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1 - INTRODUÇÃO1234 
 
 Nas últimas décadas, a soja consoli-
dou-se a principal e mais expressiva commodity 
de exportação no Brasil. Só em 2008, a safra da 
soja em grão atingiu 60 milhões de toneladas. 
Considerando todo o complexo - grão, farelo e 
óleo -, 39 milhões de toneladas foram exportadas 
no referido ano, quantidade que corresponde a 
26% do total das exportações do agronegócio. 
Isoladamente, a soja em grão representou 62% 
da quantidade exportada, contribuindo com mais 
de 24 milhões de toneladas. Ou seja, 41% da 
produção nacional de soja em grão foi comercia-
lizada no mercado externo (CONAB, 2009). 
 Consequentemente, o mercado da soja, 
canalizado com as operações na Bolsa de Mer-
cadorias e Futuros do Brasil (BM&F), e balizado 
com as cotações internacionais na Bolsa de Chi-
cago (CBOT) e no porto de Rotterdam, influencia 
diretamente na estrutura econômica do País, pois, 
além de ocupar um papel destacado no cenário 
mundial - já que o Brasil é atualmente o segundo 
maior produto da commodity no mundo, seguido 
pela Argentina, China e Índia, sendo os Estados 
Unidos o maior produtor - também afeta elemen-
tos que ligam desde a produção até a logística no 
País (FAO, 2010; BECERRA, 2007; IICA, 2007).  
 Esse mercado tem como característica 
mais observada sua difícil previsibilidade de pre-
ço e de produção. Tal característica é decorrente 
de fatores que estão além do controle por parte do 
produtor, como variações na oferta e demanda, 
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além das intempéries climáticas e enfermidades 
durante a produção (ABITANTE, 2008). 
 Devido a esta característica, diversas 
técnicas de previsão são apresentadas para auxi-
liar a tomada de decisão por parte dos agentes 
envolvidos, a fim de administrar os riscos de mer-
cado, mais especificamente, as oscilações dos pre-
ços que afetam a estrutura e a eficiência do mer-
cado da soja (ABITANTE, 2008; BRESSAN, 2004).  
 Dentro dessas técnicas de previsão, 
encontram-se o modelo Autorregressivo Integrado 
de Médias Móveis (ARIMA), de Box; Jenkins; 
Reinsel (1994), e as Redes Neurais Artificiais 
(RNAs), sendo ambos instrumentos de segurança 
e sinalização dos preços do mercado distribuídos 
num tempo determinado. Enquanto o ARIMA é o 
modelo mais utilizado e conhecido, as Redes Neu-
rais Artificiais têm como principal vantagem a 
facilidade da compreensão dos fenômenos com 
menos restrições, e vêm obtendo interesse cres-
cente de pesquisa nas últimas décadas devido ao 
seu desempenho na previsão (SOBREIRO; ARAÚ-
JO; NAGANO, 2009). 
 Assim sendo, este artigo compara o mo-
delo ARIMA e as RNAs no que tange ao ajuste 
dos mesmos à amostra dos valores pertencentes 
à série temporal de preços da soja, visando a 
explicação e a previsão de seu comportamento 
ao longo do período determinado. Também será 
analisada a qualidade dos modelos fora da amos-
tra, quando são realizadas estimativas um passo à 
frente. 
 
  
2 - REFERENCIAL TEÓRICO 
 
 O referencial teórico do trabalho abor-
dará os seguintes temas: a presença da soja no 
Brasil, que contextualizará a cultura e o mercado 
dessa commodity no País; a previsão de séries 
temporais financeiras, expondo breve explicação,
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argumentando também sobre os modelos estatís-
ticos que serão empregados na metodologia. 
 
 
2.1 - Importância da Soja no Brasil  
 
 A origem da soja remete ao ano de 
1882, quando professores da Escola de Agrono-
mia da Bahia realizaram os primeiros estudos de 
avaliação da cultura de produção que era utilizada 
pelos americanos. Nove anos após esses estudos, 
vários testes de culturas semelhantes aos condu-
zidos pelos professores baianos foram realizados 
no Instituto Agronômico de Campinas, da Agência 
Paulista de Tecnologia dos Agronegócios (IAC/ 
APTA) da Secretaria de Agricultura e Abasteci-
mento do Estado de São Paulo. Nessa época, a 
soja era mais utilizada como forrageira do que 
como planta fornecedora de grãos para a indústria 
de farelos e óleos vegetais, pois pouco se utilizava 
a soja para consumo de animais naquele período. 
 O principal fator para o sucesso da cul-
tura no País, se deve à semelhança do ecossiste-
ma do Sul do Brasil com o que é predominante 
no extremo sul dos Estados Unidos, condição que 
favoreceu o êxito na transferência das variedades 
do grão bem como as implementações tecnológi-
cas de armazenamento e produção.  
 Com o tempo, observa-se o surgimento 
de um sistema cooperativista dinâmico e eficiente 
no País, apoiando fortemente a produção, a indus-
trialização e a comercialização das safras, o que 
gerou o estabelecimento de uma bem articulada 
rede de pesquisa de soja envolvendo governo e 
iniciativa privada. Além desses fatores citados, po-
de-se ainda destacar melhorias nos sistemas viário, 
portuário e de comunicações, que facilitam o trans-
porte e as exportações (MELO FILHO; RICHETT, 
1998). 
 Tendo em vista tais melhorias, aliadas 
ao fato de a soja ser a maior e mais expressiva 
commodity no Brasil em termos de exportação 
(SILVA; SANTO; SILVA, 2003), as transações fi-
nanceiras tornam-se relevantes para a economia 
do país, e decididas, desde 2008, de acordo com 
as negociações operadas na companhia aberta de 
capital brasileira BM&FBovespa, em São Paulo.  
 A BM&FBovespa é o principal meio 
para as transações de compra e venda de merca-
dorias ou ativos, incluindo as da soja e de outros 
negócios agropecuários. Além disso, a descoberta 
de preços para serem negociados e a proteção e 

