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RESUMO

A soja esté entre as principais comodities agricolas do mundo, e € o principal
produto de exportagéo brasileiro, tendo somado no ano de 2018 a quantia de mais de
quarenta bilh6es de dolares exportados. O estado do Rio Grande do Sul é o terceiro
maior produtor nacional, com 14% do total produzido no pais. Sistemas de previsao
da safra podem auxiliar as pessoas que estdo envolvidas nesse mercado a se
planejarem com as oscila¢des futuras na producado. Entre as técnicas que podem ser
usadas nesta previsdo, destaca-se o uso de RNAs, que vem apresentado grandes
avancos ao longo dos anos, e tendo bons resultados em previsdes baseadas em
séries histéricas, em especial com o emprego de redes do tipo LSTM. No trabalho
foram desenvolvidos quatro modelos com o emprego de redes LSTM, onde foi
possivel demonstrar que ha resultados satisfatérios na previsdo dos valores da safra
no proximo ano, com excecao a anos em que ocorrem oscilacdes climaticas fora do
padrdo histérico, apresentando valores similares aos modelos atualmente utilizados

pela CONAB em suas previsoes.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Previsdo; Soja; Agricultura de Preciséo.



ABSTRACT

Soybean is one of the main agricultural commodities in the world, and is the
main Brazilian export product, having in 2018 the amount of more than forty billion
dollars exported. The state of Rio Grande do Sul is the third largest national producer,
with 14% of the total produced in the country. Crop forecasting systems can help
people involved in this market to plan future fluctuations in production. Among the
techniques that can be used in this forecast, the use of RNAs stands out, which has
shown great advances over the years and having good results in forecasts based on
historical series in particular with the use of LSTM-type networks. In the work, four
models were developed based on LSTM-type network, where it was possible to
demonstrate that the technique presents satisfactory results in the prediction of next
year's crop values, except for years in which climatic fluctuations occur outside the
historical standard, presenting similar values to the models currently used by CONAB

in its forecasts.
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1 INTRODUCAO

A Soja esta entre as principais comodities agricolas no mundo, sendo
negociada em vérias bolsas de valores ao redor do planeta, como, por exemplo, a
Bolsa de Chicago e a Bovespa em Sao Paulo. Também é o principal produto brasileiro
de exportacao, tendo somado no ano de 2018 a quantia de mais de quarenta bilhdes
de délares exportados, somadas as exportacdes do grao in natura e derivados
(MINISTERIO DA ECONOMIA, 2019). Além da sua importancia no comércio
internacional, a soja que fica no pais € processada de varias maneiras, sendo usada
para o consumo humano, elaboracdo de biodiesel e na alimentacdo animal
(APROSOJA BRASIL, 2019), demostrando sua valia também para o mercado

nacional.

A producdo mundial de soja é liderada pelos Estados Unidos da América e
pelo Brasil, onde é possivel observar que na safra de 2017/18 foram produzidos um
total de 122 milhdes de toneladas do grdo (UNITED STATES DEPARTMENT OF
AGRICULTURE, 2019) . Dentro do contexto nacional, o estado do Rio Grande do Sul
tem grande influéncia na producéo do grao, sendo o terceiro maior estado produtor,

com cerca de 14% do total produzido neste mesmo periodo (CONAB, 2019a).

Dentro do estado, a soja também tem uma grande importancia para a
economia. Em 2017, foi o produto mais exportado, somando mais de quatro bilhdes
de ddlares, o equivalente a 26% do total de exportacdes do estado (SEPLAG RS,
2019a). Tendo em vista o valor da producédo do grédo para a economia do estado,
acfes governamentais para o0 controle da balanca comercial, garantia do
abastecimento interno e criacdo de politicas de financiamento da producgdo precisam
de informacdes constantes sobre a previsdo de producdo da safra. Tais informacdes
também sdo importantes para auxiliar agricultores a planejar a armazenagem,

estoque, transporte e a comercializa¢do do grédo. (FIGUEIREDO, 2005).

