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RESUMO

O mercado de commodities € altamente relevante para a economia global, afetando diretamente
setores estratégicos como agricultura, energia e metais. Sua natureza volatil decorre de
multiplos fatores externos, como instabilidades geopoliticas, mudancas climaticas e variagoes
na oferta e demanda, o que torna essencial a analise continua dos riscos futuros. Este estudo
tem como objetivo principal avaliar o comportamento de duas técnicas de regressdao — Ridge
e LASSO — aplicadas a previsao de precos de commaodities, com foco na laranja. Para isso,
foram considerados dois elementos adicionais: 0 uso de pré-processamento com expansao
polinomial e o impacto da janela temporal de treino sobre o desempenho dos modelos. A
pesquisa foi conduzida utilizando a linguagem Python e a biblioteca scikit-learn, com validacéo
cruzada (K-Fold) e métricas de avaliagdo como Erro Quadratico Médio (MSE) e Erro Absoluto
Médio (MAE). Os resultados indicam que o modelo Ridge apresentou maior robustez frente a
multicolinearidade introduzida pela expansdo polinomial, enquanto o LASSO demonstrou
maior sensibilidade, embora tenha se beneficiado da calibragem via validacdo cruzada. A
anélise comparativa entre os métodos revelou que a escolha adequada da técnica de regressdo
e do pré-processamento pode melhorar significativamente a capacidade de generalizacdo dos
modelos. Além disso, o estudo contribui para o debate sobre estratégias de mitigacéo de riscos
em mercados volateis, oferecendo subsidios praticos para investidores, empresas e
formuladores de politicas publicas. Ao compreender os principais fatores que influenciam a
volatilidade dos precos, é possivel desenvolver modelos preditivos mais eficazes, capazes de
apoiar decisdes econdmicas mais seguras e sustentaveis. Dessa forma, a pesquisa reforca a
importancia da integracdo entre métodos estatisticos e tecnologias emergentes na gestdo de
riscos financeiros em ambientes complexos.

Palavras-chave: Agronegocio. Mercado de Commodities. Riscos Futuros. Volatilidade de
Precos. Mitigagéo de Riscos.
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ABSTRACT

The commodity market plays a crucial role in the global economy, directly impacting strategic
sectors such as agriculture, energy, and metals. Its volatile nature stems from multiple external
factors, including geopolitical instability, climate change, and fluctuations in supply and
demand, making the continuous assessment of future risks essential. The primary objective of
this study is to evaluate the behavior of two regression techniques — Ridge and LASSO —
applied to commodity price forecasting, with a specific focus on orange prices. Two additional
elements were considered: the use of polynomial feature expansion during preprocessing and
the influence of the training window size on model performance. The research was conducted
using the Python programming language and the scikit-learn library, employing cross-
validation (K-Fold) and evaluation metrics such as Mean Squared Error (MSE) and Mean
Absolute Error (MAE). The results indicate that the Ridge model demonstrated greater
robustness in the face of multicollinearity introduced by polynomial expansion, while the
LASSO model showed higher sensitivity, although it benefited from parameter tuning via
cross-validation. The comparative analysis revealed that the appropriate choice of regression
technique and preprocessing strategy can significantly enhance the generalization capacity of
predictive models. Furthermore, the study contributes to the ongoing discussion on risk
mitigation strategies in volatile markets, offering practical insights for investors, companies,
and policymakers. By understanding the key factors that influence price volatility, it becomes
possible to develop more effective predictive models capable of supporting safer and more
sustainable economic decisions. Thus, the research reinforces the importance of integrating
statistical methods and emerging technologies in financial risk management within complex
environments.

Keywords: Agribusiness. Commodity Market. Future Risks. Price Volatility. Risk Mitigation.
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1 INTRODUCAO

O mercado de commaodities é vital para a economia global, impactando setores como
agricultura, energia e metais. A alta volatilidade dos precos, causada por fatores geopoliticos,
mudancas climaticas e instabilidades econémicas, representa desafios significativos para
investidores, empresas e governos. Este trabalho analisa os riscos futuros desse mercado,
investigando a influéncia desses fatores na oferta e demanda global. Além disso, explora
ferramentas e estratégias de mitigacdo de riscos, com énfase em tecnologias emergentes e
politicas econdmicas. Compreender e prever esses riscos é essencial para tomar decisdes
informadas e implementar estratégias eficazes de gestdo de riscos, contribuindo para o debate

académico e pratico sobre a resiliéncia econémica.

Segundo Geman (2005), a precificagdo de commodities exige modelos que considerem
ndo apenas a dindmica de oferta e demanda, mas também 0s riscos sistémicos associados a
especulacdo e a interdependéncia entre mercados. Hull (2018) complementa ao afirmar que a
gestdo de riscos financeiros em instituicbes depende da capacidade de antecipar movimentos

extremos e aplicar estratégias quantitativas robustas.

O mercado de commaodities é essencial para a economia global, impactando a producao
e distribuicdo de insumos como petréleo, metais e alimentos. Sua volatilidade, provocada por
instabilidade politica, crises econdmicas e desastres naturais, gera desafios significativos. Este
estudo visa compreender essas incertezas futuras e analisar os principais fatores de risco,
desenvolvendo ferramentas e estratégias para aumentar a resiliéncia dos agentes econdémicos,

como modelos de previséo para a mitigacao de riscos.

Analisando os principais fatores de risco que afetam o mercado de commodities,
focando na volatilidade dos precos, fatores geopoliticos e mudancas climaticas, a mitigacao
desses riscos dara ferramentas e estratégias e propora novas abordagens baseadas no parametro
de andlise criado, através de uma leitura dos nimeros de uma base historica e atualizada a qual
utilizara para a criacdo da analise de risco futuro proposta. Espera-se que as solucdes
identificadas e as estratégias propostas ajudem instituicGes, empresas e governos a tomar
decisdes mais informadas e eficazes, aumentando a resiliéncia do setor frente as incertezas
futuras. O estudo também busca contribuir para o debate académico, fornecendo uma anélise
pratica de como o modelo de previsdo pode ser utilizado para mitigar riscos no mercado de

futuro de agro commaodities. As principais contribuicdes do presente trabalho séo:

1. Analisar duas técnicas de regressdao, de forma temporal, utilizando duas
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variaveis: preco de cotacao do délar, e prego de cotacdo da comodity de laranja.

2. Analisar a influéncia do pré-processamento expansao polinomial no conjunto de

dados.

3. Propor um modelo de inferéncia com janela temporal reduzida para validacdo

do método.

O presente trabalho esta segmentado em: 1 Introducdo; 2 Fundamentacdo Tedrica; 3

Métodos; 4 Resultados Esperados; 5 Concluséo; ao final as Referéncias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Na presente secdo sdo apresentados todos os fundamentos relativos ao presente
estudo. A secdo esta separada nos seguintes topicos: 2.1 Agricultura e Riscos Financeiros com
Base em Commodities, que discute a dinamica do agronegocio e sua exposicdo a fatores
externos; e 2.2 Analise de Dados, que trata dos principais conceitos relacionados ao uso de
métodos estatisticos e computacionais no tratamento e previsdo de séries temporais. Dentro de
2.2, sdo abordados os seguintes subtemas: 2.2.1 Pré-Processamento, 2.2.2 Expansao
Polinomial, 2.2.3 Regressdo LASSO, 2.2.4 Regressdo Ridge, 2.2.5 Métricas de Avaliacdo e
2.2.6 k-Fold e Cross-Validation.

2.1 AGRICULTURA E RISCOS FINANCEIROS COM BASE EM COMMODITIES

A agricultura contemporanea depende fortemente de recursos tecnoldgicos,
financiamento e insumos, 0 que a insere em um cenario marcado por riscos financeiros amplos
e interconectados. A producdo voltada para commodities agricolas, como a laranja, esta
particularmente exposta as variacdes de precos no mercado, o que pode afetar diretamente a

lucratividade e a sustentabilidade econémica das operacoes.

A exposicdo as flutuacdes nos precos internacionais das commodities é
um fator crucial para o planejamento financeiro dos produtores,
influenciando desde as decisdes de investimento até as estratégias de

comercializacdo (Fabozzi e Peterson Drake, 2009).

Além da volatilidade dos precos, 0s produtores agricolas enfrentam riscos financeiros
decorrentes de varidveis macroecondmicas, como as taxas de cambio e as politicas
governamentais. Geman (2005) destaca que as commodities agricolas sdo fortemente
influenciadas pelas variagdes cambiais, especialmente em paises exportadores como o Brasil,
onde a desvalorizacdo da moeda local pode, a0 mesmo tempo, elevar a competitividade das
exportacGes e aumentar os custos dos insumos importados. Essa dualidade cria um ambiente de
incerteza que exige mecanismos de protecdo financeira e estratégias de hedge para mitigar os

impactos adversos.

