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O interesse por previsdo de valores conduziu arealizagdo de va-
rias pesquisas, na areafinanceirae de negocios, nos Ultimos anos,
mas poucas foram feitas com o propdsito de estimar os valores
dos combustiveis. Essa lacuna se torna mais notavel quando se
observa o Etanol Combustivel no Brasil. Nesse sentido, o objeti-
VO neste artigo € comparar o desempenho das redes neurais
artificiais (RNAS), usando a arquitetura Perceptron multicama-
das, com o0 do método ARIMA para previséo do prego do Etanol
Combustivel. Tal possibilidade permite fazer previsdes dos precos
futuros desse produto que é comercializado e consumido no mun-
do inteiro. O método adotado para realizar tal comparagéo foi o
das medidas de erro agregado em previsdes. Como resultado, ob-
servou-se que aaplicagdo das RNAs obteve umaaproximagdo mais
satisfatoria quando comparada a aplicacdo do método ARIMA
guanto aos dadosreais, o que em conclusdo evidénciaaimportan-
ciadas RNAs na previsdo dos precos do Etanol Combustivel.
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1. INTRODUCAO

Os agrocombustiveis e o aguecimento global vém ocupando um lugar de
relevancianamidia, napoliticae nas mais diversas areas de pesquisano Bra-
sil. De certo modo, a necessidade de reduzir as emissdes dos gases de efeito
estufa, como o didxido de carbono (CO,), responsaveis pel o agueci mento global
ndo é um problema novo. Contudo, essa questdo torna-se mais intensa néo
apenas por seus provaveisimpactos sobre 0 meio ambiente, mastambém pela
possibilidade de esgotamento das reservas mundiais de petréleo.

Em geral, areferénciamaisfrequente acerca da emisséo de gases de efeito
estufa é aqueimade combustiveisfosseis, cujo maior responsavel éo setor de
transporte ou, mais precisamente, o transporte privado individual. Esse fato
resulta dos 800 milhdes de automdveis existentes no mundo, que consomem
mai s de 50% das fontes de energia produzidas no mundo inteiro. Para alguns
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pesquisadores, como Bravo (2007), jase comegaaidentificar
como consenso aidéiado pico do petréleo de Hubbert, isto €,
por voltade 2005 a 2025 vai se gastar maisenergiaparaextrair
um barril de petréleo do que aenergialiquida e transportéavel
gue ele disponibiliza. Ampliando essa quest&o, do ponto de
vistaenergético surge anecessidade de umaalternativaao pe-
tréleo, que fornecainsumo aos diversos setores da economia.

A partir dessas constatac@es, despontaumanovafrente do
agronegdcio, ou seja, surge entre 0s agrocombustivels o eta-
nol como o ator principal desse drama energético. No Brasil,
o etanol € um agrocombustivel derivado da cana-de-agUcar
gue apresenta a maior representatividade quando observados
0 seu volume de producgéo e a coordenagéo de sua cadeia pro-
dutiva.

Os dados sobre 0 mercado do etanol, especia mente sobre
0 preco, sdo vitais parao desenvolvimento de projetos naérea
da agricultura, principamente para a producdo da cana-de-
-acUcar, pois podem influenciar a oferta e a demanda nos ca-
nais de distribuicdo e os aspectos econdmicos da agricultura
brasileira. Consequentemente, as previsdes dos pregos podem
fornecer uma redugdo das incertezas dentro do mercado de
etanol, auxiliar na determinac&o da quantidade a ser produzi-
da e no estabel ecimento de politicas governamentais apropri-
adas e sustentéveis.

A previsdo de séries temporais, como 0 preco de uma
commodity, € parte importante dentro daareade previsio. Tal
importancia esta assentada na capaci dade de estimar, mediante
dados de algumas varidveis, como por exemplo o prego do
periodo anterior e 0 erro aleatério, um modelo que explique o
comportamento desse conjunto de observages. Atual mente,
0 método mais utilizado e conhecido é o Autorregressivo In-
tegrado de Médias Moveis (ARIMA), de Box e Jenkins.

N&o obstante, as Redes Neurais Artificiais (RNAS) tam-
bém s&o motivo de muito interesse nas atividades de pesquisa
nas Ultimas décadas visto seu desempenho sobre a capaci dade
de previsdo. A principal vantagem das RNASs consiste em sua
utilizagdo em dados ou observagdes que necessitem da aqui-
si¢ao de conhecimento nelas contido, visando a compreensao
do fenémeno observado. Porém, segundo Zhang, Patuwo e
Hu (1998), alguns pesquisadores depararam-se com muitas
promessas e incertezas, pois muitos ndo compreendem os fa-
tores-chave do desempenho das RNAs. Ainda dentro desse
enfoque, o agoritmo de aprendizagem mais utilizado pararea-
lizar previsdes é o backpropagation. Em termos amplos, ele
pode ser compreendido como um algoritmo que, por meio dos
dados de entrada, ponderatodos os pesos das RNAs afim de
apresentar os melhores dados de saidas.

Nesse sentido, quando se observaaliteraturaarespeito de
previsdo de séries temporais, € possivel notar varios estudos
gue comparam RNAs e métodos estatisticos como 0 ARIMA,
como os de Church e Curram (1996), Kohzadi et al. (1996),
Cao, Leggio e Schniederjans (2005), Kumar (2005), Co e
Boosarawongse (2007), Wang e Elhag (2007), Pino et al.

(2008), que indicam como resultado vantagens do primeiro
sobre 0 segundo método. Contudo, segundo Zou et al. (2007),
essas qualidades ou vantagens dependem do objeto de obser-
vacdo e seusdados, pois, paraL uxhoj, Riise Stensballe (1996)
e Zhang (2003), o melhor modelo resultaria da combinagédo
de RNAs e ARIMA. No escopo das RNAS, varios pesquisa
dorestém proposto a combinacdo com outros métodos. Tsaih,
Hsu e Lai (1998) e Pai e Lin (2005) propSem, mediante a
combinagdo de RNAs com técnicas baseadas em regras de
sistemas, a previsdo dos indices futuros da S& P 500.

