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Resumo

As redes neurais artificiais (RNA) tém sido usadas com vantagens em analises de séries temporais, pois sdo
de facil tratamento matematico e fornecem resultados mais rapidos, facilitando as tomadas de decisdes.
Atualmente, no campo dos negdcios, as RNA estdo se tornando cada vez mais populares, atuando como
uma ferramenta de grande importancia como auxiliar na interpretacdo do mercado. Muitos sistemas que
utilizam redes neurais tém funcionado bem na identificacdo de padrdes complexos, aprendendo pela
experiéncia, concluindo sobre algo e realizando previsdo. Este artigo trata da aplicacdo de RNA para a
previsdao de pregos de frutas e hortaligas. As redes foram treinadas utilizando dados sobre séries temporais
de precos de frutas e hortaligas, do banco de dados do Nucleo de Estudos e Pesquisas Econ6micas e Sociais
(NEPES). Os resultados obtidos foram muito promissores e animadores, pois foi possivel fazer a previsdo de
precos desses alimentos ao longo do tempo, se candidatando como uma boa ferramenta de ajuda aos
empresarios do setor de hortifruti.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial, Séries Temporais, Redes Neurais MLP, Neurdnio Artificial, Setor de
Hortifrati.
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Abstract

Artificial Neural Networks (ANN) has been used
with advantage in time series analysis, because
they are easy mathematical treatment and
provide faster results, facilitating decision making.
Currently, in the business field ANN are becoming
increasingly popular, serving as an important tool
to aid in the interpretation of the market. Many
systems using neural networks have worked well
in identifying complex patterns, learning through
experience, concluding about something and
making prediction. This article deals with the
application of ANN to forecast prices of
vegetables, fruits and vegetables. The networks
were trained using time series data on prices of
vegetables, fruits and vegetables, the database of
Nucleo de Estudos e Pesquisas Econémicas e
Sociais (NEPES). The results were very promising
and encouraging because it was possible to
forecast prices for those foods over time, applying
as a good tool to help entrepreneurs in the
grocery industry.

Keywords: Artificial Intelligence, Series, MLP
Neural Networks, Artificial Neuron, Sector
Hortifruti.

1 INTRODUCAO

O campo das politicas publicas de alimentacao e
nutri¢do, a promog¢ao do consumo de hortaligas,
frutas e verduras ocupa posicdo de destaque
dentre as diretrizes de promocgao de alimentacgao
saudavel.

A Estratégia Global sobre Alimentagdo Saudavel,
Atividade Fisica e Saude, elaborada pela
Organiza¢do Mundial da Saude - OMS, recomenda
o aumento do consumo de hortalicas, frutas e
verduras dentre as recomendagdes para
prevencao de doengas cronicas.

No cenario nacional, o Ministério da Saude do
Brasil recomenda o consumo didrio de no minimo
trés porg¢oes de frutas e trés porgdes de hortalicas

e legumes em seu Guia Alimentar, enfatizando a
importancia de variar o consumo desses
alimentos nas refeicGes ao longo da semana
(FIGUEIREDO, JAIME e MONTEIRO, 2008).

Esses alimentos sdo importantes na composicao
de uma dieta saudavel, pois sdo fontes de
micronutrientes, fibras e de outros componentes
com propriedades funcionais. Ademais, frutas e
hortalicas tém baixa densidade energética.

De acordo com as evidéncias apresentadas pelo
Relatério Mundial da Saude de 2003, estima-se
gue até 2,7 milhGes de vidas poderiam ser salvas
anualmente em todo o mundo, se o consumo de
hortalicas e frutas fosse adequado (GOMES,
2007).

Fica evidente que o consumo de frutas verduras e
hortalicas deve ser algo do cotidiano, sendo de tal
importancia que se deve fazer um orgamento
levando em conta o custo destes alimentos.

Acontece que esses produtos sdo altamente
pereciveis e sujeitos as variacGes climaticas e
sazonalidade, dificultando a previsao a longo
prazo dos precos de mercado desses alimentos.

Assim, o advento de uma ferramenta
computacional para ajudar nas tomadas de
decisdo por parte do empresario, certamente
havera uma melhor oferta desses produtos,
consequentemente, melhores pregos ao
consumidor, incentivando o consumo de

produtos saudaveis a um custo compativel.

