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Abstract. The search for models capable of predicting price movements and economic variables is recurrent in the
finance literature. The understanding of these prices’ behavior is essential for proper inflation control and planning
of production in exporting countries. Although the research in this regard is relatively vast, presenting studies
on statistical or econometric learning models of time series. Some approaches have deserved greater prominence
in modeling and their prediction, such as moving averages methods, exponential smoothing, seasonal ARIMA,
Autoregressive Vector (VAR), and ARCH or GARCH, among others. However, due to the peculiar characteristics
of the commodities market, such series often describe movements such as randomness, changing levels, explained
by various market factors and exogenous aspects. Linear models, as previously mentioned, may not be entirely
appropriate for capturing this nonlinear behavior and therefore requiring other modeling forms. This work is
part of this context since it proposes the application of Gaussian process models as an alternative for modeling
and forecasting the behavior of the monthly prices of mineral coal in Mozambique. The time series refers to
the monthly sales of coal mineral between 2011 to March 2020. The data were collected on the website of the
bank of Mozambique, in the external sector database. The proposed model is compared to the other models using
proper metrics. Our findings show that the Gaussian processes model presented promising results in the forecast
one month ahead. The results obtained of this research can provide useful predictions for the coal prices that
can assist the treasury managers in previewing the economic performance and potentially improve Mozambique’s
performance on the global commodities market.
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1 Introducao

A procura por modelos com capacidade de prever movimentos de precos e varidveis econdmicas € recorrente
na literatura de financas. A compreensdo do comportamento desses precos € extremamente importante para um
apropriado controle da inflacdo e planeamento da producdo nos paises exportadores. A literatura a esse respeito
¢ relativamente vasta, apresentando maioritariamente estudos através de modelos estatisticos ou econométricos de
aprendizagem de séries temporais. Algumas abordagens mereceram maior destaque na modelagem e previsdo,
como métodos de médias moveis, suavizagdo exponencial, ARIMA simples ou sazonal, vetor autorregressivo
(VAR) e ARCH ou GARCH, entre outros. No entanto, devido as caracteristicas peculiares do mercado de com-
modities, tais séries frequentemente descrevem movimentos como aleatoriedade ou ruido, mudanga de niveis,
ndo estacionariedade, explicados por vdrios fatores de mercado e aspectos exdgenos, tornando a previsdo um
desafio. Modelos lineares, como os mencionados anteriormente, podem nfo ser inteiramente apropriados para
capturar esse comportamento ndo linear, demandando assim outras formas de modelagem. Actualmente, modelos
de aprendizado de maquina tém sido explorados na previsao de precos de commodities obtendo bons resultados.
Ouyang et al. [[L], Ticlavilca and Feuz [2], e Wang [3] aplicaram a rede LSTM (Long and Short-Term Memory),
a Regressdo Bayesiana Multivariada (MVRVM) e modelos de aprendizado supervisionado (regressdo logistica e
SVM), respectivamente, para a previsdo de precos de commodities agricolas. Huang and Wu [4]] e Panella et al.
[5]] utilizaram Deep Multiple Kernel Learning e mistura da rede neural Gaussiana, respectivamente, para previsao
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de commodities de energia. Abdullah and Zeng [6]], aplicaram redes neurais artificiais (ANN-Q), para prever o
preco do petrdleo. Este trabalho se insere nesse contexto, tendo como objectivo modelar e prever o comporta-
mento dos precos mensais do carvao mineral de Mocambique através dos modelos de processos gaussianos. Um
método atrativo para modelar dados ruidosos de acordo com Sun et al. [7], ¢ um método ndo paramétrico baseado
em modelar as respostas observadas dos diferentes pontos de dados de treinamento como uma varidvel aleatéria
normal multivariada (mais detalhes em Rasmussen [8]). Sua aplicacdo, pode ser encontrada em diversos proble-
mas de aprendizagem supervisionada (regressdo e classificacdo) e também ndo supervisionada. O conhecimento
dos valores futuros do prego do carvao mineral pode contribuir para tomada de decisdes importantes como a ex-
pansdo das areas de exploracdo, suporte nas logistica de producdo, gestdo dos reassentamentos da populacao nas
zonas afectadas. Os dados analisados no mesmo, sdo referentes ao preco mensal de venda do carvao mineral, entre
2011 e Margo de 2020 e, foram obtidos no site do banco de Mogambique, numa base de dados do sector externo.
Mediante a comparagdo do modelo proposto em relacdo aos outros modelos: floresta aleatéria (RF) e regressdo
de vector suporte(SVR), usando como critérios algumas medidas de desempenho, observou-se que o modelo de
processos gaussianos obteve resultados promissores na previsdao um més a frente. Os resultados obtidos nesta
pesquisa fornecem previsdes que podem auxiliar aos gerentes do Tesouro a visualizar o desempenho econdmico e
potencialmente melhorar o desempenho de Mogambique no mercado global de commodities.

