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ABSTRACT: This paper presents a neural network modelling study to time series prediction. Owning
a database containing the price of soya sack taken monthly, it was built a neural network that predict
the price of soya sack in the next month.
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RESUMO: Este artigo apresenta um estudo de modelagem de redes neurais para previsao de séries
temporais. A partir de uma base de dados contendo o pre¢co da saca de soja tomado mensalmente, fc

construido uma rede neural que prevé o preco da saca de soja no més posterior.

1.INTRODUCAO

As redes neurais sdo um ramo da inteligéncia artificial que tém apresentado bons resultados em tarefas
gue envolvam previsdo e classificacdo. Elas possuem a capacidade de generalizacdo, adaptacac
correlacdo e aprendizado, o que facilita o tratamento com séries temporais. As redes neurais podem
extrair as caracteristicas mais importantes da série, como sazonalidade, tendéncia, etc. Elas tambén
correlacionam outras variaveis que se mostram importantes para a série. Existem varios exemplos de
aplicacdes de redes neurais para previsdo das séries temporais, como: previsdo de nameros d
passageiros em avides, previsao de indices de mercado, previsdo de vazao de rios, previsdo de vend:

de produtos no comércio, previsdo de cotacdo de moeda, etc. Com relacdo a problemas de



classificacdo, as redes neurais tém sido usadas em véarias aplicacdes, como: andlise de crédito

solvéncia de empresas, reconhecimento de caracteres, etc.

O objetivo deste trabalho € ilustrar o uso de redes neurais para previsdo do preco da saca de soja n
estado de S&o Paulo. Os dados para se realizar os experimentos foram obtidos na publicacdo
AGRIANUAL 96. Este sistema é uma alternativa a abordagem estatistica e constitui uma ferramenta

para a tomada de decisGes. A partir de uma série historica é possivel montar uma rede neural que
fornece, com alto grau de certeza, o valor futuro da série. No caso do preco da saca de soja,
apresentado neste trabalho, tal informacdo € importante para os empresarios, pois tendo uma boe
previsao para o preco no més posterior, eles podem tomar a decisdo apropriada, como vender, compra
ou estocar, por exemplo. Serve também para tracar 0 comportamento da série de precos no mercadc
futuro. De posse de uma informacdo deste tipo, o empresario tera uma vantagem competitiva em

relagéo a seus concorrentes.

Para a realizacao deste trabalho, foi utilizado o simulador SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator)
para treinar as redes. Ele é capaz de simular varios tipos de arquiteturas e algoritmos e possui recurso

poderosos para obter informacdes da rede.

2. HISTORICO

Os primeiros trabalhos na area de redes neurais foram feitos por Warren McCulloch, um psicologo e
Walter Pitts, um matematico. Eles introduziram os conceitos de combinacdo de neurdnios, pesos e
thresholds(MACCULLOCH e PITTS, 1943). Em 1949, Donald Hebb, um psicélogo da McGill
University, definiu a primeira lei de aprendizagem para as redes neurais. Sua premissa era de que Se¢
dois neurdnios fossem ativados simultaneamente, entdo o resultado da conexdo entre eles deveria se
reforcado (HEBB, 1949).

Em 1958, Frank Rosenblatt introduziu e desenvolveu uma classe de redes neurais denominada
perceptron (ROSENBLATT, 1962). O tipo mais comum consiste de uma camada de entrada
conectada por ligacbes com pesos a outros neurénios. Os pesos das ligacbes eram atualizados por ul
método de ajuste iterativo. Mais tarde descobriu-se gperosptronsem determinadas situacdes de

aprendizado iterativo, eram limitados. Em 1960, Bernard Widrow e Marcian Hoff desenvolveram o



aprendizado pela regra delta, que ajusta os pesos para reduzir a diferenca entre a saida da rede e
saida desejada. Esta diferenca € conhecida como erro médio quadratico. Esta regra melhorou a
habilidade da rede em generalizar e foi a precursora da lvagkpropagationum dos algoritmos

mais utilizados.

Teuvo Kohonen, da Helsinki University of Technology, iniciou suas pesquisas com redes neurais em
1972. Seus trabalhos estédo relacionados com memoria associativa e mapas de caracteristicas autc
organizaveis (KOHONEN, 1982). Estes tipos de redes tém sido aplicados no reconhecimento de voz,
na solucdo do problema do caixeiro viajante e na composicdo musical. James Anderson, da Brown
University, desenvolveu redes neurais com memodria associativa que tém sido aplicadas em

diagnosticos médicos e tabelas de aprendizado de multiplicacéo.

