesma montou a Bolsa Mercantil e de Futuros, pouco tempo depois ela passou a
incorporar a Bolsa de Mercadorias de Sao Paulo, denominando-se como Bolsa de
Mercadorias e Futuros (BM&F). A BOVESPA e BM&F juntas realizaram importantes
avancgos tecnologicos, onde um deles abriu portas para pequenos investidores
realizarem operagoes através dos “home broker”, sistema online de pregédo onde o
investidor pode realizar ordem de compra ou venda de a¢des. Chegando em 2008
onde com o objetivo de aumentar expressivamente o mercado acionario brasileiro,
as duas bolsas se uniram, para formar Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de
Séo Paulo (BM&FBovespa), tornando uma das maiores bolsas de valores e acdes

no mercado e a segunda maior das Américas (KEMPER, 2012).

1.2.2 Agles

Uma acdo pode ser denominada como titulo, ela € a representacdo de uma
fracdo do capital social da empresa emissora, onde seus titulos sdo negociados por
intermédio da bolsa de valores, possibilitando que o investidor obtenha ganhos do
patrimdnio de uma empresa (BASILEIRO, 2013).

Estes titulos sdo sempre negociados em uma bolsa, no caso em questao, ha
BM&FBovespa, onde cada investidor sempre busca por meio da aquisicdo dos
mesmos, obter ganhos superiores a sua compra, expressando assim o0 sucesso de

uma empresa em que ele adquiriu partes (BORGES, RULLO, et al. 2011).

O Mercado de Acdes proporciona giro de capital entre poupanca e agentes
econdbmicos, criando um circulo virtuoso entre estes recursos que produzem
investimentos e crescimento econdmico, contribuindo significativamente para o
aumento de renda e avanc¢o dos paises mais desenvolvidos que possuem mercados

mais dinamicos, diversificado e fortalecido (QUIRINO, 2012).
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1.2.3 Mercado Futuro

De acordo com Almeida (2011) e Neto (2008) existem quatro tipos de
mercados que operam diversas negociacdes e commodities agricolas. Sao eles:
Mercado Fisico ou Mercado Spot, Mercado Termo, Mercado de Opc¢des e Mercado
Futuro.

O Mercado Fisico ou Mercado Spot € conhecido pelas caracteristicas de suas
transacfGes imediatas que consente nos pagamentos feitos a vista, e mercadorias
sendo entregues ou transferidas em prazo muito curto, quando ndao no mesmo dia,
estes tipos de operacdes podem ser muito utilizadas por agricultores que necessitam
de capital emergente, ou na venda de gas e energia elétrica, que podem ser
entregues em curtos prazos, que assim estabelecem as caracteristicas que
compdem o tipo de mercado.

O Mercado Termo se caracteriza pela negociacao direta entre vendedores e
compradores, estabelecendo o preco e data de entrega da commodity ou acéo
acordada entre os negociantes para uma data futura. Ao fim do prazo determinado
entre as partes, o produtor realiza a entrega da commodity dentro dos termos
acordados e o comprador realiza o0 pagamento. A obtencéo de ganho entre as partes
estd no momento de liquidez do acordo, na qual o preco acordado pode estar abaixo
do mercado, gerando assim ganho para o produtor que ja esperava por esta baixa,

ou acima do pre¢co combinado indicando lucro para o comprador.

O Mercado de Opc¢bes negocia o direito de compra ou venda em contratos
com um preco fixo para uma data futura. Para que o comprador conhecido como
titular tenha o direito ao contrato € necesséario o pagamento de um valor prémio,
valor que é pago ao vendedor também conhecido com lancador, dando assim
direitos ao titular de exercer o curso das negociacdes entre 0s contratos no
mercado, ficando o lancador na obrigacdo de executar as acdes definidas pelo
titular, para os rumos do contrato.

O Mercado Futuro é uma evolucdo do mercado termo, com varias
semelhancas, porém o diferencial entre eles esta na forma de liquidacdo que ocorre
diariamente ao término de cada pregao onde séao calculados os lucros ou perdas,

para as partes do contrato, que agregam margens minimas de chances para garantir
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0 preco de producao, estabilizando o risco no mercado fisico, que oscilam resultante

as especulagdes dos mercados.

A diferenca entre 0s precos a vista e no mercado futuro é
denominada de “base” ou “prémio”, sendo que uma base pequena
indica que os dois precos caminham juntos e que as expectativas do
mercado apontam para a manutencdo da tendéncia dos precos no
mercado a vista. Quando o mercado acredita que o movimento de
alta vai continuar, os precos futuros séo iguais ou mais altos que os
precos a vista. Porém, periodos de variacdo da base sdo muito
frequentes e estdo associados a dinamica dos mercados futuros,
altamente especulativa. Sobre essa dindmica e os determinantes das
variacbes da base, que dependem da natureza do ativo subjacente
— mercadorias estocaveis, ndo estocaveis, ativos financeiros e
divisas. Farhi (1998).

Para Torres (2005) “[...] mercados futuros possuem sua origem baseada na
necessidade de transferéncia dos riscos atrelados a producdo e comercializacdo de

produtos agricolas.”.

1.2.4 Commodities

Uma commodity (plural commodities) € uma palavra inglesa utilizada para
descrever uma mercadoria que se encontra em seu estado bruto ou com pequeno
nivel de industrializacdo, comercializada em grandes quantidades de forma uniforme
(JALE, 2015).