Outro elemento relevante é a incerteza climatica, que afeta diretamente a oferta de

commodities agricolas. Eventos climaticos extremos, como secas, geadas e enchentes, podem
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reduzir a produgéo e pressionar os pregos, ampliando a volatilidade nos mercados. De acordo
com Roncoroni et al. (2015), essas oscilagcfes, alem de impactarem a renda agricola, afetam
toda a cadeia de suprimentos, incluindo transportadoras, industrias de processamento e
exportadores. Nesse sentido, a compreensdo dos riscos climaticos é fundamental para o

gerenciamento financeiro eficiente na agricultura.

Figura 1 - Cadeia Financeira da Laranja

Organograma Financeiro da Cadeia
Produtiva da Laranja

Rolcos iti =
Produtor Rural Mitigacao

< Clima adverso - Modelos preditivos
(séca, geada, etc) (Ridge e Lasso),

« Custos de - Hedge financeiro
insumos e (contratos

J financiamrentos futuros)
S i e & itigacao
e Associagdes Financeiros: gac

- Oscilacao nos - Planejamento com
pregos pagos base em previsoes
ao produtor de precos

- Podor de barganha
no mercado

A 4
Indastrias de Riscos e
Processamento Flrloereios Mitigacac

- Preco da - Planeiamento
ciatena-prima financeiro u
. Custos usar mod, os redtivos
energéticos e
cambiais
N
Distribuidores / Riscos o -
Atacadistas Financeiros: Mitigacao
- Custos - Anélise de
logisticos e volaillidade
cambiais cambial
b - Modelagem
Financeiros:
- Taxa de - Gestao de
cambio- estequess e precos
- Barreiras com base em
comerciais e previsoes
2 tarifas
Varejistas Impacto Indirecta
Indireto;
- Acesso a - Indireta (beneficios
precos estiveis da estabilidade da

cadela produtiva)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A dindmica de oferta e demanda global também exerce influéncia significativa sobre
0s precos das commaodities agricolas, exigindo anélise de fatores como estoques globais,
politicas de subsidios agricolas em outros paises e mudancas nos padrdes de consumo. Hull
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(2018) argumenta que o aumento da demanda por commaodities, por exemplo, pode alterar a
destinacdo de culturas agricolas, impactando a disponibilidade de alimentos e elevando a
concorréncia entre setores. Isso cria riscos financeiros adicionais para os produtores, que

precisam se adaptar rapidamente a mudancas estruturais nos mercados.

Diante desse cenario, e com dados do FRED referente a commodities, torna-se
essencial a utilizacdo de modelos matematicos e estatisticos para a analise e a previsdo de
precos, como forma de apoiar a tomada de decisdo e reduzir os riscos financeiros no
agronegdcio. Modelos como a regressdo Ridge e LASSO, por meio da analise de séries
temporais de precos, oferecem suporte para o planejamento estratégico, permitindo a
identificacdo de tendéncias de mercado e a avaliacdo da exposicao a riscos. Assim, a integracao
de métodos quantitativos no gerenciamento agricola representa uma ferramenta poderosa para

a mitigacdo dos riscos financeiros associados a producao de commodities.

Figura 2 - Global Price Of Orange
FRED -~ — Global price of Orange

US. Dollars per Pound
n

2015 2018 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Fonte: (FRED, 2025).

2.2 ANALISE DE DADOS

A andlise de dados desempenha um papel central na compreensdo dos fendmenos
complexos que envolvem o mercado de commodities agricolas. A utilizacdo de series
temporais, associada a técnicas estatisticas e computacionais, permite examinar padrdes
historicos, identificar tendéncias e realizar previsfes fundamentadas. Conforme apontado por
Morettin e Bussab (2010), o estudo de séries temporais é essencial para interpretar
comportamentos ao longo do tempo, especialmente em contextos sujeitos a sazonalidade,

volatilidade e fatores externos, como ocorre no setor agricola.
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Com o avanco das tecnologias de ciéncia de dados, especialmente o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina, tornou-se possivel lidar com volumes massivos de informagdes e
realizar analises mais robustas. Métodos de regressao regularizada, como Ridge e LASSO, tém
se mostrado eficazes em ambientes com alta dimensionalidade e multicolinearidade, onde
variaveis explicativas estdo fortemente correlacionadas entre si (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). Essas técnicas aplicam penalizagdes aos coeficientes de regressdo para

reduzir o risco sobre ajuste e melhorar a capacidade preditiva dos modelos.

A validacdo dos modelos preditivos € uma etapa crucial na analise de dados, sendo a
validagéo cruzada do tipo k-fold amplamente utilizada para este fim. De acordo com James et
al. (2013), essa técnica consiste em dividir o conjunto de dados em subconjuntos, garantindo
que o treinamento e o teste dos modelos ocorram de forma rotativa, 0 que proporciona uma
estimativa mais fiel da performance em dados néo vistos. Esse procedimento é particularmente
importante em dominios onde as previsdes sdo utilizadas como suporte para decisdes

estratégicas.

Outro recurso metodoldgico relevante é o uso de transformagdes polinomiais por meio
da técnica conhecida como Polynomial Features. Tal abordagem amplia o espaco de
caracteristicas, permitindo aos modelos capturar relagdes nao lineares entre as variaveis
envolvidas (VANDERPLAS, 2016). No entanto, essa expansdao pode introduzir
multicolinearidade nos dados, exigindo o uso de algoritmos de regressdao robustos. A
combinacéo entre transformacdes polinomiais e regularizacdo penalizada proporciona maior

flexibilidade e estabilidade ao processo de modelagem.

Em suma, a analise de dados no contexto do agronegécio exige uma abordagem
metodologica que una rigor estatistico, técnicas de machine learning e validacdo robusta. O uso
combinado de regressbes penalizadas, validacdo cruzada e transformacdes polinomiais
contribui para a construgdo de modelos preditivos confiaveis e interpretaveis. Essa estrutura
analitica é essencial para promover uma gestdo baseada em dados e subsidiar decisdes mais
seguras em ambientes volateis e incertos, como 0s que caracterizam o setor agricola
contemporaneo (GERON, 2019; PEDREGOSA et al., 2011).
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2.2.1 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento de dados € uma etapa fundamental no pipeline de modelagem
preditiva, especialmente em contextos com varidveis de escalas distintas e com presenca de
correlagdes lineares e ndo lineares. Segundo Géron (2019), o desempenho de muitos algoritmos
de aprendizado de maquina, em especial os baseados em regressdo, é sensivelmente afetado
pela escala dos dados. Sem esse ajuste, os coeficientes atribuidos as variaveis podem ser

desproporcionais, prejudicando a convergéncia e a estabilidade do modelo.

Entre as técnicas de normalizacdo mais utilizadas estdo o StandardScaler (padronizacao)
e 0 Min-MaxScaler (normalizacdo min-max). A padronizacgéo transforma os dados para que

tenham média zero e desvio padrdo unitério, utilizando a equagéo 1:

z = (1)

na qual: x é o valor original da variavel, u € a média da variavel, o é o desvio padrao.

A normalizacdo min-max ajusta os valores para um intervalo especifico (geralmente

entre 0 e 1), apresentada na equacao 2:

, X~ Xmim (2)

Xmax — Xmim

na qual x é o valor original, x,,,, © Zmim S0 0 menor e 0 maior valor da variavel,

respectivamente.

Essas técnicas sdo especialmente Uteis em modelos que envolvem regularizacdo, como
Ridge e LASSO, os quais sdo sensiveis a magnitude dos coeficientes (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). Ao padronizar os dados, garante-se que todas as varidveis contribuam de

forma equivalente na penalizacdo dos parametros.
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Além da normalizagdo, outra etapa importante no pré-processamento é a expansao
polinomial das varidveis preditoras, conhecida como Polynomial Features. Essa técnica
consiste em criar variaveis elevando os atributos originais a poténcias superiores ou
combinando-os multiplicativamente, permitindo que modelos lineares capturem relacdes nao
lineares entre as variaveis (VANDERPLAS, 2016).

Esse tipo de transformacdo aumenta a complexidade do espaco de atributos, tornando-
0 mais expressivo, mas também pode introduzir multicolinearidade, exigindo o uso de técnicas
de regressdo penalizada para manter a estabilidade da modelagem. Portanto, a escolha e
aplicacdo criteriosa dessas técnicas de pré-processamento sdo decisivas para 0 sucesso na

construcao de modelos robustos e interpretaveis.

2.2.2 EXPANSAO POLINOMIAL

A transformacdo polinomial, também conhecida como expansdo polinomial, € uma
técnica de pré-processamento utilizada para aumentar a complexidade do modelo, permitindo
a representacdo de relacBes ndo lineares entre as variaveis de entrada e a variavel alvo. Trata-
se de uma abordagem fundamental para a aplicacdo de modelos lineares em dominios onde as
relacBes entre os dados ndo seguem um padrdo linear simples (HASTIE; TIBSHIRANI,
FRIEDMAN, 2009).