Aléem de todos os beneficios que a previsao pode trazer para as pessoas
diretamente envolvidas na safra, em 2018, cerca de 811 milhdes de pessoas no
mundo (FAO et al., 2019) viviam sem a quantidade adequada de alimentos. Sistemas
de previsdo podem ajudar na constituicdo de a¢gbes que visam diminuir este nimero
(YOU et al., 2017), além de ajudar no planejamento de outros setores que dependem
indiretamente do resultado da safra.
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Existem atualmente diversas maneiras de realizar previsdes de valores, entre
elas, uma das alternativas que podem ser utilizadas € a previsdo baseada em séries
temporais. Neste tipo de modelo de previséo sao utilizados dados historicos colhidos
durante um determinado periodo, eles sdo empregados na tentativa de identificar
padrées de comportamento nos valores ao longo do tempo, e assim, poder prever o
seu valor no futuro. Entre as técnicas utilizadas nestas previsbes podemos citar 0s
modelos ARIMA (Auto - Regressivo — Integrado — Média moével), os modelos Lineares
Dinamicos e as Redes Neurais Atrtificiais (RNA) (BRESSAN, 2004).

Segundo GURNEY (2014), Redes Neurais Artificiais sdo um conjunto de
elementos, unidades ou nos de processamento interconectados, cuja a funcionalidade
€ baseada vagamente em um neurénio animal como os de humanos. Esse neurdnios
artificiais recebem como entrada diversos valores que podem ou ndo fazer este
neurdnio acionar outro neurdnio e assim por diante, este neurénios também podem
ser treinados para se adaptar conforme a entrada que for dada para ele, fazendo ele
assim “aprender” sobre as informacgdes que transitam por ele. Apds este
processamento espera-se ter como resultado uma rede que seja capaz de classificar
corretamente o padrédo das informacdes que foram apresentadas para ela, mas que

nao estavam em um padréo visivel de facil verificacéo.

As RNAs tiveram grandes avancos e vem sendo aplicadas com bons
resultados em diversas areas, como no trabalho realizado por MUNTASER; SILVA,;
PENEDO (2017), onde foi possivel prever com uma margem de erro baixa o preco
das acbGes de empresas brasileiras que atuam no setor de 6leo e gas na bolsa de
valores. No trabalho de ABEYRATHNA; GRANMO; GOODWIN (2018) os autores
desenvolveram um modelo de previsédo para futuros surtos de dengue nas Filipinas,

onde foi possivel observar bons resultados em seu estudo.

O uso de RNAs empregado na estimativa de producéo de cultivos agricolas,
também vem sendo usado com bons resultados como no estudo apresentado por
KUNG et al. (2016), onde se procura estimar a producdo de alimentos na ilha de
Taiwan. Para isto foram utilizados dados referentes a fatores meteorologicos,
ambientais e econdémicos para a confeccdo da rede. Como resultado do experimento,
ele conseguiu estimar a producao de tomates tendo em boa parte dos casos um erro
menor do que 2% do valor real da producdo. Em outro estudo apresentado por
HAIDER et al., (2019) procurou-se prever a safra de trigo no Paquistao, para isso 0s
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autores utilizaram dados historicos da producdo do grdo no pais, e compararam 0
emprego de redes neurais do tipo LSTM, com redes RNN, ARIMA, e a aplicacéo de
funcdes de suavizacéo de dados. O resultado mostrou que a rede do tipo LSTM com

dados suavizados apresentou um melhor desempenho em comparag&o as outras.

No que diz respeito a soja, a geracdo de modelos de previsdo pode ser
considerada complexa devido aos diversos fatores que podem influenciar na sua
produtividade ao final da safra. Entre eles podemos citar a area total plantada,
diversidade do solo, ataque de pragas e doencas, e principalmente, variagbes de
condicBes climaticas onde o aumento ou diminuicdo das temperaturas e da
guantidade de precipitacdes, principalmente no estado do Rio Grande do Sul, pode
ter um impacto sobre a produtividade da lavoura (CASTRO, 2015). No estudo
apresentado por COX; JOLLIFF, (1986) os autores indicam que, quando submetida a
um déficit hidrico, a producéo de soja pode sofrer perdas de até 87% da producéo do

gréo em casos mais severos.

Tendo em vista estas informacdes, no trabalho é proposto a elaboracdo de
quatro modelos de redes neurais artificiais do tipo LSTM, onde com a utilizacdo de
dados sobre a safra de soja fornecidos pela CONAB, e com dados meteoroldgicos
fornecidos pelo INMET, buscam prever a quantidade de soja colhida no estado do Rio

Grande do Sul durante a proxima safra.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral

Desenvolvimento de um modelo de RNA, capaz de prever a quantidade total
de soja produzida no estado do Rio Grande do Sul ao final de uma safra, fazendo-se
uso de dados provenientes de 6rgao publicos estaduais e nacionais.