O métodobackpropagatioBEALE, 1994), desenvolvido na década de 80 por varios pesquisadores,
sanou as limitacdes dperceptrons Este algoritmo é capaz de treinar uma rede multi-camada e ele
repropaga os erros da camada de saida para as camadas anteriores. Kunihiko Fukushima e sua equig
do NHK Laboratories em Tokyo tém desenvolvido redes neurais especializadas em reconhecimento
de caracteres (FUKUSHIMA, 1988).

3. MODELAGEM DE UMA REDE NEURAL

As redes neurais sdo novos modelos de computacdo com caracteristicas particulares, como:

capacidade de aprender, ndo linearidade, adaptatividade e analogia neurobiologica.

3.1. MODELO DE UM NEURONIO

Um neurdnio, também conhecido como no, € uma unidade processadora de informacao, fundamental

para a operacao. Pode-se identificar trés elementos basicos em um neurénio(HAYKIN, 1994):

1) Um conjunto de conexdes, sendo que cada uma delas possui um peso assgciddacada

entradax; da conexdao j que esta ligada ao neurdnio k € multiplicado peloygeso



2) Um somador, para somar a multiplicacdo dos sinais de entrada com seus respectivos pesos de

todas as conexdes que chegam ao neurénio.

3) Uma funcéo de ativacédo para limitar a amplitude da saida do neurdnio. Geralmente ela limita o
intervalo do sinal de saida para [0,1] ou [-1,1]. Algumas funcdes de ativacdo usadas sdo a funcao

sigmadide, a funcao linear e a funcéo passo.

Além desses trés elementos, o neurénio possui também umttessbold ,6, que tem o efeito de
diminuir a entrada da rede na funcéo de ativacdo. Este termo é subtraido da somatdéria dos pesos, €

resultado é comparado com o zero na funcéo de ativacao.

Em termos matematicos, nés podemos descrever um neurdnio k por meio das seguintes equacoes:
U= =1 W X
Y= ¢ (Uc- 6k)

ondex; sdo os sinais de entradg, s&o 0s pesos das conexdgssao as saidas dos neurbnip$ a

funcao de ativacdo®&é othreshold

Um modelo de um neurdnio pode ser representado da seguinte forma:

W, T f(a)

Xp Wp ) /

Fig. 1 Modelo de neur6nio artificial
Fonte: HAYKIN, 1994

Dispondo-se vérios neurénios de uma forma determinada e estabelecendo conexdes entre eles, forma

se uma rede neural, que € capaz de aprender.



3.2. ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS

A arquitetura usada em muitas aplicacbes de Redes NeuraiMdtiayer Perceptron.Neste
modelo, os neurdnios sao dispostos em trés camadas; sendo uma de entrada, uma camada conhecic

como intermediaria obidden e uma terceira, chamada camada de saida.

Os nés da camada de entrada da rede formam o padrdo que sera usado para treinar a rede. Est
neurénios passam pela funcdo de ativacdo e fornecem a entrada para a camada intermediaria. Dz
mesma forma, as saidas da camada intermediaria séo usadas como entradas na terceira camada. [
uma forma geral, os nés de cada camada tém como suas entradas os sinais de saida da camac
anterior. A camada intermediaria pode ser considerada como uma extratora de caracteristicas e a

camada de saida apresenta o resultado final.

Um modelo de rede neural € apresentado na Fig. 4.

r@ snns—display 1 — subnet: 0

[ooHE| [ SETUP | [ FREEZE |

4 [ 4 I 4 4

Fig. 2 Redenulti-layer perceptron

Fonte: Rede projetada pelo simulador SNNS.



4.DESENVOLVIMENTO DE UMA APLICACAO

A partir de uma base de dados é possivel modelar uma rede neural para diversas aplicacfes. De poss
das informacdes relevantes do problema e com um simulador, como foi feito neste trabalho, ou com um
programa feito em uma linguagem de programacdo qualquer que contenha um algoritmo de
treinamento, € possivel desenvolver uma rede neural seguindo o0s passos descritos abaixo
(CARVALHO, 1990).