Matematicamente, dado um vetor de entrada X = [x;, x5 ,...,%,], a transformacéo
polinomial de grau & consiste em criar todas as combinagdes possiveis de poténcias dos
atributos originais até o grau & . Por exemplo, com um Unico atributo x, a transformacéo

polinomial de grau 2 resulta na equagéo 3:

= [1,%x,2%] (3)

Neste vetor, o termo constante (bias) 1 é incluido para representar o intercepto do
modelo linear. Ao se utilizar mais de uma variavel, por exemplo x* e x? a expanséo polinomial

de grau 2 gera (equacéo 4):

Xpoly = [1,X1,X2,X2,X1X2,X%] (4)
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Ou seja, além das variaveis originais, sdo criados termos quadraticos e interativos, que
permitem ao modelo capturar efeitos conjuntos e curvaturas nos dados. Com grau 3, a

complexidade cresce ainda mais, incluindo termos como x3,x? x,, x; x2,x3 , entre outros.

Essa transformacéo € implementada, por exemplo, pela funcdo PolynomialFeatures da
biblioteca Scikit-Learn, amplamente utilizada em projetos de machine learning (PEDREGOSA
etal., 2011). No entanto, é importante observar que a expansdo polinomial pode causar aumento
exponencial da dimensionalidade do Dataset e, consequentemente, multicolinearidade, o que

reforca a necessidade do uso de técnicas de regularizacdo como Ridge e LASSO.

2.2.3 REGRESSAO LASSO

A regressdo LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) é uma técnica
de regressdo linear que incorpora um termo de penalizacdo baseado na soma dos valores
absolutos dos coeficientes. Proposta por Tibshirani (1996), essa abordagem visa solucionar
problemas de superajuste (overfitting) e selecéo de variaveis, sendo particularmente util quando

se trabalha com Datasets de alta dimensionalidade ou com variaveis altamente correlacionadas.

Matematicamente, a funcéo de custo do modelo de regressdo LASSO é definida pela

equacéo 5:
JB) = D (Ui = ) +x 116l (5)

na qual: Y; é o valor observado, G; é o valor previsto, x é o parametro de regularizacdo que
controla a intensidade da penalizacéo, |||, € a norma L1 dos coeficientes, ou seja, a soma dos

valores absolutos dos coeficientes de .

O principal diferencial da regressdo LASSO € que, ao penalizar a soma dos valores
absolutos dos coeficientes, ela possui a capacidade de reduzir alguns coeficientes exatamente a
zero, promovendo a selecdo automatica de variaveis. Esse comportamento torna o LASSO uma
ferramenta interpretavel e eficiente para constru¢cdo de modelos parcimoniosos (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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A escolha do pardmetro » é critica: valores muito altos podem eliminar varidveis
relevantes, enquanto valores muito baixos tornam a penalizagdo irrelevante, aproximando o
modelo de uma regressao linear comum. A selecdo adequada de x € geralmente realizada por
meio de validacdo cruzada (cross-validation), conforme sugerem James et al. (2013), buscando

o0 equilibrio entre viés e variancia.

Dessa forma, a regressao LASSO apresenta-se como uma técnica poderosa e versatil na
anélise de dados, especialmente em contextos em que a redugdo da dimensionalidade e a
robustez preditiva sdo requisitos fundamentais. Seu uso é amplamente difundido em aplicagdes
de modelagem preditiva no agronegacio, finangas e satde, em que ha necessidade de lidar com

grande nimero de variaveis explicativas.

2.2.4 REGRESSAO RIDGE

A regressao Ridge é uma técnica de regressao linear que adiciona um termo de
penalizac&o a funcéo de custo tradicional, com o objetivo de reduzir o sobre ajuste (overfitting)
e lidar com problemas de multicolinearidade entre as variaveis explicativas. Introduzida por
Hoerl e Kennard (1970), essa abordagem é classificada como uma técnica de regressdo
regularizada, pois penaliza grandes valores dos coeficientes, restringindo-os a valores menores

e mais estaveis.

A funcdo de custo da regressao Ridge ¢ definida pela equacéo 6:

GRS ER AR (6)
i=1

na qual: Y; é o valor observado, U; é o valor previsto, ~ é o parametro de regularizacdo que

controla a intensidade da penalizacéo, ||3]|% é a norma L2 dos coeficientes £.

Diferentemente da regressdo LASSO, que pode reduzir coeficientes a zero, a regressdo
Ridge mantém todos os coeficientes diferentes de zero, porém em valores menores. 1sso

significa que a Ridge é mais adequada quando todas as variaveis contribuem com algum grau
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de relevancia para o0 modelo, mesmo que pequenas. Ela é especialmente eficaz em contextos
com multicolinearidade, onde duas ou mais variaveis explicativas estdo altamente
correlacionadas (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

O valor de » desempenha papel essencial no ajuste do modelo. Quando » =0, o modelo
se reduz a uma regressdo linear tradicional. A medida que » aumenta, os coeficientes s&o
penalizados mais severamente. A escolha do valor ideal de x é comumente realizada por meio
de validagéo cruzada, maximizando a capacidade de generalizacdo do modelo em dados ndo
vistos (JAMES et al., 2013).

Em sintese, a regressdo Ridge é uma ferramenta robusta para a construgdo de modelos
preditivos em contextos com dados correlacionados e de alta dimensionalidade. Sua aplicacéo
contribui para aumentar a estabilidade dos coeficientes estimados, promovendo uma maior

capacidade de generaliza¢do e menor sensibilidade a ruidos nos dados de entrada.

2.2.5 METRICAS DE AVALIACAO

A avaliacdo do desempenho de modelos de regressdo € uma etapa essencial para garantir
que os resultados obtidos sejam ndo apenas ajustados aos dados de treinamento, mas também
generalizaveis a novos dados. Entre as métricas mais utilizadas em problemas de regressdo
estdo o Erro Quadratico Médio (MSE) e o Erro Absoluto Médio (MAE), ambas amplamente
consolidadas na literatura estatistica e de ciéncia de dados (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

O MSE (Mean Squared Error) mede a média dos quadrados dos erros entre os valores
previstos e os valores observados. A métrica MSE (Mean Squared Error) mede o erro médio
quadratico entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo, sendo calculada

conforme a formula 7:

MSE = 1 i( 7.)?
== Z, Yi— % (7)
i=

na qual n € o nimero de observacGes do conjunto de teste, y; € o valor observado da variavel

dependente para a i-ésima observacdo, y, € o valor previsto pelo modelo para a i-ésima
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observacdo. O MSE penaliza erros maiores com mais intensidade, pois eleva os residuos ao
quadrado. Isso o torna sensivel a outliers, sendo util quando se deseja penalizar fortemente

grandes desvios nas previsoes.

Por sua vez, a métrica MAE (Mean Absolute Error) representa a média das diferencgas

absolutas entre os valores observados e os previstos pelo modelo, calculada pela formula 8:

n
1
MAE = —Z — 7
Y 1|}’1 Y1| (8)
1=

na qual n € o nimero de observagdes do conjunto de teste, y; € o valor observado da variavel
dependente para a i-ésima observacdo, y, é o valor previsto pelo modelo para a i-ésima
observacdo. O MAE apresenta maior robustez frente a valores discrepantes (outliers) e fornece

uma interpretacdo mais intuitiva do erro médio cometido pelo modelo (Chai; Dexter, 2014).

Ambas as métricas sdo complementares: enquanto 0 MSE destaca discrepancias
maiores, 0 MAE fornece uma no¢do mais direta do erro médio esperado. Em modelos de
regressao regularizada, como LASSO e Ridge, essas métricas sdo frequentemente utilizadas em
conjunto para comparar configuracbes de parametros, validar modelos com validacdo cruzada
(k-Fold) e selecionar a melhor combinagdo entre complexidade e acuracia (JAMES et al.,
2013).

Em ambientes de dados ruidosos, 0 MAE pode oferecer uma avaliacdo mais estavel, ao
passo que o MSE é preferido quando se deseja penalizar fortemente previsfes imprecisas. Dessa
forma, a escolha entre uma ou outra métrica depende do objetivo do modelo e da natureza dos

dados analisados.

2.2.6 k-FOLD E CROSS-VALIDATION

A validacdo cruzada (cross-validation) é uma técnica de inferéncia estatistica utilizada
para avaliar a capacidade preditiva e a robustez de modelos de regressdo. Seu objetivo principal

é testar o modelo em diferentes subconjuntos do conjunto de dados original, minimizando o
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risco sobre ajuste (overfitting) e maximizando a generalizagédo do modelo em dados néo vistos
(KOHAVI, 1995).

A forma mais utilizada dessa técnica € a validacdo k-Fold, que consiste em dividir o
conjunto de dados em k subconjuntos de tamanho aproximadamente igual, denominados folds.
Em cada iteracdo, um dos folds é separado para validagdo (teste), enquanto os £ — [ folds
restantes sdo utilizados para treinamento do modelo. O processo é repetido k vezes, de forma

que cada fold seja utilizado uma vez como conjunto de teste.