Desse modo, a utilizagdo de RNAs, com o seu alto
poder computacional, se torna uma 6&tima
ferramenta , capaz de determinar, com uma
aproximacdo fantastica, os precos de hortalicas,
frutas e legumes ao longo do tempo.

Apds treinada, as RNAs podem fornecer 6timas
previsdes, podendo influenciar positivamente na
estabilidade ou mesmo até queda de precos
desses produtos.
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O estudo das RNAs busca o desenvolvimento de
algoritmos computacionais de alto desempenho
baseados nos conceitos da inteligéncia do ser
humano, com a finalidade de se obter sistemas
computacionais inteligentes capazes de resolver
problemas simples e complexos.

As RNA, tecnologia desenvolvida muito
recentemente, tem apresentado solugdes
interessantes a problemas de varias areas, como
financas, marketing, vendas e compras, como
afirmou ALMEIDA (1995 p.47).

Os pioneiros nesse estudo foram o neurologista
McCulloch e o matemdtico Walter Pitts que, em
1943 conseguiram representar o primeiro
neuronio artificial, copiando a ideia funcional da
rede neural biolégica que dispara impulsos
sindpticos, quando a soma dos impulsos de
outros neuronios atinge o seu limiar de disparo
(sinapse).

O multilayer perceptron foi concebido para
resolver problemas mais complexos, os quais ndo
poderiam ser resolvidos pelo modelo de um Unico
neurdnio. Utilizou-se nesse trabalho a rede neural
artificial do tipo MLP progressiva back-
propagation.

O objetivo deste trabalho de pesquisa foi a
utilizacdo das RNAs, em particular, para previsdao
de precos de hortalicas, frutas e verduras ao
longo do tempo.

2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo far-se-4 um breve estudo sobre as
RNAs, descrevendo um pouco sobre a sua histéria
recente, as aplicagdes nas mais diversas areas do
conhecimento humano, ao mesmo tempo em que
se faz uma anadlise do seu equacionamento
matematico.
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2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs, teoria ligada a Inteligéncia
Computacional (IC), busca, através de técnicas
inspiradas na Natureza, o desenvolvimento de
sistemas inteligentes artificiais que imitem alguns
aspectos do comportamento humano, tais como:
percep¢do, raciocinio, aprendizado, evolucdo e
adaptacdo.

As principais ideias sobre RNAs vieram através do
trabalho do neurologista McCulloch e o
matemdtico Walter Pitts, que, em 1943,
conseguiram representar o primeiro neuronio
artificial, copiando a ideia funcional da rede
neural bioldgica, que dispara impulsos sinapticos
guando a soma dos impulsos sindpticos recebidos
de outros neurbnios atinge o seu limiar de
excitacdo (threshold) (KOVACS, 1996; HAYKIN,
2001).

Segundo Braga e Ludemir (2010), um neurdnio
biolégico é composto por dendritos que tém por
funcdo  receber os  estimulos elétricos
(informagdes) transmitidos por outros neurdnios
e encaminha-los ao corpo do neurdnio, também
chamado de corpo somadtico, que é responsavel
por coletar, combinar e armazenar essas
informacbes até atingir um limiar de excitacdo
(threshold), quando, finalmente, acontece uma
descarga elétrica através do axénio, que ¢é
constituido de uma fibra tubular que pode
alcancgar até alguns metros, e é responsavel por
transmitir os estimulos elétricos para outros

neurodnios (Figura 1).

As descricdes do modelo matematico de um
neurdnio bioldgico resultaram no modelo de um
neurdnio artificial, devido a McCulloch e Pitts
(Figura 2), composto pelos terminais de entrada
(dendritos), corpo do neurbnio, representada

pelo par (Z ,(9) e do axbnio, representado
pelasaida VY.
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Figura 1: Representacdo de um neuronio bioldgico destacando os seus principais componentes
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Fonte: Google (2012)

Figura 2: Modelo de neurdnio artificial
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Fonte: Braga e Ludemir (2010)

Os terminais de entrada do neurotnio artificial,
que representam os dendritos no neurdnio

bioldgico, com valores X, X,,---, X, sdo afetadas

por pesos W,,W,,---,W,, cujos valores podem

1 n?’
ser positivos ou negativos. A equagdo (1)
representa uma combinacdo linear U desses
parametros, obtida através da funcdo soma do

neurdnio artificial.

n
U= WX = WX WX, o+ W X,
(1)
O valor de u cresce até atingir o limiar de

excitagao 0 (threshold), produzindo a saida

> 8 )—. SAIDA L)
-

funcio de
ativagan

y = f(u), denominada de fun¢do de ativagdo
(BRAGA e LUDERMIR, 2010), descarregado u, que

atinge valores muito préximos de zero, e o

processo se repete. E esse também o

comportamento de um neurbnio bioldgico,
guardadas as devidas proporgoes.