gestão dos agentes envolvidos (hedge) são fun-
ções primordiais da instituição (BECERRA, 2007). 
 Especificamente a respeito do mercado 
da soja no Brasil, a partir do momento em que a 
volatilidade dos preços das commodities começa-
ram a ser balizados na Bolsa de Chicago (CBOT) e 
na comercialização em Rotterdam, a soja brasilei-
ra consegue consolidar sua competitividade no 
cenário internacional. Isso ocorre porque as cota-
ções são transmitidas instantaneamente e sem 
defasagens para os preços recebidos pelos pro-
dutores no Brasil, dando ao produtor a obtenção 
de um “preço justo”. Além disso, a taxa de câm-
bio em negociação começa a funcionar como um 
seguro contra inflação e altas nos custos de pro-
dução (MARGARIDO; SOUSA, 1998; IICA, 2007). 
 Esse tipo de balizamento deriva da ten-
tativa de diminuir as dificuldades na previsão de 
preços e produção, decorrentes de fatores como: 
variações na oferta e demanda (necessidades e 
exigências da demanda dos países consumido-
res, além da demanda do setor alimentício animal, 
já que a soja é também matéria-prima na avicultu-
ra e pecuária); custos atrelados à basis doméstico 
dos preços e respectiva cadeia produtiva; além 
das intempéries climáticas e enfermidades duran-
te a produção (ABITANTE, 2008; MISSÃO, 2006; 
TORRES FILHO, 2004).  
 
 
2.2 - Previsões de Séries Temporais 
 
 Entende-se por série temporal ou histó-
rica, segundo Souza (1989) e Larrote e Cardoso 
(2001), a classe de fenômenos cujo processo ob-
servacional e consequente quantificação numéri-
ca geram uma sequência de dados obtidos em 
intervalos regulares de tempo durante um período 
específico.  
 A análise de uma série temporal mode-
la o fenômeno estudado para, a partir daí, descre-
ver o comportamento (sistemático e com um 
padrão persistente) da série, fazer estimativas e, 
por último, avaliar quais os fatores que influencia-
ram o comportamento da série, buscando definir 
relações de causa e efeito entre duas ou mais 
séries (LARROTE; CARDOSO, 2001; PINDYCK; 
RUBENFIELD, 1991). 
 Mais especificamente, a análise de sé-
ries temporais financeiras está preocupada com a 
teoria e prática dos valores de ativos no decorrer 
do tempo. Essa é uma disciplina altamente empíri-
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ca, mas, como em outros campos da ciência, a 
teoria forma a fundamentação para que seja pos-
sível realizar inferência (TSAY, 2005). O mesmo 
autor enfatiza que existe, entretanto, um elemento-
chave que distingue a análise de séries temporais 
financeiras da análise das demais séries tempo-
rais. Tanto a teoria financeira como suas séries 
temporais empíricas contêm um elemento de in-
certeza. Como resultado dessa incerteza, a teoria 
e os métodos estatísticos ocupam um importante 
papel na análise de séries temporais financeiras. 
 Dentre os modelos estatísticos e eco-
nométricos mais utilizados, destacam-se o mode-
lo ARIMA, de Box; Jenkins; Reinsel (1994), e o 
modelo de RNAs. O primeiro é popularmente 
utilizado para previsão de variáveis econômicas, 
mercadológicas e sociais, porém restringe-se ao 
uso preferencial de 100 ou mais observações, já 
que tais variáveis são de natureza não estacioná-
ria, ou seja, com média e variância não constan-
tes ao longo da amostra (TSENG; TZENG, 2002; 
SOBREIRO; ARAÚJO; NAGANO, 2009; BRES-
SAN, 2004). Já no segundo, são consideradas 
classes de modelos não-lineares que permitem 
identificar padrões em dados, compreendendo as 
interconexões entre as unidades de processa-
mento não-lineares, chamadas neurônio (nesse 
caso as séries temporais), que incorporam padrão 
de comportamento para prever, da maneira mais 
eficiente possível, valores futuros dessa série 
(SOBREIRO; ARAÚJO; NAGANO, 2009; BRES-
SAN, 2004). 
 Existem vários estudos que, conforme 
Sobreiro; Araújo; Nagano (2009), procuram com-
parar as Redes Neurais com métodos econono-
métricos como o ARIMA na previsão de séries 
temporais, que resultam na conclusão de que os 
resultados na Rede Neural são mais preditivos do 
que no ARIMA - como os trabalhos de Church e 
Curram (1996), Kohzadi et al. (1996), Cao; Leggio; 
Schniederjans (2005), Kumar (2005), Co e Boosa-
rawongse (2007), Wang e Elhag (2007) e Pino et 
al. (2008). Porém, o mesmo autor adverte que 
tais qualidades ou vantagens da Rede Neural são 
dependentes do objeto de observação e seus 
dados, já que o melhor modelo no caso seria re-
sultante da combinação entre RNA e ARIMA.  
 