Commodities € uma maneira de descrever produtos em sua forma bruta, ou
com baixo indice de industrializacdo. Comercializado em grande escala, tendo
diversos fornecedores, com qualidade homogénea, preco variavel independente do
fornecedor ou produtor, estabelecendo assim um mercado competitivo (PUPGA,
2008).

O pesquisador Romeu (2014) descreve commodities como:
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Mercadorias que apresentam uma caracteristica fundamental: sdo bens
fungiveis, equivalentes em termos de especificagbes estabelecidas
independentemente de quem as produz. O seu preco a vista é
determinado pelo mercado (market price) e suas flutuacdes ocorrem
em funcéo da oferta e da demanda, conforme definicbes da economia
classica (ROMEU, 2014).

O Mercado de commodities é subdividido em quatro tipos:
e Commodities minerais: carvao, gas natural, minério de ferro e petroleo;
¢ Commodities financeiras: real, euro, dolar, entre outras moedas;
¢ Commodities ambientais: agua, madeira, energia, etc;

e Commodities agricolas: arroz, milho, trigo, cevada, café entre outros.

Para desenvolvimento desta pesquisa sera utilizada a commodities agricola,
em especifico as commodities de café em contratos futuros. A fim de prever

mercados posteros da economia cafeicultora.

1.2.5 Contratos Futuros de café

Segundo a Associacdo Brasileira da Industria Cafeicultora (ABIC), contratos
futuros de café Arabica cru tipo 4-25 (4/25) sendo a melhor bebida dura, cuja
classificacdo é feita em amostra de 300 gramas de café beneficiado, que contenha
cerca de 36 defeitos e pontuacédo de 25.

Cada contrato € composto por 100 sacas, que pesam 60 kg a unidade. Estes
por sua vez sdo cotados e negociados no mercado futuro e sua liquidacdo é
realizada em Doélares.

Todas as negociacbes sdo realizadas via Home Broker que é o Sistema
Eletronico de Negociacdes, fornecido por uma corretora, que mantém vinculo com
estas permitindo que cliente realize compra e venda de Ativos. Segundo o Manual
de Procedimentos OperagOes A¢coes BM&FBovespa 2013.

Segundo BM&FBovespas a formacdo dos codigos de identificacdo dos

contratos futuros de café comeca pelo cédigo ICF precedidos pela letra do més
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vencimento do contrato. A identificacdo de cada letra por més € dada da seguinte
forma: Janeiro (F), Fevereiro (G), Marco (H), Abril (J), Maio (K), Junho (M), Julho (N),
Agosto (Q), Setembro (U), Outubro (V), Novembro (X) e Dezembro (Z). Os principais
meses de vencimento dos contratos de café futuro sdo Marco, Maio, Julho,
Setembro e Dezembro. E o ultimo sufixo que forma o codigo é o ano do contrato,
sendo que um contrato com vencimento para dezembro de 2016 tem o seguinte
codigo ICFZ16. Esta I6gica € empregada para identificar dentre as muitas cotacdes

historicas e futuras.

1.3 DADOS HISTORICOS DE COTACOES

Os dados histéricos ou Séries histéricas de cotacbes sédo disponibilizados
diariamente pela BM&FBovespa por meio de seu portal na internet, contendo
informacdes desde o ano de 1986, que séo informacdes que levam em consideracao
a forma da moeda em cada periodo, ndo sendo realizado nenhum ajuste
inflacionario sobre as informacdes (BM&FBovespa, 2016).

Todas as informacdes disponiveis no website podem ser usadas para fins
pessoais e estudos. O uso das informacdes para comercializa¢do, locacdo ou
distribuicdo séo restritos. Para acessa-las torna-se necessario a posse do termo de
autorizacdo cedido pela BM&FBovespa.

Petry (2010) e Rambo (2014) por meio de dados histéricos notaram que o
desempenho de acdes tendem a repeticdo de cotacdes. Compreender e identificar a
forma como estas acontecem fazem parte da analise técnica com o0 uso de calculos

matematicos, estatisticos e de RNA.

1.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os estudos sobre RNA tiveram inicio significativo ap0s apresentagdo do

primeiro modelo algébrico que descreveu o funcionamento do neurénio artificial,
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proposto por McCulloch e Pitts (1943). Este recebeu o nome de MCP em
condecoracéo aos autores (SILVA, G., N. 2014).

Apoés os primeiros estudos propostos por McCulloch o psicélogo canadense
Donald Hebb escreveu em seu livro “The Organization of Behavior” (1943), a
primeira ideia de progressdo de pesos sinapticos para os neurbnios, ndo muito
tempo depois Rosemblatt (1958) desenvolveu o primeiro neurbnio artificial

perceptron e o treinamento supervisionado (SIMEON, 2015).

RNAs é a definicdo usada para representar calculos matematicos e algoritmos
computacionais. Busca reproduzir caracteristicas do processamento e
reconhecimento de padrdes como o do cérebro humano. Esta pode ser descrita

como uma caixa de processamento (NETO, 2016).

Uma rede neural € composta por varios neurénios interligados entre si, além
de manterem peso de conexdo. Cada um possui entradas, que juntas sao
analisadas e por meio de um processamento ou pela funcdo de ativacdo geram uma
saida (VALE, 2016).

1.4.1 O neurdnio Bioldgico

Para compreender o funcionamento de um neurdnio artificial, primeiramente
devemos entender o neurdnio biolégico, para que desta forma entendamos a
similaridade existente entre eles.