Dentro desse contexto, o principal objetivo neste artigo é
comparar a previsdo do preco do Etanol mediante RNAs e o
método ARIMA. Assim, a precisao alcancada pelos model os
serd a mais importante medida de desempenho. Os métodos
quantitativos mais utilizados para a realizag@o dessa avalia-
¢&o, conforme Zhang, Patuwo e Hu (1998), séo a Soma Qua-
drada dos Erros (SSE), a Média das Diferencas Absoluta
(MAD), o Erro Quadrético Médio (M SE), o Percentual de Erro
Absoluto Médio (MAPE) eaRaiz do Erro Quadrético Médio
(RMSE).

A precificagdo do etanol utilizando técnicas de RNAs é
um tema ainda pouco debatido empirica e teoricamente. Con-
sequentemente, esse fato ressaltaaimportanciadeste trabal ho,
pois ele acrescenta evidéncias nas utilizagdes das RNAs e do
ARIMA mediante uma aplicacdo detalhada e bem-sucedida
de previs&o de pregos de commodities.

Este artigo esta estruturado como segue: nasegunda secéo
apresentam-se 0s principai s conceitos sobre o etanol, ARIMA
e RNAs por meio de uma revisdo de literatura; na terceira,
apresentam-se 0s dados e demonstram-se 0s critérios utiliza-
dos na avaliacéo da previsdo; na quarta sdo expostos 0s pro-
cedimentos paraasel ecdo dos model os; naquintasdo demons-
trados os resultados obtidos; e, finalmente, na sexta secéo,
apresentam-se as discussdes e conclusoes.

2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. O uso do etanol no Brasil

De maneira geral, a utilizagéo do etanol como aditivo &
gasolinaremontaadécadade 1920. Produzido apartir dacana
-de-agUcar a partir de 1931 ele passou a ser oficialmente adi-
cionado agasolina, que eraimportada. No entanto, apenasem
1975 o governo brasileiro fomentou as condi¢des, por meio
do ProgramaNacional do Alcool (Prodlcool), para o setor su-
croalcooleiro brasileiro tornar-se, trés décadas maistarde, um
dos mais modernos do mundo. Nesse contexto, a utilizagdo
do etanol ou do dcoal etilico hidratado combustivel, em subs-
tituicdo & gasolina, resultou em uma economia de aproxima-
damente um bilhdo de barris de petrdleo no Brasil nos Gltimos
30 anos. Esse montante corresponde a 22 meses da produgéo
atual de petréleo do Brasil ou, em valores monetarios, por
exemplo, aeconomiarealizadanos Ultimos oito anos resultou
em US$ 61 bilhdes.
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Em termos amplos, o Prodlcool tinhacomo objetivos prin-
cipaisaintroducdo no mercado damisturagasolina-alcool eti-
lico anidro combustivel e, em especial, o incentivo ao desen-
volvimento de veiculos movidos aetanol. Abordando esse pro-
jeto em termos cronol gicos, € possivel separé-lo, resumida-
mente, em quatro fases distintas quanto a producéo e a utili-
zac8o em larga escala do etanol no Brasil.

* Primeirafase (1975 a1979) — o governo brasileiro sofreu
com aprimeiracrise do petroleo, ocorridaem 1973, e, além
disso, houve a queda do prego do aglicar no mercado inter-
nacional. Consequentemente, decidiu aumentar os incenti-
vos para a producdo de etanol, evitando a ociosidade do
parque industrial sucroalcooleiro e a dependéncia nacional
dos combustiveisfésseis.

e Segunda fase (1979 a 1989) — iniciada devido a segunda
crise do petréleo, em 1979. A principal caracteristica desse
periodo foi o estabelecimento de uma série de incentivos
publicosfiscais e financeiros que envol veram desde os pro-
dutores do etanol até os consumidoresfinais.

» Terceirafase (1989 a 2000) — essa fase foi marcada pela
desisténciado governo em auxiliar o Programapor meio de
incentivos publicos fiscais e financeiros. O governo brasi-
leiro, diante da reducdo dos precos do petréleo no mercado
internacional, de certaformatransferiu paraainiciativapri-
vada as decisdes quanto ao planejamento e & execucdo das
atividades de producéo.

* Quarta fase (2000 até os dias atuais) — fase em que
ocorreu arevitalizagdo do etanol por causadaliberagdo dos
precos em nivel setorial e daintroducéo dos veiculos flex-
-fuel, em 2003, que utilizam qual quer misturade etanol com
gasolina. Além disso, vem ocorrendo elevagdo nas expor-
tagdes devido ao aumento do preco do petréleo no mercado
mundial, o que for¢a o setor sucroalcooleiro a depender do
mercado externo.

Cabe ressaltar que os impactos do etanol combustivel ul-
trapassam 0s aspectos econdmicos ou geograficos e atingem
0S sociais, pois a érea cultivada com cana-de-aglcar ocupa
0,60% do territério brasileiro e necessita de um milh&o de

pessoas como méo-de-obraem empregos diretos e de seismi-
Ihdes para suprir os empregos indiretos. Além disso, quanto
aos aspectos ambientais, os ganhos com a utilizagéo do etanol
resultam em reducdo daemissdo de gases de efeito estufa, prin-
cipalmente do gas carbonico (CO,), e nareaizagéo dos com-
promissos assumidos mediante o Protocolo de Quioto sobre
os problemas climéticos. No periodo de 1970 a 2005, a utili-
zagdo do etanol combustivel no Brasil evitou a emisséo de
644 milhdes de toneladas de CO, na atmosfera.

2.2. Método ARIMA

Como bem sdientam Ediger eAkar (2007), omodeoARIMA
é resultante dos model os autorregressivos (AR) e médias mo-
veis (MA), que surgiram na literatura em, respectivamente,
1926 €1937. Em 1970, Box e Jenkins apresentaram o método
ARIMA, paraaandlisede sériestemporais, nolivro Time Series
Analysis, Forecasting and Control. No modelo ARIMA séo
identificados os processos subjacentes que mostram o meca-
nismo do processo gerador visando sempre a precisao quanto
aos dados (BOX e JENKINS, 1994).