 
3 - ASPECTOS METODOLÓGICOS 
 
 A metodologia deste trabalho abordará 

os seguintes temas: descrição dos dados e me-
didas de avaliação do ajuste, que apresentará o 
tipo de pesquisa aplicado, seu objetivo, os dados 
coletados e os critérios de avaliação para avaliar 
e comparar o desempenho do ajuste entre os 
modelos; e a apresentação do modelo ARIMA e 
das RNAs, que explanará os modelos propostos 
pelo trabalho, que servirão como base para pos-
terior análise dos dados e para a conclusão. 
 
 
3.1 - Descrições dos Dados e Medidas de Ava-

liação da Previsão  
 
 Neste estudo será efetuada uma pes-
quisa descritiva longitudinal. Vieira (2002) destaca 
que a pesquisa descritiva expõe as características 
de determinada população ou de determinado 
fenômeno, sem ter, necessariamente, o compro-
misso de explicar os fenômenos que descreve, em-
bora sirva de base para tal explicação. Já para Gil 
(2002), as pesquisas descritivas têm como objetivo 
primordial a descrição das características de de-
terminada população ou fenômeno ou, então, o 
estabelecimento de relações entre as variáveis.  
 Foram coletados dados referentes à sé-
rie histórica de preços do mercado spot (à vista) da 
soja. A cotação desses dados está em moeda 
brasileira, isto é, em real, devido ao fato de que 
com o uso do real, tem-se uma percepção do con-
texto nacional do preço dessa commodity. A série 
de preços é diária, composta pelos preços de fe-
chamento do indicador CEPEA/ESALQ/BM&FBo-
vespa correspondentes ao período pertencente 
aos anos de 1997 a 2010, totalizando no período 
de ajuste dos modelos 3.114 observações (31/07/ 
1997-10/02/2010), e no período de estimativas fo-
ra da amostra 30 observações (11/02/2010-26/03/ 
2010) (CEPEA, 2010). 
 No período de ajuste dos modelos aos 
dados, o desempenho utilizará como critério de 
avaliação o coeficiente de determinação (R²) e a 
Soma dos Quadrados do Resíduo. O uso dos 
coeficientes propostos se justifica pelo fato de que 
os modelos, ao serem analisados, possuem o 
mesmo número de variáveis exógenas e também 
o mesmo número de observações. O modelo que 
apresentar um maior coeficiente R² (situados entre 
zero e um, e mais próximos de um) será o modelo 
com maior poder de previsão. Não obstante, será 
realizado o teste F para confirmar a significância 
dos modelos estimados com base na amostra re-
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presentante do preço da soja (GUJARATI, 2006). 
 
 
3.2 - Modelo ARIMA 
 
 Segundo Tsay (2005) um modelo AR-
MA, basicamente, combina as ideias dos mode-
los auto-regressivos (AR) e por média móvel (MA) 
em uma forma compacta, de tal maneira que o 
número de parâmetros permaneça reduzido. Um 
modelo ARMA (p,q) genérico tem a forma, con-
forme [1]. 
 
    Pt = φ0 + Σi=1 φiPt-i + at + Σ i=1 θ1 at-i         [1] 

Onde φi e θ1 são constantes, (at) é uma série 
ruído branco e p e q são inteiros não-negativos. 
Os modelos AR e MA são casos especiais do 
modelo ARMA (p, q). Usando o operador back-
shift, o modelo pode ser representado por [2]. 
 
 
 
 

       [2] 
  
 O polinômio 1 – φ1B1 – ... –  φpBp é o po-
linômio AR do modelo. Similarmente, 1 – θ1 B1 – 
... – θq Bq é o polinômio MA. Tsay (2005) enfatiza 
que é preciso não existir fatores comuns entre os 
polinômios AR e MA, do contrário a ordem (p,q) 
do modelo pode ser reduzida. O mesmo autor 
afirma que o polinômio AR introduz a equação 
característica de um modelo ARMA. 
 Se todas as soluções da equação ca-
racterística são menores que 1 (um) em valor 
absoluto, então o modelo ARMA é fracamente es-
tacionário. Porém, séries de preços tendem a ser 
não-estacionárias. Essa não-estacionariedade se 
deve principalmente ao fato de que não há um 
nível fixado para o preço (TSAY, 2005). Na litera-
tura sobre séries temporais, uma série não esta-
cionária possui raiz unitária. Os testes mais utili-
zados para verificar a presença de raiz unitária 
são Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e KPSS. 
 Se o modelo ARMA, anteriormente defi-
nido, permitir ao polinômio AR possuir raiz unitá-
ria, então ele se torna o modelo autorregressivo 
integrado com média-móvel (ARIMA). O modelo 
ARIMA tem forte memória, pois os coeficientes 
na representação MA não decaem para zero com 
o tempo, implicando que os choques passados at-i  