1.1.2 Objetivos especificos

e Buscar levantamento bibliografico sobre modelos de previsao;

e Realizar pesquisa bibliogréafica sobre RNAs;
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e Realizar levantamento de dados referentes ao cultivo da soja no estado do Rio
Grande do Sul;

e Desenvolver um modelo de previsdo com o uso de RNA,;

¢ Analisar o funcionamento do modelo desenvolvido com os dados informados;

e Avaliar o resultado gerado pelo modelo através de um modelo estatistico para

comparacao

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho encontra-se estruturado da seguinte maneira, primeiramente, no
capitulo 2, sdo apresentadas informacdes e caracteristicas relacionadas a producao
de soja, no 3 capitulo é feita uma revisdo sobre métodos usados para previsdo de
valores. Apos no capitulo 4 é abordado sobre redes neurais artificiais e sua aplicagdo
na previsdo de valores com base em séries historicas, entdo no capitulo 5 séo
apresentados os trabalhos correlatos. J& no capitulo 6 sdo expostas informacdes
sobre os conjuntos de dados utilizados no trabalho, e descrita a estrutura utilizada nos
modelos de previsdo gerados. No capitulo 7 sdo discutidos os resultados
apresentados nos experimentos dos modelos propostos, e por fim, no capitulo 8 sédo
apresentadas as conclusdes do trabalho.
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2 PRODUCAO DE SOJA

As primeiras meng¢des ao uso da soja, também conhecida pelo nome cientifico
Glycine max, como alimento, datam para mais de cinco mil anos atras, a planta é
nativa da costa leste da Asia e se desenvolvia principalmente ao longo do rio Yangtse
na China, la ela era considerada um gréo sagrado e um dos seus primeiros registros
histéricos esta no livro “Pen Ts'ao Kong Mu” (EMBRAPA SOJA, 2019).

Até o final do século XIX a producéo e utilizacdo da soja como alimento ficou
restrita ao leste Asiatico, porém no comeco do século XX, o teor de 6leo e a proteina
do gréo chamou a atencdo de diversas industrias mundiais, iniciando assim o seu
plantio comercial nos Estados Unidos da América. Neste mesmo periodo outros
paises como a RuUssia, Inglaterra e Alemanha também tentaram realizar o plantio
comercial, porém fracassaram, provavelmente divido as plantas ndo estarem
adaptadas as condic¢des climaticas destes paises (APROSOJA/MT, 2019).

Grafico 1 - Mapa com os maiores paises produtores de soja no mundo. Produgdo em milhGes
de toneladas.

Mihoes de Toneladas Produzidas

Produgdo

’ l 122
- ”1.
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3 Bing
pedia

Fonte: Adaptado de UNITED STATES DEPARTMENT OF AGRICULTURE (2019)

Atualmente a soja se tornou uma das principais comodities agricolas do mundo
sendo produzida e negociada em diversos paises ao redor do mundo. Durante a safra

de 2017/18 foram cultivados mais de 124 milhdes de hectares do gréo, o que resultou
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em uma producdo de mais de 341 milhGes de toneladas. Dentre os principais
produtores mundiais, podemos dar um destaque especial para o Brasil e os Estados
Unidos da América. Conforme exibido no grafico 1 é possivel observar a coloracao
azul escuro atribuida a esses paises indicando uma ampla margem sobre a producao
de outros paises, tendo eles produzindo 122 e 120,07 milhdes de toneladas
respectivamente durante a safra de 2017/18 (UNITED STATES DEPARTMENT OF
AGRICULTURE, 2019).

Gréfico 2 - Hectares de soja plantados por pais.

Milhoes de Hectares Plantados

=

Fonte: Adaptado de UNITED STATES DEPARTMENT OF AGRICULTURE (2019)

O grafico 2 acima, traz a quantidade de hectares de soja plantados na safra
2017/18 por pais, onde também podemos observar que os Estados Unidos da
Ameérica e o Brasil, lideram com ampla margem sobre os paises subsequentes. Uma
analise interessante que pode ser realizada comparando-se o grafico 2 com o grafico
1, é que mesmo apresentando uma area plantada ligeiramente maior que o Brasil, os
Estados Unidos da América apresentaram uma producdao final do grdo menor que o

Brasil nesta safra, evidenciando uma maior produtividade das lavouras brasileiras.
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2.1 PRODUCAO DE SOJA NO BRASIL