De uma forma béasica podemos fragmentar o neurdnio humano em trés
partes. Este € constituido pelo corpo celular que recebe a informacéo transmitida por
meio de seus dendritos estimulados pelo ambiente externo. Estes estimulos por sua
vez sdo processados e enviados para 0 axbnio que a seguir irA transmitir a

mensagem. Esta divisdo pode ser observada na Figura 1 (NETO, 2014).
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FIGURA 1 - Estrutura de um neur6énio biol6gico. (CANTO, 2009).

Segundo Ferro (2013), as redes neurais sdo formadas por neurdnios
interconectados, ou seja, as sinapses, dao forma ao pensamento, sentimento,
empatia e a cogni¢do. E por intermédio da sinapse que um neurdnio se conectada
com até 10.000 outros. As interconexdes podem chegar a um total de 100 bilhdes

dentro do nosso cérebro.

1.4.2 Neurbnio artificial

Boccato (2013), descreve 0 neurdnio como a unidade-base para o
processamento de incentivos provenientes de outro neurdnio ou do meio externo.
Estes neurdnios geram as conexdes entre saida e entrada descritas como sinapses,
assim como no neurénio bioldgico anteriormente citado. A seguir na Figura 2 pode

ser visto um modelo de neurdnio artificial.
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FIGURA 2 - Modelo de um neurdnio artificial
Fonte: BOCCATO, 2013, p. 8.

Um neurdnio artificial € responsavel por processar as inUmeras informacoées e
decidir a relevancia da informacao gerando uma saida que sdo tomadas como base
para ativacao linear, atribuindo pesos para cada sinapse onde tende a aumentar ou

invalidar a entrada para o posterior (FRANCO, 2015).

K
y(n)=¢ Zwik u(n) + wy
k=1

FIGURA 3 - Func&o nao linear (SIMEON, 2015).

Para descrever o calculo que é realizado pela fungéo linear, a Figura 3 nos
mostra o processo matematico para chegar a saida y(n) que fornece a informacgéo a
ser repassada para o proximo neurdnio artificial. Fazendo a soma ponderada entre
os sinais da entrada uk(n), k = 1, 2, ..., K, junto com a multiplicagdo dos pesos
sinapticos de wik, 0 resultado da operacao é avaliado por uma funcdo nao linear ¢
(SIMEON, 2015).
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1.4.3 Rede Multilayer Perceptron

A rede Multilayer Perceptron (MLP) ou rede multicamadas sdo redes com
capacidades para resolucdo de problemas complexos, pois, sua organizagao
compreende em neurdnios que estao dispostos paralelamente entre si (GIACOMEL,
2016).

A MLP é conhecida também pelo tipo de método de trabalho. Nesta, a
propagacdo da mensagem € repassada pelo feedforward que se da somente em um
sentido. Na medida em que as informacdes sdo recebidas por meio das camadas de
entrada os sinais serdo processados e levados para as camadas de saida (SOUZA,
2012).

A rede MLP combinada ao algoritmo Backpropagation tem difundindo de
forma impactante no mundo das RNAs pelo seu método de retro-propagacao
(LEMES, 2014).

1.4.4 O Algoritmo Backpropagation

O Backpropagation é o algoritmo mais aplicado nas redes MLP, perante tal
informacgéo, pode-se afirmar que na “[..] maioria dos algoritmos de aprendizagem
das redes multicamadas utilizam como base este algoritmo Backpropagation e este
foi principal responséavel pelo retorno do interesse de pesquisadores nos estudos
das RNA” (VALE, 2016).

O algoritmo de retropropagacdo opera em dois passos. No primeiro
passo, € apresentado um conjunto de dados na camada de entrada da
rede, percorrendo-a camada por camada, até que a resposta seja
produzida pela camada de saida. Neste passo, nenhum peso sinaptico
€ alterado. No segundo passo, a saida obtida é comparada a saida
desejada. Caso a saida ndo estiver correta, um erro é calculado a partir
da saida até a camada de entrada, modificando os pesos das conexdes

conforme o erro é retropropagado (KRIEGER, 2012, p.44).
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O algoritmo MLP com Backpropagation pode ser encontrado na biblioteca do
Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) assim como outros algoritmos

utilizados nas RNAs.

1.4.5 WEKA

O WEKA nasceu a partir da iniciativa de pesquisadores na Universidade de
Waikato na Nova Zelandia como uma ferramenta para mineracdo de dados, que
busca prover conhecimento por meio de andlises realizadas, sendo o termo usado
Knowledge Discovery in Databases (KDD) (STULP, 2014).

Segundo Araujo (2009) o WEKA implementa uma série de algoritmos e
ferramentas para analise e processamento de dados, sendo distribuido e licenciado
como software livre pela General Public License (GPL), para que muitos posam
estudar e contribuir para seu desenvolvimento. A linguagem de programacao
utilizada pelo WEKA e pelos algoritmos, bibliotecas e interface s&o implementadas
com o JAVA.