do modelo tenham um efeito permanente na série 
(TSAY, 2005). 
 Uma abordagem convencional para 
lidar com a não-estacionariedade é usar diferen-
ciação. Uma série temporal é dita ser um proces-
so ARIMA (p,1,q) se a série ΔPt = Pt - Pt - 1 se-
gue um modelo estacionário e inversível ARMA 
(p,q) (TSAY, 2005). A ideia de transformar séries 
não-estacionárias em estacionárias através de 
suas diferenças é conhecida na literatura com 
diferenciação. Mais formalmente, ΔPt é referida 
como a série das primeiras diferenças de Pt. Não 
obstante, em alguns campos científicos, uma 
série temporal pode conter múltiplas raízes unitá-
rias e, portanto, precisa ser diferenciada múltiplas 
vezes para se tornar estacionária. 
 Sendo assim, Gujarati (2006) indica 
que a identificação do modelo mais apropriado à 
série temporal é realizada por meio de funções 
de autocorrelação (FAC) e autocorrelação parcial 
(FACP). Consequentemente, de maneira genéri-
ca, o modelo ARIMA pode ser aplicado em três 
fases: identificação do modelo, ou seja, verifica-
ção da aplicação do modelo; estimação dos pa-
râmetros; e verificação de seu desempenho por 
meio das medidas de erro agregado (SOBREI-
RO; ARAÚJO; NAGANO, 2009). 
 
 
3.3 - Redes Neurais Artificiais 
 
 Os Modelos de RNAs se diferenciam 
dos modelos tradicionais de previsão por serem 
modelos não-paramétricos, envolvendo algoritmos 
de aprendizado. Tais algoritmos buscam imitar a 
estrutura de interconexões do cérebro humano, 
com o intuito de incorporar o padrão de compor-
tamento de uma série temporal de modo a pre-
ver, da maneira mais eficiente possível, valores 
futuros dessa série (TURBAN, 1993). 
 Esses modelos podem ser interpreta-
dos como uma classe de modelos de regressão 
não-linear, que permite ao analista ajustar grande 
número de parâmetros e testar diferentes configu-
rações para um ajuste (CHATFIELD, 1996). Es-
sas diferentes configurações podem ser interpre-
tadas como formas funcionais alternativas para 
um ajuste adequado da rede em termos do núme-
ro de camadas da rede e do número de neurônios 
em cada camada (FERNANDES; PORTUGAL; 
NAVAUX, 1995). 
 A sistematização das RNAs é realizada 
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conforme o padrão de conexão entre camada das 
redes, os números dos neurônios em cada cama-
da, da capacidade da aprendizagem e as funções 
de ativação, ou seja, uma rede neural é um con-
junto de entrelaçamentos, no qual cada conexão 
apresenta um peso associado a fim de ajustar os 
inputs (entradas) aos outputs (saída) (SOBREIRO; 
ARAÚJO; NAGANO, 2009). Adicionalmente, é 
válido salientar que a camada localizada entre a 
camada de entrada e a de saída recebe a deno-
minação de camada escondida (Figura 1). 
 Conforme a figura 1, a camada de entra-
da (I) fornece os inputs (dados ou informações) 
sem nenhum procedimento computacional. A ca-
mada oculta (H) recebe as informações da cama-
da de insumos, ou de outra camada oculta, e for-
nece informações para outra camada oculta ou 
para a camada de saída. A camada de saída (O) 
recebe informações da camada oculta e fornece o 
produto da rede (BRESSAN, 2004). 
 Bressan (2004) evidencia que a estru-
tura das RNAs busca reproduzir a estrutura do 
neurônio humano, tendo, assim, três componen-
tes básicos: um elemento somatório Σ, uma fun-
ção de ativação f e as ponderações wt. Conforme 
Sobreiro; Araújo; Nagano (2009), para o funciona-
mento das RNAs, cada neurônio da camada 
escondida deve receber um sinal de ativação que 
corresponde à soma ponderada dos dados da 
camada de entrada ou de outra camada, e pro-
cessar pela função de ativação, fornecendo à 
próxima camada um novo sinal de ativação. O 
neurônio artificial soma os xi inputs ponderados 
por wi, que passa pela função de ativação f, re-
sultando no produto yj, que é o valor do neurônio j 
da camada escondida ou de saída. A ponderação 
dos sinais de ativação pode ser expressa mate-
maticamente por yi = f (Σi=0 xiwi ). 
 Corrêa e Portugal (1998) enfatizam que 
na modelagem das RNA, a forma típica da fun-
ção de ativação é f = 1/(1 + e-z). Onde z = Σi=0 
xi wi; e é o número nepteriano; xi é o valor dos 
inputs da camada de entrada ou escondida; wi 
são as ponderações. Gujarati (2006) argumenta 
que tal função é utilizada por respeitar a proprie-
dade de seus valores dentro do intervalo de zero 
e um. Como pode ser observado, o somatório vai 
de 0 a N. Isso porque xo constitui o viés e assume 
o valor 1. O viés é adicionado para dar capacida-
de do neurônio em tender para um nível específi-
co (BRESSAN, 2004). A função de erro para os 
neurônios de saída é definida por [3]. 