Ao final das k iteragdes, calcula-se a média das métricas de desempenho (como MSE
ou MAE), o que fornece uma estimativa mais robusta da performance do modelo. A férmula

geral da média dos erros dado pela equacéo 9:

X
1
ERROpigio = 3c ) ERRO (D) ©)
i=1

naqual ERRO (D;) é o erro obtido na i-ésima iteracédo (i-ésimo fold), & é o numero de parti¢oes
(folds) adotadas. Essa abordagem € particularmente vantajosa em contextos com conjuntos de
dados limitados, pois permite que todas as amostras sejam utilizadas tanto no treinamento
quanto na validagdo, promovendo maior aproveitamento da base de dados. Além disso, reduz
a variancia nas estimativas de erro, sendo superior a métodos mais simples como a validacéo,

em que o conjunto de dados é dividido apenas uma vez.

Por fim, o k-Fold Cross-Validation é amplamente utilizado na selecdo de hiper
parametros e na comparacdo entre diferentes configuragdes de modelos, especialmente em
algoritmos que envolvem regularizacdo (como LASSO e Ridge), onde a calibracdo adequada
do parametro X influencia diretamente o desempenho e a capacidade de generalizacdo do
modelo (JAMES et al., 2013)
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Algoritmo 1: Modelagem de Pregos com Ridge e LASSO

Entrada

Saida

Inicio

Fim

X: varidvel independente (tempo ou variavel explicativa)
y: precos historicos da laranja

a: parametro de regularizagao

grau: grau polinomial (Polynomial Features)

k: nimero de folds (Validacdo Cruzada)

MSE, MAE (Medidas de Avaliagéo

Previsao de precos futuros

X poly < PolynomialFeatures(X, grau)

Para cada fold em k-Fold(k):

Dividir dados em treino e teste

Para modelo em {Ridge, LASSO}:

Ajustar modelo com (X_train_poly, y_train) usando a

Prever pregos y_pred no conjunto de teste

=9)?
MSEfOld « 4

Ntest

ly—7I
MAEfOld —

Ntest

MAE,MSE

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3 METODOS UTILIZADOS

Neste estudo, as analises foram conduzidas por meio da linguagem de programacao
Python, utilizando a biblioteca scikit-learn para desenvolver os modelos de regressao LASSO
e Ridge. O ambiente de desenvolvimento adotado foi o Visual Studio Code, amplamente
reconhecido entre profissionais da area por sua versatilidade, compatibilidade com extens@es e
integracdo eficiente com ferramentas voltadas a ciéncia de dados. A performance dos modelos
foi avaliada com base nas métricas Mean Squared Error (MSE) e Mean Absolute Error (MAE),
que possibilitam mensurar o grau de precisdo das estimativas geradas pelos algoritmos de

regressao.

A etapa de pré-processamento dos dados foi realizada com a biblioteca preprocessing do
scikit-learn, incluindo a transformacdo dos dados por meio da técnica Polynomial Features.
Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009, p. 189), "os modelos de regressao polinomial
estendem os modelos lineares ao considerar transformacdes polinomiais dos preditores. 1sso
permite uma modelagem mais flexivel de relagdes ndo lineares, mantendo a interpretabilidade™.
Essa abordagem permite a criacdo de novas varidveis polinomiais a partir das originais,
aumentando a capacidade dos modelos de capturar relagfes nédo lineares entre os dados. Além
disso, foram aplicados métodos de validacdo cruzada, como k-fold cross-validation, para
garantir uma avaliagdo mais robusta dos modelos, reduzindo o risco de overfitting e

proporcionando uma estimativa mais confiavel do desempenho preditivo.

Os modelos de regressdo polinomial estendem os modelos lineares ao considerar
transformacdes polinomiais dos preditores. Isso permite uma modelagem mais
flexivel de relagbes ndo lineares, mantendo a interpretabilidade.” (Hastie;
Tibshirani; Friedman, 2009).

Os modelos de regressdo LASSO e Ridge foram treinados e testados utilizando diferentes
configuracdes de pre-processamento. Inicialmente, os modelos foram ajustados sem a aplicacéo
de Polynomial Features, permitindo uma analise comparativa entre a regressao linear
tradicional e a versdo polinomial. Em seguida, os mesmos modelos foram treinados com a
transformac&o polinomial, verificando o impacto da incluséo de caracteristicas ndo lineares na
precisdo das previsoes. A validacdo cruzada foi aplicada em ambas as abordagens, utilizando
fold e k-fold, garantindo uma avaliacao estatisticamente significativa dos resultados.
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Para a implementacdo dos modelos, o cddigo foi estruturado de forma modular,
permitindo a reutilizacdo de fungdes e facilitando a analise dos resultados. A biblioteca metrics
do scikit-learn foi utilizada para calcular as métricas MSE e MAE, possibilitando a comparacao
entre os diferentes modelos e configuracdes. A escolha dessas métricas se deve a sua ampla
utilizagdo na literatura cientifica para avaliacdo de modelos de regressdo, sendo o MSE sensivel

a grandes erros e 0 MAE uma métrica mais robusta contra outliers.

Por fim, os resultados obtidos foram analisados e comparados, verificando a influéncia
do pré-processamento e da escolha do modelo na precisdo das previsdes. A utilizacdo do Visual
Studio Code como ambiente de desenvolvimento proporcionou uma experiéncia eficiente na
escrita e execugdo do codigo, permitindo a integracdo com bibliotecas externas e facilitando a
depuracdo dos modelos. A abordagem metodoldgica adotada garantiu uma anélise detalhada
dos impactos da regressdo LASSO e Ridge, contribuindo para a compreensao das vantagens e

limitacGes de cada técnica.

Tabela 1: Sintese dos Algoritmos e Técnicas Utilizadas

Elemento Descrigéo Referéncia

Técnica de regressdo penalizada que minimiza o erro quadratico

Algoritmo 1 AR . g . Hastie; Tibshirani; Friedman
Ridge me_dlo com penallzaga}o na magmtude dos coeficientes (regulariza). (2009)
Util em casos de multicolinearidade.
Alqoritmo Regressdo penalizada que, além da regularizacéo, realiza sele¢éo de
L A?SSO variaveis, podendo zerar coeficientes irrelevantes. Facilita James et al. (2013)

interpretacéo do modelo.

MSE penaliza erros maiores, enquanto MAE mede a média dos erros

Metricas MSE absolutos, sendo menos sensivel a outliers. Essenciais para avaliar Hyndman; Athanasopoulos (2018)

e MAE acurdcia e robustez do modelo.
Validagéo . . - . ~ .

Divide os dados em subconjuntos (folds) para maltiplas iteracdes de  Pedregosa et al. (2011); James et al.
Cruzada . - . L
(KFold) treinamento e teste, garantindo robustez e evitando overfitting. (2013)
Polynomial Pre-proces?anlento~qu|g amplia o espagq/de _caracégrlstlcas, p'ermltlngo VanderPlas (2016); Hastie et al.
Features capturar relagdes néo lineares entre varidveis preditoras (ex.: preco da (2009)

laranja e dolar).

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1 METODOS DE ANALISES

O codigo desenvolvido para andlise das séries temporais de precos de commaodities foi

implementado na linguagem de programagdo Python, utilizando o ambiente de
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desenvolvimento Visual Studio Code. Foram empregadas as bibliotecas NumPy e pandas para
manipulacdo de dados e criacdo de matrizes de entrada para os modelos de regressdo. A
biblioteca matplotlib foi utilizada para a visualizacéo grafica dos resultados, oferecendo suporte
a interpretacao visual das curvas ajustadas. Essas bibliotecas sao reconhecidas pela comunidade
cientifica como ferramentas robustas para analise e modelagem estatistica de dados
(MCKINNEY, 2017; OLIPHANT, 2006).

A implementacdo dos modelos de regressdo LASSO e Ridge foi realizada por meio das
classes LASSO e Ridge da biblioteca scikit-learn. Ambas as classes permitem ajustar modelos
de regresséo linear com regularizacéo, utilizando o pardmetro alpha para controlar a intensidade
da penalizacdo aplicada aos coeficientes do modelo. Essa abordagem visa reduzir o risco sobre
ajuste (overfitting) ao penalizar grandes variagdes nos parametros de regressao, conferindo
maior estabilidade preditiva ao modelo (PEDREGOSA et al., 2011).

Para lidar com a ndo linearidade potencialmente presente na série temporal, foi utilizada
a classe Polynomial Features, também da biblioteca scikit-learn. Essa classe realiza a
transformacdo polinomial da variavel preditora, criando termos de ordem superior, 0 que
permite ao modelo ajustar curvas mais complexas aos dados. Essa técnica € particularmente Util
quando se deseja capturar efeitos sazonais ou tendéncias ndo lineares nos precos das
commodities (JAMES et al., 2013).

