
 
 

A Integração de Séries Temporais e Dados de Textos para a 

Previsão de Preços Futuros de Milho e Soja 

 

Ivan J. Reis Filho1, Leonardo V. Barcelos1, Cicero M. Oliveira1,  

Sérgio C. Portari Júnior1, Geraldo N. Corrêa1 

 

1Sistemas de Informação – Universidade do Estado de Minas Gerais (UEMG) –  

Frutal-MG-Brasil 

{ivan.filho, leonardo.barcelos, cicero.oliveira, sergio.portari, geraldo.correa@uemg.br} 

 

Abstract. Agricultural commodities' prices perform an important role in the 

global market. Hence to the non-linear and non-stationary temporal series 

data nature, the price prediction has become a challenge. Many existing 

forecasting models do not take market sentiment, political events, and 

economic crises into account. To overcome the limitations described and 

motivated by the fact that agribusiness related news may have useful 

forecast information, text mining techniques were applied to add extracted 

text data and incorporate these data into two agricultural commodities 

temporal series. Machine learning algorithms with different arrangements 

were used in soybean and corn price forecasting. Four statistics evaluation 

techniques were applied to verify the proposed approach effectiveness. 

Results presented that the implemented model enhances future price 

forecasts. Thus, data text information offers an alternative for better and 

enhanced accuracy for price prediction. 

Resumo. Os preços das commodities agrícolas desempenham um papel 

importante no mercado global. Assim, para a natureza dos dados das séries 

temporais não lineares e não estacionárias, a previsão de preços tornou-se 

um desafio. Muitos modelos de previsão existentes não levam em conta o 

sentimento do mercado, os eventos políticos e as crises econômicas. Para 

superar as limitações descritas e motivadas pelo fato de que as notícias 

relacionadas ao agronegócio podem ter informações úteis de previsão, 

técnicas de mineração de texto foram aplicadas para adicionar dados de 

texto extraídos e incorporar esses dados em duas séries temporais de 

commodities agrícolas. Algoritmos de aprendizagem de máquina com 

diferentes arranjos foram utilizados na previsão de preços de soja e milho. 

Quatro técnicas de avaliação estatística foram aplicadas para verificar a 

eficácia da abordagem proposta. Os resultados apresentados que o modelo 

implementado melhora as previsões futuras de preços. Assim, as 

informações de texto de dados oferecem uma alternativa para uma melhor 

e aprimorada precisão para a previsão de preços. 

1 Introdução 

As commodities de milho e soja alimentam grande parte da população mundial direta ou 

indiretamente [2], o que fortalece a interação entre os preços do mercado de grãos de 
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alimentos e sua situação de oferta-demanda até certo ponto. Além disso, desempenham 

um papel extremamente importante nos Estados Unidos, Brasil e China, que são as três 

principais economias do mundo no que diz respeito ao consumo e importação dessas 

commodities. 

Em 2016, segundo a Agência de Estatística Corporativa da Organização das Nações 

Unidas para Alimentação e Agricultura, Food and Agriculture Organization Corporate 

Statistical Database (FAOSTAT) [13], o Brasil é o segundo maior produtor de soja. O 

agronegócio brasileiro é responsável por uma quantidade considerável do produto 

interno bruto do país, apresentando a importância de uma melhor gestão da produção de 

commodities no setor. Buscando um melhor controle em grandes plantações de culturas 

e melhores estratégias de mercado muitos algoritmos de aprendizagem de máquina têm 

sido aplicados. 

O mercado de commodities é conhecido por ser uma área complexa, dinâmica e não 

linear. Vários aspectos podem influenciar a posição dos investidores, incluindo eventos 

políticos, expectativas dos investidores, crise econômica, política macroeconômica 

governamental, oscilação do mercado externo, desastres naturais, fusões ou aquisições 

de grandes empresas, entre outros. A tendência do mercado é uma variação que deve ser 

levada em conta. 

Algoritmos de aprendizado de máquina têm sido usados em uma vasta área de 

negócios, auxiliando na elaboração de novas estratégias para aumentar a margem de lucro. 