                  E (W) = ½ Σk (yk - ok)2                  [3] 
 

Onde E (W) representa a função de erro; yk é o 
valor desejado para a camada de saída k; ok 
representa o valor obtido na camada de saída k. 
A função de erro deverá ser minimizada para que 
as RNAs obtenham o melhor desempenho pos-
sível. 
 Como consequência, vários algoritmos 
têm sido desenvolvidos para minimizar o valor 
obtido pela função de erro. Conforme constatado 
na literatura especializada, o algoritmo backpro-
pagation, pertencente à classe de técnicas de 
aprendizagem supervisionada, é o mais utilizado 
nas aplicações de previsão. Esse algoritmo per-
mite realizar as transformações necessárias à 
transmissão dos dados para a rede, possibilitan-
do a formação de previsões consistentes com o 
comportamento da série em estudo (FITZPA-
TRICK, 2010). 
 Sendo assim, Sobreiro; Araújo; Nagano 
(2009) evidenciam que o algoritmo é compreendi-
do como a realização de dois procedimentos:     
1) forward, onde as RNAs são apresentadas aos 
dados de entradas, que se propagam camada 
por camada, mas nenhum peso da RNA é altera-
do; 2)  backward ,  no qual os pesos são ajusta-
dos conforme a função de erro, ou seja, os resul-
tados obtidos são subtraídos dos desejados, 
visando produzir os erros. Assim, os pesos da 
RNA são atualizados para que a resposta obtida 
se aproxime o máximo possível da desejada. Es-
se processo é repetido várias vezes com o pro-
pósito de se alcançar o menor erro possível. 
 Para aprendizado, a amostra é dividida 
em duas faixas. Na primeira, denominada treina-
mento, a rede capta o padrão de comportamento 
da série para, no teste, verificar se o erro é minimi-
zado. O treinamento deve ser suficientemente 
grande para captar o padrão de comportamento 
da série, e o teste deve ser representativo das con-
dições futuras que a rede vai tentar captar para 
realização da previsão (FITZPATRICK, 2010). 
 
 
4 - ANÁLISE DOS RESULTADOS 
 
 A análise dos resultados obtidos por 
meio deste estudo será exposta da seguinte for-
ma: 1) análise do modelo ARIMA estimado; 2) aná-
lise do modelo de RNAs estimado; e 3) com pa-
ração entre os modelos ARIMA e de RNAs no 

p 

N



 

 
Informações Econômicas, SP, v.40, n.9, set. 2010. 

20

Ceretta; Righi; Schlender 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 1 - Camadas de uma Rede Neural Artificial 
Fonte: Wang; Elhag (2007). 
 
 
que tange à qualidade do ajuste dos mesmos para 
a amostra pesquisada. 
 
 
4.1 - Análise do Ajuste do Modelo ARIMA 
 
 Por meio de teste ADF de presença de 
raiz unitária, foi confirmada a não-estacionarieda-
de da série de preços da soja. Dessa forma, a sé-
rie precisou ser diferenciada uma vez, represen-
tando, assim, os retornos obtidos sobre os preços 
de negociação. A série diferenciada, no teste ADF 
de presença de raiz unitária, apresentou estacio-
nariedade, o que confirmou a validade da aplica-
ção da modelagem ARIMA. A análise da FAC e 
FACP indicou a utilização de um modelo ARIMA 
(2,1,0). A tabela 1 apresenta os coeficientes do 
modelo, bem como sua significância. 
 Por meio da tabela 1 é possível perce-
ber que o retorno adquirido sobre o preço da soja 
é impactado em 0,282 pelo retorno obtido no dia 
de negociação anterior, pois o coeficiente auto-
regressivo apresentou elevada significância esta-
tística. O coeficiente do parâmetro autorregressi-
vo com dois dias de defasagem não exibiu signi-
ficância ao nível de 5%.  
 Prosseguindo com a análise dos da-
dos, a tabela 2 exibe as estatísticas referentes ao 
teste F, representando a significância do modelo 
ARIMA estimado. Essa mesma tabela expõe, 
ainda, o coeficiente de determinação R² resultan-
te da estimação do modelo ARIMA, que represen-
ta quão bem os parâmetros estimados se ajusta-
ram aos dados da amostra estudada. 
 O teste F e o coeficiente de determina-

ção R², apresentados na tabela 2, evidenciam 
que o modelo ARIMA estimado obteve significân-
cia estatística e um ajuste de aproximadamente 
7,9% com relação à amostra pesquisada. O valor 
encontrado para o coeficiente de determinação 
R² não causa estranheza, uma vez que ajustes 
relativamente baixos são comuns em estudos 
que envolvem séries temporais financeiras, devi-
do, em grande parte, ao fato de que o mercado 
financeiro, como um todo, apresenta determinado 
grau de eficiência, dificultando assim a previsão 
dos preços de ativos. A soja não é uma exceção. 
 
