Research, Society and Development, v. 11, n. 3, 3511326101, 2022
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i3.26101

Previsdo do preco do café arabica: uma aplicacdo de redes neurais CNN-BLSTM

Arabica coffee price forecast: a neural network application CNN-BLSTM

Prediccion del precio del café arabica: una aplicacion de red neuronal CNN-BLSTM
Recebido: 24/01/2022 | Revisado: 01/02/2022 | Aceito: 05/02/2022 | Publicado: 10/02/2022

José Airton Azevedo dos Santos

ORCID: https://orcid.org/0000-0002-2568-5734
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand, Brasil
E-mail: airton@utfpr.edu.br

Resumo

Este trabalho prop6e a utilizagdo da rede neural CNN-BLSTM como ferramenta de previsdo do preco do café arabica.
A base de dados disponibilizada pelo CEPEA (Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada) apresenta uma
série histérica, do pre¢o do café arabica, no periodo entre janeiro de 1997 e dezembro de 2021. Modelos de previsdo
baseados em redes neurais LSTM, BLSTM, CNN e CNN-BLSTM foram implementados, na linguagem Python,
utilizando o framework Keras. Resultados obtidos, dos quatro modelos, foram comparados por meio das métricas
MAE, RMSE e MAPE. Verificou-se, para um horizonte de 6 meses, que o modelo CNN-BLSTM apresentou melhor
desempenho.
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Abstract

This work proposes the use of the CNN-BLSTM neural network as a tool to predict the price of arabica coffee. The
database provided by CEPEA (Center for Advanced Studies in Applied Economics) presents a historical series of the
price of arabica coffee, in the period between January 1997 and December 2021. Forecast models based on neural
networks LSTM, BLSTM, CNN and CNN-BLSTM were implemented, in the Python language, using the Keras
framework. Results obtained, from the four models, were compared using MAE, RMSE and MAPE metrics. It was
verified, for a horizon of 6 months, that the CNN-BLSTM model presented better performance.
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Resumen

Este trabajo propone el uso de la red neuronal CNN-BLSTM como herramienta para predecir el precio del café
arabica. La base de datos proporcionada por CEPEA (Centro de Estudios Avanzados en Economia Aplicada) presenta
una serie histérica del precio del café arabica, en el periodo comprendido entre enero de 1997 y diciembre de 2021.
Modelos de prondstico basados en redes neuronales LSTM, BLSTM, CNN y CNN-BLSTM fueron implementados,
en lenguaje Python, usando el framework Keras. Los resultados obtenidos, de los cuatro modelos, se compararon
utilizando métricas MAE, RMSE y MAPE. Se verifico, para un horizonte de 6 meses, que el modelo CNN-BLSTM
presentd mejor desempefio.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales; Café arabica; Keras; Python.

1. Introducéo

O café, com grande participagcdo econdmica no Brasil, possui uma importancia inegavel no cenario mundial. Sua
importancia pode ser constatada por meio do consumo interno, participacdo na pauta de exportacGes e capacidade de geracao
de empregos. O café € um dos produtos mais comercializados, ficando, em valor de mercado, apenas atras do petréleo. Seu
cultivo, processamento, comercializagdo e transporte proporcionam milhdes de empregos em todo o mundo (Tagiba et al.,
2010; Auriglietti et al., 2021; Barros, 2021; SINDICAFE-MG, 2022; Faria et al., 2004).

As espécies Coffea Canephora (Café Conilon) e Coffea Arabica (Café Arabica) dominam o mercado brasileiro. Sendo
que a espécie arabica, em 2019, representou cerca de 70% da safra nacional (aproximadamente 35 milh8es de sacas de 60kg), o

conilon, também chamado de robusta, ficou com 30% (cerca de 15 milhdes de sacas de 60kg) (Martins, 2021).
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Os produtores de café, assim como os produtores de outros grdos, estdo sujeitos a volatilidade dos precos. Portanto, a
previsdo, de precos futuros do café, torna-se um fator importante para esta atividade produtiva. Possibilitando aos produtores,
maior seguranca em seus planejamentos e negociacdes (Santos, 2021; Marujo, 2021; Auriglietti et al., 2021).