A introducdo da soja no Brasil se deu no inicio do século XX, na Estacdo
Agropecuaria de Campinas onde ocorreram o0s primeiros cultivos e distribuicdo de
sementes para produtores. Entretanto a expanséo e consolidacdo da soja no Brasil
veio a ocorrer somente no comeco da década de 70, devido a diversos fatores locais
e internacionais, entre os quais podemos citar: 0 aumento da demanda no pais pelo
farelo de soja para uso em alimentacdo animal, a expansao internacional da industria
do Oleo, e pela vantagem competitiva que o pais apresenta devido ao fato do
escoamento da safra ocorrer no periodo de entressafra da producédo americana, o que
elevava o preco do produto no mercado internacional (APROSOJA/MT, 2019).

A expansao da soja no Brasil iniciou-se pelos estados ao sul do pais, devido as
caracteristicas climaticas serem mais propensas para o plantio, porém no decorrer
dos anos o investimento em tecnologia e melhoramento genético da planta realizados
no pais possibilitou que a planta fosse cultivada em regides tropicais, o que possibilitou
a expansao do cultivo para os estados do centro-oeste, norte e nordeste do pais, além
de um aumento na quantidade de graos produzidos por hectare (EMBRAPA SOJA,
2019).

Grafico 3 - Producgao nacional de soja por estado em mil toneladas.

Producdo de soja por estado
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Fonte: adaptado de CONAB (2019a)

O gréafico 3 nos apresenta a quantidade de soja produzida por cada estado

brasileiro na safra 2017/18. Nele podemos verificar que 0s maiores produtores
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nacionais sao os estados do Mato Grosso, Parana e Rio Grande do Sul, tendo eles
produzido, 32.306, 19.170 e 17.150 mil toneladas do gréao respectivamente (CONAB,
2019a).

2.1.1 Destino da soja produzida no Brasil

O principal destino da soja produzida no pais € a exportacdo com cerca de 44%
dos gréos produzidos exportados in natura, outros 49% sdo processados no pais,
gerando deste processamento 21% de 6leo e 79% de farelo. Do 6leo produzido 23%
€ destinado a exportacdo e os 77% restantes sdo utilizados no consumo domeéstico
para a alimentagdo e na elaboracdo de biodiesel. O farelo tem 52% do seu total
produzido exportado e o restante é utilizado internamente para a alimentagdo animal
(APROSOJA BRASIL, 2019).

Estes nimeros tornam a soja o principal produto de exportacéo brasileiro tendo
somando no ano de 2018, entre 0 grado in natura e processados o total de
40.704.436.117,00 (quarenta bilhdes e setecentos e quatro milhdes e quatrocentos e
trinta e seis mil e cento e dezessete) dblares exportados, tornando ela essencial para
a balanca comercial do pais (MINISTERIO DA ECONOMIA, 2019).

2.2 PRODUCAO DE SOJA NO RIO GRANDE DO SUL

O cultivo de soja no estado apresentou forte expanséo no final da década de
60 inicio da década de 70, expandindo-se das regides do Alto Uruguai, Planalto Médio
e Missdes onde era originalmente cultivada, para quase todas as regides do estado
(AUGUSTO C. CONCEICAO, 1986). O grafico 4 mostra a quantidade média de soja
produzida pelos municipios do estado entre os anos de 2013 a 2015. E possivel
destacar que os principais municipios produtores estédo localizados na regido norte-
noroeste do estado com destaque para os municipios de Tupanciretd, Cachoeira do
Sul, Palmeira das Miss0es, Julio de Castilhos, Cruz Alta e Santa Barbara do Sul que
no periodo produziram em média mais de 200 mil toneladas por safra (SEPLAG RS,
2019b).