Na produção agrícola, sua aplicação varia de análise da previsão do tempo, umidade do 

solo, previsão de preços e outros exemplos. Assim, menos resíduos na lavoura podem ser 

alcançados e gerar maiores lucros [15][5][30]. 

Este trabalho tem como principal objetivo analisar a previsão de preços da soja e do 

milho utilizando algoritmos de regressão avaliados em combinação com a mineração de 

texto, para melhor previsão. Este artigo é organizado da seguinte forma: A Seção 3 

descreve o material e os métodos utilizados na pesquisa. A Seção 4 aborda o experimento 

feito e a Seção 5 as considerações finais e conclusões finais. 

2 Materiais e Métodos 

Nesta seção é introduzido o fluxo de trabalho do experimento. A primeira subseção 

descreve a seleção e a descrição dos dados. A segunda subseção apresenta o 

procedimento experimental e a configuração. A terceira subseção retratam a pré-

colocação de dados. A quarta subseção descreve os critérios de avaliação estatística, e a 

quinta subseção ilustra o procedimento do experimento. 

2.1 Seleção e Descrição de Dados 

Para iniciar o experimento, a soja e o milho foram escolhidos para comparar o 

desempenho entre diferentes modelos de previsão. A fonte de dados de séries temporidas 

neste experimento foi obtida a partir de Estimativas Mundiais de Oferta Agrícola e 

Demanda, World Agricultural Supply and Demand Estimates (WAOB), do 



 
 

Departamento de Agricultura dos Estados Unidos, disponível no site kaggle1. A Tabela 

1 descreve o período e o tamanho dos conjuntos de dados. 

Tabela 1. Período e duração dos dois preços futuros 

 

Commodities Período Meses Número de 

atributos 

Milho Jan 2014 a Feb 2020 73 70 

Soja Jan 2014 a Feb 2020 73 112 

 

A tabela descreve a coleta de dados que varia de janeiro de 2014 a fevereiro de 2020. 

O número de atributos representa os seguintes exemplos, área plantada, área colhida, 

rendimento, estoques inacorrendo, importações, oferta, demanda e outras estimativas de 

países com maior produção de milho e soja. Os preços originais são obtidos na Chicago 

Board of Trade (CBOT), que está disponível no site do CME Group2. O CBOT é um 

fabricante de contratos designado para o CME Group para futuras trocas onde os 

contratos de commodities agrícolas são negociados, e os preços cobrados na CBOT são 

uma referência no preço mundial. Os números 1 e 2 ilustram o gráfico de sequência da 

média mensal, mediana e valor de milho e soja para o sétimo dia útil de cada mês (dia 

do relatório waob). O menor preço do milho por bushel foi de US$ 3,22 em agosto de 

2016, enquanto o maior foi de US$ 5,07 em maio de 2014 , e a variação entre os preços 

mais altos e os mais baixos superou 30%. O menor preço da soja por bushel foi de US$ 

8,09 em junho de 2019, enquanto o maior foi de US$ 14,85 em abril de 2014, e a variação 

entre os preços mais altos e os mais baixos superou 45%. Neste trabalho, considerou-se 

o valor da média mensal para prever o preço futuro do milho e da soja. 

 

Fig.1. Preço histórico do milho de 2014 a 2020. 

                                                           
1 https://www.kaggle.com/ainslie/usda-wasde-monthly-corn-soybean-projections 
2 http://www.cmegroup.com/ 

https://www.translatoruser.net/bvsandbox.aspx?&from=en&to=pt&csId=6fc69419-7955-46e5-8fa1-a9b4265ce73a&usId=1388d7f4-5cda-4cf7-b71b-f676dcbd8f41&ac=true&bvrpx=true&bvrpp=&dt=2020%2F8%2F28%2020%3A49#_ftn1


 
 

 

Fig.2. Preço histórico da soja de 2014 a 2020. 

