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Resumo

Este atigo, propde discutir e avali ar a habili dade dos model os conexionistas em
redi zar previsdes aauradas de séries temporais, nocaso espedfico, cs pregos de ovos
pagos ao produor.

O estudojustifica-se devido a inaplicabili dade da metoddogia Box-Jenkins (1976
para previsoes de horizontes temporais maislongos. A avalia¢gd® domodelo foi

redi zada comparando-se os resultados obtidos com os acangados pela glicacé® dos
modelos ARIMA. Além da quali dade da previsdo, foram avali ados aspectos como a
fadlidade de glicacé e utili zacéo.

Os experimentos mostram que dém da simplicidade, RNAs smples permitem
previsdes aauradas para horizontes de tempo mais longos.

Abstract

This paper, intends to discussand to evaluate the avility of the mnredionist models
in acompli shing accurate time series, forecast, in this case, the producer prices of

egas.

The study isjustified due to the inapplicability of the Box-Jenkins methoddogy
(1976 for long term forecasts. The evaluation d the model was did comparing the
results obtained by the NN with those reached by the goplication d the ARIMA
models. Besides the quality of the forecast, we discussed aspects as the model

buil ding processand the gplicability of the NN approad.

The experimentsindicae that besides the simplicity, smple ANNs all ows acarate
long term forecasts.
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Palavras Chaves

Previsdo de Séries de Tempo; Redes Neurais Diretas; Prego de Ovos pagos ao
produor.

1. INTRODUCAO

A partir da décala de setenta, tem sido grande a proliferacdo de model os univariados
de previsdo de séries de tempo, com aplicagcdo em econamia. Esses model ostem
como oljetivo principal, aredizac@® de previsdo, com base genas nos valores
presentes e passados da propria série que se desga prever. Em algumas extensoes,
outras ries podem ser utilizadas mas, de forma geral, ndo € necessirio a
espedficagcdo de um model o economeétrico completo. Experiéncia préticatem
mostrado gue, com apenas uma série de tempo, é posdvel se ter uma previsao de
curto prazo satisfatoria (Corréa& Portugal, 1997.

A renovacd e o aperfeicoamento dos model os tem sido constantes (MAKRIDAKIS,
et a., 1998. Osmodelos ARIMA, que foram largamente utili zados nas décadas de
setenta eoitenta, foram rapidamente substituidos pel os model os estruturai s de séries
de tempo, e estes, ja comegam a ser questionados quanto a sua diciéncia em gerar
previsdes de aurto prazo, pelos model os conexionistas, também chamados Redes
Neurais Artificiais - RNAS.

Este atigo, tem como abjetivo, dscutir e avaliar a habilidade dos model os
conexionistas em realizar previsdes aauradas para um horizonte de tempo longo, de
uma série de pregos de ovos pagos ao produor. Os resultados alcangados com a
RNA sdo comparados com os ohtidos pela glicacdo domodelo ARIMA. Aspedos
como a quali dade das previsdes, fadli dade de implementacao e utili zagdo, também
sdo abordados.

Além destaintrodugéo, este trabalho apresenta mais 3 segdes. A segundatese &
motivagdes que nos levaram a explorar a habilidade das RNA na previsdo de preqos
de ovos, em espedal. A se¢é seguinte goresenta os materiais e métodas utilizados.
Por fim, na Ultima secéo, sdo apresentadas as conclusdes obtidas.

2. MOTIVACAO

A indstria avicola, como qualquer outra atividade agricola, € caacterizada pelo alto
grau de incerteza as0ciado a seus process ded sorios.

No proces de comercializacd de ovos, pa exemplo, otipo e o tamanho de ovos
devem ser selecionados de acordo com as exigéncias do mercado. Além dis, os
custos de producéo e os pregos do mercado apresentam grandes flutuacdes durante o
ano, dficultandona organizac®, programacgéo e mwmercializagdo da produgéo.