A funcdo de ativacdo U do neurdnio, que gera a

saida Y = f(U), é uma combinagdo linear dos

_)
T
vetores peso W :(Wl,Wz,---,Wn) e entrada

o T
X = (X, X, %)

de seu modo mais simples, por uma funcdo

pode ser representada,

degrau, equacdo (2), funcdo essa que representa
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aproximadamente o comportamento do neurénio
bioldgico.

1 se u=46
0 se u<é@d
(2)

Vdérios desses neuroénios artificiais, associados de

y="f@u)=

forma especial, ttm em seu funcionamento a
representacdo do comportamento inteligente do
ser humano.

Devido a esse fato, o estudo de RNAs faz parte de
um topico especial da teoria denominada de
Inteligéncia  Artificial, compartilhada com
algoritmos genéticos, ldgica fuzzy, entre outras.

Segundo Haykin (2001), Rosemblat, em 1950,
criou o primeiro modelo de RNAs, que consistia
de uma rede de mdltiplos neurénios artificiais
dispostos em trés camadas, denominadas de
perceptron ou discriminador linear.

Os perceptrons sao organizados em camadas de
entrada e saida, onde os pesos das conexdes sao
adaptados a fim de se atingir a eficiéncia
sindptica, e pode ser usada no reconhecimento
de caracteres, uma das vdrias aplicagdes de RNAs.

Um perceptron pode aprender conceitos através
de exemplos e a responder, quando apresentado
a ele novo exemplo, se o0 mesmo é verdadeiro,
com 1, ou falso, com 0, baseado nos exemplos
apresentados inicialmente.

Uma passagem inteira de um vetor de entrada
para treinamento é denominada época. As
épocas sdo repetidas até que se alcance algum
critério de parada.

Se os padrées de entradas forem separaveis
linearmente, o algoritmo tem garantido a sua
convergeéncia, isto &, 0s pesos  sdo
convenientemente ajustados no sentido de se
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obter a classificacdo correta dos pesos (HAYKIN,
2001).

De acordo com Braga e Ludermir (2010), para o
treinamento, cada padrdo de entrada ¢é
apresentado ao perceptron e seus pesos devem
ser ajustados seguindo a regra criada por
Rosenblatt em 1958.

Assim sendo, tem-se X; o i-ésimo padrdo de

treinamento apresentado a entrada, Yy, a
resposta do perceptron e Yy, o valor desejado

como resposta. Se Y; =Y, nenhum ajuste de

pesos ocorrera no algoritmo de treinamento do
neuronio.

Caso contrario, duas possibilidades devem ser

consideradas pelo algoritmo: i) Y4 =le vy =0
e;ii) yg =0 e y; =1

Em ambos os casos o algoritmo precisa ajustar os
pesos do perceptron para que a saida do mesmo
se iguale a saida desejada. Nos dois casos os
pesos reajustados sdo dados pela equacgao (3),

Wiy =W, + AW,
(3)
onde Aw, =7€,X;, sendo 77 um escalar positivo,

também, conhecido como taxa de aprendizagem
do perceptron, que indica o quanto o vetor de
pesos serda modificado na dire¢do e sentido do

vetor de entradas X; e & =Y, —Y; , o erro da

saida desejada para a saida obtida, obtendo-se a
equacao (4) para a atualizagdo dos pesos.

Wiy =W, +776 X
(4)
Para Vieira e Roisenberg (2010), as redes de uma

s6 camada resolvem apenas problemas
linearmente separaveis, sendo que a solugdo de
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problemas ndo linearmente separaveis passa pelo
uso de redes com uma ou mais camadas
intermediarias, ou escondidas. Uma rede com
uma camada intermediaria pode implementar
qualquer funcdo continua. A utilizacdo de duas
camadas intermedidrias permite a aproximacao
de qualquer funcao.