A avaliacdo dos modelos LASSO e Ridge foi realizada com validacdo cruzada k-fold,
que consiste em dividir o conjunto de dados em k subconjuntos aproximadamente iguais,
treinando o modelo em k-1 partes e testando na parte restante. Essa abordagem foi
implementada explicitamente no cddigo com loops for organizando as parti¢des de treino e teste
de forma manual, permitindo avaliar o desempenho do modelo em diferentes cortes temporais.
Foram calculadas as métricas de desempenho Mean Squared Error (MSE) e Mean Absolute
Error (MAE) para cada fold, utilizando somatorios de erros absolutos e quadraticos,
respectivamente, implementados diretamente em loops de repeticdo. Essa implementacéo
confere flexibilidade ao processo de avaliagdo, permitindo ajustes especificos para séries
temporais (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).
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Figura 3: Comparacédo Algoritmos Ridge e LASSO

Algoritmo 1: Modelagem
de Precos com Ridge e Lass

\ J/

v

Entrada:

- X: variavel independente (tempo
ou variavel explicativa)

- y: precos histéricos da laraja

- a: parametro de regularizacao

- grau: grau polinomial (Polynomnal

Features)
k: nimero de folds (Validagdo
| Cruzada) ]
) ! ‘
Saida:

~ Métricas de avaliacdo (MSE e MAE)
- Previsdo de precos futuros

v

(1 X_poly < PolynomialFeatures(X, grau)

2 Para cada fold em KFold(k):

3 Dividir dados em treino e leste

4 Para modelo em {Ridge, Lasso):

5 Ajustar modelo com (X_train_poly, y_train) usanda

6 Prever precos ¥ pred < mean((y.test—y_pred)?)

7 Calcular MSE megio « mean(ly test = pred|)

9 Calcular MSE médio € MAE médio (médias sobre osfolds)
10 Exibir resultados e graficos de comparacao

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os graficos gerados ao final dos codigos foram fundamentais para comparar
visualmente as previsdes dos modelos LASSO e Ridge em relacdo aos dados reais da série
temporal. Utilizando a funcdo matplotlib.pyplot, foram plotados os pontos reais (scatter plot) e
as curvas ajustadas (line plot) para cada modelo. Essa visualizagdo permite verificar a aderéncia
do modelo aos dados e observar possiveis discrepancias entre os valores previstos e observados.
Essa etapa é essencial para a comunicagdo dos resultados e para a validacdo qualitativa da
metodologia empregada, em consonancia com as boas préticas de analise estatistica (GERON,
2019).
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3.2 DATASET

O conjunto de dados utilizado nos codigos foi obtido a partir de arquivos CSV contendo
informacBes  sobre  os  precos meédios globais da commodity laranja
(AverageGlobalPriceOrange). Esse Dataset possui colunas que representam, essencialmente,
as datas de observacdo (no formato ano-més-dia) e os respectivos valores médios de preco da
commodity. No codigo, a leitura dos dados foi feita utilizando a biblioteca pandas
(pd.read_csv), que permite carregar e manipular tabelas de dados de forma eficiente, com
suporte para operagdes como filtragem, ordenacéo e converséo de tipos de dados (MCKINNEY,
2017).

O Dataset utilizado neste estudo consiste em uma série temporal composta por registros
historicos de precos médios mensais de uma commodity agricola ao longo de um periodo
superior a dez anos. Os dados foram obtidos de fonte confiavel e reconhecida
internacionalmente, apresentando formato estruturado e granularidade mensal, o que permite a

realizacdo de anélises sazonais e de longo prazo.

O conjunto de dados é composto por duas colunas principais: a primeira, chamada data,
apresenta as datas de observacdo no formato ano-més-dia (YYYY-MM-DD), sendo utilizada
para fins de indexacdo temporal; j& a segunda, denominada valor_commodities, refere-se aos
precos médios globais praticados no mercado internacional para determinada commodity,

expressos em moeda padrédo, ou seja, em doélares norte-americanos por unidade de medida.

Adicionalmente, durante o pré-processamento, foi criada uma nova variavel
denominada mes_num que representa 0 ndimero de meses decorridos desde a primeira
observacdo da série. Essa transformagao converte as datas para uma escala numérica continua,

facilitando a aplicacao de algoritmos de regresséo e de expansao polinomial.

O Dataset é univariado, ou seja, contém uma Unica varidvel preditora (tempo) e uma
variavel dependente (prego), sem atributos adicionais como dados climéticos,
macroecondmicos ou cambiais. Essa escolha metodoldgica visa isolar a relacdo entre tempo e
preco, servindo como base para a aplicacdo de técnicas de regressdo regularizada, sem

interferéncia de fatores exdgenos.

Além disso, o Dataset encontra-se livre de valores ausentes, apresenta formato
compativel com bibliotecas de anélise de dados e foi padronizado para garantir consisténcia nos

experimentos. A estrutura simples, porém, consistente, permite aplicar modelos estatisticos
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com maior controle interpretativo e avaliar o impacto de diferentes estratégias de modelagem

sobre a previsdo de series temporais.

3.3 DESENVOLVIMENTO E VALIDACAO

O desenvolvimento dos modelos de regressao para previsao do pre¢co da commodity foi
realizado utilizando a biblioteca scikit-learn, amplamente reconhecida por sua eficiéncia e
flexibilidade em aprendizado de maquina (PEDREGOSA et al., 2011). Foram aplicados os
métodos de regressdo Ridge e LASSO, que sdo técnicas de regularizacdo capazes de reduzir o
overfitting e melhorar a generalizagcdo dos modelos, penalizando a magnitude dos coeficientes
das variaveis preditoras (TIBSHIRANI, 1996; HOEFING et al., 2010). Essa regularizacédo é
fundamental para evitar que o modelo ajuste excessivamente os dados de treinamento, 0 que

comprometeria sua performance em dados novos.

Para capturar relagBes ndo lineares presentes nos dados temporais, foi utilizado o pré-
processamento com Polynomial Features, que transforma as variaveis originais em um espaco
de variaveis polinomiais de grau definido, permitindo ao modelo aprender curvas e tendéncias
mais complexas (HASTIE et al., 2009). Essa técnica amplia a capacidade dos modelos lineares
tradicionais ao incorporar termos polinomiais sem necessidade de alterar a estrutura basica do
modelo, possibilitando um melhor ajuste das variagcdes no preco da commodity ao longo do

tempo.

A validacdo dos modelos foi conduzida por meio da técnica de validacdo cruzada do
tipo k-Fold, com k=10, que consiste em dividir o conjunto de dados em 10 partes e
iterativamente treinar o modelo em 9 partes enquanto valida na parte restante, garantindo uma
avaliacdo mais robusta da capacidade preditiva (KOHAVI, 1995). Essa abordagem é
amplamente adotada para mitigar o viés e a variancia na estimativa do desempenho do modelo,
sobretudo em Datasets com tamanho limitado, como o utilizado neste estudo. As métricas
principais para avaliagdo foram o Erro Quadratico Médio (MSE) e o Erro Absoluto Médio
(MAE), que fornecem indicadores complementares da precisdo das previsdes, sendo o MSE
mais sensivel a grandes erros e 0 MAE mais interpretavel na média das diferencas absolutas
(CHAI; DEXTER, 2014).

Além da validagéo k-Fold, também foi considerada a abordagem 1-Fold, comumente
conhecida como hold-out, em que o conjunto de dados é dividido apenas uma vez em dois

subconjuntos distintos: um para treino e outro para teste, na propor¢do de treinamento e
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validacdo. Embora seja uma técnica mais simples e menos custosa computacionalmente, o hold-
out pode apresentar maior sensibilidade a forma como os dados séo divididos, resultando em
estimativas de desempenho mais sujeitas a variabilidade (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Ainda
assim, sua aplicacdo inicial é util como uma linha de base para compara¢do com métodos mais
robustos, como o k-Fold, permitindo observar o ganho em estabilidade e representatividade

trazido por uma avaliag&o cruzada.

Os resultados obtidos indicam que tanto os modelos Ridge quanto LASSO, quando
combinados com transformagfes polinomiais, apresentam desempenho superior em
comparacdo as versdes sem o uso dessas transformacdes, refletindo a importancia de capturar
a nao linearidade dos dados para melhorar a predicdo do preco da commodity. A anélise
comparativa dos modelos foi realizada com base nas médias das métricas de erro extraidas da
validacdo cruzada, permitindo selecionar os melhores parametros de regularizacdo (alpha) e
grau polinomial que equilibram o ajuste e a complexidade do modelo, conforme sugerido em

estudos de regressédo regularizada (HASTIE et al., 2009).