A partir de sua publicacdo, o método tornou-se uma das
abordagens mais populares para a previsdo de valor e conti-
nua sendo utilizado atualmente para tal. Em termos amplos,
esse método supde que os valores futuros de uma variavel
possam ser combinacdes lineares de seus val ores e erros pas-
sados (ZOU et al., 2007), contrariando os model os de regres-
sd0 em que uma variavel é explicada a partir de seus regres-
sores. Além disso, como destaca Junttila(2001), o grande mérito
doARIMA foi reunir astécnicas existentes até entéo naliteratura
paraconstruir model os que descrevessem com precisdo e defor-
ma parcimoniosa 0 processo gerador da série temporal, propor-
cionando dessaforma previsdes acuradas quanto aos valores fu-
turos.

Esse modelo € eficientemente utilizado para previsdo de
variaveis econdmicas, mercadol 6gicas e sociais. Entretanto,
sua utilizagdo ficarestrita a quantidade de dados, ou sgja, ele
requer no minimo 50 e preferencialmente 100 ou mais obser-
vacles (TSENG e TZENG, 2002). No quadro 1 sdo apresen-
tadas algumas pesquisas que utilizaram o model o ARIMA com
0 propdsito de realizar previsdo.

Quadro 1

Exemplos de Pesquisas que Utilizaram o ARIMA

Ano Pesquisadores Objeto de Estudo
1998 Ho e Xie Previsdo de falhas em sistemas mecanicos.
2001 Junttila Previsdo da taxa de inflagdo futura na Finlandia.
2001 Tseng et al. Previsdo da taxa de cAmbio entre a moeda norte-americana e a de Taiwan.
2002 Tseng e Tzeng Previsao da producédo de maquinas e bebidas fortes em Taiwan.
2007 Ediger, Akar e Urgulu Previsdo das quantidades produzidas de combustivel fossil.
2007 Erdogdu Previsdo da demanda de eletricidade na Turquia.
2007 Zou et al. Previsdo do prego do trigo na China.
48 R.Adm., S&o Paulo, v.44, n.1, p.46-58, jan./fev./mar. 2009



PRECIFICAGAO DO ETANOL UTILIZANDO TECNICAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Zou et al. (2007), geralmente as sériestemporais,
ou sgja, conjunto de observagdes dos valores que umavariavel
assume em diferentes momentos do tempo, podem ser expres-
sas mediante o ARIMA utilizando a equacéo [1]:

Xt =0+ @Xi1t @ X2t .+ @ Xi—p +
- _ _ (1]
& qu_l HZQ—Z HqQ—q
em que:
X, éovaor aua noinstantet;
g €oerroaeatdrio no instante t;
@@=12.,p)eb (i=12..,q) sd osparametros do modelo.
Ademais, p denota o niimero de termos autorregressivos e
g representa o nimero de termos de média movel.

Esse modelo € autorregressivo porque permite estimar a
série temporal a partir de seus valores passados. Para a utili-
zagao do método ARIMA,, hd a necessidade de a série tempo-
ral apresentar a condicéo de estacionariedade, ou segja, 0s da-
dos da série temporal precisam apresentar as seguintes carac-
teristicas: médiaconstante e varianciaconstante. Contudo, nem
sempre a série temporal é estaciondria, existindo, portanto, a
necessidade de realizac8o de um processo de diferenciacéo a
fim de obter-se umasérie estacionéria. Em geral, esse processo
de diferenciacéo € representado pelavariavel d, eassm are-
presentacdo do método ARIMA pode ser (p, d, ).

E vaélido destacar que 0o ARIMA é um dos model os da me-
todologia Box e Jenkins,; existem também outros modelos,
como o autorregressivo (AR), o de média mével (MA) e o
autorregressivo de médias moveis (ARMA). A identificacéo
do modelo mais apropriado a série temporal € realizada por
meio de fun¢des de autocorrelacéo (FAC) e correlacéo parcial
(FACP). Consequentemente, de maneira genérica, o0 modelo
ARIMA pode ser aplicado em trésfases: identificagdo do mo-
delo, ou sgja, verificacdo da aplicacdo do modelo; estimacéo
dos parémetros da equacdo [1]; e verificacdo de seu desempe-
nho por meio das medidas de erro agregado.

O principal problemado modelo ARIMA é sua caracteri-
zagao como um model o mateméti co teori camente sofisticado,
que requer profundo conhecimento de amplas técnicas para
sua utilizag8o. Dessa forma, a aplicagdo do modelo ARIMA
oferece algumadificuldade aos usuarios, visto que requer trei-
namento em andlise estatistica e um software especifico
(MELARD e PASTEELS, 2000).

2.3. Redes Neurais Artificiais — RNAS

A partir da década de 1990, a utilizagdo de RNAs vem
ganhando muita notoriedade por n&o requerer pré-especifi-
cagdes ou estabel ecimento de hipoteses e suposicdes sobre a
distribui¢ao estatistica ou propriedades dos dados e por apre-
sentar a capacidade de aprendizado sobre o relacionamento
das variaveis (STEINER e WITTKEMPER, 1996; DECO,

NEUNEIER e SCHURMANN, 1997; ORMONEIT, 1999;
THAWORNWOG e ENKE, 2004; TERASVIRTAA, DIXK e
MEDEIROS, 2005; HUARNG e YU, 2006; MALIK e
NASEREDDIN, 2006; HASSAN, NATH e KIRLEY, 2007).

AsRNAs consistem numa area de pesquisarel ativamente
recente, mas de importancia crescente no grupo do conheci-
mento que envolve o campo da inteligéncia artificial. Para
Zhang, Patuwo e Hu (1998), a aplicacdo de RNAs paraprevi-
s80 ocorreu em 1968 com o trabalho de Hu, que fazia previ-
sbes sobre o clima. Apenas por volta de 1990 é que comegam
asurgir as primeiras aplicacdes de RNAs no ambiente finan-
ceiro nos Estados Unidos. Atualmente, no Brasil, sdo poucas
as pesqui sas que contemplam RNASs para estimagéo de pregos
e, dentre elas, destaca-se a utilizagdo das RNAs para previsao
de séries temporais (DINIZ et al., 1998) e para previsao do
valor das commodities no agronegocio (FREIMAN e PAM-
PLONA, 2005).