Dentre as técnicas que podem ser utilizadas, para previsdo do preco do café, estdo as Redes Neurais Artificiais
(RNAs). As redes neurais, sistemas computacionais que imitam a maneira como o cérebro humano funciona, sdo ferramentas
de grande importancia em um sistema de planejamento. Podem ser consideradas como um esquema de processamento capaz de
armazenar conhecimento e disponibiliza-lo para determinada aplicacéo (Pinheiro et al., 2020; Bastiani et al., 2018; Haykin,
2005; Santos et al., 2020).

Diversos trabalhos, devido a importancia do assunto, utilizaram métodos de previsao de séries temporais na analise do
preco do café. Silva (2018) analisou, por meio da metodologia ARIMA (Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis), o
comportamento dos precos médios, recebidos pelo produtor de janeiro de 2005 a dezembro de 2016, do café arabica. Concluiu
gue a modelagem ARIMA apresenta um adequado poder de previsdo de curto prazo. Faria (2011) também analisou, no periodo
entre maio de 2008 e setembro de 2009, o mercado futuro do café arabica por meio de modelos ARIMA. Ayyanathan &
Kannammal (2014) analisaram, por meio de Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetor de Suporte, o pre¢o de a¢des, no
mercado indiano, de uma empresa lider na exportacdo de café. Novanda et al. (2018) analisaram e comparam modelos,
ARIMA e de Meédias Moveis, para prever, no mercado doméstico e mundial, a volatilidade do preco do café. Concluiram,
neste trabalho, que os modelos ARIMA se mostraram mais adequados para previsdo do pre¢o do café. Lopes (2018) estudou
modelos, conhecidos como Statistical Machine Learning, para previsdo do preco do café brasileiro. Conclui que o modelo de
Magquina de vetor de Suporte, com kernel linear, obteve melhor acurécia na previsdo do preco do café. Ja Deina et al. (2021)
realizaram, para o periodo entre setembro de 1996 e dezembro de 2018, a previsdo dos precos dos cafés ardbica e robusta.
Como preditores utilizaram os seguintes modelos: Suavizacdo Exponencial (ES), Autoregressivo (AR), Autorregressivo
Integrado de Médias Mdveis (ARIMA), Perceptron Multicamadas (MLP) e Mé&quinas de Aprendizado Extremo (ELM).
Concluiram que o modelo ELM apresentou melhor desempenho na previsao do prego do café.

Apesar da importancia do café, na economia brasileira, existem poucos trabalhos que utilizam redes neurais hibridas,
como a CNN-BLSTM, na previsdo do pre¢o do café. Geralmente, sdo utilizados modelos tradicionais como os modelos
ARIMA, SVM, MLP, etc (Lu et al., 2020).

Neste contexto, este trabalho propde a utilizacdo de redes CNN-BLSTM (Convolutional Neural Network -
Bidirectional Long Short-Term Memory) para previsdo do preco do café arabica. Este método hibrido utiliza a rede CNN para
extrair os recursos dos dados de entrada e a rede BLSTM para prever o prego do café.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. Na Secéo 2 sdo descritas as metodologias empregadas na previsao
do preco do café arabica. Na Secdo 3 sdo apresentados os resultados obtidos da aplicacdo dos modelos, de Redes Neurais

Artificiais, em observagdes mensais do preco do café arabica. Comentarios finais e conclusdes finalizam o trabalho.

2. Metodologia

Nesta secdo aborda-se a metodologia utilizada, para realizar essa pesquisa, detalhando os métodos propostos para

realizacdo dos experimentos, bem como as técnicas utilizadas.

2.1 Redes LSTMs (Long Short-Term Memory)
As redes neurais LSTMs, propostas por Graves et al., (1977), sdo muito utilizadas em tarefas que envolvam entradas

sequénciais, como séries temporais, reconhecimento de digitos, reconhecimento de voz, traducdo automatica, etc (Gazzola,
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2017). Estas redes demostraram excelente habilidade, em relacdo a outras redes neurais, para apreender dependéncias de longo
prazo (Santos et al., 2021).