 
4.2 - Análise do Ajuste das Redes Neurais Ar-

tificiais (RNAs) 
 
 Com objetivo de comparar diretamente 
os resultados de RNA com os do modelo ARIMA 
(2,1,0), a camada de entrada foi formada por 
duas variáveis explicativas: o retorno obtido sobre 
os preços de negociação da soja defasados em 
um e em dois dias (os mesmos do modelo ARI-
MA 2,1,0). A camada escondida foi formada por 
dois neurônios, sendo que o primeiro neurônio foi 
concebido para captar relações lineares, enquan-
to o segundo foi especificado para absorver rela-
ções quadráticas. A camada de saída foi formada 
por uma relação linear entre os neurônios da ca-
mada escondida anterior e o retorno obtido sobre 
os preços de negociação da soja no instante t. A 
figura 2 ilustra as relações que formaram a Rede 
Neural Artificial estimada. 
 Prosseguindo com a análise da Rede 
Neural Artificial estimado. A tabela 3 evidencia os
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TABELA 1 - Coeficientes do modelo ARIMA (2,1,0) Estimado para a Série Temporal do Preço da 
Soja1, Período 1997 a 2010 

Parâmetro Coeficiente Erro padrão Teste t p-valor 

Constante 0,015 0,021 0,727 0,467 
ΔPt - 1 0,282 0,018 15,720 0,000 
ΔPt - 2 0,001 0,018 0,057 0,954 

1Cotação diária da soja (60 kg) obtida em CEPEA (2010). 
Fonte: Dados da pesquisa. 
 
 
TABELA 2 - Teste F e R² do Modelo ARIMA (2,1,0), para a Série Temporal do Preço da Soja1, Pe-

ríodo 1997 a 2010 
Item Grau de Liberdade Soma dos quadrados Média dos quadrados Teste F p-valor 

Regressão 2 370,499 185,250 134,502 0,000 
Resíduo 3111 4284,787 1,377   
Total 3113 4655,286    
R² 0,079     

1Cotação diária da soja (60 kg) obtida em CEPEA (2010). 
Fonte: Dados da pesquisa. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 2 - Estrutura da Rede Neural Artificial Estimada, para a Série Temporal do Preço da Soja1, Período 1997 a 2010 
1Cotação diária da soja (60 kg) obtida em CEPEA (2010). 
Fonte: Dados da pesquisa. 
 
 
coeficientes dos parâmetros das variáveis pre-
sentes na relação de formação do retorno obtido 
sobre os preços de negociação da soja no instan-
te t (Constante, N1 e N2), bem como seus erros 
padrões, teste t, significância estatística, e impac-
to padronizado (BETA).  
 A partir da tabela 3, observa-se também 
que ambos os neurônios (N1 e N2) apresentaram 
impacto estatisticamente significativo na explica-
ção do retorno obtido sobre os preços de negocia-
ção da soja no instante t. Entretanto, o primeiro 
neurônio (N1), que captou as relações lineares, 
apresentou impacto 4,8 (0,082/0,017) vezes maior 
do que aquele proporcionado pelo segundo neu-
rônio (N2), que era responsável por absorver as 
relações quadráticas. 
 Corroborando a análise do modelo de 
Rede Neural Artificial estimado, a tabela 4 apre-

senta as estatísticas referentes ao teste F, repre-
sentando a significância do modelo de RNAs 
estimaç. Não obstante, a mesma tabela exibe o 
coeficiente de determinação R² resultante da es-
timativa do modelo RNA, que representa quão 
bem os coeficientes estimados se ajustaram aos 
dados da amostra estudada. 
 Conforme os dados apresentados na 
tabela 4, o teste F e o coeficiente de determina-
ção R² evidenciam que o modelo de Rede Neural 
Artificial estimado apresentou significância esta-
tística e alcançou um ajuste de aproximadamente 
8,3% com relação à amostra estudada. A valida-
de de tais resultados fundamentou-se no fato de 
que os neurônios da RNA proposta foram cons-
truídos como sendo ortogonais, isto é, a correla-
ção entre N1 e N2 é igual a zero. Como referido 
anteriormente, o valor encontrado é considerado 

          221101 −− Δ+Δ+= tt PPN βββ
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TABELA 3 - Coeficientes da RNA com um Neurônio Linear e com um Neurônio Quadrático na Ca-

mada Escondida 
Parâmetro Coeficiente Erro padrão Teste t p-valor BETA 

Constante -0,018 0,023 -0,760 0,047 - 
N1 0,074 0,004 16,434 0,000 0,082 
N2 1,742 0,449 3,881 0,000 0,017 

Fonte: CEPEA (2010). 
 
 
TABELA 4 - Teste F e R² do Modelo de RNAs 

Item Graus de liberdade Soma dos quadrados Média dos quadrados Teste F p-Valor 

Regressão 2 390,843 195,421 142,564 0,000 
Resíduo 3111 4264,443 1,371   
Total 31113 4655,286    
R² 0,083     

Fonte: CEPEA (2010). 
 
 
comum, devido à dificuldade de previsibilidade 
em séries temporais financeiras. 
 
