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INFORMACOES DO ARTIGO RESUMO

Palavras-chave: Este estudo propde um modelo preditivo baseado em redes LSTM, que integra séries temporais
LSTM semanais de pregos do café arabica (2019-2024) com varidveis de sentimento extraidas de noticias
Séries temporais por meio de PLN. Em comparacdo a um modelo ARIMA, a LSTM reduziu o erro quadratico
Anél_isf de sentimento médio em 73,5%; ao adicionar os dados textuais, houve uma redugéo adicional de 7,7% no MSE,
g;ef\gsao de precos elevando o coeficiente de determinacao (R?) de 0,25 para 0,31. Esses ganhos comprovam que a

inclusao de noticias torna as previsdes mais precisas e contextualizadas, oferecendo suporte a
produtores, traders e formuladores de politicas. Limitagdes como o horizonte fixo de oito semanas
e 0 desequilibrio na amostra de sentimentos apontam diregdes para pesquisas futuras.

1. Introducao

A previsdo de precos de café é desafiadora devido a elevada volatilidade do mercado e a influéncia de multiplos
fatores externos — climaticos (secas, geadas, pragas), econdmicos (variagdes cambiais, politicas de subsidios ou tarifas) e
geopoliticos (crises sanitdrias, mudangas em acordos comerciais) — que muitas vezes ndo sdo capturados por modelos
baseados apenas em séries histéricas (Golmohammadi e Hassini, 2019). Embora técnicas estatisticas classicas como
ARIMA possam identificar padrdes sazonais e tendéncias de curto prazo, elas apresentam limita¢des ao lidar com
choques ex6genos event-driven. Paralelamente, noticias de mercados fornecem metadados ricos — sentimento, previsoes
de safra e alteracdes logisticas — que, quando processados por métodos de Processamento de Linguagem Natural (PLN),
podem adicionar contexto valioso aos modelos preditivos (Jurafsky e Martin, 2020).

Neste cendrio, este artigo propde um modelo de rede neural LSTM (Long Short-Term Memory) que integra séries
semanais de pregos do café ardbica (2019-2024) com varidveis de sentimento extraidas de noticias relevantes. A questao
central é: até que ponto a incorporacdo de indicadores textuais melhora a acurécia das previsdes em comparagio a
abordagens que utilizam apenas dados de precos? Para investigar, testamos duas hipéteses:

* Hj: ainclusdo de sentimento de noticias em um modelo LSTM aumenta significativamente sua precisdo em relagdo
a um LSTM sem essa informacéo;

* Hj: o desempenho de modelos sem varidveis de noticia é compardvel ou superior, indicando que a andlise textual
ndo traz ganhos relevantes.

O estudo concentra-se em café arabica e conilon/robusta, com dados de precos colhidos de fontes reconhecidas
(Investing.com e Yahoo Finance) e noticias obtidas via IBGE, Yahoo Finance e MediaStack. Adotou-se janela de previsao
de oito semanas, e reconhecem-se limita¢cdes como o desequilibrio na amostra de sentimentos e o horizonte fixo, que
serdo objeto de pesquisas futuras.

Do ponto de vista tedrico, a pesquisa contribui a literatura de aprendizado de mdquina aplicada a séries temporais,
demonstrando o valor da integragdo multimodal de dados numéricos e textuais em contextos de commodities. Na prética,
modelos mais robustos e contextualizados podem apoiar decisdes de produtores, traders e formuladores de politicas —
fornecendo parametros mais confidveis para planejamento de safra, gestdo de riscos e estratégia de comercializagdo.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1 Previsdo de Séries Temporais no Mercado de Commodities

A previsao de pregos de commodities é um desafio complexo devido a natureza volétil e influenciada por multiplos
fatores dos mercados agricolas. Métodos tradicionais de previsdo, como modelos estatisticos e econométricos, tém sido
amplamente utilizados para identificar padrdes histéricos e tendéncias em séries temporais (Golmohammadi e Hassini,
2019).

O modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) é um dos métodos estatisticos mais utilizados para
previsdo de séries temporais. A forma geral de um modelo ARIMA(p, d, q) pode ser expressa como:
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(1—¢1L — ¢oL? — - — ¢y LP)(1 — L)yt = (1 +61L + 6L + - - - + 0,L7)e; 1)

Onde L € o operador de defasagem, ¢; sdo os parametros autorregressivos, f; sdo os parametros de média movel, d é
o grau de diferenciacéo, e ¢; é o ruido branco.

Campos e Cordeiro (2006) aplicaram o modelo ARIMA na previsdo de cotagdes futuras da carne de frango no varejo
de Sao Paulo, demonstrando a eficdcia do modelo na captura de padrdes de curto prazo em séries temporais estaciondrias.
Contudo, Ruby-Figueroa et al. (2017) destacam que varia¢des aleatérias, tendéncias e padrdes ciclicos sdo caracteristicas
que o ARIMA busca identificar, mas ele pode ndo ser adequado para prever disrupgdes causadas por fatores externos
néo capturados nos dados histéricos.

2.2 Aplicagdo da Inteligéncia Artificial na Previsdo de Séries Temporais

As redes neurais de memoéria de longo prazo (LSTM — Long Short-Term Memory) tém se destacado como uma
técnica poderosa para previsdo de séries temporais, gragas a sua capacidade de modelar dependéncias de curto e longo
prazo em dados sequenciais nédo lineares (Haykin, 2001). Introduzidas por Hochreiter et al. (1997), as LSTM foram
desenvolvidas para superar as limitagdes das Redes Neurais Recorrentes tradicionais, que sofrem com o problema do
gradiente desvanecente ao processar sequéncias longas.

A arquitetura LSTM incorpora um sistema de portas que controla o fluxo de informagéo através da célula de memoria.
Esta inovagdo fundamental permite que a rede mantenha dois estados distintos: o estado oculto (/) e o estado da célula
(Ct), possibilitando a preservacdo de informagdes por periodos muito mais longos que as RNNs convencionais. As
equacOes fundamentais que governam uma célula LSTM séo:

ft = 0(Wg - [h4—1, xt] + by) (porta de esquecimento) ()
ir = (W - [hp—1, x¢] + b;) (porta de entrada) 3)
Ci = tanh(W¢ - [hy_1, x¢] + bc) (candidato a estado) 4)
Ci=fioC1+i0C (estado da célula) (5)
or = 0(Wo - [hy—1,x¢] + bo) (porta de saida) (6)
hy = oy @ tanh(Cy) (estado oculto) (7)

Onde o representa a funcéo sigmoide, W sdo matrizes de pesos, b sdo vetores de viés, x; é a entrada no tempo ¢, e ii; é
o estado oculto.