4.1.COLETA DE DADOS E SEPARACAO EM CONJUNTOS

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de redes neurais artificiais sdo a coleta de
dados relativos ao problema e a sua separacdo em um conjunto de treinamento e um conjunto de teste
Esta tarefa requer uma analise cuidadosa sobre o problema para minimizar ambiguidades e erros not
dados. Além disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do
problema; ndo devem cobrir apenas as operacdes normais ou rotineiras, mas também as excecoes e

condicdes nos limites do dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de treinamento, que ser
utilizados para o treinamento da rede e dados de teste, que serdo utilizados para verificar sua

performance sob condi¢des reais de utilizacéo.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sédo, geralmente, colocados em ordem aleatéria par
prevencdo de tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados. Além disso, pode s
necessario pré-processar estes dados, através de normalizacdes, escalonamentos e conversdes

formato para torna-los mais apropriados a sua utilizacéo na rede.

4.2. CONFIGURACAO DA REDE

O terceiro passo € a definicdo da configuracdo da rede, que pode ser dividido em trés etapas:

1) Selecéo do paradigma neural apropriado a aplicacao.



2) Determinacéo da topologia da rede a sérada - o nUmero de camadas, o numero de unidades em

cada camada, etc.

3) Determinacéo de parametros do algoritmo de treinamento e fun¢des de ativacdo. Este passo tem un

grande impacto na performance do sistema resultante.

4.3.TREINAMENTO

O quarto passo é o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o algoritmo de treinamento escolhido, o¢
padrbes de treinamento serdo apresentados a rede e 0s pesos das conexfes serdo ajustados.
importante considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como a inicializacdo da rede, o modo de

treinamento e o tempo de treinamento.

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua duracdo, porém sempre seré
necessario utilizar algum critério de parada. O critério de parada do algbatikpropagatiomao é

bem definido, e geralmente é utilizado um nimero maximo de ciclos (nUmero de vezes que o conjunto
de padrdes € apresentado a rede). Mas também devem ser considerados a taxa de erro médio por cicle

e a capacidade de generalizacéo da rede.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade de generalizaca
e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja menor que um erro admissivel. Assim,
deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e capacidade de generalizacao

maxima.

4.4. TESTE

O quinto passo é o teste da rede. Durante esta fase o conjunto de teste € utilizado para determinar
performance da rede com dados que ndo foram previamente utilizados. A performance da rede,

medida nesta fase, é uma boa indicacdo de sua performance real.

4.5. INTEGRACAO



Finalmente, com a rede treinada e avaliada, ela pode ser integrada em um sistema do ambiente
operacional da aplicacdo. Para maior eficiéncia da solucao, este sistema devera conter facilidades de
utilizacdo como interface conveniente e facilidades de aquisicdo de dados através de planilhas
eletrbnicas, interfaces com unidades de processamento de sinais, ou arquivos padronizados. Uma bo:

documentacado do sistema e o treinamento de usuarios sdo necessarios para o0 sucesso do mesmo.

5.VANTAGENS DAS REDES NEURAIS

As redes neurais constituem uma técnica poderosa para resolver muitos problemas do mundo real.
Elas tém a habilidade de aprender a partir das experiéncias, melhorando seus desempenhos ¢
adaptando-se as mudancas no ambiente. Além disso, elas sdo capazes de lidar com informacde:
incompletas ou dados com ruidos e podem ser muito eficientes em situacdes onde ndo é possivel
definir as regras ou passos que levem a solucédo do problema. As vantagens e caracteristicas atrativa

das redes neurais sao listadas abaixo:

- Habilidade de aprender por meio de exemplos e generalizar a partir dos padrées de treinamento,

fornecendo saidas apropriadas aos padrées que nado foram vistos durante o treinamento.
- Paralelismo natural.

- Representacéao distribuida das informacdes, sendo que o conhecimento adquirido pela rede néo fica

centralizado em um Unico neurdnio.

- Habilidade de lidar com informacdes incompletas, verificando-se a capacidade da rede em fornecer

uma saida satisfatoria, mesmo desconhecendo determinados dados de entrada.
- Podem ser usadas em muitos problemas em que néo haja regras ou passos que levem a solucgéao.

- Nao é necessario informacfdes sobre o ambiente a priori, pois o aprendizado é feito através de

exemplos apresentados a rede.

-Pode- se lidar com uma grande quantidade de dados e automaticamente descobrir relacfes nac

lineares e complexas entre a entrada e a saida da rede.