As RNAs consistem numa area de
pesquisa relativamente recente, mas
de importancia crescente no grupo
do conhecimento que envolve o
campo da inteligéncia artificial.

Ademais, as RNAs sdo compreendidas como métodos que
aprendem com um exemplo por meio de fungdes de aproxi-
macdo universal (HORNIK, STINCHCOMBRE e WHITE,
1989), ou seja, umaclasse de model osn&o lineares que permite
identificar padr6es em dados (PAO, 2007). Aindanessalinha,
asRNAsbuscam imitar um sistema biol 6gico como o cérebro
humano, visto que ambos compreendem grande nimero de
interconexdes das unidades de processamentos ndo lineares
chamadas de neurénios, que apresentam como principal fun-
¢80 0 armazenamento e a disponibilidade de informacéo
(SCHONEBURG, 1990; WIDROW, RUMELHART eLEHR,
1994; FREIMAN e PAMPLONA, 2005; RAZI eATHAPPILLY,
2005; BIALOSKORSKI NETO, NAGANO eMORAES, 2006).

Nessa perspectiva, as RNAs demonstram caracteristicas
semelhantes as do comportamento humano, como: aprender
por experiéncia (RED’'KO, MOSALOV e PROKHOROV,
2005); associar diferentes padroes (ZHANG, PATUWO eHU,
1998); realizar generalizagbes anovas entradas ou inputs com
bases em padrdes anteriores (CHAKRABORTY et al., 1992).

A sistematizacdo das RNAs érealizadaconforme o padréo
de conexdo entre vérias camadas das redes, os nimeros de
neurdnios em cada camada, a capacidade da aprendizagem e
asfuncbes de ativagdo, ou seja, umarede neural € um conjun-
to de entrelacamentos, no qual cada conexdo apresenta um
peso associado a fim de gjustar os inputs de entradas aos out-
putsreferentesasaida. Adicionalmente, é valido salientar que
a camada localizada entre a camada de entrada e a de saida
recebe a denominagéo de camada escondida, conforme de-
monstrado nafigura 1.
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Camada de
Saida- 0

Camada de
Entrada - |

Camada
Escondida - H

Figura 1: As Trés Camadas de Uma RNA
Fonte: Adaptada de Wang e Elhag (2007).

Segundo Tsang et al. (2007) e Wang e Elhag (2007), geral-
mente as arquiteturas de RNAs apresentam de uma a duas
camadas escondidas para solucionar amaioriados problemas.
O nimero de neurdnios das camadas escondidas é obtido pela

equagao [2].
p

K:5x(N+M) (2]

em que:
K €0 namero de neurbnios nas camadas escondidas;
P éaquantidade de dados para treinamento;

N éaquantidade de entrada;

M éaquantidade de saida.

Parao funcionamento das RNAS, cadaneurdnio dacamada
escondida deve receber um sinal de ativag&o que corresponde
asoma ponderada dos dados da camada de entrada ou de outra
camada, e processar pela funcéo de ativagdo, fornecendo a
préximacamadaum novo sinal de ativacdo. A ponderacdo dos
sinais de ativag&o pode ser realizada por meio daequagéo [3].

em que:

Xj €ovalor do neurdnio j dacamadaescondidaou de entrada;

I, éainformaggo resultante do neuronio da camada de en-
trada ou escondidai;

W, € o peso entre a camada de entrada ou escondida i e o

| o
neurénioj.

Entre asvariasfuncdes de ativacao existentes, amais utili-
zada é afuncéo sigmoide, cujaformageneralizada é apresen-
tada pela equacgéo [4].

1

1+e

(4]

) =——

em que:

f(X) € afuncéo de ativagéo;
e  éondmero neperiano;
X €ovalor do neurénio j nacamadaescondidaou deentrada.

A funcéo de ativag8o sigmoide representada na equacdo
[4] deve respeitar a seguinte propriedade:
df
d7j= f(Xj)1- f(Xj)],
ou sgja, seus resultados devem estar dentro do intervalo de
zero e um. O neurdnio da camada de saidarecebe o sinal, de-

monstrado na equacdo [5], da camada escondida.
Yic = 2 hiWik [5]
i

em que:

Y, €ovalor do neurdnio k da camada de saida;

h, € ainformagao resultante do neurénio da camada escon-
didaj;

W, representa o peso entre a camada escondida e a camada
de saida.

Todos esses sinais representados por meio daequagdo [5]
sdo convertidos pelafungdo de ativacdo, ou sgja,
1
f(Yy) = '
k) Tr oY
visando a obtenc&o dos valores de saida. A fungéo de erro pa-
ra os neurdnios de saida é definida conforme apresentada na

equaceo [6].

1
E(W) =2 > (d = 0)? (6]
k
em que:
E(W) representa a fungéo de erro;
d, éovalor desgado paraacamada de saidak;
0, representao valor obtido nacamada de saidak.

A func&o de erro deverd ser minimizadaparaque asRNAs
obtenham o melhor desempenho possivel. Nesse sentido, faz-
-se necessario destacar que existem tréstipos de aprendizagem
em RNAs:

* supervisionada — na qua é apresentado o conjunto de
dados de entrada e saida para que as RNAs facam os gjustes
necessarios nos pesos a fim de que se obtenha o menor erro
possivel;

» nao supervisionada— nessetipo, arede recebe osdadosa
fim de estabel ecer o reconhecimento de padrdes ou classes;

* hibrida — classificagdo que resulta da mistura dos tipos
supervisionada e ndo supervisionada, ou segja, existem ca-
madas di stintas trabal hando com tipos de aprendizagem di-
ferentes.