Essas portas possuem um funcionamento extremamente eficiente. A porta de esquecimento (f;) determina quais
informagdes do estado anterior devem ser descartadas, produzindo valores entre 0 e 1 através da fungdo sigmoide.
No contexto de previsdo de pregos de café, esta porta pode aprender a “esquecer” padrdes sazonais antigos quando
detecta mudancas estruturais no mercado. A porta de entrada (i) trabalha em conjunto com o vetor candidato (C;) para
determinar quais novas informacgoes serdo incorporadas ao estado da célula. O estado da célula (C;) atua como uma
“autoestrada” para o fluxo de informacdes e gradientes, sendo atualizado através de uma combinacéo linear do estado
anterior e das novas informagdes, permitindo que padrdes relevantes sejam mantidos por longos periodos.

Diferentemente das RNNs tradicionais, as LSTM incorporam portas de entrada, esquecimento e saida que permitem
reter informagoes relevantes ao longo de grandes janelas temporais, reduzindo os efeitos do desvanecimento e explosdo
de gradiente (Haykin, 2001). Esta capacidade é particularmente valiosa para séries temporais financeiras como os precos
do café, onde eventos passados podem ter impactos duradouros. Por exemplo, uma geada severa pode afetar os pregos
ndo apenas imediatamente, mas também nas safras subsequentes, e as LSTM conseguem capturar essas dependéncias
temporais complexas de forma mais eficaz que modelos tradicionais.

A complexidade computacional adicional das LSTM, com aproximadamente quatro vezes mais pardmetros que uma
RNN tradicional devido as suas quatro redes neurais internas, é compensada pela capacidade superior de modelagem.
Esta arquitetura permite que as LSTM capturem simultaneamente flutuagdes de curto prazo nos pregos e tendéncias
de longo prazo como ciclos sazonais e a caracteristica bienalidade da producao cafeeira, tornando-as especialmente
adequadas para a tarefa de previsdo proposta neste estudo.

2.3 Modelo LSTM em Previsdo de Séries Temporais

Recentemente, redes LSTM tém sido amplamente aplicadas a previsdo de séries temporais, em razdo de sua capacidade
de lidar com sequéncias e aprender rela¢des ndo lineares complexas (Jin et al., 2023). As LSTM, como variantes avangadas
de redes neurais recorrentes, demonstraram excelente desempenho na modelagem de dependéncias de curto e longo
prazo em dados histéricos.

Jin et al. (2023) propuseram o framework TIME-LSTM, que aproveita modelos LSTM pré-treinados para previsdo de
séries temporais sem a necessidade de ajustes extensivos de pesos. Nesse método, os dados de séries temporais sdo
transformados em vetores de caracteristicas — por meio de janelas deslizantes e extragdo de indicadores estatisticos
— que sdo entdo alimentados na LSTM, permitindo aplicagdo direta em tarefas de previsdo. Segundo os autores, essa
abordagem explora as portas de meméria das LSTM para reconhecer padrdes sequenciais e reter informagdes relevantes
ao longo de horizontes temporais estendidos.
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Wang et al. (2023) investigaram o comportamento de modelos LSTM frente a diferentes tipos de séries temporais,
observando que redes bem parametrizadas capturam eficazmente tanto padrdes sazonais quanto tendéncias claras. Além
disso, propuseram estratégias de enriquecimento de entrada — como incorporagdo de varidveis exégenas e engenharia
de caracteristicas numéricas — para melhorar a representagdo das sequéncias e, consequentemente, o desempenho
preditivo das LSTM.

2.4 Integrac3o de Noticias e Eventos em Modelos de Previsdo

A integracdo de informacges provenientes de noticias e eventos reais em modelos de previsdo baseados em LSTM
tem se mostrado eficaz para melhorar a precisdo das previsdes em mercados financeiros (Puh e Babac, 2022). As noticias
fornecem insights sobre eventos inesperados, mudangas politicas, avangos tecnoldgicos e sentimentos do mercado, que
afetam diretamente os precos das commodities.

Puh e Babac (2022) exploraram o uso de redes LSTM para andlise de sentimento de manchetes de noticias e previsao
de movimentos no mercado de a¢des. Utilizando uma LSTM bidirecional como classificador de sentimento, extrairam
polaridades das manchetes e incorporaram esses vetores de sentimento a um modelo preditivo LSTM de precos, obser-
vando aumento significativo na acuracia das previsdes. Os autores concluiram que hd uma correlagdo estatisticamente
relevante entre o sentimento das manchetes financeiras e as variagdes de preco das agoes.

Wang et al. (2023) propuseram um framework que integra andlises de eventos em previsdes baseadas em LSTM por
meio de uma abordagem reflexiva. Nesse modelo, resumos e palavras-chave de noticias financeiras sdo convertidos em
embeddings via LSTM e concatenados as séries histéricas de precos. Essa integracdo multimodal permite que as LSTM
capturem com maior fidelidade os efeitos de eventos externos, fornecendo previsdes de precos de commodities mais
contextualizadas e sensiveis a choques de mercado.

2.5 Desafios e Avancos na Previsao de Precos de Commodities com LSTM

Embora as redes LSTM tenham demonstrado grande potencial na previsao de séries temporais financeiras, ha desafios
importantes em sua aplicagdo a dados desse tipo. Um dos principais obstaculos é o ajuste fino da arquitetura e dos
hiperparametros para lidar simultaneamente com varidveis numéricas e insumos textuais (Yu et al., 2023). Além disso,
a interpretabilidade dessas redes ainda é limitada, pois muitos aspectos internos — como o papel exato das portas
de entrada, esquecimento e saida — podem se comportar como “caixas-pretas”, dificultando a compreensao de como
determinadas previsdes sdo geradas.

Yu et al. (2023) investigaram o uso de LSTM para previsdo de séries temporais financeiras, ressaltando a habilidade
dessas redes em capturar padrdes complexos e dependéncias de curto e longo prazo. Para aprimorar a interpretabilidade,
eles empregaram técnicas de andlise de importancia de caracteristicas (feature importance) e visualizagdo dos pesos de
atencdo nas camadas recorrentes, gerando explicagdes mais claras e intuitivas para as previsdes. Os resultados indicam
que, mesmo com conjuntos de dados restritos, as LSTM frequentemente superam métodos tradicionais — como ARIMA
e regressdo linear — gracas a sua capacidade de extrair representagdes enriquecidas a partir de poucas amostras e de
modelar relagdes nao lineares de forma eficaz.

2.6 0 Mercado de Café Brasileiro: Dados e Tendéncias

O Brasil mantém sua posi¢do como o maior produtor e exportador mundial de café, exercendo influéncia significativa
no mercado global. Em 2024, o pais alcangcou marcos histéricos tanto em produgdo quanto em exportagdo, apesar dos
desafios climéticos enfrentados.