Além doinvestimento extra que se tem naformacéo das poedeiras, cujaformacdo
demora quase dnco meses, deve-se ter em mente que 0 produto € perecivel e a
producéo se da en fluxo constante, ndo podendo ser g ustada rapidamente &
eventuai s tendéncias de saturagéd domercado, sob pena de queima de capital
(Martins, 1996.

Como o ovo é mnsumido, predominantemente, in natura earacéo € geralmente feita
pelos proprios criadores, nesta aividade, é o préprio criador que alministra etoma &
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dedsdes de ampliacdo oureducdo da produgdo (Martins, 1999. N&o existindo
diferenciacd de produto, a competic¢do entre os produores £ daem torno ce preqs,
ndo de marcas. O sistema de precos atua entéo, como um sinalizador das principais
tendéncias dos produores e mnsumidores.

Dess modo, una estimativado preqo futuro como informagdo no poces de
tomada de decisdo, poderia auxiliar o produor adeddir o melhor momento para se
iniciar, ouinterromper a produgdo de ovos, maximizando olucro e diminuindo
riScos.

Ese atigo, buiscanas RNA, uma previsdo maislonga e aarada para asérie de preqo
de ovos pagos ao produtor, que & obtidas com os métodas de previsdo tradicionais.

3. MATERIAISE METODOS

Os dados utili zados neste estudo povém de levantamentos efetivados pel o Ingtituto
de Econamia Agricola- IEA, referindo-se amédias mensais para 0s pregos reds
(deflacionados pelo IGP - DI) do prego doovo branco (tipo grande) pagos ao
produor.

60

Preco (R$)

an/85  Jan/86  Jan/87  Jan/88  Jan/89  Jan/90  Jan9l  Jan/92  Jan93  Jan/94  Jan/95  Jan/96  Jan/97  Jani9g

Més/Ano

Figura l - Preqos Reds do Ovo Branco (tipo grande) Pagos ao Produor de Séo
Paulo: Jan/85 a DeZ/99

A figural deixa daro gque asérie em estudo apresenta tendéncia deaescente,
sazonalidade eciclo como caraderisticas marcantes.

O fator sazonal mostratrés periodcs de pico anual no reco de ovos ao produtor
durante os meses de junhdagosto, em funcdo do odonoeinverno (o pre do o/0
aumenta devido a produzdo menor, caracteristicado ciclo hbiolégico das aves). Além
diss, podmos perceber um periodo e reducéo sazonal entre os meses de janeiro e
abril, once aprodugdo é maior, aumentandoa disponibili dade do produo e
ocasionandoa gqueda nas pregos.

A comporente tendéncia-ciclo, apresentada nas figuras 2 e 3, aporta para um
dedinio ndo linear da série, indicando, patanto, umareducéo do peco do o/0 ao
longo do periodoanalisado.
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Prego (RS)
Preco (R$)

Més/Ano Més/Ano

Figura 2 - Comporente Sazonal Figura 3 - Comporente Tendéncia

De aordo com (MAKRIDAKIS, et al., 1999 o preqo, excluindoainflagcéo, da
maioria dos produos e servi¢os padronizados diminui com o tempo. Segundo o
autor, is© é norma devido ao aumento da oferta sobre ademanda € com a
revolucéo dainformacdo, o declive tende a acderar ainda mais.

Prego (R$)

Jan/8s JanBS Jans7 JanB8 Jans9  Jan/90 Janol Jan/92 Jan93 Jani94  Jan95  Jan96  JanS7 Janiag

Més/Ano

Figura4 - Comporente Irregular

Por ultimo, é gresentado mafigura4, ocomporente irregular da série. Como
podemos observar, hd uma reducéo na variancia do componente irregular para o
periodoap6s 1991.

O conjunto de observagdes entre 1985e 1997 serd utilizado como conjunto de gjuste
dos modelos (fase de gorendizado), ficando s dois anos restantes, 1998e 1999, para
serem utilizados nareali zagdo das previsoes (validaca dos modelos).

