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RESUMO

Este trabalho aborda uma breve descricdo sobre previsdo de dados para um conjunto de séries temporais
para o preco de aglicar. Os paises que foram usados para base de amostra de dados foram: Australia,
China, Brasil, India, México, Paquistdo, Russia, Tailandia, EUA e Unido Europeia. A Unido Europeia tem
uma politica agricola comum que controla os pregos dos paises produtores que a constituem. Os modelos
de previsao utilizados sdo arquiteturas de redes neurais artificiais e metodologias lineares da familia Box
& Jenkins. Os resultados computacionais indicam que a rede neural com estados de eco se destaca na
solugdo do problema.
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ABSTRACT

This work approaches a brief description of forecasting data for a set of time series for sugar price. The
countries used for the sample database were: Australia, China, Brazil, India, Mexico, Pakistan, Russia,
Thailand, USA and European Union. The European Union has a regular agricultural policy that controls
the prices of the producing countries that compose it. The forecasting models used are artificial neural
network architectures and linear methodologies from the Box & Jenkin family. The computational results
indicate that the echo states network stands out in solving the problem.

Keywords: Neural Networks, Time Series Forecast, Sugar Price.
1 INTRODUCAO

O Brasil tem como grande parte da sua riqueza hereditaria a produc@o de agticar, a qual comegou ha
mais de duzentos anos ¢ dura até hoje como um dos principais produtos da sua economia (DANTAS, LUIZ
FL LEGEY & ANTONELLA, 2013). O pais ¢ um dos grandes produtores ¢ fornecedores de agucar do
mundo (MORAES & MIRIAN, 2015).

O consumo de aglcar tem aumentado ao longo dos anos. Varios fatores contribuem para isso, como a
elaboragdo de produtos que necessitam do seu uso, por exemplo doces, refrigerantes, balas, etc. Estes sdo
alimentos altamente dependentes de acticar bruto. Trata-se, assim, de um produto de consumo basico e uma
commodity essencial produzida em varias partes do mundo (SILVA ET AL., 2018).

Modelos da Econometria, conjunto de ferramentas estatisticas com o objetivo de entender a relagdo
entre variaveis econdmicas, que também aborda andlise de séries temporais, sdo frequentemente usados para
relacionar o preco do agucar com as épocas que foram cotados. Neste processo ¢ feita uma comparacao entre
métodos para conseguir verificar o modelo que mais se adequa a proposta. Além disso, uma combinagdo dos
modelos normalmente pode ser feita para obter uma gama maior de resultados, o que enriquece a analise
geral (OBE & D. K. SHANGODOYIN, 2010).
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Este trabalho aborda a previsdo de séries temporais relativas ao preco do agucar. Os paises que foram
usados para base de amostra de dados foram: Australia, China, Brasil, ndia, México, Paquistdo, Russia,
Tailandia, EUA, Unido Europeia. A Unido Europeia tem uma politica agricola comum que controla os precos
dos paises produtores que a constituem. Todos os dados utilizados podem ser acessados no site indexmundi
(https://www.indexmundi.com/). Para tal, langar-se-4 mao de redes neurais artificiais, os quais ja mostraram
sua capacidade de superar modelos tradicionais como os da familia Box & Jenkins (SILVA ET AL, 2018,
DELATORRE ET AL., 2015). Tais metodologias ndo-lineares com alto poder de processamento ¢
mapeamento (HAYKIN, 1999), os quais sdo brevemente descritos a seguir.

2 MODELOS DE PREVISAO

Nesta secdo apresentamos os modelos lineares auto-regressivo (AR) e auto-regressivo de médias
moveis (ARMA), assim como as arquiteturas de redes neurais que serdo utilizadas para prever o prego do
acucar. Tais propostas foram selecionadas por se enquadrarem ou como modelos classicos e bem
sedimentados na literatura ou por apresentarem interessantes resultados em trabalhos correlatos.