A topologia, de um neur6nio de uma LSTM, é baseada em uma célula de meméria (Figura 1). A célula de memodria,
para prever estados futuros, possui portas que tem a capacidade de adicionar, descartar ou atualizar informagdes no tempo. Na
célula LSTM tem-se trés portas:

e Porta de Esquecimento (f;): determina quais informacGes devem ser descartadas pela célula.
e Porta de Entrada (i;): determina os valores de entrada para atualizar o estado da célula (Cy).

e Porta de Saida (Oy): determina o que produzir com base na entrada e na memoria da célula.

Figura 1. Célula LSTM.

Fonte: Graves et al., (2014).

As equacdes, apresentadas a seguir, descrevem uma célula LSTM (Graves & Jaitly, 2014; Santos & Spancerski,
2021).

£ = og(Wrxy + Uphe_, + by) !

ir = 0y (Wixy + Ushy_y + by) 2

or = oy (W, x; + Uphy_y +b,) 3
= f * oy + ip # 0. (Wox, + Uhe_y + B,) 4
he = o * g lcp) 5

Onde: x; — sequéncia de entrada, Cr- estado da célula. g,— Funcdo sigmoide, @- Funcdo tangente hiperbolica, W e U- Matrizes

de peso, b- bias e h- é 0 bloco de saida para o tempo t.
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2.2 Redes LSTM Bidirecional (BLSTMs)
As redes Bidirecionais BLSTMs, introduzidas por Schuster e Paliwal em 1997, sdo uma extensdo dos modelos

LSTMs. Sdo muito utilizadas no reconhecimento de voz e classificacdo de texto, mas muito pouco aplicadas em previsdes de
séries temporais (Althelaya, 2018).

As redes BLSTMSs processam, por meio de duas camadas LSTM, a entrada em duas dire¢Bes. Tem-se uma sequéncia
forward (H:r) e uma sequéncia backward (:‘It) (Figura 2). As camadas LSTMs sdo conectadas a camada de saida. Isto faz com

que este tipo de rede possa compreender melhor o contexto (Graves et al., 2014; Nelson et al., 2017; Zao et al., 2017; Santos et
al., 2021).

Figura 2. Rede BLSTM.

Farward
states

Backward
states

Fonte: Sun et al., (2018).

As sequéncias H:r e :‘Ir sdo combinadas para encontrar a sequéncia de saida y (Fazard & Gulliver, 2019; Mousa &
Schuller, 2016):

R, = o(Wx, + Wh,_, + b) 6

he=a(Wx,+ Wh,_, +b) !
r =Wh + Wh 8
¥ = e+ Whe+ Db

Onde: W- Matriz de pesos, b- bias e o- funcdo de ativacao.

2.3 Redes CNN-BLSTM
As redes CNNs sdo utilizadas, com muito sucesso, em classificagdo de imagens. Sua versdo 1D é aplicada para tratar
sequéncias de dados, tais como séries temporais, gravagdes de audio e processamento de linguagem natural (Lawal, 2021).
Uma rede CNN é composta por uma sequéncia de camadas. Existem, além da camada de entrada, trés camadas

principais: camada convolucional, camada de pooling e uma camada totalmente conectada (Figura 3) (Pacheco, 2016).
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Figura 3. Estrutura da rede CNN.
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Fonte: Autores.
O modelo hibrido CNN-BLSTM é uma arquitetura, baseada na rede BLSTM, projetada para lidar com previsdes de

sequéncias. Envolve o uso da rede CNN, como camada inicial, para a extracdo de caracteristicas a partir dos dados de entrada.
O resultado da rede CNN, o vetor FM, é repassado a rede BLSTM.

FM = CNN(x,) 9
Onde x; é o vetor de entrada.
2.4 Base de dados e etapas do trabalho
Para previsdo do preco do café arabica, em US$ por saca de 60kg (US$/60kg), utilizou-se uma base de dados com 300

meses (Jan/1997 - Dez/2021) disponibilizada pelo CEPEA (Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada) (CEPEA,
2022). A série histérica, disponibilizada pelo CEPEA, é apresentada na Figura 4.