Os dados foram pré-processados apli cando-se atransformacédo logaritimica e
gjustando-se mnforme o nNimero de dias de cada més.

3.1- METODOLOGIA BOX-JENKINS

Optou-se, neste trabalho, pelo uso domodelo de Box & Jenkins, empregando
espedficamente o modelo auto-regressvo, integrado, de média mével sazonal®
SARIMA (p, d, p).(P, D, Q)s, par setratar do preco de um produto agricola que recebe
ainfluénciade fatores sizonais. A estimacé de mode os SARIMA (p, d, p).(P, D, Q)s
segue & etapas de identificagéo, estimacéo dcs parametros, verificacdo e previsao,
respedivamente (MAKRIDAKIS, et al., 199§.

! Segundo (MAKRIDAKIS, et d., 1998, quando uma série temporal apresenta autocorrelagé nes residucs, ou correlagé
significativa em 'lags de baixa ordem, o ajustamento é feito através do modelo ARIMA. Porém, quando se observam

correlagdes entre 'lags’ multiplos de um determinado periodo s, devemos gjustar aos dados um modelo ARIMA sazonal
(SARIMA).
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Neste sentido, considerando um comportamento sazonal com periodoigual as, pode-
Se escrever 0 modelo SARIMA (p, d, p).(P, D, Q)s da seguinte forma (FAVA, 2000:

o(B)o(B: Ji-B°) (- B)'Y, =6(B)o(B* ) L
Onde:

o(B*)=1-,B°-®,B* -..~®,B (2
E o0 operador auto-regressvo sazonal de ordem P, estaciondrio;
o(B*)=1-0,8°-0,B* -..~0,B% 3

E o operador de médias méveis sizonal de ordem Q, invertivel, e,

(-B°)f =n° (@)

E o operador de diferencasazonal, onde D representa o nimero de "diferencas
sazonais'.

No presente ensaio, utilizando-se do paote estatistico "Satistica”, redizou-se 0
proces® de identificacdo (através das funcdes de autocorrelagé e autocorrel acéo

parcial), seledonando-se uma série de model os posgveis a serem testados.? O
modelo gque gresentou melhor desempenhofoi 0 modelo SARI MA(5,1,0)(0,0,2)12.

3.1- MODELO CONEXIONISTA

De aordo com (Mozer, 1993 qualquer arquitetura para processar padrdes que
variam no tempo, requer de forma cnceptiva dois componentes distintos: uma
memaria de curto-tempo, gue guarda eventos passados relevantes, e um asociador,
que usa o conteddoda meméria para dassficar ou prever novos dados.

Seguindoesta metoddogia, a aquitetura que obteve os melhores resultados na
redizac@ dos progndsticos da série de preco de ovos é mostrada na figura 5.

Fev/86

Jan/8s Fev/85 Qour/ss Nov/85 Dez/85 Jan/g6

Figura5 - Arquitetura da RNA para Previsdo doPrego de Ovos

2 pPara efeito de simplificagé, foi retratado, neste trabalho, apenas o modelo que apresentou o melhor resultado de uma
série de tentativas i mplementadas.
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Ela écomposta por uma meméria de curto-tempo tipo "delay-line" e uma rede neural
direta multicamadas completamente anectada, como associador. A rede gresenta
13 reurbnios na camada de entrada, 10naintermediaria el na amada de saida, ou
sgja, RNA(13,10,1).

Esta RNA foi entdo treinada utilizando-se o algoritmo de retropropagacé doerro
(Backpropagation), a partir dos seguintes parametros:

* O conjunto de observagdes foi apresentado 200 000rezes para arede;
» Congtante de grendizado (a) = 0,05;
e Termo de momento (f) = 0,4 durante todo otreinamento;

* Funcdo detransferénciaigual paratodaos os neurénios (tangente hiperbdlica).