Conseguentemente, vérios algoritmos tém sido desenvol -
vidos paraminimizar o valor obtido pelafuncéo deerro. Con-
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forme constatado naliteraturaespecializada, o algoritmo back-

propagation, pertencente a classe de técnicas de aprendiza-

gem supervisionada, € o mais utilizado nas aplicactes de pre-

visdo. Esse algoritmo € compreendido como a realizagdo de

dois procedimentos:

 forward — as RNAs sdo apresentadas aos dados de entra-
das, que se propagam camada por camada, mas nenhum pe-
so das RNAs é alterado;

 backward — no qual os pesos sdo gjustados conforme a
funcéo deerro, ou sgja, os resultados obtidos sdo subtraidos
dos desgjados, visando produzir 0s erros; assim, 0S pesos
dasRNAs sdo atualizados paraque aresposta obtida se apro-
Xime 0 maximo possivel da desegjada. Esse processo € repe-
tido varias vezes com o propdsito de alcangar-se 0 menor
erro possivel.

Zhang, Patuwo e Hu (1998) e Pao (2007) salientam que
entre asarquiteturas mais utilizadas destacam-se a de regresséo,
aprobabilistica e a perceptron multicamadas. Assim, nafigu-
ra 2 sdo apresentadas as representacdes generalizadas dessas
tréstipologias.

...entre as arquiteturas mais
utilizadas destacam-se a de
regresséao, a probabilistica e a

perceptron multicamadas.

A arquiteturacaracterizadacomo regressao €, normal mente,
utilizada para estimar valores para varidveis como posicoes
futuras, valores futuros e interpolacgo multivariada. A arqui-
tetura probabilistica é utilizada para auxiliar na estimacao de
limites entre categorias ou padréo de dados; por essarazdo, é
usada na classificacdo de problemas. Por outro lado, destaca-
se naliteraturaaarquiteturadenominada Perceptron Multica-
mada, por ser simples e, consequentemente, a mais utilizada
(KUCUK, 2006).

Considerando essas arquiteturas, variostrabal hos, como o
deHassan, Nath eKirley (2007), propdem autilizac&o de mo-
delos hibridos, ou sgja, a combinag&o das RNAs com outros
model os, como Hidden Markov, ou com algoritmos genéticos
(SMITH e GUPTA, 2000; HASSAN e NATH, 2005;
XUEFENG et al., 2006; HASSAN, NATH eKIRLEY, 2007),
a fim de obter melhores resultados. Para Tsaih, Hsu e Lai
(1998), as RNAs apresentam os melhores resultados quando
sdo treinadas com vérios conjuntos de dados sobre a mesma
observac&o, em vez de serem treinadas apenas com umabase
de dados das observactes.

A utilizagdo de RNAsno ambientefinanceiro paraprevisio
de pregos de produtos nos Ultimos anos vem aumentando
(WONG eMONACO, 1995; WONG, BODNOVICH e SELVI,
1997; WONG e SELVI, 1998; WONG, LAl e LAM, 2000).
No quadro 2 apresentam-se algumas pesquisasfeitasnessaarea,
apartir de 1990, com o propdsito de realizar previsao de precos
de mercadorias.

Na préxima segdo, apresentam-se as fontes dos dados, as
condi¢des e oscritérios utilizados paracomparar o desempenho
entre 0 modelo ARIMA e as RNASs na previsao dos precos do
etanol combustivel.

Camadas
Camada de Escondidas
Entrada / X‘
i w1 Camadas

Camadas
Escondidas
Camada de /
Entrada x
Camadas

de Saida

Xo—>
Xz3—>
So(x)
Camada de Camadas
Entrada Escondidas

Figura 2: Arquiteturas Generalizadas das RNAs
Fonte: Adaptada de Thawornwog e Enke (2005).
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Quadro 2

Exemplos de Pesquisas Voltadas para a Previsao

Ano  Pesquisadores

1992  Chakraborty et al.

1999  Ormoneit

2005 Thawornwog e Enke

2005 Terdsvirtaa, Dijk e Medeiros
2006  Bodyanskiy e Popov

2006 Huarng e Yu

2006  Malik e Nasereddin

2007 Haofei et al.

2008  Andreou, Charalombous e Martzoukos indice S&P 500.

indice S&P 500.

3. METODOS — DESCRICAO DOS DADOS E
CRITERIOS DE AVALIACAO DA PREVISAO

No tocante amodel agem dos dados, considerando o método
Box-Jenkins e observando as principais etapas sugeridas por
Gujarati (2006) parasuaaplicacdo, os procedimentos utilizados
neste trabalho para identificagcdo do melhor modelo foram:
verificacdo da estaci onariedade na sérietemporal ; identificacéo
do modelo, ou seja, aescolhade (p, d, g); estimagdo dos paré-
metros do model o escol hido; verificacdo daaderénciado mo-
del o aos dados considerando os seus residuos; e previsdo dos
valores futuros. Assim, convém ressaltar as principals carac-
teristicas quanto ao conjunto de dados e aos critérios de ava-
liag&o da previséo.

3.1. Conjunto de dados

Os dados dos precos referentes ao litro do etanol combus-
tivel utilizados neste artigo séo semanais, do periodo de julho
de 2000 até setembro de 2007, isto &, um total de n = 375
observagBes, como ilustrado na gréfico 1.

Osvaloresforam obtidos no Centro de EstudosAvancados
em Economia Aplicada (Cepea), que é parte integrante do
Departamento de Economia, Administragéo e Sociologia da
Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz, unidade da
Universidade de S&o Paulo. O etanol combustivel segue os
padrbes da Agéncia Nacional de Petréleo. Nesse sentido, a
previsdo fornecerd os precos futuros do etanol, pois os dados
referentes & amostra sdo 0s precos semanais desse produto,
considerando os periodos anteriores.

3.1.1. Caracterizacdo da série temporal

Com o objetivo de verificar a estacionariedade da série
temporal, foi utilizado o teste de raiz unitario, com auxilio da
estatisticaTau (1) edosvalorescriticos de Dickey-Fuller para
os dados de preco do etanol. Como resultado, identificou-se
gueasérietemporal original ndo eraestacionaria, ou seja, ndo

Objeto de Estudo

Estimacao do preco da farinha de trigo nas cidades de Buffalo, Minneapolis e Kansas.
Cotacdo dos derivativos no mercado aleméao.

indices de preco ao consumidor para paises do G7.