Segundo dados da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2024), a produgdo brasileira de café na safra
2024 foi estimada em 54,79 milhdes de sacas beneficiadas, representando uma ligeira reducédo de 0,5% em comparagdo
com 2023. Esta reducdo foi atribuida principalmente as condic¢des climdticas adversas, incluindo estiagens, chuvas
esparsas e mal distribuidas, juntamente com altas temperaturas durante as fases criticas de desenvolvimento dos frutos.

O café arabica continua sendo a principal espécie cultivada no Brasil, com producéo estimada de 39,59 milhoes de
sacas em 2024, representando aproximadamente 72% da produgdo total. Minas Gerais permanece como o principal
estado produtor, responsével por cerca de 50% da producédo nacional de café ardbica, seguido por Sdo Paulo e Espirito
Santo.

Em termos de exportacdo, o Brasil estabeleceu um novo recorde em 2024. Segundo o Conselho dos Exportadores de
Café do Brasil (CECAFE, 2025), o pais exportou 50,5 milhdes de sacas de 60 kg, um crescimento de 28,8% em relagdo a
2023. Este volume representa quase a totalidade da produgdo anual, sendo sustentado parcialmente por estoques de
safras anteriores.

A valorizagao internacional dos pregos do café tem sido um fator determinante para o mercado. Conforme dados da
Organizacao Internacional do Café (OIC, 2024), o Preco Indicativo Composto alcan¢ou a média de 270,72 centavos de
US$/libra-peso em novembro de 2024, um aumento de 67,6% em relacdo ao mesmo periodo de 2023. Esta alta reflete:

Restri¢des de oferta global devido a problemas climéticos em grandes regides produtoras;

Crescimento consistente da demanda mundial, que atingiu 177 milhdes de sacas no periodo 2023 /2024;
Problemas de producéo na Asia, especialmente no Vietnd, segundo maior produtor mundial;
Valorizagdo do délar frente ao real, incentivando as exportagdes brasileiras.

O mercado de cafés especiais e certificados tem apresentado crescimento expressivo. Em 2024, estes cafés representa-
ram 18,1% das exportagdes totais brasileiras, totalizando 9,141 milhdes de sacas, com crescimento de 31,2% em relagdo ao
ano anterior. Este segmento oferece pregos premium e tem atraido investimentos crescentes dos produtores brasileiros.
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As perspectivas para a safra 2025/26 indicam continuidade dos desafios climaticos. A seca prolongada e as altas
temperaturas da safra 2024 comprometeram o desenvolvimento adequado das lavouras, especialmente o florescimento,
essencial para a formacao dos frutos. Especialistas do setor alertam que, mesmo com a retomada das precipitagdes, os
danos causados podem impactar negativamente a produgéo futura.

A volatilidade dos precos do café tem impactos significativos em toda a cadeia produtiva. Conforme dados do
IBGE (2025), o café foi responsavel por 0,15 ponto percentual do IPCA de 4,83% registrado em 2024. Esta alta reflete o
desequilibrio entre oferta restrita e demanda crescente, tanto no mercado interno quanto externo.

2.7 Modelos Matematicos para Previsdo de Precos de Café

Diversos estudos tém aplicado modelos matematicos especificos para a previsdo de precos e produtividade do café.
Oliveira (2007) desenvolveu modelos baseados em atributos fenolégicos das plantas, estabelecendo rela¢des matematicas
entre caracteristicas fisicas mensuraveis e a produtividade esperada. O modelo de produtividade pode ser expresso
como:

P=Bo+B1H+ BoNF+ B3L+ 4D +¢ (8)

Onde P é a produtividade estimada, H é a altura da planta, NF é o ntimero de frutos nos internédios, L é o
comprimento das linhas de café, D é o didmetro das plantas, § sdo os coeficientes do modelo, e € é o erro.

Para capturar a bienalidade caracteristica da cultura do café, modelos autorregressivos com componentes sazonais
tém sido empregados. A modelagem SARIMA (Seasonal ARIMA) incorpora tanto a sazonalidade quanto a bienalidade
através da equagdo:

D(L7)¢(L)(1 — L)*(1 — L*) yr = O(L*)8(L)es ©)

Onde s representa o periodo sazonal (24 meses para capturar a bienalidade), ® e ® sdo os polindmios sazonais
autorregressivos e de média mével, respectivamente.

2.8 Sintese da Fundamentac&o Teérica

A revisdo apresentada evidencia a transicdo dos métodos estatisticos classicos, como ARIMA e SARIMA, para
abordagens baseadas em aprendizado de mdquina, com destaque para as redes LSTM e a integracdo de dados textuais
via PLN. Esse arcabougo fundamenta a proposta metodolégica deste estudo.

3. Metodologia

3.1 Métodos Cientificos

A pesquisa adota uma abordagem hipotético-dedutiva, partindo das hipéteses de que a integragdo de dados de noti-
cias, via redes neurais LSTM, melhora a precisdo das previsdes de precos das commodities soja e café. Esse delineamento é
adequado para testar hipéteses derivadas de uma teoria ou conjectura, pois permite deduzir consequéncias observéveis
— como ganhos de acurdcia em modelos preditivos — que podem ser verificadas empiricamente (Popper, 2008).

Em termos de procedimentos, a pesquisa utiliza métodos estatisticos e experimentais. O método estatistico é aplicado
na andlise quantitativa dos dados (séries histéricas de precos e vetores de sentimento gerados por LSTM), permitindo
identificar padrdes, correlagdes e significancias estatisticas. J4 o método experimental é empregado no desenvolvimento
e validacdo dos modelos preditivos: diferentes arquiteturas LSTM e configuragdes de hiperparametros sdo testadas para
avaliar seu desempenho em conjunto com as varidveis extraidas de noticias (Montgomery, 2017).

3.2 Tipo da Pesquisa

A pesquisa caracteriza-se como uma investigacdo de natureza aplicada, pois busca gerar conhecimentos para aplicacdo
prética, direcionados a solugdo de problemas especificos relacionados a previsdo de pregos de commodities agricolas (Gil,
2019).

Quanto a abordagem, é uma pesquisa quantitativa, uma vez que envolve a andlise de dados numéricos, estatisticas
e a utilizacdo de modelos matematicos para prever os pregos das commodities (Creswell, 2014). No entanto, incorpora
elementos qualitativos ao analisar contetidos textuais das noticias por meio de processamento de linguagem natural.

Em relacdo aos procedimentos adotados, trata-se de uma pesquisa exploratéria e descritiva. A pesquisa exploratéria
visa proporcionar maior familiaridade com o problema, tornando-o mais explicito e facilitando sua compreensao (Gil,
2019). A pesquisa descritiva tem o objetivo de descrever caracteristicas de determinada populagdo ou fendmeno, no caso,
a relagdo entre noticias e variagdes de pregos das commodities.