Portanto, o desenvolvimento e validacdo aplicados neste trabalho utilizam praticas
consolidadas no campo de aprendizado de maquina para construir modelos preditivos eficientes
e generalizaveis. A combinacg&o de regressdo regularizada com expanséao polinomial e validagdo
cruzada assegura que as previsdes sejam robustas e aplicaveis a cenarios reais, contribuindo
para uma melhor compreensdo e gestdo dos riscos financeiros associados a commodity
estudada. A metodologia adotada estd alinhada com os principios de modelagem preditiva
descritos na literatura (PEDREGOSA et al., 2011; TIBSHIRANI, 1996; HASTIE et al., 2009).
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4 RESULTADOS ESPERADOS

Os resultados obtidos evidenciam que o uso da transformacdo polinomial no pré-
processamento dos dados impacta diretamente no desempenho dos modelos de regressdo Ridge
e LASSO. A expansdo polinomial gera novas variaveis que permitem capturar relagdes nao
lineares entre os preditores e a varidvel alvo, porém, aumenta a multicolinearidade, o que
influencia de maneira distinta cada abordagem. Observou-se que o Ridge apresentou maior
robustez diante dessa complexidade, oferecendo previsGes mais consistentes e suavizadas,
enquanto o LASSO apresentou oscilagdes mais pronunciadas, reflexo de sua tendéncia a
eliminar coeficientes relevantes quando h& elevada correlagdo entre variaveis (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

No que se refere ao método de validacdo, os modelos analisados por meio de validacao
cruzada com 10 divisdes (KFold) demonstraram desempenho superior em relacdo a validacao
do tipo holdout (1 divisdo). A técnica de validacdo cruzada proporciona uma estimativa mais
confiavel do erro de generalizagdo, reduzindo a variabilidade das métricas de avaliagdo e
mitigando o risco de sobreajuste (KOHAVI, 1995). Nesse cenario, o LASSO foi mais
favorecido pela validacdo cruzada, pois a calibragem do parametro de regularizacdo alpha
tornou-se mais precisa, resultando em modelos mais enxutos e com maior capacidade de
generalizacdo. Por outro lado, o Ridge manteve sua estabilidade mesmo sob validacdo simples,

devido a sua natureza regularizadora mais tolerante a multicolinearidade.

Tabela 2: Erros modelos Ridge e LASSO

Discriminacéo dos resultados dos modelos de regressdo Ridge e LASSO

Modelo Validagéo Expanséo Polinomial Observacdes Técnicas
Ridge Fold Sem Estavel, sem selecdo eficaz
Ridge Fold Com Robusto, polinbmio melhora desempenho.
Ridge k-Fold Sem Generalizacdo e estabilidade aprimoradas.
Ridge k-Fold Com Desempenho superior, suaviza penalizacéo.
LASSO Fold Sem Reduz complexidade, seleciona variaveis.
LASSO Fold Com Expanséo reduz desempenho, sensivel.
LASSO k-Fold Sem Melhor otimizacdo, modelo parcimonioso.
LASSO k-Fold Com Validacéo Util, instabilidade persiste.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela referente a0 desempenho das regressdes Ridge e LASSO apresenta uma
andlise qualitativa das respostas obtidas por ambos 0os modelos, considerando 0s cenarios com
e sem aplicacdo da expansao polinomial, além dos métodos de validagdo simples (holdout ou
1-Fold) e validagdo cruzada (K-Fold). Verifica-se que o modelo Ridge demonstrou maior
resisténcia & multicolinearidade gerada pela transformacdo polinomial, especialmente quando
associado a validacdo cruzada, resultando em estimativas mais consistentes e suavizadas. Em
contrapartida, o modelo LASSO revelou maior sensibilidade a essa modificagdo, apresentando
variacdes mais acentuadas quando a expansdo foi aplicada, embora tenha se beneficiado
substancialmente da validagdo cruzada, gerando modelos mais enxutos e com melhor
capacidade de adaptacdo a novos dados. Assim, 0s achados reforgcam evidéncias anteriores da
literatura, como as de Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), que destacam o comportamento

distinto das técnicas de regularizacao diante da complexidade dos dados.

Gréfico 1: Desempenho do Modelo LASSO

Modelo Lasso sem Poly

@ Preco Real da Commoedity
54 = Curva Lasso Simples Ly

Preco da Commodity
w
|

T T
0 20 40 60 80 100 120

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Graéfico 1 apresenta a previsdo dos precos da commodity laranja utilizando o modelo

de regressdo LASSO, sem a aplicacdo da transformacdo polinomial (PolynomialFeatures).



37

Verifica-se que 0s pontos azuis correspondem aos valores observados dos precos ao
longo dos meses, enquanto a linha verde representa a estimativa gerada pelo modelo. A curva
projetada apresenta flutuagdes abruptas e segmentadas, um comportamento tipico do LASSO
em cenarios marcados por elevada multicolinearidade e auséncia de enriquecimento de
atributos. Essa resposta esté relacionada & penalizagdo L1 caracteristica do LASSO, que tende
a anular coeficientes, realizando uma selecdo de varidveis mais rigorosa. Apesar de 0 modelo
conseguir acompanhar a tendéncia geral dos dados, sua limitacdo em capturar relagbes ndo
lineares afeta a suavidade da curva ajustada. Dessa forma, o desempenho observado reforca a
relevancia da transformacao polinomial como estratégia para aprimorar a capacidade do modelo
de refletir as variagdes reais dos precos, conforme apontado por Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009).

Grafico 2: Desempenho do Modelo LASSO com PolynomialFeatures

Modelo Lasso com Polynomial

@ Preco Real da Commodity
= Curva Lasso

y oas®

Preco da Commodity
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 2 ilustra o desempenho do modelo de regressdo LASSO com a aplicacdo da
transformacéo polinomial (PolynomialFeatures), tendo como objetivo capturar relagdes ndo
lineares entre as variaveis. Os pontos azuis indicam os valores reais dos precos da commodity
ao longo do tempo, enquanto a linha verde representa a curva ajustada pelo modelo. Embora a

expansdo polinomial aumente a complexidade do espaco de atributos, permitindo ao modelo
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identificar padrdes mais sofisticados, observa-se que o LASSO apresentou oscila¢fes abruptas
e desvios negativos acentuados. 1sso evidencia uma instabilidade na modelagem, possivelmente
causada pela multicolinearidade introduzida com a transformacéo e pela penalizagdo L1, que
pode zerar coeficientes relevantes. Em comparacdo com a versao sem transformacédo, o modelo
ndo conseguiu melhorar a aderéncia as variagGes reais, apresentando pior desempenho em
determinados intervalos. Esses resultados corroboram a literatura, indicando que o LASSO
tende a ser mais sensivel a conjuntos de dados expandidos com alta correlagdo entre variaveis
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), exigindo calibracdo criteriosa dos

hiperparametros.

Gréfico 3: Desempenho do Modelo LASSO com Cross-Fold e PolynomialFeatures

Modelo Lasso - Preco vs Tempo com Cross-Fold Validation
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 3 representa o desempenho do modelo de regressdo LASSO com validagédo
cruzada do tipo k-Fold, aplicado a previsdo dos precos da commodity ao longo do tempo. Os
pontos azuis indicam os valores reais observados, enquanto a linha verde mostra as previsoes
geradas pelo modelo em diferentes parti¢bes de treino e teste. A aplicacdo da técnica de cross-
validation proporciona uma avaliacdo mais robusta da capacidade preditiva do modelo,
reduzindo o risco de overfitting ao utilizar diferentes subconjuntos de dados para validacao,

conforme defendido por Kohavi (1995). No entanto, observa-se que, apesar da melhoria na
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generalizagdo, o modelo LASSO ainda apresenta uma curva simplificada, com menor
sensibilidade as oscilagfes reais da série temporal. Isso evidencia a limitagdo do LASSO em
capturar variagdes ndo lineares mais complexas sem a presenca de atributos polinomiais,
mesmo com validacdo cruzada. Assim, o grafico reafirma que a escolha do método de
validagdo, aliada ao tratamento adequado dos dados, € fundamental para a eficdcia do modelo

preditivo em cenérios de alta variabilidade, como o mercado de commodities.

Grafico 4: Desempenho do Modelo LASSO com Cross-Fold e PolynomialFeatures

Modelo Lasso - Prego vs Tempo com Cross-Fold Validation e Polynomial Features
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Grafico 4 apresenta a previsao dos precos da commodity utilizando o modelo de
regressdao LASSO com validacdo cruzada k-Fold e aplicacdo de Polynomial Features no pre-
processamento dos dados. Os pontos azuis representam os valores reais da série temporal,
enquanto a linha verde mostra a curva predita com base nas multiplas divisGes do conjunto de
dados. Diferentemente das abordagens anteriores, a combinacgédo da transformacéo polinomial
com a validacdo cruzada permitiu ao modelo capturar com maior precisdo as tendéncias nao
lineares e curvas acentuadas da série histérica. Nota-se uma melhora significativa na aderéncia
da curva predita aos dados reais, especialmente nos periodos de crescimento mais acentuado.

Apesar da sensibilidade natural do LASSO a multicolinearidade gerada pelas expansdes
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polinomiais, 0 uso da validacdo cruzada proporcionou uma calibragem mais estavel do
pardmetro de regularizacdo, promovendo equilibrio entre complexidade e generalizagdo. Este
resultado demonstra que, com o ajuste adequado de hiperparametros e uso de técnicas de
validacao robustas, 0 LASSO pode ser eficaz mesmo em contextos com alta variabilidade e

relagdes néo lineares, conforme defendido por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009).