Existiam duas limitacdes dos perceptrons que
fizeram com que fossem interrompidas as
pesquisas sobre o tema durante as décadas de
1960 a 1970: a primeira é que os valores de saida
de um perceptron s6 pode ser verdadeiro ou falso
(1 ou 0); e segundo, que o perceptron sé pode
classificar grupos de vetores se eles forem
linearmente separaveis (VIEIRA e ROISENBER,
2010).

Com a publicagdo dos trabalhos do fisico e
bidlogo Hopfield em 1982 relatando a utilizagcdo
de redes bindrias simétricas para otimizacdo
através de um algoritmo de aprendizagem, com
realimentacdo, que estabilizava essa rede, as
pesquisas na area foram retomadas e Rumelhart,
Hinton e Williams, em 1986, introduziram o
poderoso método de treinamento de RNAs
denominado “Back-Propagation (BP)” (HAYKIN,
2001).

As RNAs sdo constituidas de um sistema de
neurbnios artificiais ligados por conexdes
sindpticas e divididos em neurbnios de entrada,
que recebem estimulos do meio externo,
neurdnios internos ou hidden (ocultos) e

neurdnios de saida, que se comunicam com o
exterior.

A forma de arranjar os perceptrons em camadas é
denominada Multilayer Perceptron (MLP). O MLP
foi concebido para resolver problemas mais
complexos, os quais ndo poderiam ser resolvidos
pelo modelo de rede utilizando um neur6nio
somente.

Utilizou-se nesse trabalho a rede neural artificial
do tipo MLP com o treinamento com
retropopagacdo (back-propagation), Figura 3.

As RNAs se aplicam basicamente a problemas em
que existem dados experimentais ou gerados por
meio de modelos, dos quais a rede adaptard os
seus pesos visando a execucdo de uma
determinada tarefa. No entanto, a forma mais
comum de utilizagdo das RNAs é o aprendizado
por meio de um conjunto de exemplos de
entrada.

As tarefas principais das RNAs sdo: classificagdo
de dados,
aproximagdo de fungles, previsdao sobre séries

categorizagdo de  varidveis,

temporais e otimizacdo de modelos matematicos
(TATIBANA e KAETSU, 2010).

3 MATERIAL E METODOS

Essa pesquisa deve ser classificada como
bibliografica, pois, inicialmente, foi feito um

Figura 3: Estrutura de uma Rede Neural Artificial com retropropagacao

camadas intermediarias

conexies
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levantamento bibliografico dos assuntos que
envolvem o tema em estudo; em seguida, uma
revisdo bibliografica desses assuntos para a
fixagdo dos conceitos que foram utilizados.

Também, deve ser classificada como exploratdria
descritiva, pois, procurou-se, através de dados de
precos de verduras, hortalicas e frutas, descobrir
e observar fendbmenos, procurando descrevé-los,
classifica-los e interpreta-los, ao mesmo tempo
em que procurou explorar, no problema de
pesquisa, os motivos das grandes variaces
sazonais e climaticas de precos desses alimentos.

Os dados utilizados nesta pesquisa foram os
precos praticados no varejo de Campo Grande,
MS de verduras, hortalicas e frutas, do banco de
dados do Nucleo de Estudos e Pesquisas
Econdmicos e Sociais — NEPES da Universidade
Anhanguera Uniderp, responsavel pelo célculo
mensal da inflacdo desta cidade.

Utilizou-se, nesta pesquisa, o modelo de RNAs
(MLP) para a previsdo de pregos de hortaligas,
frutas e verduras ao longo do tempo rede esta
treinada com o algoritmo de aprendizagem com
retropropagac¢do dos erros.

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS MULTICAMADAS
(MULTILAYER PERCEPTRON - MLP)

Redes MLP
computacional muito maior do que aquele

apresentam uma poder

apresentado pelas redes sem camadas
intermediarias, ao contrario destas, redes MLPs
podem tratar com dados que n3do sdo
linearmente separaveis (RAUBER, 2012).

As funcbes de saidas dessas redes precisam ser
diferencidveis para que o gradiente possa ser
calculado, direcionando o ajuste dos pesos. O
objetivo do algoritmo de treinamento é minimizar
o erro quadratico médio (MSE) entre a saida de
rede e a saida desejada.
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A fungao de ativagao mais utilizada é a sigmoidal
logistica cuja orientacdo é determinada pela
direcdo do vetor de pesos

%
W :(Wl,WZ,'--,Wn)T. O valor do termo de

polarizacdo corresponde ao peso W,, que

determina a localizacdo da funcdo sigmoidal, ou
seja, define a posicdo da funcdo sigmoidal com
relacdo ao eixo das ordenadas.