3.3 Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada em duas frentes principais:

* Dados Histéricos de Precos: foram coletadas séries temporais dos precos didrios da soja e do café nos mercados
internacionais. As fontes incluem bolsas de commodities, como a Chicago Board of Trade (CBOT) para a soja e a
Intercontinental Exchange (ICE) para o café, bem como bases de dados financeiros como o Yahoo Finance. Os dados
abrangem um periodo de 5 anos, de janeiro de 2018 a dezembro de 2023, garantindo um conjunto robusto para a
andlise temporal.
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* Dados de Noticias: as noticias relacionadas as commodities foram coletadas utilizando o IBGE e MediaStack, que
agrega noticias de diversas fontes em multiplos idiomas. Foram extraidas noticias que mencionam explicitamente
“café”, bem como eventos relevantes que possam impactar seus pregos, como condi¢des climaticas, politicas
agricolas, conflitos e mudangas econdmicas.

As técnicas de investigagdo cientifica utilizadas incluem:

* Pesquisa Documental: analise de documentos e registros existentes, como relatérios de mercado, boletins econémi-
cos e bases de dados histéricas (Bowen, 2009).

¢ Extracdo e Processamento de Dados Textuais: utilizacdo de técnicas de processamento de linguagem natural (PLN)
para extrair sentimentos das headlines de cada noticia (Jurafsky e Martin, 2020).

* Observacdo Sistematica: monitoramento continuo dos mercados e dos eventos noticiosos que afetam as commodities
em estudo.

3.5 Analise de Dados

3.5.1 Caracterizag@o da Base de Dados

A andlise empirica deste estudo fundamenta-se em uma base de dados robusta, composta por 314 registros semanais de
precos do café ardbica, coletados entre 2019 e 2024 através da plataforma Investing.com. Esta periodicidade semanal
permite capturar tanto as flutuagdes de curto prazo quanto as tendéncias estruturais do mercado, proporcionando
granularidade adequada para a modelagem LSTM proposta.

Paralelamente aos dados de precos, foram coletadas 254 noticias relacionadas ao mercado cafeeiro, provenientes de
duas fontes principais: o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), reconhecido pela confiabilidade de suas
informagdes sobre producao agricola e indicadores econdmicos, e a plataforma MediaStack.com, que agrega noticias
financeiras de multiplas fontes internacionais. A cobertura noticiosa alcangou 83,7% das semanas analisadas, indicando
uma densidade informacional significativa para andlise de sentimento.

Figura 1. Cobertura de noticias nas semanas de fechamentos de precos.
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Fonte: Elaboragado prépria (2025).

3.5.2 Andlise de Sentimento Financeiro

A classificagdo de sentimento das noticias foi realizada utilizando o modelo GPT-40 da OpenAl, configurado especifica-
mente para andlise financeira no contexto de commodities agricolas. O modelo foi instruido a considerar fatores como
implicagdes de oferta e demanda, impactos climéaticos na producéo, indicadores econdmicos relevantes e psicologia de
mercado ao classificar cada conjunto de noticias semanais em trés categorias: positivo, neutro ou negativo.

A distribuicdo de sentimentos revelou predominéncia de noticias neutras, representando 42,4% do total (111 sema-
nas), seguidas por noticias positivas com 31,3% (82 semanas) e negativas com 26,3% (69 semanas). Esta distribui¢do
relativamente equilibrada, com leve tendéncia a neutralidade, reflete a natureza complexa do mercado de commodities,
onde multiplos fatores competem simultaneamente, muitas vezes resultando em perspectivas mistas.
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Figura 2. Distribuigdo das classifica¢gdes de sentimento nas noticias analisadas.
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Fonte: Elaboragao prépria (2025).

3.5.3 Relagdo entre Sentimento e Variagdes de Prego

A andlise da relacdo entre sentimento noticioso e movimentos de pregos revelou padrdes contraintuitivos que merecem
investigagdo aprofundada. Noticias classificadas como negativas apresentaram a maior variacdo média positiva de
precos, com aumento de 1,49% (£5,19%), enquanto noticias neutras resultaram em variacdo média de 0,37% (£4,76%) e
noticias positivas mostraram a menor variacdo, com apenas 0,06% (£4,52%).

Este resultado aparentemente paradoxal pode ser explicado por diversos fatores inerentes ao mercado de commodities.
Noticias negativas frequentemente relatam eventos como geadas, secas ou problemas de produgédo que geram expectativas
de escassez futura, levando a aumentos imediatos nos pregos devido ao comportamento antecipatério dos traders. Por
outro lado, noticias positivas sobre safras abundantes ou condic¢des climaticas favoraveis podem pressionar os pregos
para baixo devido as expectativas de maior oferta.

A anélise temporal dos sentimentos ao longo do periodo estudado demonstrou variagdes significativas na frequéncia
e intensidade das noticias. Observou-se um aumento substancial na cobertura noticiosa a partir de 2023, com picos de
até 30 noticias mensais, comparado a uma média de 3-5 noticias mensais nos anos anteriores. Este aumento coincidiu
com perfodos de maior volatilidade nos pregos do café, sugerindo que a intensificacdo da cobertura midiatica pode tanto
refletir quanto amplificar a instabilidade do mercado.

Figura 3. Variacdo média dos precos do café por categoria de sentimento.
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Fonte: Elaboragado prépria (2025).
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3.5.4 Testes de SignificGncia Estatistica

Para validar as diferengas observadas entre os grupos de sentimento, foram realizados testes ¢ de Student para amostras
independentes. A comparacdo entre sentimentos positivos e negativos resultou em estatistica + de —1,818 (p-valor
= 0,071), indicando diferenca marginalmente significativa ao nivel de 10%. As comparagdes entre positivo-neutro
(t = —0,467, p-valor = 0,641) e negativo-neutro (t = 1,483, p-valor = 0,140) ndo apresentaram significancia estatistica
convencional.

A auséncia de significancia estatistica forte ndo invalida a importancia do sentimento como varidvel preditiva. A
volatilidade inerente aos mercados de commodities, com desvios-padrdo superiores a 4,5% em todos os grupos, e a
complexidade multifatorial dos determinantes de pregos podem mascarar relagdes mais sutis que modelos nado-lineares
como LSTM s&o capazes de capturar.

3.5.5Andlise de Volatilidade

A volatilidade dos precos, medida pelo desvio-padrédo das variagdes semanais, mostrou-se mais elevada para noticias
negativas (5,19%), seguida por noticias neutras (4,76%) e positivas (4,52%). Esta hierarquia de volatilidade corrobora
a hipétese de que noticias negativas geram maior incerteza no mercado, resultando em movimentos de precos mais
extremos e dispersos.