Gréfico 5: Desempenho do Modelo Ridge

Modelo Ridge Linear
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 5 apresenta os resultados do modelo de regressdo Ridge linear aplicado a
previsdo dos precos da commodity laranja ao longo do tempo. Os pontos azuis representam 0s
valores reais da série historica, enquanto a linha verde ilustra a curva ajustada pelo modelo
Ridge sem aplicacdo de transformacao polinomial. Nota-se que, por se tratar de um modelo
linear, a linha gerada ndo consegue captar adequadamente as oscilagdes sazonais ou ndo lineares
da série, resultando em uma tendéncia suavizada e distante dos picos e vales observados nos
dados reais. Apesar disso, 0 Ridge mostra-se mais estavel do que o LASSO em termos de
coeficientes, uma vez que a regularizacdo L2 utilizada penaliza grandes valores sem eliminar

completamente variaveis explicativas. A aplicacdo do Ridge linear, neste contexto, demonstra
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ser limitada para representar relagcbes complexas entre tempo e preco, evidenciando a
necessidade do uso de técnicas mais flexiveis, como transformag6es polinomiais ou modelos

ndo lineares, conforme argumentado por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009).

Gréfico 6: Desempenho do Modelo Ridge com PolynomialFeatures
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 6 ilustra o desempenho do modelo de regressdo Ridge com aplicacdo de
Polynomial Features, evidenciando a capacidade do algoritmo de capturar a curvatura nao
linear da série historica de precos da commodity. Os pontos azuis representam os dados reais
mensais ao longo do tempo, enquanto a linha verde exibe a curva predita pelo modelo Ridge
apos o pre-processamento polinomial. Diferentemente da versdo linear, este modelo consegue
se ajustar melhor as tendéncias de longo prazo e as inflexdes observadas nos dados,
especialmente no crescimento exponencial a partir do més 90. A regularizagéo L2 aplicada pelo
Ridge permite suavizar os coeficientes, distribuindo o impacto das variaveis polinomiais sem
zeré-las, o que resulta em uma curva continua e mais estavel. Conforme destacado por Hastie,
Tibshirani e Friedman (2009), essa abordagem é especialmente eficaz em contextos com

multicolinearidade e alta complexidade, como ocorre no mercado de commodities. O gréafico
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demonstra, portanto, que a combinacdo entre expansdo polinomial e regressdo Ridge € uma

estratégia robusta para prever séries temporais com comportamento néo linear.

Gréfico 7: Desempenho do Modelo Ridge com Cross-Fold

Validacao Cruzada com KFold e Ridge (sem Polynomial)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 7 apresenta os resultados da validacdo cruzada com K-Fold aplicando o
modelo de regressdo Ridge sem a utilizacdo de Polynomial Features. Os pontos azuis
representam os precos reais da commodity ao longo do tempo, enquanto a linha vermelha
corresponde a média das previsdes feitas em cada fold da validacdo cruzada. Observa-se que,
embora a estratégia de K-Fold aumente a robustez e a generalizacdo do modelo — reduzindo o
risco de overfitting — a auséncia da transformacéo polinomial limita a capacidade preditiva do
Ridge. A curva resultante é linear por partes, e falha em capturar os padres mais complexos e
as variacOes acentuadas do comportamento da série historica. Ainda assim, o Ridge mantém
uma estimativa mais estavel e coerente quando comparado a modelos que sofrem mais com a
multicolinearidade. Como apontado por Kohavi (1995) e Hastie et al. (2009), o uso do Ridge
aliado a validacdo cruzada é util para evitar sobreajustes em modelos lineares, mas torna-se
insuficiente quando o fendbmeno observado exige uma abordagem com maior expressividade

nao linear.
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Gréfico 8: Desempenho do Modelo Ridge com Cross-Fold e PolynomialFeatures

Validacao Cruzada com KFold e Ridge com PolynomialFeatures

® Preco Real da Commodity
= Previsdo Crossfold Ridge Poly

Preco da Commodity

T T
0 20 40 60 80 100 120
Meses

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Grafico 8 apresenta os resultados da validagcdo cruzada com K-Fold utilizando o
modelo Ridge combinado com expanséo polinomial (PolynomialFeatures), aplicada a previsao
do preco da commodity ao longo do tempo. Os pontos azuis representam os dados reais, e a
curva verde exibe as previsdes ajustadas pelo modelo em cada fold da validacdo. Observa-se
que a combinacao entre a regularizacdo L2 do Ridge e a transformacdo polinomial permite ao
modelo capturar com maior fidelidade a tendéncia crescente e as variagcdes ndo lineares
presentes na série historica. A suavidade e continuidade da curva indicam um bom equilibrio
entre ajuste e generalizacdo, resultado da eficacia do processo de validacdo cruzada na selecédo
de parametros adequados, como o valor do alpha e o grau polinomial. Em consonancia com
Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), este modelo evidencia robustez frente a
multicolinearidade e flexibilidade na modelagem de padrées complexos, sendo, portanto, uma
das abordagens mais eficazes na previsdo de séries temporais com comportamento exponencial
e alta variabilidade, como ocorre no mercado de commodities agricolas.

Ao comparar 0 desempenho dos modelos com e sem o uso da expansdo polinomial,
constatou-se que o Ridge se saiu melhor quando a normalizacdo polinomial foi aplicada. Isso

se deve a sua habilidade em lidar com a multicolinearidade gerada pelas interacdes polinomiais,
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distribuindo a penalizagdo entre os coeficientes sem zerd-los completamente, o que mantém a
relevancia das variaveis e preserva a estabilidade do modelo (HOEFING et al., 2010). Por outro
lado, o LASSO apresentou maior instabilidade e maior sensibilidade as varidveis
correlacionadas quando a expansdo polinomial foi aplicada, demonstrando que, nesse cenario,

o0 Ridge é preferivel para modelos que envolvem transformagdes complexas.

Sem a utilizacdo da transformacéo polinomial, os resultados indicam que o LASSO tem
vantagem, pois consegue eliminar coeficientes irrelevantes e simplificar o modelo, promovendo
melhor interpretabilidade e evitando o sobre ajuste (TIBSHIRANI, 1996). O Ridge, sem as
variaveis polinomiais, tende a reduzir todos os coeficientes de forma mais uniforme, mas sem
realizar selecdo efetiva de variaveis, o que pode resultar em modelos menos parcimoniosos e

potencialmente mais complexos, sem ganhos significativos em desempenho.

Em sintese, a analise dos resultados revela que o Ridge se mostra mais robusto e estavel
frente a transformacao polinomial e diferentes metodos de validacdo, sendo o método mais
indicado para cendrios que envolvem pre-processamento polinomial e multiplas validacées. Ja
0 LASSO ¢ mais eficiente em reduzir a complexidade do modelo sem expansdo polinomial e
beneficia-se do uso da validacéo cruzada para calibragem fina dos parametros. Esses achados
corroboram estudos anteriores sobre regularizacdo em modelos lineares e a importancia da
escolha adequada de métodos conforme as caracteristicas dos dados e objetivos da modelagem
(PEDREGOSA et al., 2011; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Tabela 2: Erros modelos Ridge e LASSO

Modelo Validacado Expansao Polinomial Erro Final - MAE
LASSO 1-Fold N30 1,57845238095238
LASSO 1-Fold Sim 1,57845238095238
LASSO K-Fold N30 0,94904252399489
LASSO K-Fold Sim 1,10436099899091
Ridge 1-Fold N&o 1,36800000000000
Ridge 1-Fold Sim 2,28600000000000
Ridge K-Fold N30 2,28896228289473
Ridge K-Fold Sim 0,63023307668421

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela Erros modelos Ridge e LASSO apresenta os valores finais de erro obtidos pelos
modelos Ridge e LASSO, considerando os diferentes cenérios de validacdo e aplicacdo de
transformacdo polinomial. Verifica-se que o menor erro foi registrado tanto pelo modelo
LASSO com validacdo K-Fold sem expansdo polinomial (erro de 0,94904252399489), quanto
pelo modelo Ridge com validagdo K-Fold com expansdo polinomial (erro de
0,63023307668421). Tais resultados reforcam a analise qualitativa, indicando que o LASSO
apresenta bom desempenho em modelos mais simples e sem multicolinearidade, ao passo que
0 Ridge se adapta melhor a modelos mais complexos e com maior nimero de variaveis
correlacionadas. Notadamente, os modelos que utilizaram validagdo cruzada obtiveram, em
geral, menor erro, confirmando a eficécia dessa técnica para reduzir a variancia das estimativas

e melhorar a capacidade preditiva dos modelos (KOHAVI, 1995).
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5 CONCLUSAO

Durante o desenvolvimento deste trabalho, enfrentaram-se diversas dificuldades
técnicas e conceituais, especialmente relacionadas ao tratamento dos dados e a escolha
adequada dos métodos de modelagem. A complexidade inerente a transformacéo polinomial
dos dados exigiu cuidado especial na analise da multicolinearidade e no ajuste dos parametros
de regularizacdo dos modelos Ridge e LASSO. Além disso, a implementacdo das validacoes
cruzadas demandou um maior tempo computacional e analise criteriosa para evitar overfitting,
conforme apontado por Kohavi (1995). Essas dificuldades foram superadas com a aplicacao

cuidadosa das técnicas de pré-processamento e validagéo, garantindo a robustez dos resultados.