21

Grafico 4 - Quantidade média de soja produzida por municipio no estado no periodo de 2013 a

2015
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Fonte: (SEPLAG RS, 2019b)

Durante os ultimos anos as areas plantadas também tiveram um crescimento

substancial indo de 3.030.556 (trés milhdes trinta mil quinhentos e cinquenta e seis)

hectares no ano de 2000 para 5.263.899 (cinco milhdes duzentos e sessenta e trés

mil oitocentos e noventa e nove) hectares no ano de 2015, um crescimento de mais

de 73% na area plantada. Neste mesmo periodo, a quantidade de grédo produzido

aumentou mais de 228%, indo de uma safra de 4.783.895 (quatro milhdes setecentos

e oitenta e trés mil oitocentos e noventa e cinco) de toneladas no ano 2000 para

15.700.264 (quinze milhdes setecentos mil duzentos e sessenta e quatro) de

toneladas no ano de 2015, o que demonstra um forte investimento por parte dos

produtores em tecnologias para o0 aumento da produtividade do grédo (SEPLAG RS,

2019b).
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Tabela 1 — Exportacfes do estado do Rio Grande do Sul no ano de 2017

PRODUTOS Us$ 1000 FOB %
Soja, mesmo triturada, exceto para semeadura 4,634,051 26.05
Tabaco n/manufaturado, total ou parcialmente destalado, em folhas secas em secador de ar quente do tipo Virginia 1,329,293 7.48
Automoveis com motor exploséo, de cilindrada superior a 1.000 cm3, mas n&o superior a 1.500 cm3 642 569 1.47
Bagagos e outros residuos solidos, da extragéo do dleo de soja 605,799 1.18
Carnes de galos/galinhas, néo cortadas em pedagos, congelala 547,849 117
Pedagos e miudezas, comestivels de galos/galinhas, congelados 543,469 117
Outras carnes de suino, congeladas 433 231 1.14
Pastas quim. de mad, a soda ou ao sulfato, excelo pastas para dissolugéo, semibranqueadas ou branqueadas, de n/coniferas 427 134 0.98
QOutros polietilenos sem carga, densidade >= 0.94, em formas primanas 260,685 0.96
Polietileno linear, densidade < 0.94, em forma primaria 209,820 094
Oleo de soja, em bruto, mesmo degomado 207,963 0.91
Polietileno sem carga, densidade < 0.94, em forma priméria 207,533 0.90
Outras partes e acessorios para fratores e veiculos automdveis 202,415 0.85
Tabaco ndo manufaturado, fotal ou parcialmente destalado, em folhas secas (light air cured), do tipo Burley 174,164 0.81
Qutros calgados sola exterior borracha/plastico, de couro/natural 171,114 0.75
Qutros couros e peles inteiros, de bovinos (incluindo os bufalos), divididos, com o lado flor 167,185 0.66
Carrocerias para veiculos aufomdveis com capacidade de transporte == 10 pessoas, ou para carga 161,194 0.61
Copolimeros de propileno, em formas primarias 159,248 0.59
Polipropileno sem carga, em forma primaria 151,039 0.58
QOuiras espingardas e carabinas de caca ou de tiro ao alvo 143,988 0.58
Buta-1, 3-dieno ndo saturado 132,711 0.57
QOutros calgados cobrindo o tornozelo, parte superior de borracha, plastico 118,193 0.66
Preparac@es alimenticias e conservas, da espécie bovina 108,641 0.61
Consumo de bordo - combustiveis e lubrificantes para embarcacdes 104,275 0.59
Partes de oufras maquinas e aparelhos para colheita, debulha, etc 102,920 0.58
Qutros trigos e misturas de trigo com centeio, exceto para semeadura 102,752 0.58
Benzeno 102,229 0.57
Qutros produtos 5,630,795 31.67
Total 17,782,259  100.00

Fonte: (SEPLAG RS, 2019a)

No contexto econdmico a soja possui uma grande importancia para a balanca
comercial do estado, na tabela 1 estéo listados os produtos mais exportados pelo
estado durante o ano de 2017, nela € possivel observar o papel de destaque que a
soja possui, sendo ela responsavel por 26% de todas as exportacdes realizadas.

Aprofundando-se a andlise nos dados, e adicionado os valores referentes ao
beneficiamento do 6leo de soja, ela se torna responséavel por 28% do total exportado
no estado, o que equivale a um montante de mais de 5 bilhdes de dolares, valor
consideravelmente superior aos cerca de 1 bilhdo e 300 mil dolares exportados de
tabaco o segundo colocado na lista (SEPLAG RS, 2019a).

2.3 CARACTERISTICAS DA PRODUCAO DE SOJA

A soja caracterizasse por ser um plantio de verdo, entdo no estado do Rio
Grande do Sul o seu periodo de semeadura varia entre 0s meses de outubro a
dezembro, e a sua colheita costuma acontecer entre os meses de fevereiro a abril

dependendo da época de plantio e da cultivar escolhida. A soja produzida no estado
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pode ter a sua produtividade afetada por diversos fatores ambientais entre os quais
podemos citar a area total plantada, diversidade do solo, ataque de pragas e doencas
e principalmente fatores relacionados ao clima, como a deficiéncia hidrica, a
insuficiéncia térmica e a falta de uma estacéo seca na época da colheita (ROCCA DA
CUNHA et al., 2001).