3.2 FUNCIONALIDADE

Em uma rede multicamadas o processamento
realizado por cada neurbénio é definido pela
combinacdo dos processamentos pelos neurdnios
da camada anterior que estdo conectados a ele.

Quando se move da primeira camada
intermediaria em direcdo a camada de saida, as
fungdes implementadas se tornam cada vez mais
complexas. Estas func¢des definem como é
realizada a divisdo do espaco de decisdo.

Deve ser observado, contudo, que em alguns
casos a utilizacdo de duas ou mais camadas
intermediarias pode facilitar o treinamento da
rede.

A utilizacdo de um grande numero de camadas
intermedidrias ndo é recomendada. No entanto,
cada vez que o erro medido durante o
treinamento é propagado para a camada anterior,
ele se torna menos util ou preciso.

A Unica camada que tem uma nogao precisa do
erro cometido pela rede é a camada de saida. A
ultima camada intermediaria recebe apenas uma
estimativa sobre o erro. A penultima camada
intermediaria é uma estimativa da estimativa, e
assim por diante (RAUBER, 2012).
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3.3 TREINAMENTO DE REDES MLP (BACK-
PROPAGATION)

O algoritmo back-propagation foi um dos
principais responsaveis pelo ressurgimento do
interesse  por RNAs. E um algoritmo
supervisionado que utiliza pares (entradas, saida
desejada) para, por meio de um mecanismo de
corregao de erros, ajustar os pesos da rede.

O treinamento ocorre em duas fases, em que
cada fase percorre a rede em um sentido. Estas
duas fases sdo chamadas de fase forward e fase
backward. A fase forward é utilizada para definir
a saida da rede para um dado padrdo de
entradas, ao mesmo tempo em que, atualiza os
pesos de suas conexdes .

Embora o erro total E seja definido pela soma

dos erros dos neurbnios de saida para todos os
padrbes, sera considerado, sem perda de
generalidade, que a minimizacdo do erro para
cada  padrao
minimizacdo do erro total. Assim, o erro pode ser

individualmente levara &

definido pela equacgao (5).

2

E :%Z(yld - Yi)
(5)

onde Y, representa a resposta do perceptron ao

i-ésimo padrdo de treinamento e Yy, o valor

desejado como resposta para esse mesmo
padrao.

A regra delta sugere que a variagdo dos pesos seja
definida de acordo com o gradiente descendente
do erro com relagdo ao peso, ou seja, que a
variacdo do peso para um dado padrio seja
definida pela equacdo (6).

Agora, é necessario definir como camada um dos
pesos de cada neurbnio da rede de vé ser
ajustado de forma a diminuir o erro total gerado
pela rede. Utilizando a regra da cadeia, tem-se.

0E _0E ou

&Nji _6u aW“

n
(7) Onde u; => x,w; e
i=1

A primeira derivada, aquela do lado direito da
igualdade da equacdo da equacdo (7), mede o
erro do neurénio |, e, geralmente, é abreviada

para §;, sendo

s _OE _OE O,
' ou; oy, au,
(9)
com
ayJ — af(U) — f'(uj)
ou ou

J& o célculo de a—E, qgue utiliza o erro, vai
Y

depender da camada onde o neurbnio | se

encontra. Se o neurdnio estiver na Ultima camada

o seu erro pode ser facilmente definido utilizando

a Equacgdo (12).
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(12)

Que é a mesma formula da regra delta original.
Substituindo-se as expressoes (11) e (12) em (10),
obtém-se a equacdo (13)

5, =y —y,)f W)
(13)

Caso o neurdnio | seja um neurdnio
intermedidrio, utiliza-se a regra da cadeia para
escrever aequacdo (14).

n

0 Wiy

E NoEou Mo H M e "
OE Nt U _N B S E
ayj I=1aul an |=18U| 8yj |:15U| )
(14)
onde:

M M
E
aa—W“ = E 5|Wj|
1=1 U =1

(15)

Substituindo mais uma vez os dois termos do lado
direito da equacdo (13) obtém-se que, para os
neurdnios das camadas intermediarias o erro é
definido pela equacédo (16).