2.1 PERCEPTRON MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

Um neurdnio artificial consiste de uma unidade de processamento de informagdo. Sua inspiracdo
deriva do estudo de sistema nervoso, no caso, sobre a propagagdo e geragdo de pulsos elétricos pela
membrana celular dos neurdnios biologicos. A representacdo do mesmo ¢ dada por um modelo matematico
simplificado do neurdnio bioldgico, que possui pesos sindpticos ajustaveis, com o intuito de replicar a
plasticidade sinaptica (HAYKIN, 1999). O neurénio artificial contém fungdes de receber, processar e
transmitir sinais, sendo capazes de reconhecer padroes de dados através do processo de treinamento, e
realizar generalizagdes baseada no aprendizado adquirido (DA SILVA, SPATTI D & FLAUZINO, 2010).

O perceptron de multiplas camadas (MLP - multilayer perceptron) € uma rede neural que contém no
minimo trés camadas de neurdnios. E classificada como uma rede feedforward, sendo constituida de uma
camada de entrada, camadas ocultas ¢ uma camada de saida, sendo que a quantidade de camadas ocultas
pode variar. Tal rede consegue classificar ou realizar a previsdo de diversos tipos de dados (DA SILVA,
SPATTI D & FLAUZINO, 2010).

2.2 MAQuINAS DE APRENDIZADO ExTREMO (ELM)

A topologia de uma maquina de aprendizado extremo (ELM - Extreme Learning Machine) é
bastante semelhante as MLP’s, mas com a diferencga de que na camada intermediaria ndo ocorre treinamento,
ou seja, os pesos sinapticos sdo obtidos de forma aleatoria e apenas os pesos da camada de saida tem seus
valores ajustados (ELMAN, 1990). Assim o esfor¢o de processamento para o treinamento ¢ menor. Por esse
fator de aleatoriedade sdo classificadas como maquinas desorganizadas (SIQUEIRA, BOCCATO, ATTUX &
LYRA, 2012).

O treinamento da rede consiste em uma regressao linear. Neste trabalho, na topologia configurada foi
usado o método da pseudo-inversa de Moore-Penrose para obtencdo dos valores 6timos para os pesos
sinapticos (HUANG, ZHOU, DING & ZHANG, 2012).
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2.3 REDE NEURAL DE ELMAN E JORDAN

Assim como as redes neurais ja citadas (MLP e ELM), a rede de Elman também surge a partir da
inspiragdo do neurdnio biologico, mas difere no seu processo de combina¢do de neurdnios. Esta é
classificada como uma rede neural recorrente (RNN), que ¢ dividida em duas partes. A primeira recebe as
entradas de dados como os outros modelos, e a segunda, por sua vez, chamada de unidade de contexto,
consiste nas saidas da camada oculta. Logo, existe um processo ciclico dos dados (ELMAN, 1990).

A rede de Jordan foi criada a partir de uma MLP em 1986, sendo esta a primeira rede neural
recorrente. A arquitetura foi criada com intuito de usar seu processo recorrente em aplicagdes de
reconhecimento de séries temporais, mas atualmente é aplicada a todos os tipos de problemas comumente
resolvidos com redes neurais artificiais (JORDAN, 1990). Diferentemente do modelo de rede de Elman
descrito anteriormente, a inicializacdo e recep¢do dos dados para as unidades de contexto sdo alimentadas
pelas saidas dos neurdnios localizados na camada de saida e ndo da camada oculta. Este tipo de caracteristica
traz resultados distintos (HAYKIN, 1999).

2.4 REDES NEURAIS coM Estapo DE Eco (EsN)

A rede neural com estados de eco (Echo State Network - ESN) € considerada uma maquina
desorganizada, conceito que foi inserido por Alan Turing (em 1948) (TURING, 1948), em que definiu como
sendo mecanismos aleatorios em sua construgdo, mas capazes de executar tarefas singulares mediante ao
aprendizado e treinamento do mesmo (JAEGER, 2001).

Em geral, as ESN’s sdo constituidas de 3 (trés) camadas: de entrada; a segunda, que ¢ chamada de
reservatorio de dindmicas, na qual os neurdnios artificiais estdo totalmente interconectados, o que gera uma
caracteristica ndo-linear; e a terceira camada, a de saida, responsavel por combinar as saidas do reservatorio
de dindmicas (HAYKIN, 1999).

