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ARTIGO

Previsdo de Precos |

com um Modelo de
Redes Neurais . Aureliano Angel
. Artificiais . Bressan’

Resumo

este trabalho, constréi-se um modelo de Redes Neurais Artifi
{ ciais (RNA) para a previséo de precos mensais no mercado de bo
gordo do estado de Sdo Paulo para os meses de Outubro, Novembio ¢
: Dezembro de 1998. Os resultados obtidos sio comparados com aquele
previstos pela Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) para o mesmo
i periodo. Conclui-se que a rede apresenta resultados satisfatorios e supe:
riores Aqueles obtidos pela cotagdo da BM&F na previsio de pregos par
o mercado fisico de boi gordo.

Abstract

n this study, a Artificial Neural Network (ANN) is built to forecas
: monthly live cattle prices in the state of Sdo Paulo for the months of
October, November and December of 1998. The results are compar
with those obtained in the Brazilian Futures Market (BM&F) for
¢ cattle in the same period. The results indicate that the Neural Netw
exhibits better forecasting accuracy than the Futures Market quotati
i for the live cattle spot market.

TERMOS PARA INDEXACAO - Redes Neurais Artificiais, Previ
de pregos, Mercados Futuros, Boi Gordo.

Introducdo

previsio de pre¢os é um importante instrumento de auxilionop
: cesso de tomada de decisiio de agentes econdmicos envolvi
: em atividades de planejamento, avalia¢do de politicas e redugfo de
certeza. Atualmente, os mercados futuros se constituem numa altern
i va vidvel de administragfio e transferéncia do risco, envolvendo ativi

! Economista (UFRY), 1995. Doutorando em Economia Rural (UFV).
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des agropecudrias. Isto porque ela permite a cotacio prévia do prego a
ser exercido no futuro para um determinado contrato, transferindo os
riscos de oscilacio de precos para agentes dispostos a assumir esses 1is-
cos (no caso, especuladores) e garantindo um prego justo, isto é, que
reflita as forcas de oferta e demanda naquele momento, para produtores,
processadores e comerciantes do produto.

Nesse sentido, pode-se dizer entdo que os mercados futuros sdo um ins-
trumento de previsfio de precos que reflete toda a informacio relativa as
forcas de oferta e demanda pelo produto, contribuindo no processo de
tomada de decis@o dos agentes envolvidos?.

Modelos estatisticos paramétricos e nio-paramétricos também sdo tteis
na construgiio de previsdes de precos para o setor agricola. Dentre os
modelos ndo-paramétricos, destaca-se o modelo de Redes Neurais Arti-
ficiais (RNA), que vem sendo constantemente ufilizado na construgio
de modelos de previsdo para pregos e cotagdes do mercado financeiro
em geral.

Os modelos RNA sfio uma tentativa ndio paramétrica de modelagem do
processo de aprendizado do cérebro humano, através da elaboraciio de
redes que “aprendem” a reconhecer, através de um algoritmo especifico,
o padrio de comportamento de uma série de dados de entrada, através de
um processo de tentativa e erro’. As RNA sio, desse modo, ferramentas
poderosas de previsio, especialmente quando o padriio de comportamento
da série em estudo é desconhecido.

No caso de variaveis econdmicas, os modelos de RNA seriam entfio ins-
trumentos dteis na construgiio de previsdes que auxiliem no processo de
tomada de decisio e consequentemente de redu¢do da incerteza. Kuan e
Liu (1995), Grudnitski e Osburn (1993), Kohzadi et ali. (1995), Ntungo
e Boyd (1998), entre outros, elaboraram estudos comparativos do de-
sempenho de modelos RNA com os mercados futuros para diversos con-
tratos. Os resultados, em sua maioria, indicaram que as RNA apresenta-
ram um desempenho superior aos mercados futuros na previsio de pre-
¢os ou cotacdes de contratos.

Objetivo

presente estudo tem por objetivo comparar os resultados das pre-

visdes obtidas com um modelo RNA aplicado ao mercado fisico
de boi gordo do estado de Sdo Paulo com as previsdes efetuadas pela
BM&F para os meses de Outubro, Novembro e Dezembro de 1998, Para
iss0, sdo utilizados dados referentes ao preco real praticado no dia 15 de
cada més (ou o dia Gtil mais préximo) para o mercado fisico entre janeiro
de 1995 e Dezembro de 1998, Tal escolha se baseia no critério sugerido

¢ White, 1994,
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por Kenyon et ali. (1993) para a determinagao do prego representativ
de cada més analisado.