6. O ALGORITMO BACKPROPAGATION

O métodobackpropagation( BEALE, 1994), utilizado neste trabalho, pode ser usado para varias
aplicacdes de redes neurais. Ele € um método de treinamento do tipo supervisionado, onde o padrac
de entrada é apresentado a rede juntamente com a sua saida desejada. O objetivo € treinar a rede
atingir um meio-termo entre a habilidade de responder corretamente aos padrdes de entrada que Sac
usados para o treinamento (memorizacédo) e a habilidade de fornecer uma resposta coerente a ums
entrada que € similar, mas nao idéntica, aquelas utilizadas no treinamento. O método
backpropagation envolve 3 estagios: a propagacdo dos padrdes de entrada, a retropropagacédo do

erro associado e o ajuste de pesos.

O desenvolvimento do algoritmo de aprendizadgeokpropagationfoi um dos mais importantes

avancos da area de redes neurais nos ultimos tempos.
Neste algoritmo, usamos a funcéo sigmoide como funcéo de ativacao:
f(x) = 1/1 + 6 ® sendod o theshold.

Uma das razOes de se usar a funcdo sigmoide como funcdo de ativacdo € que ela fornece ume
informacdo mais precisa quando o threshold e a soma dos pesos tém valores parecidos. Ou seja, ¢
valor de saida de um neurénio ndo é simplesmente 1 ou 0, mas varia no intervalo de 0 a 1. Esta

informacado é importante para o ajuste de pesos.
Os passos do algoritmo séo os seguintes (BEALE, 1994):
1)Inicializar os pesos e os thresholds com valores randémicos pequenos;

2)Apresentar as entradas Xp &»¢ X2 Xn.1 € a saida desejada Tpg=tit, tm.1, onde n é o nimero de
nos de entrada e m € o nUmero de nds de saida. Atribga avalor © e a ¥ o valor 1. Para a
associagdo do padréo, & T, representam os padrdes a serem associados. Para a classifiggécdo, T

definido como 0, exceto para um dos nos, definido como 1 que corresponde a clasgeegience;
3) Calcular a saida atual.
Para cada camada, calcule ¥ [ wixi],

e passe este resultado para a proxima camada. A camada final fornece g; saida o



4)Adaptar os pesos.

Comece pela camada de saida e trabalhe de tras para frente.

wij(t+1) = wj(t) +ndpjop;, (1)

onde w representa o peso do né i para o nd j no instamectg termo de ganhodg; € um termo de
erro para o padrdo p no no j.

Para neurdnios de saida,

Opj = kopj (1 -0p))(tpi- 0p), (2)

E para neurbnios intermediarios,

Opj = Kpj (1 -0p)) 3 kOpWik  (3)
onde a soma € sobre 0s k nés na camada acima do no j;

5) Repetir os passos 2 a 4 até a rede convergir, ou seja, até que o erro decline a um nivel aceitavel.

7.SIMULACAO

Para se treinar a rede foram utilizados dados sobre o preco em dolares verificado mensalmente da
saca de 60 kg de soja no Estado de Sdo Paulo no periodo de janeiro de 1975 a julho de 1995,
totalizando 247 observacfes. O experimento proposto tem como objetivo prever o preco da saca de
soja no més posterior. Para tanto, a topologia da rede foi definida com 2 neurdnios na camada de
entrada, correspondendo ao pre¢co nos meses t-2 e t-1 e um neurbnio na camada de saida, indicando
preco no més t. Deve-se ressaltar que € possivel formatar os padrées com mais neurénios na camad
de entrada, contendo valores do preco da soja em meses anteriores, alterando o desempenho da red
bem como fazer a previsdo para mais de um més a frente. Foram feitos varios experimentos
variando-se a quantidade de neurdnios da camada intermediaria entre 3 e 15 neurdnios. O critério de
parada utilizado foi o numero de ciclos. Foram feitos experimentos variando-se este item. Para

formatar os padrdes apresentados a rede é preciso normalizar o valor dos precos no intervalo entre (

e 1. Esta normalizacéo é feita com a seguinte equacao:

10



X — MINIMO
MAXIMO - MINIMO

X NORM

Depois de normalizados, os dados devem formar os padrdes que treinardo a rede. E estes padrde

devem ser colocados no formato aceito pelo simulador, apresentado a seguir:

SNNS pattern definition file V3.2

generated at Mon Feb 1 21:03:40 1999

No. of patterns : 202
No. of input units : 2

No. of output units : 1

# Input pattern 1:
0.315531 0.208011
# Output pattern 1:
0.125791

# Input pattern 2:
0.208011 0.125791
# Output pattern 2:

0.127899
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Os padrdes foram divididos entre padrbes de treinamento e de teste. Os padrfes de treinamentc
correspondem aos dados de janeiro de 1975 a dezembro de 1991, totalizando 202 padrdes. E o
padrées de teste foram feitos com os dados restantes, de janeiro de 1992 a julho de 1995, com 41
padrées. O desempenho da rede na fase de teste pode ser medido através do erro médio quadratict
que é definido pela formula :

Z(oi -d;)?