2 Materiais e Métodos
2.1 Area de estudo

Mogambique, é um pafs situado na Africa Oriental , apresenta cerca de 780.000 km? de superficie e 2500 km
da linha da costa. Caracterizado por elevada diversidade geoldgica, com recursos naturais de extrema importancia.
A sua economia esteve, desde muito, assentada na exploracdo dos recursos naturais. Sao varios recursos naturais
explorados, entre os quais se destaca o carvao mineral. O distrito de Moatize, mostrado em Fig. [1|localizado na
Provincia de Tete, no centro de Mocambique, abriga o maior jazigo de carvdo mineral, com uma capacidade de
cerca de 23 bilides de toneladas de reservas de carvao, que t€m atraido investimentos de todo o mundo. Essa Mina,
produz carvdo metalirgico e térmico e tem como mercado Asia oriental, Américas, India e Europa, contribuindo
para o desenvolvimento econémico do pais.

2.2 Dados

Os dados consistem em uma série histérica mensal de um total de 111 observacdes,correspondente a aprox-
imadamente 9 anos, referentes ao periodo entre 2011 e 2020. A varidvel em anélise é o preco de venda do carvao
mineral (P). Base de dados disponibilizada pelo banco de Mogambique, referente ao sector externo. Os dados de
precos de venda do carvao observados foram particionados em duas partes, a parte de desenvolvimento do modelo
(treinamento) e de avaliagdo do modelo (teste).O prego previsto foi considerado como uma funcéo de subconjuntos
finitos de observagdes anteriores de pregos . O modelo preditivo tem o formato mostrado na eq. (IJ) :

Pt+1 :F(Pt7Pt717Pt72aPt73a"'aPtf’l“) (1)

onde P, P;_1, ..., P,_, s@o as entradas com r o histérico de referéncia e F' € a fun¢do a estimar.

2.3 Modelos de Processos Gaussianos (GP)

Vamos considerar um grupo preditivo  constituido por d-varidveis. O objetivo de um método de aprendizado
de méquina é representar a relagdo funcional, mostrada na eq. (2) entre o preditor d-dimensional € ¢, que pode
incluir termos autoregressivos ou realizagcdes passadas de y Bukkapatnam and Cheng [[10] e a varidvel resposta y,

y=fz)+e 2

onde f é desconhecida e ¢ ~ N(0, o2). Encontrar uma melhor aproximagio f para a fungdo f constitui o foco dos
diferentes métodos de aprendizado de maquinas.

Um processo gaussiano, € uma colecdo de varidveis aleatdrias, onde qualquer conjunto finito dos quais tem
uma distribui¢do Gaussiana conjunta, ou seja, da eq. (3),
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Figure 1. Mapa da localiza¢do geogriéfica da drea de estudo, Macie [9].

f(x) ~ GP(m(z), k(z, '), 3)

onde m(z) = E[f(z)] e k(z,2") = E[(f(z) — m(x))(f(2") — m(z'))] sdo a média, que reflete o valor esperado
da funcdo na entrada x e, covariancia, que modela a dependéncia entre o valores da fun¢do em diferentes pontos
de entrada x e 2’ de f, que significa que pontos préximos tém a mesma distribuigdo.

Empiricamente, considera-se m(z) = 0 na eq. , o que faz com que a performance dos modelos de proces-
sos gaussianos dependa da escolha da fungdo k(z,z’), conhecida como kernel. Um kernel apropriado é baseado
em suposi¢cdes como suavidade e padrdes provaveis a serem esperados nos dados, popularmente é dado na forma
da fun¢do base radial, definido como na eq. (E[),
|z — 2'|?

) )

k(z,2') = 0} exp(—
A adicdo e multiplicacdo de funcdes kernels simples sdo tteis na construciao de uma variedade de fungdes kernels.
Depois que um kernel € escolhido, podemos usar o Processo gaussiano para desenhar valores de fun¢do a priori,
bem como valores de funcio condicionados a observacdes anteriores.

O treinamento do modelo de processos Gaussianos, consiste em aprender os hiperpardmetros a partir dos da-
dos de treino, ou seja, supondo que uma forma de funcao kernel foi escolhida, mas depende de hiperpardmetros in-
determinados, aprendemos esses hiperparametros a partir dos dados. E Numa estrutura de maxima verossimilhanga,
ajustamos os hiperpardmetros para maximizar a probabilidade logaritmica dos hiperparametros, eq. (3).