O uso do nome WEKA e sua logo Figura 4, se da por causa de uma ave que
vive nos arredores das ilhas da Nova Zelandia, onde se situa a Universidade de
Waikato (NOGUEIRA, 2013).

b WEKA

The University
of Waikato

FIGURA 4 - Logo tipo do WEKA

Fonte: Site waikato

A ave Apteryx popularmente conhecida como kiwi que é o simbolo do WEKA

se encontra em extingdo, porém com iniciativas Departmente of Conservatio (DOC)
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da Nova Zelandia junto com outros institutos tem criado reservas para aumentar a
populacao de kiwi (DOC, 2016).
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2 METODOLOGIA

Quando um investidor pensa em realizar a compra de uma commodity como o
café, ele logo observa diversas variaveis e tendéncias de mercado com intuito de em
um futuro proximo, realizar a venda e obter um lucro elevado sobre o montante
investido. Porém, para investidores com pouca ou nenhuma experiéncia no mercado
financeiro, dificilmente o investidor alcancara bons ganhos por conta da alta

complexidade e volatilidade que envolve o mercado.

Levando em conta a atual localidade da instituicdo e suas proximidades onde
as principais atividades agricolas sdo cultivos e manejos de cafezais que
proporciona geracdo de emprego e renda para populacdo local aquecendo e

movimentando a economia regional.

Assim como os investidores almeja ganhos em seus investimentos com o
produtor agricola também né&o diferente. Com o0 mesmo conceito que os investidores

0 produto visa obter o melhor ganho possivel com a venda de seu produto.

O presente trabalho toma como propdésito analisar cotacdes historicas sobre
commodity de café, mais em especifico os contratos futuros que sao negociados
diariamente na BM&FBovespa, aplicando técnicas de mineracdo de dados,
subdividindo as informacfes encontradas em dois universos, o0 primeiro para
treinamento da rede MLP que implementa o algoritmo backpropagation na
aprendizagem e o segundo conjunto de informacdes para a classificacao e validacéo
da rede neural, que posteriormente é utilizada na classificagdo e autenticar as
previsbes geradas aleatoriamente dentro de um periodo estabelecido com as
cotacdes reais. Para inicio do estudo é necessario obter as cotacdes de café futuro,
com esté finalidade a sesséo seguinte descreve em detalhes o processo abordado

para obter os dados.
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2.1 OBTENCAO DOS DADOS

Todas as transacdes que acontecem do mercado financeiro brasileiro na
BM&FBovespa, estdo disponiveis para quaisquer empresas e pessoas que queiram
fazer usos para fins proprios, tais informac¢des podem ser visualizadas por meio de
ferramentas home broker que sdo disponibilizadas para pessoas que sejam
associadas a uma corretora ou através do site da BM&FBovespa que conta um

painel com pregao eletrénico como pode ser observado na Figura 5.

"
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FIGURA 5 - Pesquisa por cotagfes pregao online BM&FBovespa
Fonte: BM&FBovespa 2016.

Como mostra a Figura 5 anteriormente € necessario ter um prévio
conhecimento sobre os tipos de cddigos existentes, como foi abordado no tdpico
1.2.5 Contratos Futuros de café. Com o uso da ferramenta disponivel pela
BM&FBovespa poOde ser vista todas as cotagcbes de um contrato ou acgao

selecionada como mostra a Figura 6 posteriormente.
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FIGURA 6 - Cotacdes café para cotacdes de operacao com contratos ICFZ2016
Fonte: BM&FBovespa 2016.

FERRAME

Na Figura 6 foi selecionado um contrato futuro de café com vencimento para

dezembro de 2016 com o seguinte cédigo ICFZ2016. Com base na ferramenta que é

acessivel no website da BM&FBovespa futuro foi utilizado como parédmetro para

certificacdo da integridade da informacao apds passar pelo processo que envolve a

importacéo dos dados para um banco de dados MySQL.

Para obter as cotacdes relacionadas as commodities é necessario acessar 0

site da BM&FBovespa, passar o mouse sobre o menu de “Servigos” e clicar no

submenu de “Historico” como exibe a Figura 7.
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FIGURA 7- Acesso area de servicos e histéricos.
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Sera carregada uma pagina semelhante a Figura 8, na area de Derivativos,

sendo necessario clicar em pesquisa por pregdo que se encontra em destaque.

% Histérico x \+

>
1]

€ bmfbovespa.com.br; e X t wBa 9 3

PRODUTOS SERVICOS LISTAGEM REGULAGAO INSTITUCIONAL

Historico

Home | Servigos | MarketData | Historico

Mercado a vista Derivativos Cambio

® Pregdes anteriores

e Cotagées histéricas

FIGURA 8 - Acesso area derivativos pesquisa por pregéao.

Fonte: BM&FBovespa 2016.
Sendo encaminhado para uma pagina como na Figura 9 onde sao exibidos diversos

tépicos para pesquisa por pregao que produzem diferentes contetdos.
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FIGURA 9 - Pesquisa por pregéo.
Fonte: BM&FBovespa 2016.
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Na Figura 9 encontra-se em destaque o “Mercado de Derivativos — Negdcios
Realizados em Pregado — Final” que € a forma de acesso para cotagbes de café
futuro realizado durante a data em destaque. Para efetuar o download do arquivo €
indispensavel informar uma data valida a ser considerada pela BM&FBovespa com
um dia util e clicar no botdo de download que se encontra pouco mais abaixo na
pagina.

O processo em baixar as cotacdes de café futuro foi estabelecido um periodo
entre datas de 01/01/2003 a 01/10/2016 contendo informac¢des resumidas de todos
0s negacios realizados diariamente, além das informacdes sobre o pregdo que estdo
englobando outros dados relacionados aos contratos que ap6s o fechamento e
apuracOes das cotacbes recebe o nome de arquivo final assim definido pela
BM&FBovespa que é utilizado para o estudo no trabalho pelo motivo de envolver
todas as cotacgles ja finalizadas e apuradas. Apés baixar todo o intervalo de datas
foi resultante em um total de 3246 arquivos, com as mais diversas cotacfes de café,
milho, soja dentre outras commodities. Para extrair as informacdes relevantes para

estudo fez-se necessario aplicar processos de mineracao de dados.

