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1 Introducao

A Ciéncia de Dados €, em resumo, um campo multidisciplinar amparado por conceitos es-
tatisticos, computacionais e matematicos que busca a extra¢ao de conhecimento e entendimentos
de padrdes a partir dos dados, sendo estes das mais diversas fontes e dreas do conhecimento. Nos
tempos atuais, a capacidade dos computadores transformou a Ciéncia de Dados em uma das mais
promissoras em muitos setores de negdécio [2]. Neste sentido, recentes avangos tecnolégicos tém
permitido uma verdadeira revolugao na forma como dreas do conhecimento e empresas evoluem
seus produtos. No caso do setor financeiro, o valor desse avango estd, ndo sé na melhora do
processo de tomada de decis@o, como também no controle do risco envolvendo essas escolhas.

A predi¢ao de indices de pre¢o no mercado de commodities é um importante item nao s6 no
planejamento das empresas produtoras da matéria ou que fabricam produtos a partir desse bem,
mas também nas projecdes macroeconomicas de uma nacdo, impactando intitui¢des financeiras
governamentais e do setor privado. Sua importancia permeia todas as dreas do conhecimento, pois
as previsdes podem ser usadas como base para a revisdo/implementacdo de politicas publicas,
desenvolvimento de planejamento estratégico nas empresas e decisdes no mundo corporativo [4].

Tradicionalmente, métodos estatisticos paramétricos sao utilizados para tal tarefa, conside-
rando suposicdes sobre a distribuicdo dos dados e relacionamento dos mesmos. Utilizar tais
métodos nesse processo de previsdo se mostrou elevante ao longo dos anos, contudo, atualmente
com o avango das técnicas de aprendizado novas estratégias podem enriquecer o conjunto de
técnicas a serem pensadas para uma tarefa desse tipo.

Diante do cendrio por ora construido, este projeto de pesquisa propde a investigacdo por meio
da experimentacdo de técnicas tradicionais estatistico em séries temporais como modelos autore-
gressivos e técnicas de aprendizado de maquinas (métodos ensemble - como Bagging e Gradient
Boosting) para o problema em questao.

Narissaneves @usp.br
%suzuki @icme.usp.br



2 Referencial Teorico

Tradicionalmente, modelos estatisticos sdo utilizados para predi¢cdes em dados de caracteristica
temporal, para além disso o modelo ARIMA (modelo autoregressivo de médidas méveis) € fre-
quentemente aplicado como referéncia em tarefas de previsdo de preco [3]. Apesar de uteis, tais
modelos carregam uma série de suposicdes sobre os dados, como estacionariedade, distribui¢io
paramétrica dos residuos e relacionamento linear. Em muitos casos reais, principalmente se tra-
tando de séries de precos de commodities que apresentam caracteristicas ciclicas, tais suposi¢des
podem ser inalcansaveis [3].

Nos tdltimos anos, pesquisas envolvendo aplicagdo de técnicas de aprendizado tém recebido
destaque nesse cendrio, permitindo incorporar covaridveis associadas a varidvel alvo, bem como
informagdes econdmicas que possam impactar no indice de preco estudado. Nesse sentido, surgem
como candidatos uma variedade de modelos capazes de lidar com o problema em questao, podendo
esses modelos serem paramétricos ou ndo paramétricos. A escolha sobre qual desses modelos
utilizar passa pela adequacgao dos dados as suposi¢des estabelecidas por cada um deles. De forma
geral, técnicas ndo paramétricas oferecem maior liberdade e t€m o potencial de apresentar melhor
desempenho, caso os dados ndo se adéquem as suposi¢cdes do modelo paramétrico.

Em [3] um estudo que tinha por objetivo a comparacdo de métodos ensembles e tradicionais
para a predicdo de precos de petréleo bruto no setor de energia foi consuzido. Os resultados mos-
traram que tais métodos apresentaram melhor performance quando comparados a metodologias
autoregressivas.

Outro estudo [4] focou na avaliagdo da performance de métodos ensemble como Floresta
aleatoria e Gradient Boosting e o modelo Support Vector Regression para a predi¢ao de preco
das commodities agricolas de soja e milho. O estudo foi feito considerando diferentes horizontes
de previsdo. De forma geral, os resultados se mostraram favordveis a utilizacao de tais métodos
quando comparados a performance de médelos tnicos.

As vantagens da combina¢do de modelos para a previsdo de séries temporais podem ser cre-
ditadas a trés fatores:(i) aumenta em grande medida a acurécia global das previsdes através da
utilizac@o de técnicas de agregacdo adequadas, (ii) existe frequentemente uma grande incerteza
sobre o modelo de previsdo 6timo e, em e, em tais situagdes, as estratégias de combinacio sdo
as alternativas mais adequadas mais adequadas, e (iii) a combinacio de multiplas previsdes pode
reduzir de forma eficaz os erros [5].

3 Meétodo

O processo de trabalho ird compreender cinco etapas de forma geral, sendo elas: Obtencdo
dos dados, Entendimento dos dados, Preparacdo dos dados, Modelagem e Avaliacdo.