 
4.3 - Comparação dos Ajustes dos Modelos 

ARIMA e RNA 
 
 A compraração entre os dois modelos 
será feita corroborando as análises dos modelos 
ARIMA e RNA descritas anteriormente. Obser-
vou-se uma ligeira superioridade na qualidade do 
ajuste da RNA estimada, com 8,3% dos dados 
explicados contra 7,9% do modelo ARIMA. Essa 
análise também é válida sob a ótica da Soma dos 
Quadrados dos Resíduos, em que a RNA apre-
sentou somatório de 4264,443 contra 4284,787 
do ARIMA(2,1,0). Na tabela 5 é apresentado um 
conjunto de estatísticas auxiliares para compara-
ção dos modelos.  
 No quesito ajuste dos modelos, os valo-
res da tabela 5 destacam o modelo de RNA(2) 
como o de melhor qualidade em todos os critérios 
de informação e também no valor da veros-
similhança, quanto menor, melhor. No diagnóstico 
dos resíduos após o ajuste, observa-se que tanto 
o modelo ARIMA (2,1,0) quanto RNA(2) obtiveram 
êxito em não apresentar dependência séria.  
 A superioridade no ajuste da RNA(2) 
pode ser explicada pelo fato de que os neurô-
nios da camada escondida da RNA foram con-
cebidos a captar tanto relações lineares como 
quadráticas do retorno obtido sobre os preços 

de negociação da soja defasados em um e dois 
dias na tentativa de prever o retorno conquista-
do no instante t, enquanto na modelagem ARI-
MA a fundamentação compreende apenas rela-
ções lineares, e, portanto, é mais restritiva em 
relação à RNA. 
 
 
4.4 - Estimativas Fora da Amostra dos Mode-

los ARIMA e RNA 
 
 Na figura 3 são apresentados grafica-
mente, em forma de linha, os valores estimados 
pelos modelos AR(2,1,0) e RNA(2) 1 passo a 
frente. Pode-se perceber que as estimativas dos 
modelos são valores muito próximos entre si. A 
proximidade das estimativas indica que os mode-
los utilizados para realizar as estimativas captura-
ram informações similares e que foram bem ajus-
tados aos dados. 
 Mais precisamente, foram utilizadas 
diversas métricas para realizar a comparação 
formal entre o modelo ARIMA(2,1,0) com mode-
lo de Redes Neurais Artificiais RNA(2). Os resul-
tados dessas métricas são apresentados na 
tabela 6.  
 Dentre as diversas métricas apresen-
tadas na tabela 6, deve-se destacar que em ter-
mos de ME, MPE, MAPE o modelo RNA apre-
senta uma pequena vantagem; já para o MSE e 
para o MAE não há uma clara distinção entre os 
modelos. Porém, a métrica chamada U de Theil, 
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TABELA 5 - Métricas Auxiliares no Ajuste dos Modelos e Diagnóstico dos Resíduos 
Ajuste dos modelos ARIMA (2,1,0) RNA (2) 

Log da verossimilhança -4,915,511   -4.908,101   
Critério de Akaike       9,837,022 9.822,202 
Critério de Schwarz      9,855,153   9.840,333   
Critério Hannan-Quinn    9,843,531 9.828,711 
Durbin-Watson            1,999 2,003 
Diagnóstico dos resíduos (p-valor)   
Ljung-Box Q' (3 defasagens)   0,168 (0,983) 0,214 (0,975) 
Ljung-Box Q' (6 defasagens)   8,167 (0,226) 5,833 (0,442) 
Ljung-Box Q' (12 defasagens)   17,723 (0,124) 14,717 (0,257) 

Fonte: CEPEA (2010). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 3 - Estimativas Fora da Amostra ARIMA(2,1,0) e RNA(2). 
Fonte: CEPEA (2010). 
 
 
TABELA 6 - Estatísticas de Avaliação das Estimativas Fora da Amostra, Valores Correspondentes 

a 30 Estimativas 1 Passo a Frente, Período 11/02/2010 a 26/03/2010 
Estatística ARIMA (2,1,0) RNA (2)

  Erro Médio (ME) -0.100 -0.088
  Erro Médio Quadrado (MSE) 0.472 0.473
  Erro Médio Absoluto (MAE) 0.581 0.582
  Erro Percentual Médio (MPE) 98.201 96.063
  Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE)  -19.393 -14.584
  U deTheil (U)       1.019 1.033

Fonte: CEPEA (2010). 
 
 
que avalia o desempenho das estimativas em 
relação a uma previsão ingênua a vantagem, fica 
com o modelo ARIMA(2,1,0). Deve-se destacar, 
também, que todos os indicadores são muito pró-
ximos entre si, e que, de certa forma, estão classi-
ficando as variações de preços da soja, como uma 
série imprevisível, pelo menos em períodos fora da 

amostra considerado. 
 