Os resultados obtidos evidenciaram que o modelo Ridge apresenta maior estabilidade e
capacidade de lidar com dados transformados por polindmios, mantendo previsdes mais
consistentes e suavizadas. Por outro lado, 0 modelo LASSO mostrou-se eficaz na simplificacdo
do modelo, especialmente sem a transformag&o polinomial, ao eliminar varidveis irrelevantes e
reduzir o risco sobre ajuste (Tibshirani, 1996; Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009). A validagéo
cruzada com multiplos folds demonstrou ser uma ferramenta fundamental para calibrar os
parametros e melhorar a generalizacdo dos modelos, corroborando as praticas recomendadas
em aprendizado de maquina (Pedregosa et al., 2011). Dessa forma, este trabalho contribui para
a compreensdo dos trade-offs entre os métodos de regularizacdo e as estratégias de pré-

processamento em problemas de regresséo.

Como proposta para trabalhos futuros, sugere-se a investigacao de técnicas hibridas que
combinam a regularizagdo LASSO e Ridge, como o Elastic Net, que pode potencialmente
equilibrar as vantagens de ambos os métodos para diferentes tipos de dados (Zou; Hastie, 2005).
Além disso, a inclusdo de métodos de aprendizado profundo, como redes neurais recorrentes
(LSTM), pode ampliar a capacidade de modelagem de séries temporais complexas,
especialmente em cenérios com dados volumosos e ndo lineares. Por fim, a automacdo do
processo de selecdo de hiper parametros e a andlise de interpretabilidade dos modelos podem

ser exploradas para aumentar a aplicabilidade pratica das solugdes propostas neste trabalho.
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APENDICE

Anexo 1 - Resultado dados Ridge Fold com PolynomialFeatures

Avaliacdes dos

.B8316286
. 22606163
.8133119

.85854984
.88119582
.82876471
.89542671
.82567647
.36785179
.84523229

[l I o B v B v T v I I ww R e B s

folds:

.B4534981 @
4213183 8
.B9864884 8
.19876131 8.
.28317139 8.
12275737 8
.29987619 8
14118784 8
.52943797 8
.14438178 8
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Anexo 2 - Resultado dados Ridge Fold sem PolynomialFeatures

Lvaliacdes dos folds:

[[©.49846415 ©.69634824]
[1.81181222 ©.98556354]
[0.65472801 0.20156475]
[0.06498412 0.20671569]
[0.74443898 0.85851451]
[0.91515535 6.95097439]
[1.23474467 1.10884528]
[0.47193922 0.65235213]
[0.660898516 0.70699461]
[4.35330032 1.91899196]]



Fonte: Elaborado pelo autor.

Anexo 3 - Resultado dados Ridge k-Fold com Polynomial Features

Modelo treinado com alpha = 8.86@1 e grau do polindmio = 3

Treinando fold @

Coeficientes: [ ©.80000000e+08 -5.

Intercepto: 2.7685867818168166

59275481e-82 3.39380647e-84

Treinando fold 1
Coeficientes: [ 6.00000000e+08
Intercepto: 1.2977428234173894

Treinando fold 2
Coeficientes: [ @.00000000e+00
Intercepto: 1.421856449754284

Treinando fold 3
Coeficientes: [ 9.8PB00BB0e+0A
Intercepto: 1.449955848002080843

Treinande fold 4
Coeficientes: [ 6.00000000e+08
Intercepto: 1.3567681914792589

. 23678695e-82

-8.

Treinando fold 5
Coeficientes: [ ©@.00000008e+00
Intercepto: 1.4881296977527789

.b2786965e-082

-7.

Treinando fold 6
Coeficientes: [ ©.08000808=+00
Intercepto: 1.43728046083892986

Treinando fold 7
Coeficientes: [ ©.08000808=+00
Intercepto: 1.422244888857601

Treinando fold 8
Coeficientes: [ ©.08000808=+00
Intercepto: 1.3496474883752474

Treinando fold 9
Coeficientes: [ ©.08000808=+00
Intercepto: 1.118714991146768

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 4 - Resultado dados Ridge k-Fold sem Polynomial Features

Treinando fold @

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [0.82349397]
Intercepto: 8.41878733838756953
Treinando fold 1

Coeficientes: [0.82348929]
Intercepto: 8.4837428318348921
Treinando fold 2

Coeficientes: [0.82052347]
Intercepto: 8.659672118874461
Treinando fold 3

Coeficientes: [8.8199658]
Intercepto: 8.7256276898174811
Treinando fold 4

Coeficientes: [8.8197319]
Intercepto: 8.8183842244284362
Treinando fold 5

Coeficientes: [0.82068581]
Intercepto: 8.7623385618831639
Treinando fold 6

Coeficientes: [0.82174776]
Intercepto: 8.788197289578459

Treinando fold 7

Coeficientes: [@.82148862]
Intercepto: @.6744794984442835
Treinando fold &

Coeficientes: [@.81737834]
Intercepto: @.7873843087389967
Treinando fold 9

Coeficientes: [@.81195281]
Intercepto: 1.0843480194253824

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 5 - Resultado dados LASSO Fold com Polynomial Features

Avaliacdes dos crossfolds:

52

[[0.85619017 ©.1929937 @ ]
[5.90905171 1.96702736 @ ]
[9.48108276 ©.54438797 @ ]
[6.77582851 2.2421807 O. ]
[0.91920253 ©.85975693 0. ]
[0.02446046 ©.10050099 @ ]
[9.05529756 ©.17545427 @ ]
[9.09260474 ©.26613497 © ]
[0.43498633 ©.57661901 0. ]
[0.62081416 ©.67329476 0. ]

Média: [1.53695189 ©.75983507 0. ]

Variancia: 2.5259384961582782
Desvio Padrdo: 1.5893176196589145

Fonte: Elaborado pelo autor.

Anexo 6 - Resultado dados LASSO Fold sem Polynomial Features

Avaliacbes dos folds:

[[©.08532186 ©.85709472 B. ]
[@.13393663 ©.3099784 0. ]
[8.57854787 ©.74539148 8. ]
[0.02842285 ©.14625993 6. ]
[6.82176574 ©.11651686 ©. ]
[@.8454741 ©.20808908 0. ]
[8.84635834 ©.18243226 0. ]
[£.15828252 ©.34381044 6. ]
[@.28541179 ©.44331249 8. ]
[1.89674111 ©.67950999 8. 11

Média: [©.240881788 ©.32323876 @. ]

Variadncia: 8.8717658488317873
Desvio Padraoc: B.2678899789684327

Fonte: Elaborado pelo autor.



K-crossfold =

Anexo 7 - Resultado dados LASSO k-Fold com Polynomial Features

5

Modelo treinado com alpha = 8.881 e grau do polindmio = 3
[ 8.80008000e+B8 -5.68917258e-02 3.42215292e-84 2.212838147e-86]

Coeficientes:

Intercepto: 2.

763824797664748

K-crossfold =
Coeficientes:

Intercepto: 1.

[ ©.00000000e+00
337733587324832088

K-crossfold =
Coeficientes:
Intercepto: 1

[ ©.00002000e+00
.A82799681846974

K-crossfold =
Coeficientes:

Intercepto: 1.

[ ©.00002000e+00
5126411328259324

K-crossfold =
Coeficientes:
Intercepto: 1

[ ©.00002000e+00
LA219277970071245

K-crossfold =
Coeficientes:
Intercepto: 1

[ ©.00002000e+00
.4650025383330418

K-crossfold =
Coeficientes:
Intercepto: 1

[ ©.00002000e+00
.4957369489381602

K-crosstold =
Coeficientes:
Intercepto: 1

[ ©.00000000e+00
.4855943661161866

K-crosstold =
Coeficientes:

Intercepto: 1.

[ ©.00000000e+00
3924598458361598

kK-crossfold =
Coeficientes:

Intercepto: 1.

[ ©.00000000e+00
2885613523279165

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 8 - Resultado dados LASSO k-Fold sem Polynomial Features

K-crossfold = @

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [8.82349297]
Intercepto: 8.418854488639161
K-crossfold = 1

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [8.82348844]
Intercepto: 8.4837983762173487
K-crossfold = 2

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [8.B82852269]
Intercepto: B.6597228348185765
K-crossfold = 32

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [8.81996586]
Intercepto: 8.725674827499219
K-crossfold = 4

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [8.81973118]
Intercepto: 8.818428431248825
K-crossfold = 5

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [8.B82868589]
Intercepto: 8.7623738054592557
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K-crossfeld = 6

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [0.82174762]
Intercepto: @.7882487611487285
K-crossfold = 7

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [0.82147983]
Intercepto: @.6745244458149173
K-crossfold = &

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [8.81736947]
Intercepto: @.7878523268562793
K-crossfeld = 9

Modelo treinado com alpha = 8.881
Coeficientes: [8.81195183]
Intercepto: 1.8848935352287423

Fonte: Elaborado pelo autor.