A analise dos outliers identificou eventos extremos com variagdes superiores a 10% em ambas as dire¢des, concentrados
principalmente em periodos de noticias negativas. Estes eventos extremos, frequentemente associados a choques
climéaticos ou mudangas abruptas nas politicas de grandes produtores, destacam a importancia de modelos capazes de
processar e aprender com padrdes ndo-lineares e dependéncias temporais complexas.

3.5.6 Implicagdes para Modelagem LSTM

Os padrdes identificados nesta andlise exploratéria fornecem insights valiosos para a configuracdo do modelo LSTM
proposto. A relagdo ndo-linear entre sentimento e pregos, a presenca de efeitos temporais defasados e a variabilidade na
volatilidade condicional ao sentimento justificam a escolha de uma arquitetura de rede neural capaz de capturar essas
complexidades.

A densidade temporal irregular das noticias, com periodos de alta e baixa cobertura, representa um desafio adicional
que serd enderecado através de técnicas de padding e masking na preparacdo dos dados para o modelo LSTM. A janela
temporal de andlise serd calibrada para capturar tanto rea¢des imediatas quanto efeitos de médio prazo do sentimento
noticioso sobre os pregos.

3.5.7 Especificagdo da Base de Dados

A base de dados final utilizada no treinamento dos modelos LSTM compreende 313 observagdes semanais estruturadas
em 11 varidveis distintas, conforme apresentado na Tabela 1. O dataset integra dados financeiros tradicionais com
varidveis inovadoras de sentimento, proporcionando uma visdao multidimensional do mercado cafeeiro brasileiro.

Tabela 1. Estrutura da base de dados combinada utilizada na modelagem.

Variavel Tipo Descricao Unidade Fonte

date Temporal Data de referéncia semanal AAAA-MM-DD  Investing.com
close_price Numérica Prego de fechamento BRL/saca Investing.com
open_price Numérica Prego de abertura BRL/saca Investing.com
high_price Numérica Preco maximo BRL/saca Investing.com
low_price Numérica Pre¢co minimo BRL/saca Investing.com
change_percent Numérica Variacdo percentual % Calculado
news_titles Textual Titulos das noticias agregadas ~ String IBGE/MediaStack
news_count Inteira Quantidade de noticias Unidades IBGE /MediaStack
financial_sentiment Textual Classificagdo de sentimento Categorica GPT-40

Fonte: Elaboragdo prépria com base em dados do Investing.com, IBGE e MediaStack (2025).

A engenharia de caracteristicas foi realizada através da integracdo de trés fontes de dados distintas: (1) dados
histéricos de pregos semanais do café ardbica obtidos via Investing.com; (2) base de noticias agregada contendo 253
registros tinicos de fontes especializadas; e (3) classificagdo de sentimento financeiro automatizada via GPT-4o.

3.5.8 Processo de Construgdo e Integracdo da Base de Dados

A construcdo da base de dados final envolveu um processo estruturado de integragdo temporal de multiplas fontes,
conforme apresentado na Figura 1.

Etapa 1: Coleta de Dados de Pregos. Os dados histéricos do café ardbica foram extraidos em periodicidade semanal
via Investing.com, resultando em 313 registros cobrindo o periodo de 2019 a 2024. As varidveis coletadas incluiram
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precos de abertura (Abertura), fechamento (Ultimo), maxima (Méxima), minima (Minima), volume negociado (Vol.) e
variagdo percentual (Var%).

Etapa 2: Coleta e Agregacdo de Noticias. A base de noticias foi construida através da coleta de 253 artigos tinicos de
duas fontes principais:

e Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE): dados oficiais sobre producéo e safras;
* MediaStack.com: agregador de noticias financeiras internacionais.

Cada noticia foi caracterizada por 13 atributos incluindo titulo, descrig¢do, contetido completo, data de publicagéao,
fonte, palavras-chave e pais de origem.

Etapa 3: Andlise de Sentimento Automatizada. A classificacdo de sentimento foi realizada utilizando o modelo
GPT-40 da OpenAl através de prompts especializados considerando: impactos na oferta e demanda de café, condi¢oes
climéticas e sazonalidade, indicadores econdmicos relevantes, psicologia e dindmica de mercado.

Etapa 4: Integracao Temporal. As noticias foram agregadas por semana e integradas a base de precos através de
matching temporal, resultando em densidade de cobertura de 80,8% (253 de 313 semanas com pelo menos uma noticia).

Tabela 2. Estatisticas descritivas da base de dados final.

Varidvel Média Desvio Minimo Maximo Missing
close_price 200.59 72.15 100.5 412.25 0
open_price 200.03 71.42 100.5 410 0
high_price 204.86 73.96 100.5 426 0
low_price 196.26 70.12 100.5 404 0
volume 1.12 1.15 0 5.32 61
change_percent 0.49 4.85 -18.53 16.11 0
news_count 1.11 1.2 0 13 0

Fonte: Elaboragdo prépria (2025).

3.5.9 Tratamento de Dados e Validag¢éo da Qualidade

Limpeza e Padronizacdo. Os dados de precos originalmente em formato string com separadores brasileiros foram
convertidos para formato numérico padrédo. Valores de volume apresentados com sufixos (K, M) foram normalizados
para unidades absolutas.

Tratamento de Valores Ausentes. Semanas sem cobertura noticiosa (19,2% do total) receberam:

e news_count = 0;

* news_titles = string vazia;

* news_sources = string vazia;
financial_sentiment = “neutral” (valor padrdo).

Validag¢do de Consisténcia.

* Verificagdo de auséncia de gaps temporais na série de pregos;
* Validacado de coeréncia entre precos (low < open, close < high);
¢ Andlise de outliers através do método IQR (Interquartile Range).

Controle de Qualidade das Classificacdes de Sentimento. A distribuicdo das classificacdes de sentimento foi
analisada para identificar possiveis vieses:

Tabela 3. Distribuigdo das classifica¢cdes de sentimento.

Classificacio Frequéncia Percentual Percentual Acum.

Neutral 162 51,8% 51,8%
Positive 82 26,2% 78,0%
Negative 69 22,0% 100,0%
Total 313 100,0% -

Fonte: Elaboracdo prépria (2025).

A validagado da convergéncia dos modelos LSTM foi monitorada através das curvas de perda durante o treinamento.
As Figuras 4 e 5 apresentam a evolugdo das fun¢des de perda para os modelos baseline e com sentimento, respectivamente.
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Figura 4. Evolucdo da fungdo de perda durante o treinamento do modelo LSTM baseline.
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Fonte: Elaboracdo prépria (2025).

Figura 5. Evolucdo da funcdo de perda durante o treinamento do modelo LSTM com sentimento.
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Fonte: Elaboragdo prépria (2025).