2.2 MINERACOES DOS DADOS

Para compreender a densidade da informacdo que est4d dentro de cada
arquivo apresentado na Figura 10 como parte de um dos arquivos baixados. Cada
linha contida no arquivo abrange toda informacéo sobre as cotacBes e contratos de
uma commodity negociada durante o dia, chegando a ter mais que um contrato e

varias operacoes.

QO1EE600101 20161 004PRICF2%HLT 1921042017 032500000000000000001000000C
QUIEGE001I0120161004PRICF2%ULY 192104201 7052100000000000000001000000C
QUIEFO0010120161004PRICF2%ULE 1921042018052 000000000000000001000000C
QULIE720010120161004PRICF2%Z1G 19210420161 22100000000000000001000000C
QUIEF400101 20161004 PRICF2%ZLY 1921042017121 900000000000000001000000C
QOLE7600101 20161 004PRICFAYZLE 192104 2018121 800000000000000001000000C

FIGURA 10 - Estrutura arquivo diario.

Fonte: Préprio autor.
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7

Como pode ser observado na Figura 10 posteriormente ndo é possivel
distinguir, onde comeca ou termina cada informag¢do como data do pregao, cédigo
do contrato, tipo de registro e ultima cotacdo no dia. Totalizando 79 campos com
informacdes que descrevem o que acontece durante o dia com um determinando
contrato. Para dar a informacédo, a BM&FBovespa fornece um layout no formato de

uma planilha como mostra a Figura 11.

Al B | ¢ | b g [ G
1 *MERCADO DE DERIVATIVOS
2
3 Negocios Realizados em Pregao
4
5 |f‘ mpos Formato T h Inicio Fim Observacao
6 Identificagdo da transagdo I i 1 i Seqléncia que ident.a transagéo
7 Complemento da transagdo &l 3 7 ] Fixo 001
8 Tipo de registro I 2 10 11 Fixo 01
g Data de geragdo do arquivo &l 8 12 19 AAAAMMDD
10 Tipo de negociagdo A 2 20 21 PR (pregdo)
11 Cédigo da mercadoria A 3 22 24
12 Cadigo do mercado A 1 25 25
13 Tipo da série A 1 26 26 C (opg. compra) ou V' {opg. venda)™ (fut)
14 Série (opg)/ivencimento (fut) A 4 27 30
15 Hora de criagio deste registro I 5] 3l 36 HHMMSS
16 Data de vencimento (fut/opg) I 8 37 44 AAAANMMDD

FIGURA 11 - Planilha descricdo dos campos.

Fonte: Préprio autor.

A Figura 11 descreve os campos, formato da informacéo, tamanho, sequéncia
de caracteres que demonstram onde comecam e até onde eles vao . Por fim , a

observacéao.

Para a mineracdo dos dados condensados no arquivo como mostra a Figura
10, foi escolhida a linguagem PHP (Hypertext Preprocessor), pelo motivo de dominio
e conhecimento e simplicidade da mesma para elaborar um script que pode
processar todos os arquivos usados, seguindo as instrucdes fornecidas pela
BM&FBovespa observadas da Figura 11.

Com toda informacao processada pelo script um total de 3246 arquivos, fez-
se necessario armazenar todo este montante de dados em um Sistema de
Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD). Por dominio e conhecimento prévio foi
decidida a utilizacdo do SGBD MySQL para tal fim. Este, armazena
aproximadamente 3 (2.933.436) milhdes de registros. Entre eles estao todos os tipos
de commodities brasileiras operadas diariamente. Com todos estes registros se faz
necessario selecionar somente os contratos de café futuro e dentro dos contratos

quais informacgdes séo de relevancia para o estudo.
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2.3 SELECAO DOS ATRIBUTOS

Durante o estudo do trabalho foi estabelecido para uso das cotacdes diarias
de contratos de café, o periodo de 01/01/2003 a 11/11/2016, somando um total de
717 semanas e 3.588 dias Uteis de operacbes em bolsa. Para selecionar somente
contratos referentes o café, observou que o campo codigo da mercadoria com
tamanho de trés caracteres e idéntico a ICF, foi filtrado um total de 97.210 registros.

Com o universo dos contratos de café selecionados se inicia 0 processo da
selecédo dos atributos ou campos que melhor expressam as informac¢des no uso da
RNA limitado nos seguintes campos, como a data de cotacdo do dia, o volume de
negocios realizados na mesma data, valor em reais, o limite minimo e maximo para
as cotacOes do dia e o ajuste futuro.

Durante a selecdo dos dados foi aplicado um filtro para resultar somente no
conjunto de namero racionas ndo negativos sem o zero (Q*+ = {x = Q | x>0}). O
resultado ocorreu em 10.896 cotacdes. Para o universo de treinamento foi utilizado
70% (7627) de todas as cotacoes e 30% (3269), para uso com validacdo da RNA,
foram subdivididos em 30% de cada um dos 13 anos.