MSE=—
n

Também pode-se usar o arquivo de resultados gerado pelo simulador para verificar o desempenho de
rede. Este arquivo fornece os valores da saida atual e desejada, e é possivel tracar um grafica

comparativo.
8.RESULTADOS OBTIDOS

A seguir sdo apresentados os resultados de treinamentos contendo o nimero de neurénios na camac
intermediaria, o numero de ciclos e o valor do MSE, uma tabela com os precos reais e previstos no
arquivo de teste referente a rede 8 , além da diferenca e a média das diferencas. Por fim, é
apresentado um grafico ilustrando a diferenca entre o preco real e a previsao . Os valores da tabela ¢

do grafico ja sdo apresentado sem a normalizacédo, em ddlares.

Rede Nro neurfnios| Nro de ciclos MSE
1 3 1000 0.00325
2 3 3000 0.00320
3 3 5000 0.00331
4 3 10000 0.00317
5 5 1000 0.00327
6 5 3000 0.00324
7 5 5000 0.0034
8 5 10000 0.00313
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9 10 1000 0.00425
10 10 3000 0.00324
11 10 5000 0.00338
12 10 10000 0.00324
13 15 1000 0.00316
14 15 3000 0.00324
15 15 5000 0.00321
16 15 10000 0.00322

Tabela 1: Erro médio quadratico do arquivo de teste.
Tabela comparativa entre preco real da saca de soja e a previsao

fornecida pela rede neural

més PRECO | PREVISAO | DIFERENCA

REAL (US$) | DA REDE (US$)|  (médulo)
MAR/92 | 10,18998 10,10517 0,084811
ABR/92 | 9,410038 10,13306 0,723026
MAI/92 | 9,719968 9,261619 0,458348
JUN/92 | 10,28006 9,963727 0,316333
JUL/92 | 10,22001 10,63055 0,410536
AGO/92 | 11,02002 10,2913 0,728718
SET/92 | 12,44999 11,45816 0,991831
OUT/92 | 11,74006 12,99571 1,255655
NOV/92 | 11,86002 11,35386 0,506161
DEZ/92 | 11,79001 11,86258 0,072573
JAN/93 | 12,37002 11,70889 0,661126
FEV/93 | 11,06997 12,51559 1,445626




MAR/93 | 10,07003 10,51101 0,440988
ABR/93 | 9,649956 9,763369 0,113413
MAI/93 9,79994 9,605985 0,193955
JUN/93 | 9,859991 9,975538 0,115548
JUL/93 | 12,53993 9,996314 2,543613
AGO/93 | 12,81001 13,64503 0,835016
SET/93 | 11,76994 12,71894 0,948999
OUT/93 | 11,89004 11,22194 0,668098
NOV/93 | 12,70998 11,88805 0,821925
DEZ/93 | 12,92997 12,90635 0,023622
JAN/94 | 12,77003 12,79094 0,020918
FEV/94 | 12,15002 12,47646 0,326436
MAR/94 | 11,52006 11,74134 0,221277
ABR/94 | 10,58003 11,20473 0,624697
MAI/94 10,91002 10,24064 0,669379
JUN/94 | 11,63006 11,12475 0,505307
JUL/94 | 11,49004 11,96518 0,47514
AGO/94 | 11,52006 11,4159 0,104164
SET/94 11,9 11,52561 0,374391
OUT/94 | 12,38994 12,02608 0,363861
NOV/94 | 12,62004 12,30029 0,319748
DEZ/94 | 12,49994 12,61591 0,115975
JAN/95 | 12,48002 12,27596 0,204058
FEV/95 | 12,44003 12,30897 0,131058
MAR/95 | 9,649956 12,26628 2,616328
ABR/95 | 9,139953 8,84838 0,291573
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MAI/95 | 9,710007 9,116331 0,593676