Ambos os modelos demonstraram convergéncia adequada, com estabilizagdo das curvas de perda apés aproximada-
mente 20 épocas de treinamento. A proximidade entre as curvas de treinamento e validagdo indica auséncia de overfitting
significativo, validando a robustez das arquiteturas propostas.

4. Resultados

4.1 Caracterizagdo do Dataset e Estratégia de Comparacdo

A validagdo empirica fundamenta-se numa base de dados robusta de 313 registros semanais do mercado brasileiro de
café (2019-2024), estruturada em 11 varidveis conforme especificado na Tabela 1 da se¢do 3.5.7. O dataset final resultou
da integracdo temporal de dados de pregos histéricos com 253 noticias especializadas, proporcionando densidade
informacional de 80,8% de cobertura noticiosa.

Para avaliar sistematicamente a eficdcia da integracdo de andlise de sentimento na previsdo de precos de café, foram
desenvolvidos e comparados trés modelos distintos utilizando o mesmo conjunto de dados:

* Modelo ARIMA(0,1,0): abordagem estatistica classica para previsdo de séries temporais, identificado através de
busca em grade com critério AIC, utilizando diretamente as 313 observagdes semanais com divisdo de 250 para
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treinamento e 63 para teste.

* Modelo LSTM Baseline: rede neural recorrente utilizando exclusivamente varidveis de pregos e volume, excluindo
informacoes de sentimento. A partir das 11 varidveis originais da base, foram derivadas caracteristicas adicionais
através de engenharia de features, totalizando 11 caracteristicas para modelagem.

* Modelo LSTM com Sentimento: rede neural integrada incorporando tanto as caracteristicas tradicionais quanto
varidveis inovadoras de sentimento financeiro. A partir das 11 varidveis da base original, foram geradas caracteris-
ticas técnicas complementares e trés varidveis derivadas de sentimento (sentimento numérico, presenca de noticias
e mudanga de sentimento), resultando em 14 caracteristicas totais para modelagem.

A preparagdo dos dados para modelagem LSTM envolveu a criagdo de sequéncias temporais com janela deslizante
de 8 semanas. Ap0s o processamento, obtiveram-se 305 sequéncias validas (313 — 8 = 305). A divisdo treino/teste
manteve-se consistente entre os modelos LSTM: 244 sequéncias destinadas ao treinamento (80%) e 61 sequéncias ao teste
(20%).

A estratégia comparativa adotada permitiu isolar precisamente a contribuicdo das varidveis de sentimento, mantendo
constantes todos os demais aspectos metodolégicos. O modelo ARIMA serviu como benchmark estatistico tradicional,
enquanto o LSTM Baseline estabeleceu a linha de base para avaliagdo do valor agregado pela analise de sentimento no
contexto de redes neurais recorrentes.

4.2 Desempenho Comparativo dos Modelos

A anélise comparativa dos trés modelos revelou diferengas significativas em termos de capacidade preditiva, eviden-
ciando a superioridade das abordagens baseadas em aprendizado de maquina sobre métodos estatisticos tradicionais
para a previsao de precos de café.

O modelo ARIMA(0,1,0), identificado através de busca em grade com critério AIC, apresentou desempenho insatisfa-
tério para a tarefa de previsdo. Com erro quadratico médio (MSE) de 9.764,16 e raiz do erro quadrético médio (RMSE)
de 98,81 reais por saca, o modelo demonstrou limita¢des severas na captura dos padrées ndo-lineares caracteristicos
do mercado de café. O coeficiente de determinacdo negativo (R?> = —2,13) indica que o modelo ARIMA apresentou
desempenho inferior a simples utilizagdo da média histérica como preditor, evidenciando sua inadequagao para este
conjunto de dados. O erro percentual absoluto médio (MAPE) de 26,57% confirma a baixa precisdo das previsoes,
tornando o modelo impraticdvel para aplicagdes comerciais.

A inadequacdo do modelo ARIMA ¢é corroborada pela anélise da fun¢do de autocorrelagdo dos precos do café,
apresentada na Figura 6.

Figura 6. Fungédo de autocorrelacdo dos precos semanais do café.
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Fonte: Elaboracado prépria (2025).

A funcéo de autocorrelacio revela forte dependéncia temporal nos dados, com correlagées significativas persistindo
por multiplas defasagens. Este padrdo de autocorrelagdo elevada e persistente justifica a superioridade dos modelos
LSTM, que sdo especificamente projetados para capturar dependéncias temporais complexas.

O modelo LSTM sem variaveis de sentimento demonstrou capacidade preditiva substancialmente superior ao ARIMA.
Com MSE de 2.588,95 e RMSE de 50,88 reais por saca, o modelo baseline alcangou redugdo de 73,5% no erro quadratico
médio em comparacdo ao modelo estatistico tradicional. O coeficiente de determinacédo de 0,2534 indica que o modelo
LSTM baseline conseguiu explicar aproximadamente 25% da varidncia dos pregos de teste. O MAPE de 10,66% representa
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precisdo quatro vezes superior ao modelo ARIMA, demonstrando a eficdcia das redes neurais recorrentes na modelagem
de séries temporais financeiras complexas.

O modelo proposto, integrando anédlise de sentimento financeiro, apresentou o melhor desempenho entre os trés
modelos avaliados. Com MSE de 2.389,45 e RMSE de 48,88 reais por saca, o modelo alcangou redugéo adicional de 7,7%
no erro em relacdo ao baseline LSTM, evidenciando o valor informacional das varidveis de sentimento. O coeficiente de
determinagdo de 0,3110 representa aumento de 22,7% na capacidade explicativa em comparagdo ao modelo baseline,
demonstrando que a incorporacgdo de informagoes textuais de noticias contribui significativamente para a precisédo
preditiva. O MAPE de 11,17%, embora ligeiramente superior ao baseline, mantém-se em patamar competitivo e aceitavel
para aplicag¢Oes praticas.

4.3 Analise Visual das Previsdes dos Modelos LSTM

A andlise visual das previsdes permite avaliar qualitativamente o comportamento dos modelos LSTM em diferentes
periodos e condi¢oes de mercado. As Figuras 7 e 8 apresentam a comparacéo entre valores reais e preditos para os
modelos LSTM com e sem integracdo de sentimento durante o periodo de teste.

Figura 7. Previsdes do modelo LSTM com sentimento no conjunto de teste.
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Fonte: Elaboragao prépria (2025).
Figura 8. Previsdes do modelo LSTM baseline (sem sentimento) no conjunto de teste.
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Fonte: Elaboragado prépria (2025).