Para a análise do experimento de correlação, os dados textuais foram extraídos do site 

Soja & Corn Advisor3. Desde 2009, o site fornece diariamente notícias e informações 

sobre a produção de soja e milho, relacionadas aos ciclos de crescimento da América do 

Sul, clima, infraestrutura, uso da terra, etanol e produção de combustíveis alternativos. 

As próximas seções explicam a configuração dos experimentos neste trabalho. 

2.2 Pré-processamento de dados 

A avaliação-chave deste estudo é combinar dados de textos e séries temporais para prever 

o preço futuro do milho e da soja utilizando técnicas de mineração de texto. A seleção 

de recursos é uma das principais questões da literatura de mineração de texto, e existem 

muitos métodos disponíveis para a seleção de recursos. Um dos métodos mais comuns é 

aplicar uma representação vetorial onde os termos são indexados e ponderados. O tipo 

de representação mais popular na literatura de representação de texto é conhecido como 

técnica de "bag-of-words" (BoW) [21] apud [31]. 

Neste estudo, cada texto (Tt) é representado utilizando a técnica "bag-of-words", que 

representa dados textuais como vetores de características. Esta representação identifica os 

termos mais importantes e cada recurso corresponde a um componente do vetor [17] apud 

[31]. Os termos extraídos do texto são representados em pesos especificados com 

frequência de termo (TF) ou frequência de frequência de termo – frequência inversa 

medida [25] apud [31]. 

Assumimos que a série temporal é Y = {y1,...,yt,...,yn} e o conjunto de dados textuais T = 

{T1,...,Tt,...,TN}, onde yt e Tt são o valor e o texto disponível no momento t, 

respectivamente, sendo N o número de observações amostrais em T. O peso TF-IDF xi,t 

para o termo ki em Tt é definido por 

xi,t = TFi,t ∗ IDFi (1) 

onde TFi,t representa a frequência normalizada do termo ki no texto Tt, IDFi representa a 

frequência de documentos inversos. Assim, os dados textuais (Tt) são representados 

como um vetor Xt = (x1,t,...,xi,t,...,xV,t), onde V é o tamanho do vocabulário. Neste trabalho, 

                                                           
3 http://www.soybeansandcorn.com 



 
 

concatenamos os dados da série temporal e os dados do BoW para prever o preço da soja 

e do milho, expressos como: 

St = [Yt| Xt] (2) 

onde Yt é o vetor com dados de séries temporâns nas hipóteses t de dimensão mn, e Xt é 

o vetor de dados textuais no momento t de dimensão mv [31]. Na próxima subseção, são 

apresentados testes estatísticos utilizados para avaliar o desempenho da previsão. 

2.3 Procedimento experimental e configuração 

As séries de tempo financeiro e os dados de texto estão em constante mudança e são 

frequentemente influenciados por fatores externos (climáticos, financeiros, políticos, 

entre outros). Modelos preditivos dificilmente usam janelas grandes para a fase de 

treinamento para generalizar ou aprender o modelo de aprendizagem. Por isso, para 

avaliar o modelo proposto, utilizamos o método de janela deslizante para as fases de 

aprendizagem (treinamento) e validação (teste). Foram realizados experimentos com 

janelas deslizantes entre 2 e 48 meses para treinamento e 1 mês para testes. 

Para avaliar os efeitos preditivos do modelo proposto, três algoritmos foram aplicados 

com parâmetros diferentes. A Função de Base Radial (RBF), a função Sigmoid e a 

Regressão Polinomial4 são atribuídas como modelos de comparação para prever os 

preços dos futuros de commodities.  

Durante a implementação do BoW, as palavras de parada5 são excluídas e os 

parâmetros são atribuídos com min = 1 %, max = 90 % e grama = 2. Os valores de min 

e max são limiares que eliminam termos e tokens BoW inferiores a 1 % e maiores que 

90 % de frequência no texto, respectivamente. A representação de duas sequências de 

elementos adjacentes (palavras ) é definida pelo parâmetro gram = 2. 