* 1 — 1 n
log(p(ylw,07)) = =7y (k+020) "'y = S log(k + 0¢I) — o log(2n) (5)

com
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0" = maxlog(p(y |z, 0)) (©6)

A eq. tende a ndo ser concavo com maximos locais multiplos. Porém, varios métodos numéricos para
estimativa dos hiperpardmetros 6timos, eq. (6 sdo relatados na literatura e j4 implementados em programas com-
putacionais, como por exemplo o de gradientes conjugados .

A precisdo da previsdo depende dos hiperpardmetros da fun¢do de kernel.Por sua vez, previsdo consiste na
construgdo da funcdo a posterior isto é, supondo que e coletamos observagdes D = X, y e queremos fazer previsdes
para novas entradas X * desenhando f* da distribui¢go posterior p(f/D). Por definigdo, observagdes y e valores
de fun¢@o f* seguem uma distribui¢do normal normal multivariada, com media

E(X., X)[k(X,X) + 021 1y

e matriz de covariancia
R(Xo, X.) = k(X X)[R(X, X) + 0217 k(X, X..)

que corresponde a um processo Gaussiano, definido na eq.

fula) ~ GP(m/(), K (2, 2")) @)

onde médiam/(z) = k(z, X)[k(X, X)+o02I] Ly ekernel k' (z,2') = k(x,2")—k(z, X)[k(X, X)+021] " k(X, ')
Ademais, tratando-se de modelos baseados em nocdo bayesiana na abordagem das distribuicdes de probabilidade,
podemos construir intervalos de credibilidade sobre as previsdes.

3 Discussao dos resultados
3.1 Preprocessamento dos dados

As séries que descrevem a variacdo de precos de commodities geralmente apresentam caracteristicas pecu-
liares como o ruido, a ndo-estacionariedade, Ouyang et al. [1]]. Uma etapa de pré-processamento foi indispensavel
e, consistiu basicamente em:

¢ Analise descritiva da série: foi a etapa onde se fez o estudo das caracteristicas importantes da serie, através
do método de decomposicido sazonal, observou-se que a serie tinha tendéncia, sazonalidade e ruido. A
compara¢do de medidas descritivas em diferentes particdes da série, o estudo da distribui¢do dos dados
tanto com andlises gréficas, histograma, assim como através de testes de normalidade formais e ainda testes
estatisticos de estacionariedade, permitiram concluir sobre a ndo estacionariedade da série analisada.

o Transformacées: Esta etapa consistiu basicamente em transformar a série dada em estaciondria para a
etapa da modelagem. Portanto, foi aplicada a transformacdo logaritmica para reducido da assimetria da
distribuicdo dos dados ou viés, A diferenciagdo, para a remogdo da tendéncia, reescala dos dados aplicando

0 minmax, y = % e a transformacao da série numa base de dados do tipo supervisionada. As bases
de dados supervisionadas foram construidas com base o histérico de referéncia sendo 3, 6 e 9 meses atrés
respectivamente.

¢ Reducdo do ruido: consistiu na aplicagio do filtro média mével de janela 3, 6 e 9, respectivamente, corre-
spondente ao histdrico, como descrito em Sagheer and Kotb [11]] este filtro fornece uma média ponderada de
pontos dos retardos da serie, um intervalo de tempo correspondente ao niimero de retardos para gerar uma
estimativa de suavizacdo de uma série temporal. Esta etapa foi imperativamente incorporada para reduzir o
ruido aleatdrio nos dados,mantendo a resposta de etapa mais nitida associada a dados brutos.

3.2 Resultados Experimentais

Para a comparacdo da performance do Modelo proposto (GP), dois métodos separados de aprendizado de
madaquina foram implementados na mesma estrutura computacional: Regressao de Vetor Suporte (SVR) e Floresta
Aleatoria (RF). Detalhes sobre estes modelos podem ser encontrado em Behnood et al. [[12]] e Hussain and Khan
[L3], respectivamente . Na modelagem, todos os modelos foram aplicados com a maioria dos seus pardmetros
default, o GP foi alterado apenas na escolha da funcdo kernel, que resultou da combinagao aditiva de kernels sim-
ples que reproduzem caracteristicas observadas da série na etapa do pré-processamento, tendéncia, sazonalidade e
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ruido, o SVR nos parimetros C' = 0.1 e epsilon = 0.005 e o RF apenas no parametro n — estimators = 500. As
métricas usadas neste artigo sdo mostradas na Table [I} onde R? € o coeficiente de determinagdo e RM SE ¢é Raiz
do Erro Quadrético Médio, de acordo com Bukkapatnam and Cheng [10], onde O; representa as observagdes e P;
os valores preditos. O é a média das observacoes

Table 1. Métricas para a comparagdo da performance dos modelos.