Volatilidade do indice Dow Jones para o retorno industrial médio.
CotagBes no mercado de acdes para Taiwan de 1991 a 2003.
Preco da cotacéo do barril de petréleo.

Estimacdo dos precgos dos produtos alimenticios na China.

Preco do Etanol

T T T T T T T
1 34 68 102 136 170 204 238 272 306

Observagoes

Gréfico 1: Dados de Série Temporal do Etanol
Combustivel
Fonte: Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada (Cepea).

apresentava média e variancia constantes. Assim, conforme
indicado por Guijarati (2006), foi empregado o processo de
diferenciagdo afim de obter-se uma série estacionéria. Nesse
sentido, conforme demonstrado no gréfico 2, a primeira
diferenca obtida apresentou-se estacionéria visto que o valor
obtido para 1 foi de 9,65, enquanto, considerando Dickey-
-Fuller, ovalor critico a5% de significanciaéde 2,87 paraaté
500 observaces.

Além disso, visando também a identificacéo da série
estaciondria, foi elaborado, conforme apresentado no gréafico
3, o correlograma com o gréfico de autocorrelagéo para a
primeiradiferenca

O correlograma com o gréafico de correlacdo parcial tam-
bém foi elaborado para a primeiradiferenca, como constano
gréfico 4.

Nesse contexto, foram utilizados os dados da primeira
diferencaparamodelar osvaloresreferentes ao preco do etanol,
ou seja, paraestimar o modelo ARIMA que melhor represente
tais dados.
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Grafico 2: Primeira Diferenca dos Precos do Etanol

Autocorrelagdes - 12 Diferenca do Preco
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Grafico 3: Autocorrelacao da Primeira Diferenca

Correlagdes Parciais - 12 Diferenga do Prego

Correlagao Parcial

1 10 20 30 40 50 60
Defasagem

Gréfico 4: Correlacado Parcial para a Primeira
Diferenca

3.1.2. Tamanho do conjunto de dados

Embora na exista, segundo Zou et al. (2007), um consenso
na literatura sobre como dividir a quantidade de dados entre o
treinamento e o teste das RNAS, ha conformidade em utilizar o
maior nimero de observagdes no treinamento. Muitos trabalhos
utilizam as seguintes proporcdes paratreinamento eteste: 70:30%,
80:20% ou 90:10%. Neste estudo foi utilizada a proporcdo de
90:10%, ou sgja, 338 foram utilizadas para o treinamento e 37
observagBes foram utilizadas no teste. Por raz8es de espaco, 0s
dados originais ndo estdo listados neste artigo, porém podem ser
obtidos no website <www.cepea.esal g.usp.br>.

3.2. Critérios de avaliacéo da previséao

Paraavaliar ecomparar o desempenho da previsdo, é neces-
sario apresentar oscritérios de avaliacéo. Neste estudo, aSoma

Quadrada dos Erros, SSE = Z(et)z, a Média das Diferen-

¢as Absolutas, MAD :¥, 0 Erro Quadrético Médio,

2
MSE = ZI(\?) , 0 Percentual de Erro Absoluto Médio,

*100 | e aRaiz do Erro Quadratico Médio,

[ 2
RMSE = % , SBo utilizados visando aidentificacdo dos

errosde predicdo no modelo ARIMA enas RNAS. Taismedidas
procuram identificar a diferenca entre os valores reais e 0s
estimados. Para as cinco medidas de desempenho, o t repre-
senta o nimero daobservacdo, o N é nimero total de observa-
cOes, 0y, € o vaor observado, ou atual, e 0 €, € 0 erro ou a
diferenca entre o valor obtido e o valor observado (ZHANG,
PATUWO e HU, 1998). O modelo com os menores valores
paraSSE, MSE, MAD, MAPE e RM SE é considerado o mel hor
guando comparado ao outro.

Além disso, de acordo com Sartoris (2003), visando testar
a aderéncia do modelo ARIMA aos dados, serdo aplicados
aos residuos do modelo a fungéo de autocorrelacéo e o teste
de Ljung e Box comparado com adistribui¢do qui-quadrada.

15|
MAPE = — S| &
N Z‘Yt

4. PROCEDIMENTOS DE PREVISAO
4.1. A selegcdo do modelo ARIMA

Considerando que aprimeiradiferencadasérie temporal é
estacionéria e utilizando o software Minitab 14 da Satistical
Software, foi possivel identificar, mediante o correlograma e
os padrdes tedricos das fungdes de autocorrel agdo e correlagdo
parcial, conforme indica Gujarati (2006), o tipo de modelo
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adequado para os dados. Dessa maneira, 0 modelo mais ajus-
tado aosdadosfoi 0ARIMA (4,1,0), ou sgja, afunco apresenta
quatro termos autorregressivos, foi diferenciadaumadnicavez
e ndo apresenta médias moveis.

Cumpreenfatizar que oARIMA (4,1,0) resultou haequagdo

P" =0,00038 + ,497P,_, + 0671P;_, 7
-0,153P_,,—0,116P, .

em que P* representa a primeira diferenca da série temporal,
istoé P* =AP = (R -R_;). Nesse sentido, conforme apre-
sentado na tabela 1, apos a identificagdo do modelo foram
aplicados afuncéo de autocorrel agdo e o teste de Ljung e Box
nos residuos com o objetivo de verificar aaderénciado mode-
lo aos dados (SARTORI S, 2003).