O critério de comparaciio dos resultados serd a estatistica de erro qua-
drado médio de previsio (EQMP), tal como proposto por Kohzadi et al
(1995). Algebricamente, o EQMP se define por:

onde P é o valor previsto e V é o valor observado para a cotagio mensat
do prego do boi gordo no mercado fisico de Sdo Paulo, en € o nimero de
perfodos previstos. Quanto menor 0 EQMP, melhor a previsiio estimad
do modelo.

Metodologia

s modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) se diferenciam d

modelos tradicionais de previsio por serem modelos n
paramétricos envolvendo algoritmos de aprendizado. Tais algoritm
buscam imitar a estrutura de interconexdes do cérebro humano, com
intuito de incorporar o padrdo de comportamento de uma série tempor
de modo a prever da maneira mais eficiente possivel valores futuros
mesma.

A construcio de um modelo RNA envolve desde a modelagem adequ
© da da rede, até as transformagdes utilizadas para transmitir os dados
: rede e métodos utilizados para interpretar os resultados obtidos p
. mesma. Esses trés aspectos (modelagem, transformagdes e interpre
¢iio) sio fundamentais na utilizagdo das RNA para previsio de preg
futuros.

De acordo com Zirilli (1997), as RNA sfo constituidas por um nime
determinado de neurdnios artificiais (ou elementos processadores) u
dos por um grande nimero de conexoes ponderadas que codificam
conhecimento da rede. Muitos neur6nios podem processar sua inform
¢cio independentemente dos outros, embora existam ligagdes e dep

déncias basicas entre a maioria.

A énfase das RNA reside no aprendizado automdtico das representag
internas ou ponderagdes, através de dois métodos de treinamento (o
ritmos): supervisionado e ndo supervisionado. No algoritmo supervis
nado, a solucio 6tima desejada deve ser especificada a priori, com
processo de aprendizado montado a partir de valores aleatOrios para
ponderacdes, modificando-as iterativamente até a obtencio da solug
6tima. O algoritmo néo supervisionado ndo requer a especificagio
soluciio 6tima, permitindo que os neurdnios determinem quais as po
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! racOes caracteristicas da série de modo a determinar o padriio de com-
i portamento desta*.

¢ A unidade basica de uma RNA € o neur6nio artificial. Sua estrutura bus-
¢ ca reproduzir a estrutura do neurénio humano, tendo assim trés compo-
: nentes bdsicos (figura 1): um elemento somatério S ; uma fungdo de
ativagdo f; e as ponderagbes w.

Figura 1
O neurbnio artificial’

X1

A 4

i O neurdnio artificial soma os x, entradas/insumos ponderados por w,
i que passa pela fungdio de ativago f¢ resultando no produto y. Matema-
i ticamente, esse procedimento eqiiivale a

N
y=1r inwi @
i=0

: Na modelagem das RNA, a forma tipica da fungiio de ativacio € a se-
i guinte’:

1
= 3
Y 1+e? )
onde
N
z = Z X, w, “)
i=0 ,

Como pode ser observado na equagéo (2), o somatério vai de 0 a N, Isto
porque x, constitui 0 viés e assume o valor 1, conforme ilustrado na
¢ figura 1. O viés ¢ adicionado para dar capacidade do neurdnio tender
para um nivel especifico.

A RNA ¢ entdo constituida por diferentes camadas® (figura 2). A cama-
¢ da de entrada (x) fornece os insumos (dados ou informagdes), sem ne-

1 {1997

aldo de Zirilhi (1997).

segue um tipo especifico de nio linearidade de acordo com o padriio dos insumos xi.
ta e Portugal (1998).

11 (1997) ¢ Kohzadi et al. (1995)

35



nhum procedimento computacional. A camada oculta (/1) recebe as in-
formagoes da camada de insumos ou de outra camada oculta e fornece
informagdes para outra camada oculta ou para a camada de saida. A
camada de safda (y) recebe informagdes da camada oculta e fornece o
produto darede. A rede descrita na figura 2 € do tipo feed forward (trans-
missdo em um s6 sentido), um exemplo simplificado de RNA, uma vez
que as informagdes podem na verdade movimentar-se em virias dire¢des.

Figura 2
RNA do tipo feed forward

h

7

O algoritmo mais usual utilizado no processo de aprendizagem de uma
RNA ¢é o algoritmo de backpropagation, que permite realizar as trans-
formagoes necessdrias para a transmissao dos dados para a rede, possibi-
litando a formagdo de previsdes consistentes com o comportamento da
série em estudo. '

O algoritmo de backpropagation ajusta as ponderagdes de modo a
minimizar os erros de previsio dentro da amostra. As ponderagBes sao
revisadas a cada iteraco, de acordo com a superficie de erros tentando
atingir um minimo global. O algoritmo de backpropagation é formaliza-
do nas seguintes equacdes, de acordo com Corréa e Portugal (1998):

Awi, =m-8,, " Vi 3

n+l

n
i,k i

ik

64 = (%) ‘(}’},k - ,ng)

ik

- n
Wi, =W, +Aw

com i=12,..,1; j=12..,Jek=K
onde:

17 € o coeficiente de aprendizado (0,01 £ 1 < 1,060)

Yy, , € a saida do neurdnio i na camada &;

y’, € o valor desejado para y, ;

w ¢ a ponderagio ligando o neurdnio / na camada & - / a0 neurdni
na camada k no passo .