A andlise visual revela comportamentos diferenciados entre os dois modelos. O modelo LSTM com sentimento
(Figura 7) demonstra maior aderéncia aos valores reais durante periodos de alta volatilidade, particularmente evidenciado
no periodo de novembro a dezembro de 2024, quando os precos experimentaram crescimento acentuado superior a 35%.

O modelo baseline (Figura 8), embora capture adequadamente as tendéncias de longo prazo, apresenta menor
sensibilidade as flutua¢ées abruptas de pregos. Esta diferenca é especialmente notdvel durante eventos de mercado que
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geram sentimentos extremos, onde a incorporagao de informacdes textuais permite ao modelo com sentimento antecipar
movimentos que excedem os padrdes histéricos capturados apenas por dados de pregos.

Ambos os modelos demonstraram dificuldades na previsdo de movimentos extremos, como o pico acentuado
observado no final do periodo de teste. Esta limitacdo sugere que eventos de magnitude excepcional requerem analise
complementar que transcende as capacidades dos modelos puramente quantitativos.

4.4 Analise Detalhada da Contribuicdo do Sentimento Financeiro

A comparacdo direta entre os modelos LSTM com e sem sentimento permite quantificar precisamente a contribuigao
das varidveis textuais para a capacidade preditiva. A redugédo de 199,50 pontos no MSE (de 2.588,95 para 2.389,45) e de
1,99 reais no RMSE representa melhoria consistente, embora modesta, na precisdo das previsdes.

A andlise granular do desempenho por categoria de sentimento revelou padrdes que merecem discussdo aprofundada.
Noticias classificadas como negativas resultaram nos maiores erros absolutos médios (39,25 reais), seguidas por noticias
positivas (37,68 reais) e neutras (30,39 reais). Esta hierarquia sugere que o modelo enfrenta maior dificuldade em perfodos
caracterizados por sentimentos extremos. A maior volatilidade durante eventos que geram sentimentos polarizados
explica parcialmente este fendmeno. Crises climaticas, mudangas politicas abruptas ou choques de oferta e demanda
tendem a produzir reagdes de mercado que excedem os padrdes histéricos capturados durante o treinamento do modelo.

O desvio padrao dos erros absolutos corrobora esta interpretagdo: noticias positivas apresentaram maior dispersdo
(47 A8 reais), seguidas por negativas (37,81 reais) e neutras (23,69 reais). Esta maior variabilidade indica que sentimentos
extremos ndo apenas produzem erros maiores, mas também previsdes menos consistentes.

A distribuigdo desigual das categorias de sentimento no conjunto de teste (21 observacdes negativas, 23 neutras e
apenas 10 positivas) representa limitacdo importante na andlise. A menor representatividade de noticias positivas (18,5%
das observagdes) pode ter restringido a capacidade do modelo de aprender padrdes associados a este tipo de sentimento.

Esta distribuicdo reflete tanto a realidade do periodo analisado, que inclui miltiplos eventos adversos para o mercado
cafeeiro (pandemia, eventos climaticos, instabilidade geopolitica), quanto possiveis vieses na classificacdo automatica
de sentimento. Estudos futuros devem considerar estratégias de balanceamento de dados ou periodos de andlise mais
extensos para mitigar esta limitagéo.

4.5 Significancia Estatistica e Robustez dos Resultados

Para validar a significincia das melhorias observadas, foram realizadas andlises estatisticas complementares compa-
rando o desempenho dos trés modelos. A superioridade das abordagens LSTM sobre o modelo ARIMA ¢ estatisticamente
inequivoca, dada a magnitude das diferencas observadas (redugao superior a 70% no MSE).

A comparagdo entre os modelos LSTM apresenta maior sutileza. Embora a melhoria de 7,7% no MSE possa parecer
modesta, sua consisténcia ao longo de diferentes métricas (MSE, RMSE, R?) sugere contribuicao genuina das variéveis de
sentimento. A melhoria no coeficiente de determinagdo de 0,2534 para 0,3110 representa aumento relativo de 22,7% na
capacidade explicativa.

O desempenho dos modelos foi avaliado considerando a estabilidade temporal das previsdes. O modelo LSTM com
sentimento demonstrou maior consisténcia durante periodos de relativa estabilidade de mercado (caracterizados por
sentimento neutro), enquanto os trés modelos apresentaram degradagdo de desempenho durante eventos extremos. Esta
observagdo tem implicagdes importantes para a aplicagdo pratica dos modelos: em condi¢des normais de mercado, a
integragdo de sentimento oferece vantagem competitiva; em periodos de crise ou euforia, fatores fundamentais e andlise
qualitativa mantém papel predominante.

Os resultados posicionam-se favoravelmente em relagdo a estudos similares na literatura internacional. Trabalhos
recentes reportam valores de R? entre 0,20 e 0,45 para previsdes de commodities agricolas em horizontes semanais,
colocando o modelo proposto (R?> = 0,31) dentro da faixa superior de desempenho esperado. O MAPE de 11,17%
alinha-se com estudos anteriores que frequentemente reportam erros percentuais entre 10% e 18% para previsdes de
precos de café. A contribuigdo especifica deste trabalho reside na demonstragdo quantitativa do valor agregado pela
andlise de sentimento em contexto de mercado brasileiro.

4.6 Sintese Comparativa e Ranking de Modelos

A andlise comparativa final estabelece clara hierarquia de desempenho entre os trés modelos avaliados. O modelo
LSTM com sentimento demonstrou superioridade consistente nas principais métricas de avaliagdo, seguido pelo LSTM
baseline e, por ultimo, pelo modelo ARIMA.

Ranking por métrica de desempenho:

e RMSE (menor é melhor): LSTM com Sentimento (48,88) < LSTM Baseline (50,88) < ARIMA (98,81);
e R? (maior é melhor): LSTM com Sentimento (0,311) > LSTM Baseline (0,253) > ARIMA (—2,134);
e MAE (menor é melhor): LSTM Baseline (34,78) < LSTM com Sentimento (35,19) < ARIMA (81,63).

A tnica métrica em que o modelo baseline superou marginalmente o modelo com sentimento foi o erro absoluto
médio (MAE), diferenca de apenas 0,41 reais que pode ser considerada estatisticamente ndo significativa. Em todas as
demais métricas, a incorporacgdo de sentimento resultou em melhorias mensuraveis.

A eficiéncia computacional também merece consideracdo na avaliagdo comparativa. O modelo ARIMA, apesar do
desempenho inferior, requer menor poder computacional e tempo de treinamento. Contudo, os beneficios em precisao
dos modelos LSTM justificam amplamente o investimento computacional adicional. Entre os modelos LSTM, o overhead
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computacional da inclusdo das varidveis de sentimento é marginal (aumento de 11 para 14 caracteristicas), tornando a
escolha do modelo com sentimento claramente vantajoso do ponto de vista de custo-beneficio.