Métrica Expressao
R2 Zlil(oiiif
Zi:l (0:-0)?
RMSE  44/S°N (0, — P)?

Os resultados na Tabela [2] mostram que todos os modelos nos diferentes periodos em analise, em geral,
tiveram precisdo de previsdo adequada, baixo RMSE e R? alto. Mas, o modelo GP, superou outros, ao obter
menor RM SE e maior R

Essa precisdo adequada, pode estar relacionada a etapa de pré-processamento efectuada a serie para tornd-
la estaciondria, como descrito em Bukkapatnam and Cheng [10] ,que obteve resultados similares e apontou a
estacionariedade da serie como factor da variacdo na qualidade das previsdes. Ademais, podemos observar ainda
na Tabela 2] maior robustez do modelo GP, ao apresentar variagdes muito pequenas da precisdo de previsdo,
comparando os histéricos. A precisdo das previsdes, também contribuiu para um erro padrio quase nulo, no
intervalo de credibilidade das previsdes, ao nivel de 95%, tornando as estimativas melhores.

A figura 2] mostra a Comparag@o de precisdo para a previsdo do preco de carvdo um passo a frente, con-
siderando diferentes periodos histéricos analisados, podemos chegar a mesma conclusdo obtida na andlise dos
resultados da Tabela isto €, O GP resultou como o melhor modelo em relagdo aos outros. Mas importa referir
que, o RF, também produziu resultados competitivos com o GP. Porém, podemos observar ainda na figura[2] uma
ligeira reducdo da precisdo de previsao em todos modelos, caracterizada pelo aumento de RM S E ou diminuigio
do R?, com variag@o do histérico ou seja 0 aumento de informagdo, contribui para o aumento do ruido nos dados.

A Fig. B mostra o grifico das previsdes frente aos dados observados do conjunto de teste e o seu respectivo
grafico de residuos do modelo proposto com referéncia a 3meses anteriores, podemos observar que o modelo
produziu estimativas acuradas do preco do carvdo mineral um més a frente, ao reproduzir as caracteristicas da
série de dados observados, como tendéncia, sazonalidade, e quaisquer outros com muita qualidade. Os resultados
obtidos no mesmo, podem fornecer informagdes uteis que podem ajudar os gestores do tesouro a preverem e
melhorar potencialmente o desempenho de Mocambique no mercado global de commodities.

Table 2. Comparagdo de desempenho dos modelos na previsdo um passo a frente do preco do carvao mineral
usando diferentes periodos de tempo como referéncia

Métrica 03 06 09
GP RMSE 0.0000011 0.0000023 0.0000021
R? 0.9997726  0.9994436  0.9993566
SVR RMSE 0.1047485 0.113666  0.1173445
R? 0.9180106  0,9034555 0.8971015
RF  RMSE 0.0086859 0.0136677 0.0152437
R? 0.9994362  0.9986040 0.9982636

4 Conclusoes

Os modelos de processos Gaussianos mostraram-se potenciais para realizar previsdes de precos de carvao
mineral de Mogambique . Conforme foi observado neste estudo, GP superou outros modelos, como SVR e RF,
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Figure 2. Comparagdo de precisdo para previsdo do prego de carvdo , indicando que entre todos os modelos
testados, O GP sustenta 0 menor RM SE e maiores valores de predigdo de R?
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Figure 3. Comparacdo entre as series temporais,a previsdo do preco de carvao frente aos dados observados e os
residuos pelo GP, com referéncia a 3meses anteriores, mostrando maior acuracia do mesmo

na previsdo um passo a frente do preco de carvdo, considerando diferentes periodos de tempo anteriores como
referéncia. O modelo GP, mostrou ainda maior robustez, ao apresentar pequenas variagdes na precisdo em difer-
entes periodos em andlise. 0 modelo proposto pode ser util para previsdo nao sé do preco de carvao mineral, mas
também de outras commodities, fornecendo informagdes tteis que podem ajudar os gestores do tesouro a preverem
e melhorarem potencialmente o desempenho de Mog¢ambique no mercado global de commodities. O modelo de
processos gaussianos precisa da escolha da fun¢@o do kernel e dos hiperparametros associados. Como trabal-
hos futuros, pretende-se aplicar uma abordagem hibrida do GP com estratégia evolutiva para selec¢do de funcéo
Kernel e otimizacdo dos hiper-pardmetros associados, aplicar uma abordagem multivariadas,através da introducio
de outras varidveis como de entradas, como por exemplo varidveis macroecondmicas (taxa de cAmbio, de juros)
teoricamente relacionadas a variagc@o dos precos de commodities e outras formas de modelagem, como a estratégia
online.
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