M
5] =f (UJ)28|W|J
=1

(16)
Pode —se assim generalizar a formula de ajuste de
pesos proposta na equagdo (9) para a equagdo
(17).
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AWji = n5J Xj
(17)
Ou

WJI(t+l) :le(t)+ né‘J (t)XI (t)
(18)

Se o neurodnio for de saida, o erro Sj sera definido
pela equagdo (13) , caso contrario, §; serd dado
pela equacdo (16).

Como ja citado, o objetivo do treinamento da
rede é ajustar os pesos, de modo que a aplicacao
de um conjunto de entradas produza um
conjunto de saidas desejadas. Antes de se iniciar
o processo de treinamento, todos os pesos
devem ser inicializados randomicamente com
valores pequenos, garantindo dessa forma que a
rede ndo ficara saturada com grandes valores de
pesos e prevenindo-se contra certas patologias de
treinamento.

O treinamento pode ser dividido em passos da
seguinte forma (ABELEM, 1994):

1- Selecionar o proximo par do conjunto de
treinamento e aplicar o vetor de entrada a rede;
2.Calcular a saida da rede; 3 Calcular o erro entre
a saida da rede e a saida-alvo; 4- Ajustar os pesos
da rede de maneira a minimizar o erro; e 5-
Repetir o passo 1 até o passo 4 para cada vetor
do conjunto de treinamento, até o erro se tornar
aceitavelmente baixo para o conjunto inteiro.

Pode-se observar que os passos 1 e 2 constituem
a etapa de propagagdo para frente, em que o
sinal de entrada é transmitido através da rede da
entrada até a saida.

Os passos 3 e 4, por sua vez, constituem-se na
etapa de retropropagacdo, na qual o erro
calculado é propagado de volta através da rede
para ajustar os pesos.
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3.4 DIFICULDADES NO TREINAMENTO

Apesar do grande sucesso das aplicacdes do
algoritmo de retropropagacdao e da sua enorme
popularidade, alguns
acompanham, entre os quais citamos: o longo

problemas ainda o
periodo de treinamento, principalmente para
problemas complexos, em que ndo ha garantias
de que, depois deste tempo, o treinamento tenha
sido feito com sucesso; minimos locais, ja que a
superficie do erro geralmente é cheia de vales e
desniveis e o algoritmo emprega um tipo de
gradiente descendente, existindo sempre a
possibilidade de ficar preso em um minimo local;
paralisia da rede, pois durante o treinamento os
pesos podem ser ajustados para valores muito
grandes, os quais vao levar a derivada da funcdo
de ativacdo a zero (no caso de fungdes
“squashing”), impedindo a rede de aprender o

conjunto de treinamento.

Devido as deficiéncias do algoritmo de
retropropagacdo, inUmeras variacdes tém sido
propostas nos ultimos anos, embora, até agora,
nenhuma tenha solucionado de forma definitiva e

confidvel os problemas do "Backpropagation”.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Utilizou-se a rede neural do tipo MLP para fazer
previsdes dos precos de hortalicas, frutas e
verduras, utilizando-se no treinamento da rede as
informacdes contidas no banco de dados do
NEPES sobre os precos desses hortifrutis, no
periodo de 2006 a 2011. A série do Quadro 1 se
refere aos precos médios mensais da alface lisa
no mercado varejista de Campo Grande, no
periodo de 2006 a 2011.

De acordo com NEPES (2012), no periodo de
janeiro de 2006 a dezembro de 2011 houve uma
inflagdo acumulada de 30% no comércio varejista
da cidade de Campo Grande, o que levou a
realizar o deflacionamento os valores, pois ao
eliminar o efeito da inflacgdo no periodo se
aproxima mais da realidade do que ocorreu no
comércio varejista neste periodo, tendo como
base 31 de dezembro de 2011.

O Quadro 2 apresenta os valores do Quadro 1,
eliminando-se os efeitos da inflacdo acumulada
nos valores da alface lisa, bem como as médias
aritméticas mensais dos precos dessa hortalica
(GUJARATI, 2006).