O reservatorio, por sua vez, pode ser elaborado seguindo propostas diversas. Neste trabalho
abordou-se as propostas de Jaeger e Ozturk et al. (SIQUEIRA, 2012). Acerca do treinamento, utilizou-se a
mesma ideia descrita na Segao 1.2.

2.5 MODELO AUTO-REGRESSIVO (AR)

Modelos lineares e econométricos sdo ha décadas aplicadas na previsdo ¢ modelagem de séries
temporais. Propostas como suavizagdo exponencial e a metodologia Box & Jenkins sdo representantes desta
classe. Neste trabalho, abordaremos alguns modelos desta tGltima classe (SIQUEIRA, 2012).

Um modelo Auto-Regressivo (AR) envolve uma combinagio linear dos atrasos de uma variavel em
seus proprios valores defasados, ou seja, referentes a observacdo dos seus valores anteriores. O mesmo ¢
representado na Eq. 1.

jl)
d-"Lf = cT E ‘?'T-"‘\'f—-‘—ff
1=1 (1)
O modelo AR ¢ formalizado para analisar séries temporais estacionarias e utiliza coeficientes para
representar a funcdo que se deseja realizar a previsdo. Para determinar os coeficientes 6timos ¢ necessario
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resolver uma relacdo de recorréncia, conhecida como Equagdes de Yule-Walker (DINDA & O'HALLARON,
2000).

2.6 MODELO AUTO-REGRESSIVO DE MEDIAS MOVEIS (ARMA)

Além do AR, outros modelos lineares também sdo bastante utilizados. Um dos comumente
empregados na previsdo de séries temporais ¢ o Médias Moveis (MA), que pode ser observado na Eq. 2.

q
Xe=p+sa+ Z Hici—i
1=1 (2)

Neste, diferentemente do AR que combina de forma ponderada os valores anteriores da série de dados,
sdo combinados sinais que simbolizam ruidos brancos (HONG, 1999).

Por sua vez, um Modelo Auto-Regressivo ¢ de Médias Moveis (ARMA, do inglés Autoregressive
Moving and Average) ¢ uma combinacao dos dois métodos (DINDA & O'HALLARON, 2000), AR ¢ MA,
representado na Eq. 3.

P )
.X'f =Cc+ 5 + E \,J,Xf_, + E E’-"I,ff_l‘.

=1 i=1 (3)

3 METODOLOGIA

Para realizar tarefas de previsdo, um ponto critico ¢ determinar quais os melhores atrasos devem ser
utilizados como entrada para o modelo. Note que a utilizagdo de uma grande quantidade de atrasos como
entrada nao necessariamente leva a menores erros (GUYON & ELISSEEFF, 2003).

Pode-se, entdo, testar todas as possiveis combinagdes de entrada, mas isso ¢ muito dispendioso
computacionalmente, o que pode tornar o treinamento do modelo uma tarefa extremamente demorada. O
método Wrapper com selecdo progressiva ¢ uma forma de contornar esse problema (SIQUEIRA, 2012).

Neste trabalho foi usado o método Wrapper para selecdo de entradas, para todas as metodologias,
tanto de redes neurais artificiais quanto para os modelos lineares AR e ARMA (HAYKIN, 1999). Variou-se
também para as RNAs o namero de camadas intermediarias (MLP) e a quantidade de neurdnios
(SIQUEIRA, 2012). Cada topologia com sua configuracdo determinada pelo Wrapper teve 30 (trinta)
treinamentos, e testes executados. A disposicao da quantidade de dados para cada amostra foi de 70% para
treinamento, 15% para validacdo, e por fim 15% para realizar os testes. A métrica de erro usada foi o erro
quadrado médio (MSE - Mean Squared Error) (SIQUEIRA, 2012).