3.1 Geracao/Obtencao dos dados

No momento, os dados a serem trabalhados ao longo do desenvolvimento deste projeto ndo
esta definido. Tem sido feito uma pesquisa entre portais publicos de dados para defini¢ao do setor
de commoditie a ser estudado, podendo ser Energia, Metais, Agricultura ou Pecudria. O portal do
CEPEA/Esalq-USP (Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada - Escola Superior de



Agricultura Luiz de Queiroz/Universidade de Sao Paulo), disponibiliza dados de indices de preco
no setor agricula que podem ser consultados e considerados para esse projeto.

3.2 Entendimento dos dados

Essa etapa compreende o contato inicial com a matéria prima da solu¢do, os dados. Aqui serao
feitas andlises exploratdrias, a fim de obter insights e formular hipteses, bem como a andlise da
qualidade dos dados, com o objetivo de levantar as etapas de transformagdes necessarias para
tratamento dos mesmos.

Outro aspecto importante dessa etapa € a observacdo de caracteristicas dos dados que permi-
tam direcionamento para a escolhas das técnicas a serem utilizadas, como a dimensionalidade e
complexidade dos dados.

3.3 Preparacao dos dados

A etapa de preparacdo dos dados ird compreender os tratamentos necessdrios para adequagdo
dos dados as técnicas de modelagem a serem testadas, pode incluir imputacao de dados faltantes,
tratamento de escala para varidveis assimétricas, adequacdo de varidveis categéricas para input do
modelo, geracao de novos atributos a partir dos ja existentes e etc.

Um aspecto importante dessa etapa é a adequag@o do dado temporal ao método de modelagem
que ndo visualiza o dado como uma série no tempo. Dessa forma, a criacdo de lags e features
temporais sd0 necessdrias.

3.4 Modelagem

A etapa de modelagem, ird compreender o ajuste das técnicas aos dados em questdo. Dentro do
escopo deste projeto, as primeiras técnicas a serem estudadas sdo modelos estatisticos tradicionais
como ARIMA (descrito em (1)) e a evolugdo do estudo consiste em comparar os desempenho
dessas técnicas com métodos atuais de aprendizado de maquinas, como métodos ensembles.
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3.5 Métodos Ensemble

Os métodos ensemble sdo abordagens que combinam vérios modelos “simples”, muitas vezes
chamados de modelos fracos, de forma a obter um tinico modelo com maior poder de predigao [1].

Na Floresta aleatéria modelos de arvore de decisdo sdao combinados de forma néo correlacio-
nada e paralela. A cada itera¢do do algoritmo, uma amostra com reposi¢ao é retirada do conjunto
de dados, bem como uma amostra de covaridveis e entdo uma drvore de decisdo € ajustada a partir
das amostras selecionadas. Ao final, no caso de resposta numérica, o valor médio dos valores
preditos de cada drvore ajustada é considerada como a predi¢do final.

O ponto em considerar apenas uma subamostra das varidveis preditoras estd em superar o pro-
blema de ajustar varios modelos de drvores altamente correlacionados, uma vez que em situagdes
que alguns preditores tenham forte relacionamento com a resposta, o fato de ajustar modelos de



Figura 1: Métodos Ensemble.
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Fonte: Imagem criada pela autora.

arvores utilizando o mesmo conjunto de covaridveis levaria a pouca ou nenhuma mudanca entre
as predicdes de cada um, ja que esses preditores altamente relacionados a resposta teriam uma
importancia maior em todos os modelos ajustados [1].

Nos algoritmos Gradient Boosting, modelos com menor poder de predi¢do (frequentemente
arvore de decisdo) sdo combinados em série de maneira que o modelo aprenda de forma gradual.
A cada iteragdo do algoritmo, os residuos das predicdes anteriores sdo computados de forma a
agregar informacdo ao préximo modelo ajustado, melhorando de forma sucessiva as predi¢des
até a predicdo final. Considerando o residuo do modelo anterior como input para o proximo
melhoramos o desempenho em areas que o modelo ndo teve bom desempenho [1]. A figura 1
mostra como os métodos de floresta aleatéria e gradient boosting diferem na forma de treinamento.

3.6 Avaliacao

Uma vez ajustados os diferentes modelos, métricas de performance baseadas na distancia entre
o valor predito pelo modelo (¢;) e o valor real (y;) observado serdo utilizadas, sendo duas principais
o Erro percentual absoluto médio (2) e o Erro quadratico médio (3).
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Além da qualidade do ajuste através das métricas de desempenho, outros aspectos podem ser
avaliados como critérios para a escolha do melhor modelo, entre eles a sensibilidade do modelo
aos dados de treinamento, viés e a dimensdo do conjunto de treinamento. No primeiro aspecto,



essa avaliac@o passa por experimentacdes a partir de inducdo de perturbagdes no conjunto de
treinamento e a avaliacdo do impacto desses ruidos na variabilidade dos coeficientes e predi¢des
do modelo. Além disso métricas de negdcio podem ser consideradas no contexto empresarial.
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