JUN/95 | 9,529997 10,06348 0,533483

JUL/95 | 9,200003 9,585067 0,385064

Média das diferencas

US$ 0,566743

Tabela 2 : Comparacéao entre preco real e a previsao da rede neural

Fonte: Arquivo de resultados do SNNS

Previséo do preco da saca de soja
16,00
& %421:88 A ﬂ%\,vf/'\ P — prego real
S 1000 WJ A e \lny —— previsao
S 8,00
S 6,00
£ 4,00
2,00
0,00 ‘ ‘ ‘ ! L | | ! | |
N N N oo 0 O ¢ ¥ ¥ 1 w
2222292222992
= S > o] = > — - > o —_
£§~522~582£528257
Meses

Fig 3: Grafico comparativo entre as saidas desejada e atual na fase de teste da rede treinada

Fonte: Arquivo de resultados do simulador SNNS
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9.CONCLUSAO

O trabalho realizado mostrou que as redes neurais sdo uma alternativa aos métodos estatisticos para
problema de previsdo de séries temporais, apresentando bons resultados, como mostra a tabela cor
0S precos reais e previstos. Pela tabela 2, nota —se que a diferenca entre o preco real e o previsto
pequena e o grafico mostra que a curva da previsdo da rede acompanha a tendéncia do preco real. Fc

mostrado que, a partir de um banco de dados, as redes neurais podem ser utilizadas para varias

\

aplicacdes e elas podem comportar muitas variaveis e descobrir relacbes entre elas. Em relacéo ¢
aplicacdo apresentada, os resultados obtidos na fase de teste foram satisfatorios, sendo que un
sistema feito a partir dessa rede treinada para definir o preco da soja no préximo més pode ser Gtil na

tomada de deciséo por parte dos administradores.
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ANEXO |

Preco da saca de 60 kg de soja em ddlares

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

1975 | 11,83 10,30 9,13 9,16 931 919 9,33 998 10,17 999 D,48 0,21
1976 | 9,12| 8,72 8,26 7,79 7,96 9,30 1043 1046 11,64 1p,42 12,66 12,14
1977 | 12,26| 12,28 13,95 15,13 14,82 13/57 10,86 9,80 9,33 61 10,10 (10,36
1978 | 10,80 10,85 11,39 12,08 11,92 11,63 11,33 11,02 11,34 12,12 (12,87 (12,92
1979 | 12,59| 12,71 13,02 12,76 12,16 12,24 13,71 14,64 14,65 1518 (14,85 |11,82
1980 | 10,85 11,18 10,8 10,34 10,08 9,95 1021 10,96 11,34 12,36 [3,04 |13,36
1981 | 12,77) 12,61 11,8y 11,53 11,41 11,19 1095 10,65 11,08 11,65 [11,48 |10,79
1982 | 10,87) 11,73 11,55 11,35 12,08 12,24 1153 10,92 985 963 [9,45 [10,97
1983 | 11,18 9,88| 8,47 9,43 9,3b 9,88 988 11,28 21,57 1P,65 17,98 16,96
1984 | 16,71 14,77 14,19 14,07 13,96 1357 1157 10,70 10,76 12,53 [13,09 |12,20
1985 | 11,29 11,01 10,18 982 898 855 989 960 910 9,68 120,86 10,38
1986 | 9,90| 9,94 933 934 924 924 916 929 932 935 945 D,57
1987 | 9,00| 7,74\ 7,78 7,34 784 837 8,62 10{26 11,98 11,97 12,02 14,12
1988 | 13,59 12,59 10,92 11,59 12,13 16,13 1556 14,67 15,15 15,11 (15,89 (16,32
1989 | 15,08 14,13 13,95 13,89 13,831 10,91 10,49 842 9,72 D91 10,25 [11,06
1990 | 12,63 11,04 10,86 9,7y 10,55 98 9,p4 10,10 986 990 10,16 |9,32
1991 | 9,19| 10,02 10,08 99% 98 962 9,12 10,10 11,10 11,98 10,05 |9,56
1992 | 11,75 10,55 10,19 941 9,72 10,28 10{22 11,02 1P45 11,74 11,86 (11,79
1993 | 12,37| 11,04 10,0y 9,65 980 9,86 12/54 13,81 11,77 11,89 12,71 [12,93
1994 | 12,77) 12,13 11,52 10,38 10,91 11,63 11449 11,52 11,90 12,39 [12,62 |12,50
1995 | 12,48 12,44 9,65 9,14 9,714 9,53 9,2

Fonte: Agrianual 96.
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