A precipitacao fluvial é indicada como sendo dentre todos os fatores o de maior
relevancia para a oscilacdo da produtividade entre os anos. Conforme o estagio de
desenvolvimento da planta, ela tem necessidades de 4gua distintas, sendo que tanto
0 excesso quando a sua falta pode influenciar negativamente na colheita final. Em seu
estudo COX; JOLLIFF (1986), observaram o desenvolvimento da soja em 3 situacdes
distintas de irrigagdo do solo, sendo elas: solo irrigado, com déficit hidrico e seco. O
solo com déficit hidrico apresentou uma reducao de 27% na producdo de sementes
qgquando comparado ao solo irrigado, jA o solo seco chegou a uma perda de
produtividade no montante de 87% quando comparado ao solo irrigado.

Os periodos mais sensiveis ao estresse hidrico sdo os da germinacdo a
emergéncia e no da floracdo-enchimento de grdos. O estagio de geminacao e
emergéncia corresponde ao comeco da vida da planta e vai do seu plantio até a planta
encontrar-se com os cotilédones! sobre a superficie do solo e eles formarem um
angulo igual ou maior de 90° ao hipocétilo? da planta (NEUMAIER et al., 2000), neste
periodo a semente da soja precisa absorver no minimo 50% do seu peso em agua. O
estagio de floragdo-enchimento corresponde por quase todo estagio reprodutivo da
planta, ele inicia-se com o aparecimento da primeira flor aberta no pé, conhecido como
estagio R1 e entende-se até o estagio R6, onde a planta encontra-se contendo graos
verdes preenchendo totalmente a cavidade da vagem em um dos quatro nos
superiores da haste principal da planta e conta ainda com uma folha completamente
desenvolvida (NEUMAIER et al., 2000). Neste periodo a planta atinge o seu maior
consumo de agua e déficits hidricos neste periodo provocam alteracdes fisiologicas
na planta o que acaba resultado em uma reducdo no rendimentos dos gréos
(EMBRAPA SOJA, 2013).

Outro fator climético relevante para o desenvolvimento da planta é a
temperatura do ar. A soja se adapta melhor a temperaturas entre 20°C a 30°C, sendo

a temperatura ideal para o0 seu crescimento proxima aos 30°C. Temperaturas

1 Cotilédones sao as primeiras folhas que surgem dos embriées germinados.
2 Hipocétilo é a parte do caule do embrido germinado.
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extremas impactam em diversos ciclos da planta, onde temperaturas abaixo de 10°C
impedem o crescimento vegetativo da planta, abaixo de 13°C impendem a floracao da
planta, e temperaturas acima de 40°C provocam disturbios na floracdo, o que diminui
a retencdo de vagens e consequentemente a produtividade da planta (EMBRAPA
SOJA, 2013).

2.4 PREVISAO DE RENDIMENTO DAS SAFRAS

A realizacdo oficial de estimativas e previsdes das safras de soja no Brasil
desde a safra 1976/77 sao de responsabilidade da CONAB (Companhia Nacional de
Abastecimento). Até o comeco dos anos 2000 este 6rgdo utilizava como metodologia
para a geracao dos modelos a consulta direta ao setor produtivo, um método subjetivo
e que poderia causar diversos erros na estimativa gerada, devido a falta de
confiabilidade das informacdes repassadas.

A partir do ano de 2004, a CONAB passou por uma modernizagdo nos seus
métodos de previsdo e desde entdo foram incluidos dados de sensoriamento remoto,
posicionamento por satélite (GPS), sistemas de informacfes geograficas e modelos
agro meteoroldgicos, trazendo mais confiabilidade para o sistema e precisao para 0s
resultados (FIGUEIREDO, 2005).

A realizacdo do trabalho de estimativas € de suma importancia para 0s
governos federal, estaduais e municipais, proporcionado a eles aprimorar acdes de
politicas publicas do agronegocio, trazendo previsibilidade e os possibilitando
estabelecer uma melhor logistica em diversas situacdes que envolvem principalmente
as pontas extremas da cadeia produtiva, onde estdo localizados os produtores e 0s
consumidores.