Figura 4. Gréfico ilustrativo da série temporal do preco do café arébica.
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Fonte: Autores.

Este trabalho foi dividido em trés etapas:
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Etapa 1 (Coleta e analise de dados): Inicialmente, na primeira etapa, realizou-se uma analise exploratéria dos dados obtidos do
CEPEA. Na sequéncia, a base de dados, do preco do café arabica, foi dividida em trés conjuntos de dados: O conjunto de
treinamento com os 205 primeiros dados, o conjunto de validacdo formado pelos seguintes 89 dados e o conjunto de teste
formado pelos 6 dados restantes.

Os dados, para evitar que o desempenho dos algoritmos fossem afetados, passaram por uma transformacéo
logaritmica, seguida por uma normalizacdo. Neste trabalho, a normalizagdo dos dados, para o intervalo [0,1], foi realizada por

meio da fun¢do MinMaxScaler() da biblioteca Scikit-learn.

Etapa 2 (Treinamento e Validacdo): Na segunda etapa, treinamento e validagdo, foi selecionado, por meio das métricas MAE,
RMSE e MAPE, os melhores modelos LSTM, BLSTM, CNN e CNN-BLSTM.

Etapa 3 (Teste): Na Ultima etapa, etapa de teste, testaram-se os modelos para dados que ndo participaram da etapa de

treinamento e validagdo (julho, agosto, setembro, outubro, novembro e dezembro de 2021).

2.5 Métricas

Neste trabalho, os modelos foram avaliados pelas métricas, MAE (Erro Médio Absoluto), RMSE (Raiz Quadrada do
Erro Médio Quadréatico) e MAPE (Erro Médio Absoluto Percentual), apresentadas na Tabela 1 (Cankurt et al., 2015; Pinheiro
et al., 2020; Bastiani et al., 2018). O MAE mede a média da diferenca entre o valor real e o valor predito. O RMSE, raiz do
erro médio quadratico da diferenga entre a predicdo e o valor real, d& um peso maior para desvios grandes (porque s&o

elevados ao quadrado). J4 o MAPE mede o tamanho do erro em termos percentuais.

Tabela 1. Equacbes: RMSE, MAE e MAPE.

Métrica Equagao Valor Perfeito
T
l o~
MAE HZI(}@ -3 MAE=0
1
R
RMSE |—Z{(yi ~$)2) RMSE=0
,J " i=1
l )]
MAPE HZ'(}?E —§:)/v;] x 100 MAPE=0
i=1

Fonte: Cankurt et al., (2015).

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

3. Resultados e Discussao

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma anélise descritiva dos dados fornecidos pelo CEPEA (Tabela 2).

Tabela 2. Andlise descritiva do preco do café arabica.

6
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Resumo Descritivo Preco
Quantidade 300
Meédia (US$/60kg) 132,86
Minimo (US$/60kg) 35,21
Méximo (US$/60kg) 330,82

Desvio Padrdo (US$/60kg) 56,73

Coeficiente de Variacao (%) 42,69
Fonte: Autores.

Pode-se observar, dos dados apresentados na Tabela 2, que o preco ficou, para o periodo em estudo, em média de
132,86 US$/60kg. Apresentando, neste periodo, precos minimo e maximo de 35,21 US$/60kg e 330,82 US$/60kg,
respectivamente. Observa-se também, da Tabela 2, um coeficiente de variagdo de 42,69%, considerado alto, indicando
variabilidade dos dados.

3.1 Treinamento e validacéo

Vérios modelos de redes neurais LSTM, BLSTM, CNN e CNN-BLSTM foram testados, na previsdo do prego do café
arébica, utilizando como indicador de desempenho as métricas MAE, RMSE e MAPE. As redes neurais foram treinadas com
205 amostras (70%) e validadas com 89 amostras (30%). Na Tabela 3 apresentam-se os valores dos pardmetros utilizados pela
rede neural CNN-BLSTM.