Quadro 1: Pregos médios mensais da alface lisa no comércio varejista de Campo Grande, no periodo de

2006 a 2011

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JuL AGO SET ouT NOV DEZ
2006 1,57 1,74 2,27 2,06 1,27 1,11 1,20 1,62 1,16 1,23 1,43 1,52
2007 1,96 2,18 1,74 1,89 1,88 1,78 1,10 1,65 1,16 1,22 1,32 1,47
2008 1,61 1,52 1,81 1,83 1,82 1,71 1,73 1,53 1,28 1,61 1,92 1,80
2009 2,48 2,59 2,79 2,21 2,15 2,06 2,36 2,25 2,09 2,43 2,28 2,47
2010 2,50 2,71 2,78 2,69 2,64 2,70 1,90 2,23 2,48 2,49 2,21 2,32
2011 2,44 2,39 2,91 2,79 2,51 2,64 2,71 2,42 1,78 2,24 1,81 2,10

268



Celso Correia de SOUZA / José Francisco REIS NETO / Leandro Oliveira ARAUJO

Heder Saito NUNES / Lais Rodrigues CONCEICAO

Quadro 2: Pregcos médios mensais deflacionados, base dezembro de 2011, da alface lisa no mercado
varejista da cidade de Campo Grande, no periodo de 2006 a 2011

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET ouT NOV DEZ
2006 | 2,04 2,24 2,93 2,66 1,63 1,43 1,55 2,09 1,49 1,58 1,84 1,94
2007 | 2,49 2,74 2,19 2,37 2,35 2,22 1,37 2,06 1,44 1,51 1,63 1,80
2008 1,97 1,85 2,21 2,22 2,20 2,06 2,06 1,82 1,52 191 2,27 2,12
2009 | 2,90 3,02 3,24 2,56 2,48 2,37 2,71 2,58 2,39 2,77 2,59 2,80
2010 | 2,83 3,03 3,10 2,98 2,91 2,97 2,09 2,45 2,72 2,72 2,39 2,49
2011 | 2,60 2,51 3,04 2,90 2,57 2,70 2,77 2,47 1,81 2,27 1,83 2,11
Média | 2,47 2,57 2,78 2,62 2,36 2,29 2,09 2,25 1,89 2,13 2,09 2,21
DP 0,39 0,46 0,46 0,30 0,43 0,54 0,58 0,30 0,54 0,55 0,38 0,37
CVv(%) | 15,84 | 18,07 | 16,66 | 11,29 | 18,20 | 23,37 | 27,53 | 13,27 | 28,36 | 25,86 | 18,07 | 16,76

Para a consecucdo do objetivo da pesquisa, aos
dados
métodos para a previsdo de precos dessa
rede neural

deflacionados foram aplicados dois

hortalica: treinamento de uma
artificial e uma andlise de regressdo multipla
(HOFFMAN e VIEIRA, 2006).

TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Considerou-se como matriz de entrada a matriz
formada pelos valores médios mensais dos pregos
da alface lisa no comércio varejista de Campo
Grande, MS, no periodo de 2006 a 2011 e, como
objetivo, o vetor formado pelas médias
aritméticas mensais dos precos desta hortalica,

no referido periodo.

A rede MLP utilizada foi constituida de 6
neurdnios na camada de entrada, 18 neurbnios
na camada intermediaria e um neurdnio na

camada de saida.

A rede foi treinada utilizando-se o toolbox do
software Matbab, que apresentou, apds realizado
o treinamento o grafico da convergéncia dessa

rede apds 966 épocas e precisdo menor do que
10”.

O vetor de saida, apds a rede treinada, é dada por
SAIDA_RN=[2,4663 2,5722 2,7816 2,6171 2,364
2,2876 2,0861 2,2567 1,8896 2,1297 2,0877
2,2112] e o veto erro ERRO =[0,0037472 -
0,0022058 -0,0016467 0,0029056 -0,004046
0,00242 0,003947 -0,0067155 0,00038908
0,00025569 0,0022615 -0,0012483], mostrando
uma étima convergéncia.

ANALISE DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Na andlise de linear

considerou-se com varidveis independentes os

regressao multipla,

anos, e como variavel dependente a média
aritmética.