 
5 - CONCLUSÃO 
 
 Neste estudo, foram comparados dois 
modelos de ajuste e previsão de séries temporais, 
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visando à aproximação desses modelos ao com-
portamento do preço da soja no período que se 
estende de 1997 a 2010, num total de 3.144 ob-
servações. Essa série de preços, advindos dos 
ativos do mercado spot (à vista) da BM&FBoves-
pa, foi objeto de comparação entre dois modelos 
quantitativos: o modelo ARIMA (Autorregressivo 
Integrado de Médias Móveis), por ser um modelo 
tradicional e comumente utilizado, e a Rede Neu-
ral Artificial (RNA), devido ao crescente interesse 
de pesquisadores de diversas áreas em compreen-
dê-lo, e também por agregar critérios menos res-
tritivos que outros modelos quantitativos. Como 
critério de comparação, visando analisar os ajus-
tes adequados dos modelos à amostra apresen-
tada, foi utilizado o coeficiente de determinação 
R2, além do teste F, para confirmar a significância 
dos modelos estimados.  
 Ao analisar os resultados obtidos, verifi-
cou-se no modelo ARIMA que o retorno adquirido 
sobre o preço da soja é impactado em 0,282 pelo 
retorno obtido no dia de negociação anterior, devi-
do ao fato de que todas as informações a respeito 
da variação na diferença dos preços estejam in-
corporadas no preço da mesma, e, dessa forma, a 
variação do preço apenas é impactada pela infor-
mação do dia anterior. Isso confirma também a 
presença certo grau de eficiência na série de pre-
ços, dificultando, assim, a previsão, dando aos 
modelos ajustes muito baixos (7,9% do modelo 
ARIMA e 8,3% do modelo de RNA), mesmo com a 
significativa estimativa dos coeficientes dos parâ-
metros dos modelos propostos.  
 Não obstante, observou-se uma leve 
superioridade na qualidade do ajuste da RNA ava-
liada na comparação dos modelos, por captar 
dados não-lineares de forma menos limitativa que 
o tradicional modelo ARIMA, e assim sendo, este 
apresentou maior capacidade em configurar ajus-
tes possíveis para a previsão da série temporal. 

Além disso, o neurônio linear (N1) contribuiu mais, 
na ordem de 0,082, se comparado com o neurô-
nio quadrático (N2), que obteve impacto de 0,017, 
no que tange ao ajuste do modelo de Redes 
Neurais Artificiais à amostra estudada.  
 Dentre as diversas métricas apresen-
tadas na tabela 6, deve-se destacar que em ter-
mos de ME, MPE, MAPE, o modelo RNA apre-
senta uma pequena vantagem; já para o MSE e 
para o MAE não há uma clara distinção entre os 
modelos. Porém, a métrica chamada U de Theil, 
que avalia o desempenho das estimativas em re-
lação a uma previsão ingênua a vantagem, fica 
com o modelo ARIMA(2,1,0), porém esse indica-
dor deveria estar abaixo de 1 para indicar que os 
modelos têm desempenho melhor que uma pre-
visão ingênua. Deve-se destacar, também, que 
todos os indicadores são muito próximos entre 
si, e que, de certa forma, estão classificando as 
variações de preços da soja como uma série im-
previsível, pelo menos em períodos fora da  
amostra.  
 Porém, a parcial superioridade do mo-
delo RNA não é confirmada nas estimativas fora 
da amostra, onde ambos os modelos apresentam 
desempenho sofrível se comparados com uma 
previsão ingênua. Portanto, ao seguir essa ideia 
de combinação e comparação de modelos para 
previsão de dados históricos, sugestionam-se pos-
síveis comparações entre outros modelos quan-
titativos, ou mesmo comparações entre outros 
ativos de mesma natureza que a soja, já que o 
estudo comparativo entre modelos de previsão é 
ainda incipiente em commodities como o do obje-
to de estudo proposto. Não obstante, também é 
sugerida a aplicação de possíveis estudos que 
possam dar explicação a ajustes tão baixos dos 
modelos e que possibilite um melhor conheci-
mento do comportamento de ativos como o da 
commodity estudada. 
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Previsão do Preço da Soja 

PREVISÃO DO PREÇO DA SOJA: uma comparação 
entre os modelos ARIMA e redes neurais artificiais 

 
 
 RESUMO: O artigo compara o modelo ARIMA e as Redes Neurais Artificiais (RNAs) no que 
tange ao ajuste e previsão das variações de preço da soja.  A amostra compreende os anos de 1997 a 
2010, constituindo 3.144 cotações, que foram divididas para ajuste e previsão. Os resultados alcançados 
indicam que os retornos obtidos dependem do dia de negociação anterior, dando indícios de possível 
eficiência deste mercado. Não obstante, verificou-se ligeira superioridade do modelo de RNA no ajuste. 
Tal vantagem pode ser explicada pelo fato de as RNAs captarem relações não lineares. Entretanto, no 
que tange à previsão, a superioridade da RNA não se mantém. 
 
Palavras-chave: soja, séries temporais, previsão. 
 
 

SOYBEAN PRICE FORECAST: a comparison between  
the ARIMA and the artificial neural network model 

 
 ABSTRACT: This article aims at comparing the ARIMA and the Artificial Neural Network (ANN) 
models in relation to the fit and forecasting performance of soybean prices. The sample covers the years 
1997 to 2010 - 3144 price quotes in total - which have been split for fit and prediction. The results show 
that the returns obtained depend on the previous trading day, indicating a possible efficiency in this mar-
ket. Nevertheless, a slight superiority of the ANN model is observed in the setting. This advantage can be 
explained by the fact that ANNs capture nonlinear relationships. However, with respect to prediction, the 
superiority of ANN is not maintained. 
 
Key-words: soybean, time series, forecasting. 
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