O algoritmo s6 pode ser aplicado & camada de saida, pois pressupde-se

i que o valor desejado de saida é conhecido, o que é possivel na tltima
¢ camada, onde k= K. Nas camadas ocultas, o valor de 0., € dado por uma
: propagagdo para trds de 0,, a partir das ponderagdes em cada camada,
i com

5.=(2)

H

38w | k=12, K1 ®
N3 J

A convergéncia ao minimo pode ser obtida a partir de (5) e (6) através de

uma transformacio auto-regressiva levando a°

g =gk y,, ) + ol aw;, ) ©)
Wik = wi, + Awpy (10)

Definido o algoritmo, a RNA pode identificar o padrio da série de pre-

i ¢os no mercado fisico e realizar previsdes a partir de generalizacdes da

série num espago N-dimensional (figura 3).

FIGURA 3
Esquema de uma RNA para previsao de precos no mercado fisico

B,
Precos de Pz Preco de
Fechamento do Pz RNA > Fec;amenm
Mercado Fisico . emn + 1

Pon_}

Este esquema simplificado ilustra o procedimento necessério na mode-
lagem de uma RNA aplicada a previsdo de precos no mercado fisico de
boi gordo. Contudo, a escolha da estrutura ideal da RNA é uma tarefa
diffcil, envolvendo desde a defini¢do do nimero de observagdes a ser
utilizado até a determinacio dos componentes da camada oculta.

¢ Raposo (1992) sugere um critério baseado no comportamento das fun-
i ¢Oes de autocorrelagdo e autocorrelagio parcial da série em estudo, para
i o caso de modelagem univariada da rede neural.

De acordo com o autor, se o comportamento gréfico da funco de autocor-

¢ relagfio apresenta uma tendéncia de declinio exponencial, oscilante ou

senoidal, é necessdria uma andlise da fung¢iio de autocorrelagéo parcial.
Se esta apresenta uma queda rdpida a partir de uma determinada defasagem

© k, entdo o nimero de camadas de entrada da rede serd dado por N = k+1.

éefda com Corréa ¢ Portugal (1998).
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i Por outro lado, se a funcio de autocorrelagdo apresenta uma queda rdpi-
¢ daa partir de uma determinada defasagem k, 0 namero de entradas serd
! determinado pela maior defasagem em ambos os gréificos das fungoes de

autocorrelagio e autocorrelagio parcial.
. Resultados e Discussdo

s dados para a construgao da rede foram obtidos junto a BM&F,
se referem ao preco praticado no dia 15 de cada més, ou o dia tt
¢ mais préximo. No total, sio utilizadas 48 observagdes. A rede fo
: construida com duas entradas (definidas pelo autocorrelograma
. autocorrelograma parcial), faixa de treinamento de 36 observagoes ¢ faix

de teste de 9 observagoes.

ados com aqueles apresentados pela cotagd
M&F para o dia 15 de setembro
NA se basearam pard

Os resultados sdo compar
© do contrato futuro de boi gordo da B
1998, Gltima observacdo na qual os modelos R

¢ formulagdo das previsoes.

i O correlograma e 0 correlograma parcial da série tém o seguinte com-

¢ portamento:

Autocorrelagao Autocorrelagdo Parc. Valores
N AC

. e ey de de R %***i(*** 1 0‘86?
R - 2 0.767
B Reeiail R 3 0717
N Reishie haial I8 4 0.593
e B el 5 0.552
B Rl *, 6 0.559
B Rl 7 0.510
B Reaialel N 8 0.496
N el il N g 0474
e ** 10 0.373
N R S 11 0.332
N el it N 12 0.283
A4 > 13 0.154
A Rl B 14 0.078

4 i 15 0.002
>l - 16 -0.082
Bl N b 17 -0.093
il I Rl I 18 -0.135
o I S 19 -0.195
ik IR 1 20 -0.210

i Visualizando 0 comportamento dos dois graficos, observa-se que d fi
¢ao de autocorrelagdo apresenta uma tendéncia de queda exponenc
ao passo que a fungdo de autocorrelacio parcial cai abruptamente ap!
i primeira defasagem. Deduz-se entdo que as entradas da rede neural
p ,ep,,dadoquea autocorrelagiio parcial de primeira ordem tel

valor de 0,867.