O Quadro 3 apresenta as correlagées de Pearson
entre todas as variaveis.
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Figura 4: Trajetdria de convergéncia apresentada pela rede neural artificial no treinamento dos precos

médios da alface lisa
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Quadro 3: CorrelacGes de Pearson entre as varidveis
MEDIA ANO_06 ANO_07 ANO_08 ANO_09 ANO_10 ANO_11
MEDIA 1,000 0,840 0,814 0,447 0,619 0,698 0,769
ANO_06 0,840 1,000 0,518 0,349 0,654 0,446 0,522
ANO_07 0,814 0,518 1,000 0,200 0,294 0,728 0,528
ANO_08 0,447 0,349 0,200 1,000 0,179 0,046 0,401
ANO_09 0,619 0,654 0,294 0,179 1,000 0,231 0,370
ANO_10 0,698 0,446 0,728 0,046 0,231 1,000 0,402
ANO_11 0,769 0,522 0,528 0,401 0,370 0,402 1,000

Observa-se no Quadro 3 que ndo existem altas

correlagdes entre as variaveis,
consequentemente, nao existindo problemas de
multicolinearidade na obtencao da equacdo de
regressao. Na analise de varidncia, encontrou-se p
= 0, indicando que a equagdo de regressdo é

altamente significativa, explicando muito bem o

fenébmeno estudado .

Segundo Montgomery et al. (2001), a equagdo de
(MEDIA_RLM)

encontrada é dada pela equagdo (19).

regressao linear multipla

No Quadro 4 estdo, de maneira resumida, a
média aritmética, a saida das redes neurais

MEDIA_RLM =0.014 +0.168Ano _06=0.173Ano _ 07 +0.165Ano _ 08+ 0.163Ano _ 09 +

+0.161Ano _10+0.167Ano _11
(19)
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Quadro 4: Valores da média aritmética, da saida das redes neurais artificiais e da regressao linear multipla
dos precos médios mensais da alface lisa, de 2006 a 2011

JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ

MEDIA 2,473 | 2,566 | 2,785 | 2,616 | 2,358 | 2,290 | 2,093 | 2,245 | 1,895 | 2,128 | 2,091 | 2,209

SAIDA_RN 2,466 | 2,572 | 2,782 | 2,617 | 2,364 | 2,288 | 2,086 | 2,257 | 1,890 | 2,130 | 2,088 | 2,211

MEDIA_RLM | 2,475 | 2,569 | 2,783 | 2,618 | 2,360 | 2,291 | 2,092 | 2,248 | 1,893 | 2,124 | 2,091 | 2,209

Figura 5: Representacdes graficas das varidveis MEDIA, SAIDA_RN e MEDIA_RLM precos médios mensais
de alface lisa, no periodo de 2006 a 2011
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lisa, no periodo de 2006 a 20 Os resultados desse trabalho de pesquisa podem

Na Figura 5 estdo representados trés graficos ser considerados bons, até certo ponto,

gerados a partir do Quadro 4, pelas varidveis
MEDIA, SAIDA_RN e MEDIA_RLM. As linhas dos
respectivos graficos das trés variaveis em tela se
sobrepdem, indicando a excelente aproximacgao
entre essas trés varidveis e o poder das duas
ferramentas, redes neurais artificiais e regressao
linear multipla, utilizadas nas aproximag¢des da
média aritmética dos precos mensais da alface
lisa, representada

(WOOLDRIDGE, 2006).

pela varidvel MEDIA

surpreendentes, visto que o seu objetivo era o de
usar a ferramenta computacional redes neurais
artificiais para a predicdo de séries temporais,
tendo sido conseguido na sua totalidade.

As séries temporais preditas consistiam de um
quadro de pregcos médios mensais de frutas e
hortalicas, no periodo de 2006 a 2011, no
mercado varejista de Campo Grande, MS. Essa
ferramenta, apés treinada com os dados do
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problema, reproduziu com grande precisdo os
valores da variavel objetivo, que eram as médias
aritméticas mensais do preco da alface lisa.

Como as redes neurais artificiais vém ganhando
cada vez mais adeptos, com novas pesquisas, se
tornando uma tecnologia promissora para o
desenvolvimento de aplicagdes utilizando
inteligéncia artificial.

O sucesso dessa ferramenta estd ligada a sua
versatilidade de aplicacdes nas mais diversas
areas do conhecimento, desde o
desenvolvimento de sistemas especialistas até a
resolucdo de complexos problemas de andlise

estatistica.

E importante ressaltar que o problema de
predicdo de séries temporais utilizando redes
neurais artificiais pode ser resolvido por outras
ferramentas matematicas, destacando a analise
de regressao linear multipla, também, utilizada
neste trabalho para fazer as mesmas predicGes,
obtendo-se resultados bastante semelhantes aos
das redes neurais artificiais.
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