Com a escolha dos atributos para o treinamento da rede neural objetivando o
treinamento, validacdo e previsdo da cotacdo futura do enceramento diario, como
veremos na sessao de treinamentos, foi realizado outro teste com objetivo em prever
a oscilacdo diaria, alterando ou aumentando os parametros de configuragdo para a
rede MLP.

2.4 CONFIGURACOES PARA REDE MLP

Para configuragdo e funcionamento da rede MLP se fez necessario
estabelecer parametros iniciais como apresentados na Tabela 1, que descrevem as

configuragdes e influenciam diretamente nos resultados da rede.
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TABELA 1 - Parametros usados para configuracdo da MLP para realizar treinamento da rede e definir

Atributo Descricao

setAutoBuild Para conectar as camadas ocultas da rede define se como
true.
Definida como false para ndo decrementar a taxa de
aprendizagem.

setNormalizeAttributes Parametro para normalizar os atributos inseridos na rede

para alcancar melhor desempenho.

setHiddenLayers Determina a quantidade de camadas ocultas a rede tera.
setTrainingTime Numero de épocas para encerrar treinamento.
setLearningRate Estabelece qual sera a taxa de aprendizagem
setMomentum Define como serdo aplicados os pesos na rede

Fonte: Préprio Autor.

PETRY (2010) em seu trabalho comparou o uso de dois algoritmos de RNA
da rede MLP com Learning Vector Quantisation (LRQ), para previsdo de mercado de
acOes utilizando bandas de Bollinge, no qual obteve bons resultados, tendo assim

adotado como ponto de partida para configuracdes iniciais das RNA a Tabela 2.

TABELA 2 - Configuracdes para RNA.
Atributos Valores

R a” = (atributos+classes)/2
Parametros para camadas ocultas

) ‘" = atributos

(setHiddenLayers) .

“t” = atributos + classes

A _ 0,3

Parametros para taxa de aprendizado 0.6
setLearningRate ’
( gRate) 0.0

0,2
Parametros para ajuste de pesos (setMomentum) 0,23

0,27
NUmeros de épocas (setTrainingTime) 1.000.000

Fonte: Préprio Autor.
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Na Tabela 2 constam os atributos e 0s seus respectivos valores que sao

utilizados na sesséo para treinamento e analise dos testes encontrados.

2.5 TREINAMENTOS E ANALISES DOS TESTES

Para estabelecer qual a rede que melhor obteve o resultados, foi necessario
fazer inUmeros testes como o0 uso de trés tipos de camadas ocultas distintas, trés
taxas de aprendizado diferentes, trés ajustes em pesos incomuns, todas estas
configuracdes iniciais realizando combinac¢des entre si, variando também o numero
de épocas de treinamento em ordem progressiva comecando por 1.000, 10.000,
100.000 e 1.000.000, no que gerou um resultante de 108 configuracbes e redes
neurais, que dentre os melhores resultados detectados foram possiveis com
1.000.000 épocas de treinamento. A Tabela 3, reflete os melhores resultados

atingidos nos treinamentos com uso das camadas ocultas.

TABELA 3 - Melhores RNA para camadas ocultas.

Nome Valor p/ Erro Erro Erro Relativo Taxa Erro
para Rede camada oculta absoluto guadrético Absoluto estimado
a a 476,98 688,40 99,31 688,40
b [ 4526,46 4574,24 942,52 4574,24
c t 4636,33 4682,99 965,39 4682,99

Fonte: Préprio Autor.

Nesta, estdo os melhores resultados encontrados para cada tipo de camada
oculta na RNA. O WEKA aceita informar valores para as camadas ocultas no
formato numérico ou em letras que tem seus calculos ja pré-definidos. Camadas
ocultas definidas que possuem o valor "a" como na rede "a" informada na primeira
linha da Tabela 3, seguem a seguinte regra que sao (atributos + classes)/2. Esta é a
qguantidade de valores para entrada na rede, somados ao nimero de classes, onde
por definicdo no WEKA é um conjunto para agrupar os atributos de entrada, dividido
por dois resultando no valor de cada camada oculta.

Como no estudo foram utilizados seis valores para entrada, sendo eles data

do pregéo, dias de vencimento do contrato, volume em reais negociados, menor e
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maior cotacdo negociada no dia junto ao valor da cotacdo diaria. Para chegar ao
valor usado na rede "a" aplica-se a regra definida somando as seis entradas com as
classes que ndo foram empregadas no estudo, pois o agrupamento das informacdes
podem afetar valores das redes optando assim pelo ndo uso, o resultado da soma é
dividido por dois que resulta no valor de trés camadas ocultas.

Na rede "b", utiliza-se o valor “i” para camadas ocultas que por definicdo do
WEKA, € a mesma quantidade dos valores para entrada utilizada na rede "a"
anteriormente citados sendo um total de 6 camadas ocultas.

O valor "t" para rede "c" € bem semelhante a regra usado para o atributo "a"
na primeira rede com a diferenca que a soma dos valores de entrada com a classe
nao é dividido por dois.

Entre os valores de camadas ocultas, o que melhor apresentou resultados foi
0 que demonstrou menor taxa de erro estimada foi a RNA “a” com uma taxa de
688,40.

Cada linha da Tabela 4 esta relacionada um valor como o coeficiente de
correlagcdo que mede o grau de relacdo entre os valores das redes. O erro absoluto
calculado pela RNA, o quadratico, o relativo absoluto e a taxa de erro estimada séo
fatores decisivos para escolha da rede.

TABELA 4 — Melhores RNA com valores para taxa de aprendizado.