Tabela 3. Parametros da rede CNN-BLSTM.

Parametros

Convolution layers filters 8
Convolution layer Kernel_size 5
Convolution layer activation function relu
Convolution layer padding Same
Pooling layer pool_size 1
Pooling layer padding Same
Number of hidden units in LSTM layer 8
LSTM layer activation function relu
Time_step 24
Batch_size 50
Learning rate 0,001
Optmizer Adam
Loss function MSE
Epochs 144

Fonte: Autores.

Na Figura 5 apresentam-se os resultados da predicdo, de treinamento e validacdo, para 0 modelo CNN-BLSTM. Pode

notar, por meio da figura, a boa aderéncia dos dados previstos com os dados reais.

Figura 5. Previséao de treino e validacdo — CNN-BLSTM.
7
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Fonte: Autores.

3.2 Teste
Nas Tabelas 4 e 5 apresentam-se os dados, observados (CEPEA), preditos (LSTM, BLSTM, CNN e CNN-BLSTM) e
os valores das métricas MAE, RMSE e MAPE, para os seis meses que ndo participaram da etapa de treinamento e validacdo

(Conjunto de teste).

Tabela 4. Dados observados e preditos (US$/60kg).

Més CEPEA LSTM BLSTM CNN CNN-BLSTM
juli21 177,1491 178,5685  189,8003 176,52846 179,85732
ago/21 196,9605 190,2866 211,379  188,78805 193,3991
set/21 205,4776 198,0594 228,745  200,08595 204,27512
out/21 220,7775 217,305 258,9777  214,84001 225,46373
nov/21 242,4 240,4327 303,505  228,52963 249,16566
dez/21 256,6686 251,7204  344,2541  242,13351 258,7597

Fonte: Autores.

Tabela 5. Métricas — Conjunto de teste.

Métricas
Modelos MAE RMSE MAPE (%)
LSTM 4,31 4,86 2,02
BLSTM 39,54 47,91 17,07
CNN 7,82 9,69 6,47
CNN-BLSTM 1,58 1,89 0,68

Fonte: Autores.

Nota-se, por meio dos resultados apresentados na Tabela 5, que 0 modelo CNN-BLSTM apresenta erros bem menores
que os modelos LSTM, BLSTM e CNN. Observa-se também, ao comparar a rede LSTM com a CNN-BLSTM, um decréscimo

8
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dos valores das métricas MAE, RMSE e MAPE, da rede CNN-BLSTM em relacdo a rede LSTM, de 63,34%, 61,11% e
66,34%, respectivamente. O que corrobora com o bom ajuste, dos valores preditos com os valores reais, apresentado na Figura

6.

Figura 6. Preco do café — conjunto de teste.
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Fonte: Autores.

4. Consideracdes Finais

Buscou-se, neste estudo, determinar a viabilidade da utilizacdo do modelo CNN-BLSTM para previsdo de precos
futuros do café arabica. Para isto, foi utilizado dados da série historica, do preco do café arabica, no periodo entre janeiro de
1997 e dezembro de 2021. Os modelos LSTM, BLSTM, CNN e CNN-BLSTM, construido com a base de dados
disponibilizada pelo CEPEA, passaram pelas etapas de validag&o e teste.

Inicialmente, na etapa de treinamento e validacdo, validaram-se os modelos LSTM, BLSTM, CNN e CNN-BLSTM.
Na sequéncia, na etapa de teste, utilizando os pardmetros encontrados para os modelos na etapa de treinamento e validacéo,
estimaram-se os valores, do preco do café arabica, de julho de 2021 a dezembro de 2021 (conjunto de teste). Os dados obtidos,
pelos quatro modelos, foram comparados com valores reais. O modelo com melhor desempenho no conjunto de teste,
considerando as métricas MAE, RMSE e MAPE, foi 0 CNN-BLSTM.

Conclui-se, por meio dos resultados obtidos, que a rede hibrida CNN-BLSTM pode ser utilizada como ferramenta de

gestdo, por produtores e compradores desta commodity, nos processos de tomada de deciséo e planejamento futuro.
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