Tabela 1

Autocorrelacéo e Teste Ljung-Box nos Residuos

Defasagem Autocorrelacéo

Qui-Quadrado

(K) (AC) Ljung-Box
1 0,010559 0,0318 2,71
2 -0,072240 1,5245 4,61
3 -0,019878 1,6379 6,25
4 0,088611 3,8999 7,78
5 -0,041775 4,4045 9,24
6 -0,030515 4,6746 10,64
7 -0,093137 7,2009 12,02
8 -0,012180 71,2443 13,36
9 0,001552 7,2450 14,68

10 -0,105698 10,5345 15,99

Os limites para afuncdo de autocorrelagdo, considerando
. 2
osresiduos, sdo fornecidos por * T , €M que nrepresentaa
n

guantidade de elementos da amostra. Nesse sentido, conside-
rando atabelal, osvaloresde AC estdo nointervalo de 0,1342
a—0,1342 e os valores do teste Ljung-Box sdo inferiores aos
limites dadistribui¢éo qui-quadrado, o queindica, por suavez,
gue os residuos se comportam como um ruido branco e que o
modelo estimado foi adequado aos dados.

4.2. Ajustando o modelo de RNAs aos dados

Para realizar a previsdo do preco do etanol combustivel
foram criados 36 modelos ou possiveis situaces das mais
provéveiscombinacdes paraaarquiteturadas RNAs. Contudo,
eles sdo limitados as seguintes caracteristicas: apresentam, no
maximo, cinco entradas — N e apenas uma saida — M;
apresentam, no maximo, duas camadas escondidas e, na
segunda camada escondida, 0 nimero de neurénios sera seis.

Além disso, é valido ressaltar que o nimero de neurdnios das
camadas escondidas também pode ser obtido por meio da
equacdo [2]. Assim, o nimero inicia de neurbnios para os 36
modelos foi de 13 neurdnios.

Antesdeiniciar o processo detreinamento, foi realizadaa
normalizagé@o dos dados com objetivo de aumentar o desem-
penho das RNAs. Neste artigo, aequacdo [8] foi utilizada para
realizar a padronizag&o dos dados dentro do intervalo de O a 1.

x: = M 8]

Xmax

em que:
xt* éovaor normalizado no intervalode0 a 1;

X, €ovalor rea ou observado;

Xnin €0 valor minimo entre o conjunto de observagdes,

Xax €0 Vvalor maximo entre o conjunto de observagoes.

Para realizar a previsao do preco do
etanol combustivel foram criados 36
modelos ou possiveis situacfes das
mais provaveis combinacdes para a
arquitetura das RNAs.

O modelo de RNAs foi construido com o auxilio do
software MatL ab 6.5 daMathworks. Nele, todos 0s 36 model os
de RNAs foram treinados e testados com o algoritmo back-
propagation. O critério de convergénciautilizado no MatL ab
paraaaplicacéo dasRNAsfoi o MSE menor ou igual a 0,001
ou um nimero méximo de 3.000 interacBes. Ademais, todos
os experimentos foram repetidos dez vezes e, posteriormente,
as médias de SSE, MSE, MAD, MAPE e RM SE foram com-
putadas. Natabela 2 so apresentados os resultados da previsio
fora da amostra das variagfes de nimero de entradas, cama-
das escondidas e neurdnios quanto ao desempenho das RNAS,
€, por conseguinte, sdo listadostodos os critérios de avaliacéo
das RNAs apontados na se¢éo 3.2.

Combase natabela2, o melhor modeloéo (5x2x 1), isto
€, cinco entradas, duas camadas escondidas e umasaida, para
realizar a previsdo do prego do etanol combustivel.

5. RESULTADOS OBTIDOS

Os desempenhos correspondentes a previséo e aavaliagdo
comparativa dos resultados sdo resumidamente apresentados
no gréfico 5, considerando os dados originais da série tempo-
ral dasRNAs (5 x 2 x 1) edo ARIMA (4,1,0).

Com base no gréfico 5, o desempenho das RNAs (5 x 2 x
1) é melhor para a previsdo do prego do etanol combustivel
guando comparado com os resultados obtidos pelo modelo
ARIMA (4, 1, 0). A comparagdo do desempenho dos dois mo-
delos consta ha tabela 3.
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Tabela 2

Comparacéo de Varios Modelos RNAs Considerando a Previsdo Fora da Amostra

Nimerode Numerode  NUmerodeNeurdnios
Entradas Camadas  das Camadas Escondidas NUmero MAD

: de Saida
) Escondidas  primeira  Segunda

1 1 13 — 1 0,373414  0,010092  0,072975  18,638055  0,100460
1 1 14 — 1 0,364809  0,009860  0,066804  16,425923  0,099296
1 1 15 — 1 0,365564  0,009880  0,068927  16,907485  0,099399
1 2 13 6 1 0372736  0,010074  0,069942  17,141550  0,100369
1 2 14 6 1 0,391625  0,010584  0,078507  21,404213  0,102881
1 2 15 6 1 0435414  0,011768  0,082913  22,099946  0,108480
2 1 13 — 1 0,213770 ~ 0,005778  0,052056  13,023170  0,076010
2 1 14 — 1 0,243631  0,006585  0,053720  13,357072  0,081146
2 1 15 — 1 0,205675  0,005559  0,048570  12,269909  0,074557
2 2 13 6 1 0,226690  0,006127  0,055243  15,153714  0,078274
2 2 14 6 1 0,214779 ~ 0,005805  0,047775 12,031313  0,076189
2 2 15 6 1 0,238552  0,006447  0,055678  13,912608  0,080295
3 1 13 — 1 0,145816  0,003941  0,041555 10,616246  0,062777
3 1 14 — 1 0,148615  0,004017  0,040598  10,289747  0,063377
3 1 15 — 1 0,139536  0,003771  0,041374  10,502746  0,061410
3 2 13 6 1 0,174104  0,004706  0,047407  12,123483  0,068597
3 2 14 6 1 0,148833  0,004023  0,042783  10,825973  0,063423
3 2 15 6 1 0,136803  0,003697  0,046758  13,291046  0,060806
4 1 13 — 1 0,136803  0,003697  0,046758  13,291046  0,060806
4 1 14 — 1 0,074107  0,002003  0,029904 7,760402  0,044754
4 1 15 — 1 0,065326  0,001766  0,028472 7,374301  0,042019
4 2 13 6 1 0,083141  0,002247  0,032204 8,386609  0,047403
4 2 14 6 1 0,070347  0,001901  0,030015 7,847759  0,043604
4 2 15 6 1 0,078514  0,002122  0,031039 7,938005  0,046065
5 1 13 — 1 0,135259  0,003656  0,038716 9,756476  0,060462
5 1 14 — 1 0,137701  0,003722  0,038926 9,313773  0,061005
5 1 15 — 1 0,064215  0,001736  0,026566 6,681433  0,041660
5 2 13 6 1 0,045644  0,001234  0,024103 6,103474  0,035123
5 2 14 6 1 0,045644  0,001234  0,024103 6,103474  0,035123
5 2 15 6 1 0,031519  0,000852  0,020714 5,663618  0,029187
6 1 13 — 1 0,068831  0,001912  0,030865 8,055955  0,043726
6 1 14 — 1 0,152418  0,004234  0,043745 10,564503  0,065068
6 1 15 — 1 0,062862  0,001746  0,027626 6,990934  0,041787
6 2 13 6 1 0,067382  0,001872  0,031888 8,607109  0,043263
6 2 14 6 1 0,068867  0,001913  0,035754  10,527065  0,043738
6 2 15 6 1 0,065186  0,001811  0,030946 7,735284  0,042552