 

2.4 Critérios de Avaliação Estatística 

Para avaliar a validade e o desempenho da previsão do modelo proposto, foram utilizados 

indicadores estatísticos e testes estatísticos. Os quatro índices de erro geralmente 

adotados são: Erro Absoluto Médio, Mean Absolute Error (MAE), Erro percentual 

absoluto médio, Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Erro médio do quadrado, 

Mean Square Error (MSE) e Erro quadrado de média raiz, Root Mean Square Error 

(RMSE), apresentados na Tabela 2. 

 

 

 

                                                           
4 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVR.html 
5 Preposições, conjunções e artigos são removidos. 



 
 

Tabela 2. Equações de Avaliação Estatística 

 

Para as equações apresentadas na Tabela 3, n é o número de amostras de teste, x(i) é 

o dado real de cada conjunto de dados, e y(i) é o valor de previsão dos dados de preços 

futuros correspondentes. 

3 Avaliação experimental 

Nesta seção, as avaliações experimentais são descritas utilizando-se sete modelos de 

regressão para analisar o desempenho da previsão. Posteriormente, são apresentados 

resultados de análise de erros e testes estatísticos. 

3.1 Resultados 

Para realizar este experimento, foram aplicados sete janelas de tamanho para analisar a 

previsão de preços para milho e soja. À medida que o tamanho das janelas foi aumentado 

(treinamento), o número de testes foi reduzido. Para cada janela, o resultado mostrado é 

a melhor média de desempenho. A Tabela 3 apresenta os resultados da previsão do preço 

do milho utilizando apenas dados de séries temporais. A Tabela 4 demonstra os resultados 

do desempenho da previsão usando dados de séries tempordicais e dados de texto. O 

"Treinamento" é a quantidade de meses utilizados para o treinamento Grupo. "Modelo" é 

o algoritmo com o melhor desempenho de previsão (média) para sua respectiva janela. 

 

Tabela 3. Previsão do Preço do Milho - Série Temporal 

Treinamento Modelo Mae Mse RMSE Mape 

2 Modelo 2 0.17 0.06 0.17 4.57 % 

3 Modelo 2 0.19 0.07 0.19 5.07 % 

6 Modelo 2 0.19 0.07 0.19 5.22 % 

12 Modelo 7 0.14 0.03 0.14 3.84 % 

24 Modelo 2 0.14 0.03 0.14 3.81 % 

36 Modelo 2 0.13 0.03 0.13 3.49 % 

48 Modelo 2 0.13 0.04 0.13 3.48 % 

 



 
 

Tabela 4. Previsão do Preço do Milho - Séries Temporais e Dados de Texto 

Treinamento Modelo Mae Mse RMSE Mape 

2 Modelo 2 0.17 0.06 0.17 4.49 % 

3 Modelo 2 0.18 0.07 0.18 4.91 % 

6 Modelo 2 0.18 0.06 0.18 4.92 % 

12 Modelo 2 0.13 0.03 0.13 3.70 % 

24 Modelo 2 0.13 0.03 0.13 3.61 % 

36 Modelo 2 0.12 0.03 0.12 3.24 % 

48 Modelo 2 0.12 0.03 0.12 3.23 % 

 

A Tabela 5 apresenta o desempenho de previsão para o preço da soja. Para prever, foi 

usado apenas dados de séries temporais. Os resultados da Tabela 6 mostram o 

desempenho de previsão usando dados de séries temporais e dados extraídos de textos. 

Tabela 5. Previsão do Preço da Soja - Série Temporal 

Treinamento Modelo Mae Mse RMSE Mape 

2 Modelo 7 0.45 0.43 0.45 4.44 % 

3 Modelo 2 0.52 0.61 0.52 5.17 % 

6 Modelo 7 0.52 0.64 0.52 5.20 % 

12 Modelo 7 0.45 0.39 0.45 4.79 % 

24 Modelo 5 0.51 0.42 0.51 5.57 % 

36 Modelo 7 0.46 0.36 0.46 5.08 % 

48 Modelo 7 0.35 0.21 0.35 3.90 % 

 

3.2 Discussão 

De acordo com os resultados da Tabela 4 e 5 relacionados à previsão de preço do milho, 

o algoritmo "modelo 2" tem o melhor desempenho de previsão na maioria das avaliações. 