4. RESULT ADOSE CONCLUSOES

As previsies ohtidas pelas RNAs, foram comparadas com as provenientes do modelo
ARIMA, através dos sguintesindicadores: Erro Médio (ME), Erro Absoluto Médio
(MAE), Erro Quadrado Médio (MSE), Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e o
coeficiente de desigualdade (U,) de Theil (1966). Esse ultimo indicador tem a
formula:

UzzJi(AR —M)z/iAAZ -

Onde P; é avariacdo previstaem relac@® a observacd anterior, e A; € avariagado
efetivamente redizada. A interpretaca de U, é simples: se for igual azero, as
variagdes previstas s90 iguais as observadas (previsoes perfeitas); quanto menor for o
valor de Uy, melhor o procedimento e previsdo.

Osresultados obtidos, podem ser visualizados natabela 1.

Medida de Exatidéo NF1 RNA SARIMA
ME 0,141 -0,135 0,337
MAE 1,482 0,981 1,441
MSE 3,269 1,718 2,947
MAPE (%) 7,412 4,836 7,149
U, 1,000 0,675 0,898

Tabela 1. Comparacé dos Resultados Obtidaos

Como pock-se perceber, o MAPE obtido pela gplicacdo das RNAS, ficou abaixo de
5%, enquanto que parao modelo ARIMA, o erro ficouem torno de 7%. O teste U,
de Theil, comprova os resultados.
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Figura 6 - Comparac@® das Resultados Obtidos

O fato domodelo de RNA ter conseguido resultados téo expressvos confirma sua
cgpacidade de reali zar prognésticos precisos. Os resultados ohtidos pelas duas
formas de previsdo, il ustrados na figura 6, mostram que tanto para previsdes a arto
prazo, quanto para horizontes maislongos, a RNA esta prevendomelhor.

Conforme (MAKRIDAKIS, et al., 1999 e (WEIGEND & GERSHENFLD, 1999
citam, a quali dade da previsdo oltida, depende muito da natureza da série an estudo.
Sendoassm, este trabalho ndo tem a pretensdo de estabelecer que & RNA, mais
espedficamente o model o Perceptron Multi-camadas com aprendizado pa
retropropagacd de aros, apresenta-se amo o melhor método de previsdo de valores
futuros de séries de tempo. Porém, em facedos resultados apresentados, pode-se
dizer com segurancaque & RNAs 0 umaferramenta poderosa para aredizagéo de
previsdo de sériestempo. Na verdade, este atigo soma-se auma literatura empirica,
gue j& esta se tornandovolumosa, once e RNA aparecan como o melhor método ¢
previsao.

Em termos de facili dade de gplicacéo e utilizacd, a maior parte dotempo necessario
para onstrucdo de umaRNA é gastano proces de treinamento. Experimentos
também podem ser necessirios na determinacé@ da aquitetura 6tima da rede.

Se comparado ao modelo ARIMA, o campo das RNA ndo est4 dnda completamente
maduro. Ao contrario dos modelos ARIMA, os modelos de RNASs ndo passuem um
procedimento sistemético para sua aonstrugdo. Freqlientemente, procedimentos ad
hoc ou até mesmo estruturas de RNA, e métodaos de gorendizado arbitrarios s8o
usados. Porém, devido arobustez do modelo, na maioria das vezes, ainda &ssm, é
possvel se mnseguir um bom desempenho.

Escolher uma RNA adequada érelativamente facil se mmparada a onstru¢éo do
modelo ARIMA. O processo ce Identificacdo e Validagéd domodelo ARIMA
necessta de mnhedmento espedalista. Além dis, ndo é facil de entender o
mecanismo estatistico usado no pocedimento de identificacd® domodelo. No
sentido e que menas conhedmento estatistico e participacdo do wsudrio sdo
requeridos, model os de RNAs sho relativamente mais faceis de usar do que os
modelos ARIMA.
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