O modelo utilizado € entdo de natureza recursiva, uma vez que se baseia
i no comportamento passado da varidvel para prever seu comportamento
¢ futuro. A estruturagio, treinamento da rede e realizaciio das previsdes
¢ feita utilizando-se o software Braincel 3.0 (Promised Land Technologies,
1996).

¢ A rede foi estruturada com duas entradas, uma camada oculta e uma
safda. Para o treinamento da rede, foram testadas diversas combinagdes
para os valores da taxa de aprendizado e do peso inicial. Cada combina-
¢do foi testada cinco vezes, e aquela que apresentou 0 menor erro qua-
drado para a faixa de teste foi escolhida para a realizagiio das previsdes.

O gréfico a seguir mostra o valor das previsdes do modelo RNA e do
¢ mercado futuro de boi gordo para os precos nos meses de Outubro,
¢ Novembro e Dezembro de 1998.

Grifico 1
Valores previstos e observados dos pregos de boi gordo
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¢ O desempenho estatistico das previsdes é descrito pelo quadro abaixo,
i Nele, observa-se que as previsdes do modelo RNA apresentaram menor
¢ EQMP para o periodo analisado.

Quadro 1
PrevisGes para o pre¢o de boi gordo
BM&F RNA M.Fisico
15 de Outubro/98 24,73 28,00 27,68
14 de Novembro/98 24,00 27,57 28,09
15 de Dezembro/98 23,80 27,74 27,73
EQMP 13,63 0,12 —
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Conclusoes

s modelos de Redes Neurais Artificiais sdo um importante instru-
mento no processo de tomada de decisdes de agentes econémicos
ao possibilitar a formulagfio de previsdes para o comportamento de di
versas varidveis. Os resultados obtidos nesse trabalho vém a confirma

tal fato, ao mostrar que o desempenho da rede construfda para preve
precos do mercado fisico de boi gordo para S&o Paulo apresentou resul
tados superiores aqueles observados nas cotagoes da BM&F para os m
ses de Outubro, Novembro e Dezembro de 1998.0s resultados sdo con
vergentes com aqueles verificados em outros estudos que comparam 0
desempenho das redes com mercados futuros de diversos produtos. As
sim, pode-se concluir que as redes neurais sio um importante instru

mento de auxilio no processo de tomada de decisdo quando as varidvels
chave do processo apresentam comportamento ndo linear.

Bibliografia
CORREA, W.R. PORTUGAL, M.S. Previsio de séries de tempo na pre

senca de mudanga estrutural: redes neurais artificiais e modelos es
truturais. in.: Economia Aplicada, vol. 2, n° 3, 1998.

GRUDNITSKI, G., OSBURN, L. Forecasting S&P and Gold Future
Prices: An Application of Neural Networks, in.: The Journal g
Futures Markets. Vol. 13, n° 6, 1993,

JUST, R.E., RAUSSER, G.C. Commodity Price Forecasting with Large
Scale Econometric Models and the Futures Markets, in.: Americal
Journal of Agricultural Economics. n° 63, 1981.

KENYON, D., JONES, E., McGUIRK, A. Forecasting Performance o
Corn and Soybean Harvest Futures Contracts. in.: American Journa
of Agricultural Economics, vol. 75, 1993.

KOHZADI, N.; BOYD, M. S.; KAASTRA, I.; KERMANSHAHL B.
SCUSE, D. Neural Networks for Forecasting: An Introduction.
Canadian Journal of Agricultural Economics, n © 43, 1995.

KUAN, C.M., LIU, T. Forecasting Excange Rates Using Feedforw
and Recurrent Neural Networks, in.: Journal of Applied Economelr
vol. 10, 1995.



Rewna

KUAN, C.M., WHITE, H. Artificial Neural Networks: An Econometric

Perspective. in.: Econometric Reviews, vol. 13, 1994.

NTUNGO, C., BOYD, M. Commodity Futures Trading Performance
Using Neural Networks Models versus ARIMA Models. in.: The
Journal of Futures Markets, vol. 18, 1998.

RAPOSO, C.M. Redes Neuronais na Previsdo de Séries Temporais. Rio
de Janeiro, COPPE/UFRJ, 1992 (Tese Mestrado).

TEIXEIRA, M. A. Mercados Futuros: Fundamentos e Caracteristicas
Operacionais. Sio Paulo, BM&F, 1992,

ZIRILLL, 1.S. Financial Prediction Using Neural Networks. New York,

International Thomson Publishing, 1996.

41