Na iniciativa privada diversos setores podem se aproveitar destas informacoes
como o setor produtivo, de armazenagem e estoque, transporte, industrializacao,
comercializagdo e comeércio exterior, além de setores ligados indiretamente ao
agronegocio mas que dependem dele para manter os seus negdcios aguecidos como
por exemplo o comercio de cidades pequenas, proporcionado assim a eles dados
importantes para o planejamento empresarial, abrindo a possibilidade de aumentarem

os seus lucros e a sua competividade (FIGUEIREDO, 2005).
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2.5 DADOS HISTORICOS DAS SAFRAS

A companhia nacional de abastecimento disponibiliza dados histéricos da safra
de soja desde a safra de 1976/77 (CONAB, 2019a), nesta série histérica estéo
presentes dados de: area plantada, produtividade por hectare, e producéo ao final da
safra. Eles estédo organizados por estado e regido do pais.

Além dos dados referentes a safra, a CONAB também disponibiliza ao final da
safra dados referentes ao custo de producgéo por estado (CONAB, 2019b). Para o
estado do Rio Grande do Sul os dados estéo disponiveis a partir do ano de 1999 e
contam com as seguintes informacdes: despesas de custeio da lavoura, despesas
pés-colheita, despesas financeiras, depreciacdes, outros custos fixos e renda de
fatores.

O Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), também disponibiliza em seu
site séries historicas sobre as condi¢cdes meteorologias registradas em suas estacoes
(INMET, 2019). No Rio Grande do Sul eles possuem estacdes instaladas nas
seguintes cidades: Bagé, Bento Gongalves, Bom Jesus, Caixas do Sul, Cruz Alta,
Encruzilhada do Sul, Irai, Lagoa Vermelha, Passo Fundo, Pelotas, Porto Alegre, Rio
Grande, Santa Maria, Santa Vitoria do Palmar, Santana do Livramento, Sao Luiz
Ganzaga, Torres e Uruguaiana.

O INMET disponibiliza essas séries em trés tipos de periodicidade diferentes
sendo elas por hora, dia e més. Todas as estacOes das cidades listadas acima
possuem dados a partir do ano de 1976 (ano de inicio das séries de soja da CONAB),
com excecao da estacdo da cidade de Pelotas, onde os primeiros registros datam do
més de setembro de 1977. Entre os dados apresentados nelas estdo disponiveis
informacgdes referentes ao vento, evaporacao, insolacéo, nebulosidade, precipitagéo,

temperatura e umidade.
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3 METODOS DE PREVISAO

Métodos de previsdo podem ser classificados basicamente em dois tipos:
métodos qualitativos e métodos quantitativos. Os métodos qualitativos também podem
ser chamados intuitivos ou subjetivos, eles dependem da experiencia de especialistas
para prever o valor de um evento, os métodos quantitativos utilizam dados coletados

sobre o objeto de previséo para a realizagdo da previsdo de um evento.

3.1 METODO QUALITATIVOS

Métodos qualitativos buscam realizar previsées com base no conhecimento de
especialistas no campo de estudo desejado, eles séo baseados em planos, metas,
expectativas, conhecimento técnico e intuicdo destes profissionais. Devido a esta
caracteristica subjetiva este método é frequentemente usado para previsées de médio
e longo prazo, ou em situagdes em que nao haja um precedente histérico ou que 0s
dados para a analise sejam limitados.

Este método tende a apresentar tendéncias no seu processo preditivo que
podem acabar distorcendo os resultados dela, entre os quais podemos citar, 0
otimismo, inconsisténcia, novidades, disponibilidade, correlacdes ilusérias,
conservadorismo e percepcao seletiva. Devido a estes fatores é importante a
aplicacdo de técnicas para reduzir o impacto negativo destas tendéncias, e assim
poder alcancar um melhor resultado final.

Entre os modelos que fazem uso do modelo previsdo quantitativo podemos

citar, o0 Jogo de Representacéo, Pesquisa de Intencdes e Delphi (LEMOS, 2006).