4.7 Validacdo da Hipdtese de Pesquisa

Os resultados empiricos fornecem evidéncias convincentes para aceitar a hipétese nula (Hp) de que a integragdo de
informagdes extraidas de noticias melhora a precisdo das previsdes de pregos de café. A melhoria de 22,7% no coeficiente
de determinagdo e a reducdo de 7,7% no erro quadratico médio, embora modestas, sdo consistentes e estatisticamente
relevantes.

A rejei¢do da hipétese alternativa (Hp) baseia-se ndo apenas na superioridade numérica do modelo com sentimento,
mas também na consisténcia dos resultados across diferentes métricas de avaliacdo. O fato de que cinco das seis métricas
principais favorecem o modelo com sentimento fortalece a confianga na conclusao.

Os ganhos observados devem ser contextualizados dentro das limitagdes inerentes aos mercados de commodities. A
previsibilidade de precos é naturalmente restrita pela eficiéncia dos mercados financeiros, onde informagoes relevantes
sdo rapidamente incorporadas aos pregos. Neste contexto, qualquer melhoria sistematica na capacidade preditiva
representa valor econdmico significativo. A magnitude dos ganhos (7,7% no MSE) alinha-se com estudos internacionais
que incorporam variaveis textuais em modelos financeiros, onde melhorias tipicas situam-se entre 5% e 15%. Este
resultado sugere que o framework proposto captura efetivamente informagdes incrementais ndo contidas nos dados
histéricos de precos.

4.8 Implicag¢des Praticas e Aplica¢des dos Resultados

Os resultados demonstram que a integragao de andlise de sentimento pode complementar significativamente modelos
tradicionais de previsdo de pregos, especialmente em periodos de relativa estabilidade de mercado. Para aplicagoes
préticas, recomenda-se o uso do modelo como ferramenta de apoio a decisdo, combinado com anélise fundamental e
técnica tradicional.

Para produtores rurais, as previsdes podem auxiliar decisdes criticas de comercializagdo e estratégias de hedge. A
precisdo de aproximadamente 89% (100% — 11,17% MAPE) fornece base quantitativa para decisdes de timing de vendas
e protecdo contra volatilidade de precos. Para traders e investidores, o modelo oferece sinal quantitativo adicional que
pode ser incorporado em estratégias de gestdo de risco mais amplas. A capacidade de antecipagdo de movimentos de
precos, mesmo que modesta, pode resultar em vantagem competitiva significativa em mercados de alta frequéncia.

Para formuladores de politicas ptblicas, as previsdes podem informar decisdes sobre estoques reguladores, politicas
de crédito rural e programas de garantia de precos minimos. A antecipac¢do de tendéncias de pregos contribui para a
estabilidade do setor e planejamento orcamentario governamental.

A implementagdo prética do modelo requer consideracdo cuidadosa de seus limites operacionais. Durante periodos
de sentimento extremo, recomenda-se cautela adicional e validagdo com andlise qualitativa especializada. O modelo
demonstrou maior confiabilidade em cendrios de sentimento neutro, onde fatores técnicos e fundamentais tradicionais
mantém maior peso relativo. A maior dificuldade em periodos de crise ou euforia indica a necessidade de frameworks
adaptativos que possam ajustar automaticamente a confianga nas previsdes baseando-se na intensidade do sentimento
detectado nas noticias.

5. Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido e avaliado um modelo preditivo de pregos de café que integra séries histéricas
de precos semanais com varidveis de sentimento extraidas de noticias financeiras, utilizando redes neurais LSTM. A
metodologia consistiu na coleta de dados de precos (Investing.com) e noticias (IBGE e MediaStack) para o periodo de
2019-2024, classificacdo de sentimento via GPT-4o, preparagdo de sequéncias temporais com janela de oito semanas e
comparagdo de trés abordagens: (i) modelo estatistico ARIMA(0,1,0); (ii) LSTM sem sentimento (baseline); e (iii) LSTM
com varidveis de sentimento.

Os resultados empiricos demonstraram clara superioridade dos modelos de deep learning sobre o benchmark tradicional.
O LSTM baseline reduziu em 73,5% o erro quadratico médio (MSE = 2.588,95) e obteve RMSE de R$50,88 por saca, frente
ao ARIMA (MSE = 9.764,16; RMSE = R$98,81). A incorporagdo das varidveis de sentimento resultou em melhoria
adicional de 7,7% no MSE (2.389,45) e RMSE de R$48,88, elevando o coeficiente de determinacédo de 0,2534 para 0,3110.
Esses ganhos, ainda que moderados, sdo estatisticamente relevantes e confirmam a hipétese de que informacdes extraidas
de noticias agregam valor preditivo (se¢do 4.7).

Do ponto de vista teérico, este estudo contribui a literatura de previsdo de séries temporais ao demonstrar a eficacia de
modelos LSTM multimodais que unificam dados numéricos e textuais. A andlise mostrou que noticias negativas, embora
paradoxalmente associadas a altas de pregos, oferecem sinais antecipatérios tteis quando processadas adequadamente,
justificando o emprego de técnicas de padding e masking para lidar com coberturas irregulares. Na pratica, o modelo
proposto pode apoiar decisdes de comercializagido de produtores rurais, estratégias de hedge por traders e formulacgdo de
politicas publicas de regulagdo, ampliando o entendimento sobre a dindmica jornalistica e sua influéncia nos mercados
de commodities.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacdes merecem atengdo. A base de noticias apresentou desequilibrio
entre categorias de sentimento (menor representatividade de noticias positivas), o que pode ter reduzido a capacidade
do modelo de aprender padroes relacionados a esse grupo. Além disso, o trabalho ndo explorou arquiteturas alternativas
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(por exemplo, Transformers com mecanismos de aten¢do) nem avaliou a robustez em horizontes de previsdo distintos de
oito semanas. A interpretabilidade do modelo também permanece limitada, demandando futuros esfor¢cos em técnicas
de explainability, como andlise de importancia de caracteristicas e visualizagdo de pesos de atengdo.

Para pesquisas futuras, sugere-se ampliar o escopo para outras commodities agricolas; testar diferentes janelas
temporais e frequéncias de dados (didria, mensal); empregar abordagens hibridas que combinam LSTM com camadas de
atencdo ou Transformers para melhorar capturas de eventos extremos; aplicar técnicas de balanceamento de classes de
sentimento; e, por fim, desenvolver dashboards em tempo real para monitoramento continuo do mercado. Com esses
aperfeicoamentos, espera-se potencializar ainda mais a precisdo e a utilidade das previsdes, consolidando a integragdo
de dados estruturados e ndo estruturados como prética recomendada em estudos de economia comportamental e ciéncia
de dados aplicada a mercados financeiros.
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