A funcdo de ativagdo usada foi a tangente hiperbolica nas RNAs. A variagdo do numero de
neurdnios artificiais na camada intermediéria foi dada a partir de 5 (cinco) com incremento a cada 5 (cinco)
neurdnios, terminando com o limite de 20 (vinte). O coeficiente de regularizagao (CR) foi usado em ELMs e
ESN com o fim de melhorar sua capacidade de generalizagdo (SIQUEIRA, 2012).

O pré-processamento usado para tratar os dados de preco de agucar ¢ chamado de dessazonalizagdo
(z-score) para retirada da componente sazonal das séries. Tal método deixa a série com média zero e desvio
padrdo aproximadamente unitario, podendo ser classificada como estacionaria no sentido amplo
(SIQUEIRA, 2012).
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4 RESULTADOS

Na Tab. 1, cada valor apresentado ¢ o melhor obtido nas andlises de sua respectiva configuragio
usando o valor MSE de teste, considerando como horizonte a previsdo um passo a frente. Ademais, os
numeros destacados em vermelho representam o menor MSE para cada pais analisado, ou seja, qual método
apresenta 0 menor erro.

Com os resultados obtidos foi possivel constatar que o MSE foi baixo em praticamente todos os
algoritmos. Com a variag@o da configuragdo dos modelos, a performance dos modelos teve um decréscimo
ténue. Além disso, foi possivel verificar que a rede ESN com o reservatorio de dindmicas de Ozturk et al. foi
a que apresentou o melhor desempenho geral, tendo a melhor resposta em 4 (quatro) das 8 (oito) analises
realizadas neste trabalho.

Durante a elaboracdo deste trabalho, um total de 8 (oito) modelos foram compilados com suas
permutagdes de configuragdo 30 (trinta) vezes, cada um teve um tempo de processamento que, a depender do
modelo, poderia terminar sua execu¢do em minutos ou até em dias.

Tabela 1 - Resultado do conjunto teste, valores em MSE.

R
Oaelo Dld opela dld e O aqg do d dlidndid A

AR 0,045259 ]0,002286 |0,033419 |0,053161 ]0,028244 0,049265 ]0,017333 |0,015241
ARMA 0,219269 |0,002369 [0,032867 |0,170936 |0,026320 0,052821 |0,040447 |(0,047841
ELM 0,050441 0,002150 ]0,025853 |0,044971 [0,023259 0,051062 [0,018800 |0,015192
ELMAN 0,056957 |(0,009178 |0,044000 |[0,080399 |0,035000 0,133999 (0,014159 |0,029335
ESN (Jaeger) 0,048973 10,002220 [0,026543 ]0,049104 [0,025862 0,053276 (0,014631 (0,014345

ESN (Ozturk) 0,043765 ]0,002349 |0,024477 ]0,049344 ]0,021228 0,054008 |0,014631 |0,014246

Jordan 0,064202 ]0,002900 |0,033414 |0,062956 |0,033608 0,026965 |0,013601 |0,027726
MLP 0,052504 |(0,003187 |0,030551 |0,359174 |0,27267 0,054867 (0,014364 |0,014948

Fonte: Autoria propria

5 CONCLUSAO

O presente relatdrio apresentou uma aplica¢do de redes neurais artificiais (RNAs) e modelos lineares
(AR ¢ ARMA) para previsdo de séries temporais com foco na cotagdo do preco de agtcar. Os paises
selecionados para a amostra de dados foram: Australia, China, Brasil, india, México, Paquistdo, Rissia,
Tailandia, EUA e Unido Europeia.

Diferentes tipos de configuracdes foram definidas, com o intuito de se obter uma gama de resultados,
sendo a maioria deles resultados adequados ao problema em questdo. A analise dos modelos propostos levou
a uma visao ampla sobre seus devidos potenciais.

Foi possivel verificar que a rede ESN com o reservatorio de dinamicas elaborado por Ozturk et al. teve
o melhor desempenho. Esta rede ¢ munida de recorréncia no reservatorio de dinamicas, o que lhe confere
uma memdria intrinseca. Esta propriedade pode ser crucial no desempenho em problemas deste tipo, uma
vez que ha dependéncia temporal entre as amostras.
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