Nome Valor p/ taxas de Erro Erro Erro Relativo  Taxa Erro
para Rede aprendizados absoluto guadratico Absoluto estimado
a 0,3 669,33 872,35 139,37 872,35
b 0,6 476,98 688,40 99,31 688,40
c 0,9 491,52 660,88 102,34 660,88

Fonte: Préprio Autor.

A Tabela 4 mostra os resultados alcangados nos treinamentos das RNA para
valores com as taxas de aprendizado. Para o critério de escolha da RNA foi usado o
mesmo conceito aplicado para Tabela 3 escolhendo a rede com a menor taxa de

erro estimada, a rede “c”.
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TABELA 5 - Melhores RNA com valores para ajustes de pesos.

Nome para  Valor p/ ajuste Erro Erro Erro Relativo Taxa Erro
Rede de peso absoluto quadratico Absoluto estimado

a 0,20 491,52 660,88 102,34 660,88

b 0,23 497,39 662,41 103,56 662,41

c 0,27 476,98 688,40 99,31 688,40

Fonte: Préprio Autor.

Os resultados apresentados na Tabela 5 mostram os melhores valores para
RNA com os ajustes de pesos que sao aplicados no decorrer do treinamento da
rede. Analisando entre elas a que teve menor taxa de erro estimada foi a rede “a”.

Os resultados para as RNA com a menor taxa de erro estimada para cada um
dos parametros de configuracdo como camada oculta, taxa de aprendizado e ajuste
de peso que foram apresentados anteriormente em cada uma das tabelas 3, 4 e 5,

[{Pe N (g )

destaca-se respectivamente as redes “a”, “c” e “a” que podem ser vistas na Tabela 6.

TABELA 6 - Melhores RNA nos treinamentos.

Atributos Nome Valore Erro Erro Erro Relativo  Taxa Erro
p/ Rede configuragdo absoluto quadratico Absoluto estimado

Camadas a a 476,98 688,40 99,31 688,40
Ocultas
Taxa de c 0,9 491,52 660,88 102,34 660,88
aprendendo
Ajustesde a 0,20 491,52 660,88 102,34 660,88
pesos

Fonte: Préprio Autor.

Na Tabela 6 nota-se que a rede “a” com atributo da camada oculta é a uUnica
gue destaca das demais nos valores com erro absoluto, quadratico, relativo absoluto
e taxa de erro estimada. Os menores valores selecionados para taxa de aprendizado
e para o ajuste de pesos correspondem a uma mesma rede em que analisando com
a perspectiva de cada um dos trés principais atributos de configuracdo da rede com
camadas ocultas, taxa de aprendizado e ajuste de pesos, sobre as 108 redes

criadas.
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Como podem ser observados nas tabelas posteriormente apresentadas as
configuragdes individuais de cada paramento, destacado a melhor solugdo com
uma taxa de erro estimada 660,88, camada oculta com atributo “a”, taxa de
aprendizado em 0,9 e o ajuste de peso em 0,2. Encontrado assim o melhor aspecto
para a RNA e possivel avancar com as configuracdes definidas para a classificacao

e validacao da rede.

2.6 CLASSIFICACAO E VALIDACAO DA REDE

Depois de realizado o treinamento e monitorado qual rede apresentou menor
propensdo da taxa de erros estimada, foi realizada a classificacdo dos 30% das
cotacdes, os resultados podem ser observados na Figura 10.

— Cotagdo
— Classificagdo

,,,,,

Cotacdes

500
s A S B g S R T R g S G S
Data
FIGURA 12 - Treinamento e classificacéo pela RNA para cotacdes diarias.
Fonte: Préprio autor.

A Figura 12 retrata por meio das linhas em azul o valor real da cotagéo final
de cada dia. J& a linha em vermelho equivale as cotacdes que foram classificadas
pela RNA.

Para chegar a bons resultados obtidos com a classificacao diaria apresentada
na Figura 12, inicialmente foi realizado treinamento de uma primeira RNA, seguindo
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0s mesmos métodos de configuracdes para a rede na classificagdo da cotacgéo,
contudo, foram utilizados mais parametros de entrada para a rede que séao data do
pregao, numero de dias para vencimento do contrato, volume em reais operados no
dia, menor e maior cotacdo negociada no dia, valor minimo e maximo para cotacdes
no dia e o valor de ajuste diario, com finalidade de classificar o ajuste diario, entre o
periodo de 01/01/2007 a 11/11/2016, os resultados alcancados podem ser

visualizados na Figura 13.

45,000 — Ajuste didrio

— Classificagdo
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FIGURA 13 - Treinamento e classificacédo pela RNA para ajustes diarios.
Fonte: Préprio autor.

Os ajustes diarios reais sao representados pela cor azul e os dados
classificados pela RNA se encontram em vermelho. Observando a Figura 13 e
analisando as duas linhas nota-se que a RNA tentou acompanhar as cotacdes reais
dos ajustes diarios, no entdo nao foi satisfatéria o treinamento da RNA para o ajuste
diario, pois a formacédo deste valor é dada através da média ponderada dos ultimos
negocios efetuados nos minutos finais do fechamento do pregdo, menos o valor do
contrato. O ajuste diario é um importante calculo que € divulgado pela
BM&FBovespa apos o fechamento do pregéo, pois ,com base neste valor € que vai
ser ajustado as diferencas entre os valores que vao ser creditados ou debitados nas
contas de cada investidor seja um comprador ou vendedor.