Analisando ambos os resultados para as respectivas janelas, as métricas MAE, MSE e 

RMSE apresentam resultados semelhantes, diferindo de 0,01 e 0,03 centavos de dólar. O 

MAPE difere de 0,08% (treinamento 2) e 0,30% (treinamento 6). Tabela 5 janela de 

treinamento de 48 meses pontua o melhor desempenho de previsão em perspectiva para 

todos os outros resultados. Os resultados mostram que uma janela de treinamento maior 

tem melhor desempenho de previsão. 

 



 
 

Tabela 6. Previsão do Preço da Soja - Séries Tempoes e Dados de Texto 

Treinamento Modelo Mae Mse RMSE Mape 

2 Modelo 2 0.43 0.40 0.43 4.31 % 

3 Modelo 2 0.47 0.53 0.47 4.75 % 

6 Modelo 2 0.50 0.72 0.50 5.20 % 

12 Modelo 2 0.42 0.33 0.42 4.50 % 

24 Modelo 2 0.37 0.24 0.37 4.04 % 

36 Modelo 2 0.43 0.30 0.43 4.77 % 

48 Modelo 7 0.41 0.27 0.41 4.59 % 

 

Em comparação com os resultados previstos relacionados ao milho nas Tabelas 5 e  

6, os modelos 2 e 7 tiveram os melhores desempenhos para a maioria das avaliações. 

Analisando ambos os resultados para as respectivas janelas, a MAPE apresenta uma 

diferença de 0,13% (treinamento 2) e 1,69% (treinamento 48). Métricas MAE, MSE e 

RMSE apresentam resultados de intervalo mais elevados se comparados ao milho. 

Analisando todos os resultados, a janela de treinamento de 48 meses da Tabela 5 teve o 

melhor desempenho de previsão. 

No geral, os resultados do milho apresentam melhor desempenho quando comparados 

com os resultados da soja. A commodity de milho oferece mais atributos de série 

temporal do que a soja, e a base textual do milho oferece menos informações de texto em 

comparação com a soja. Após analisar a dimensão integrada dos dados (série e texto), 

foi possível concluir que a matriz de atributos do milho, no que diz respeito à sua 

dimensionalidade, era menor e menos esparsa que a soja. Por essa razão, os resultados 

de previsão de milho tiveram os melhores desempenhos. 

4 Conclusões 

Os modelos híbridos mostraram um aumento de precisão nas previsões do mercado 

financeiro. Muitos modelos existentes não levam em conta fatores externos, como 

sentimento de mercado, condições climáticas, aspectos políticos e outros. Para superar 

essas limitações, e motivado pela evidência de que as notícias agrícolas contêm algumas 

informações de previsão, este trabalho propôs uma integração de séries temporais e dados 

de texto para prever o preço de duas commodities agrícolas. 

Técnicas de mineração de texto foram utilizadas para construir a matriz de atributos de 

valor ( BoW ) e concatenar com dados de séries temporais. O modelo proposto foi 

avaliado utilizando-se a técnica de janela deslizante e sete modelos de aprendizado de 

máquina foram aplicados para prever os preços futuros do milho e da soja, analisando 

diferentes períodos de treinamento e teste. 

Os resultados experimentais mostraram que o modelo proposto melhora o 

desempenho da previsão em comparação com o modelo que utilizou apenas séries de 



 
 

tempos de dados. Isso indica que as informações textuais fornecem uma alternativa para 

melhorar a precisão das previsões de preços das commodities agrícolas. 

Trabalhos recentes na mineração de textos mostram melhor desempenho 

considerando aspectos semânticos. Em relação a isso, para reduzir nossa 

dimensionalidade modelo e dados esparsos, podemos incorporar aspectos semânticos em 

tarefas de regressão, buscando termos mais significativos e selecionar os atributos mais 

representativos. 
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