Nota: A linha em destaque representa o melhor modelo em comparacéo com os demais.
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Resultados

335 339 343 347 351 355 359 363 367
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—— Dados Originais — RNAs

Grafico 5: Desempenho de Previsdo do Pre¢o do
Etanol Combustivel Fora da Amostra

Os dados constantes na tabela 3 demonstram que o mode-
lo RNAS apresentou o melhor desempenho fora da amostra,
considerando que os valores obtidos para SSE, MSE e RM SE
s80 menores em comparagdo com os do ARIMA.

5. DISCUSSOES E CONCLUSOES

Neste artigo, examinou-se o desempenho do modelo RNAs
comparado com o0 modelo estatistico ARIMA paraa previsdo
do preco do etanol combustivel no mercado do Brasil. Para
realizag&o dessa comparagdo foram utilizados como critérios
de comparagdo a Soma Quadrada dos Erros (SSE), a Média
das Diferencas Absoluta (MAD), o Erro Quadrético Médio
(MSE), o Percentual de Erro Absoluto Médio (MAPE), e a

Tabela 3
Comparacéo dos Melhores Resultados
dos Dois Modelos

Fora da Amostra
MSE MAD MAPE

Modelo

RMSE

ARIMA  0,561773 0,001789 0,028465 4,509443 0,042298
RNAs 0522286 0,001663 0,028589 4,551423 0,040784

Nota: Fora da amostra — 24 de novembro de 2006 a 03 de agosto de 2007.

Raiz do Erro Quadrético Médio (RMSE). A andlise indicou
gue as RNAs com duas camadas escondidas podem, precisae
satisfatoriamente, apresentar umafuncgéo que pode ser utilizada
como um método alternativo paraaprevisdo do preco do etanol
combustivel por gerentes financeiros e empresarios. Em con-
sequéncia, os resultados obtidos demonstraram que o modelo
RNAs é consideravelmente mais acurado do que o modelo
ARIMA, tradicionalmente utilizado como ponto de referén-
cia

Do ponto de vistadaaplicagdo prética, esse resultado pode
ser utilizado paraauxiliar os comerciantes arestringirem seus
riscos com relacéo as oscilagbes do prego do etanol combus-
tivel, além defacilitar o processo de tomadade decisdo. Além
disso, este trabal ho pode gjudar no estabel ecimento de politicas
governamentai s apropriadas e sustentaveis, pois o etanol com-
bustivel, resultante da producdo da cana-de-aglcar, tem grande
importanciano desenvolvimento econdmico do Pais. Por fim,
vale registrar que se pretende, em estudos futuros, analisar e
comparar o desempenho das RNAscom o modelo deAutorre-
gressdo Vetorial (VAR) para previsdo do preco do etanol. 4
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Forecasting ethanol price using artificial neural networks techniques

Theinterest for forecast of valuesled the accomplishment of several researches, in thefinancial areaand of businesses,
in the last years; however, little was accomplished with the purpose of esteeming the values of the fuels. That gap
becomes more notable when Ethanol fuel is observed in Brazil. In that sense, the objective of this article is to
comparethe acting of theANNS, using the architecture Multilayer Perceptron, with the method ARIMA for forecast
of Ethanol Fuel’s price. Such possibility allows doing forecasts of the future prices of that product that it is marketed
and consumed in the whole world. The method adopted to accomplish such comparison it went to the mistake
measures joined in forecasts. As result was observed that the application of ANNs obtained a more satisfactory
approach compared to the method ARIMA with relationship to the real data, which in conclusion evidence the
importance of ANNsin the forecast of Ethanol Fuel’s prices.

Keywords: forecast, ethanol, artificial neural network, ARIMA, Brazil.

RESUMEN

Determinacién del precio del etanol por medio de técnicas de redes neuronales artificiales

El interés por la prevision de valores condujo ala realizacion de varias investigaciones en el area financieray de
negocios en los Ultimos afos, sin embargo, pocas se realizaron con el propdsito de estimar los valores de los
combustibles. Esalaguna se hace mas evidente cuando se observael etanol combustible en Brasil. En ese sentido, €l
objetivo de este articulo es comparar el desempefio delasredes neuronalesartificiales (RNAS), usando laarquitectura
perceptron multicapa, con el método ARIMA para prevision del precio del etanol combustible. Dicha posibilidad
permite hacer previsiones delos precios futuros de ese producto que se comercializay consume en todo el mundo. El
método adoptado pararealizar lacomparacion fueel delas medidas de error agregado en previsiones. Como resultado,
se observé que la aplicacion de las RNAS obtuvo una aproximacion més satisfactoria comparada con el método
ARIMA en cuanto alos datos reales, o que en conclusién evidencialaimportanciade las RNAs en la prevision de
los precios del etanol combustible.

Palabras clave: prevision, etanol, redes neuronales artificiales, ARIMA, Brasil.
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