Diante dos resultados encontrados com o0s processos de classificacdo e
validacéo da rede com o ajuste diario em comparacdo com o resultado encorajador

das cotacdes diarias, iniciou-se a etapa de classificacdo das previsées com a rede
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que foi treinada com as cotac¢fes diérias. A rede treinada com os valores de ajustes
diarios ndo obteve bons resultados pelos treinamentos se mostrarem muito distantes

do valor ideal.

2.7 CLASSIFICACAO DAS PREVISOES COM RNA

Apés os resultados da classificacdo e validacdo da RNA deu-se inicio ao
processo de previsdo das cotacdes na qual foi estabelecido um periodo de previsdo
de cinco dias que vai do dia 24/10/2016 ao 28/10/2016, para os contratos com
vencimento em dezembro de 2016. Para delimitar os valores que serdo gerados
aleatoriamente foram analisados os ultimos 5 dias de cotac¢des dos dias 17/10/2016
ao 21/10/2016. Para geracdo dos valores foram delimitados valores maximos e

minimos dispostos na Tabela 7.

TABELA 7 - Valores minimos e maximo de 5 dias antes da previséo

Menor Cotacéao Maior Cotacao Volume em reais Cotacdes
Negociados
1840 1872 R$ 18.702.076,00 1867
1870 1898 R$ 31.393.222,00 1883

Fonte: Préprio Autor.

Com os intervalos de cotacbes maximas e minimas definidas, foram
desenvolvidas funcbes para gerar as cotacdes aleatoérias partindo do principio que
Petry (2010) e Rambo (2014) descrevem que a ocorréncia das cotacdes passas

tendem a se repetir em um futuro.

Os resultados obtidos para os préximos cinco dias podem ser observados
pela Tabela 8 e Figura 9 com gréafico da previsdo, onde estdo as cotacdes reais
geradas e classificadas pela RNA, na tabela além das cotacdes se destaca a

margem de erro entre as cotacdes reais e previstas.
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TABELA 8 - Previsdo para os 24 a 28 de novembro de 2016.

Cotacéo Prevista

Data Cotacéo Real Classificado pela rede Margem de Erro
neural
24/10/2016 1896 1895 0,05%
25/10/2016 1975 1897 3,94%
26/10/2016 1957 1892 3,30%
27/10/2016 1974 1895 3,96%
28/10/2016 1985 1893 4,62%

Fonte: Préprio autor.
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FIGURA 14 - Gréafico com a previsdo para cinco préximos dias vezos a cotagao real.

Fonte: Préprio autor

A Figura 12 apresenta graficamente os resultados apresentados na Tabela 8.
A linha representada em vermelho demonstra as cotacdes previstas e a linha em
azul o valor real da cotacdo nos dias, com uma otima margem de aproximacao entre

as previsdes e as cotacoes reais.
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3 CONCLUSOES

O presente trabalho propés o prever a cotacdo diaria de café na
BM&FBovespa, utilizando cotacfes histéricas para treinamento da RNA, gerando
previsdo que sao classificagbes da RNA. Os resultados obtidos com o
desenvolvimento foram satisfatorios, alcancando assim o objetivo principal do

trabalho.

Para o desenvolvimento do trabalho foi utilizado a biblioteca WEKA. Por meio
desta foi possivel implementar o algoritmo MLP, criar uma RNA, treinar, testar,

classificar e prever as cotac6es diarias futuras.

Para o desenvolver dos graficos apresentados foi utilizado a Application

Programming Interface (API) do Google chart?.

Em um mercado extremamente competitivo como o mercado de commodities,
a representacdo de baixa ou alta de mercado, pode resultar em muitas perdas ou
ganhos por parte de um investidor. Desta forma torna-se um fator importantissimo a

existéncia de ferramentas técnicas para auxilid-lo em suas operacoes.

Com base neste argumento, percebeu-se a necessidade da empregabilidade
da RNA. Frente ao treinamento e uso da mesma no decorrer do estudo, foi obtida
uma margem média de erro de 1,77% para mais ou menos no universo selecionado.
J& para as previsfes das cotacdes houve uma margem meédia de erro em 3,17%,
demonstrando assim que o algoritmo MLP com backpropagation séo eficientes nas
classificacbes das previsdes, alcancando uma boa margem de erro. Dessa forma
pode ser indicado como uma boa ferramenta no auxilio dos investidores na tomada

de decisdo em seus investimentos.

Para que se possa alcancar resultados ainda melhores que os obtidos podem
ser alinhadas as cotacbes da commodity juntamente com outros indices como o
indice de Commodities Brasil (ICB) ou indice Bovespa (Ibovespa), que podem ser

fortes indicadores de cota¢gGes das commodities.

! Uma poderosas ferramenta para criagdo de graficos, de simples compreensao desenvolvida gratuitamente
pela Google (Google, 2016).



47

TRABALHOS FUTUROS

Fica como sugestdo para estudos em trabalhos futuros, a comparacao entre
RNAs com algoritmo MLP com backpropagation, frente a outros algoritmos na busca

ao encontro de melhores resultados.

Pode ser realizada como estudo a identificagdo da ocorréncia em repeticoes
de séries temporais no mercado de commodities. Uma vez que 0s contratos
possuem uma data ndo muito longas, podem sim haver repeticdes no mercado de

acOes como Guarnieri (2006) apresenta em seu estudo.
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