3.2 METODO QUANTITATIVO

Métodos quantitativos podem também ser conhecido por matematicos, buscam
realizar previsbes com o emprego de modelagem matematica, sdo baseados no
emprego de séries de dados histéricos e buscam através das analises encontrar
padrdes de comportamento nesses, partindo do pressuposto que estes
comportamentos deles tendem a se repetir no futuro. Este método pode ser divido em
trés modelos sendo eles: casuais, séries temporais e modelos de aprendizado de
maquina (BRANCO; SAMPAIO, 2008).
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Os modelos casuais podem ser utilizados para a realizacdo que qualquer tipo
de previsdo de demanda, porém sao mais indicados para previsdes de médio e longo
prazo. Eles pressupdem uma relacdo de causa e efeito entre as entradas e as saidas
do sistema, entdo eles buscam encontrar a relacdo entre as duas através da analise
dos resultados gerados na saida. Entre os modelos que fazem uso desta técnica
podemos citar os de correlacédo, regressao simples, regressao multipla e modelos
economeétricos (LIN, 2000).

Modelos baseados em séries temporais sdo mais indicados para previsées de
curto prazo e sao fundamentados na teoria de que o padrdo antecedente da variavel
dependente persistira no futuro, com isso podemos dizer que o método busca
encontrar padroes nos valores vistos no passado, para assim proporcionar dados
satisfatérios para a previsao deles no futuro (ARTHUS et al., 2017).

Uma série temporal pode ser classificada de acordo com quatro
comportamentos ou efeitos relacionados a ela (PEINADO; GRAEML, 2007), sendo
eles:

e Tendéncia: € o comportamento que os dados apresentam ao longo da
série, podendo ser ele de crescimento, queda ou estabilidade, podendo
ser ou nao linear.

e Sazonalidade: é quando uma determinada variavel apresenta um padrao
de variacdo que se repete durante o tempo.

e Ciclicidade: é quando um padréo de flutuacdo de médio prazo da série
afeta a sua tendéncia global.

e Componente Irregular: séo flutuacBes imprevisiveis que apresentam um

comportamento aleatério sem correlacdo temporal.

O reconhecimento destes fatores na série historica € de grande importancia
para a selecdo de um método adequado e melhora da acuracidade dos resultados,
entre os diversos métodos atualmente disponiveis na literatura o quadro 1 a seguir

expde um resumo de alguns destes modelos.
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Quadro 1 - Modelos de previsao de séries temporais

MODELO RESUMO

MEDIA MOVEL Aplicabilidade se d4 em demanda sem tendéncia e sem
sazonalidade. E usada para previsdo a partir da média
aritmética de n numeros seguidos de demanda real,
anteriores a previsao.

ALISAMENTO Aplicabilidade em demanda sem tendéncia e sem

EXPONENCIAL sazonalidade. Esse método assume a previsao do periodo

SIMPLES anterior e a complementa com um ajuste para ter a

MODELO DE HOLT

MODELO DE WINTER

MODELO ARIMA

previsao do periodo seguinte.

Aplicabilidade em demanda com tendéncia e sem
sazonalidade. E pertinente sua utilizacdo quando a
demanda tem nivel e tendéncia no componente
sisteméatico. A demanda e o tempo tém relacao linear.
Aplicabilidade em demanda com tendéncia e
sazonalidade. O modelo de Winter é utilizado em
organizacfes cuja sua demanda apresenta variacdo no
seu aspecto de nivel, tendéncia e sazonalidade.

A forma mais geral do modelo ndo considera a
sazonalidade. O modelo ARIMA ajusta os valores
observados para que a diferenca entre esses valores e 0s
valores produzidos no modelo seja proximo de zero. O
modelo avalia a autocorrecédo e a auto correlacédo parcial
entre os dados dentro dos valores criticos e distingue 0s

padrbes aleatdrios (ruido branco).

Fonte: adaptado de ARTHUS et al. (2017)

Os modelos de aprendizado de maquina tém as suas primeiras pesquisas

datadas da década de 80 e vem se estabelecendo atualmente como candidatos

alternativos a modelos classicos de séries temporais como o ARIMA. Atualmente

existem diversas técnicas capazes de trabalhar com séries histéricas sendo mais

frequentemente encontrados estudos empregando RNAs (AHMED et al., 2010).

Contudo, além de RNAS, outras técnicas que também podem ser empregadas dentre
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as quais podemos citar: sistemas de inferéncia Fuzzy, programacdo genética, e
maquinas de vetor de suporte (WANG et al., 2009). No capitulo 4 sera abordado mais
detalhadamente o uso de aprendizado de maquina como técnica para realizacdo de
previsdes, com enfoque na utilizacdo de RNAs.

3.3 ERRO DE PREVISAO

Para um método de previsdo ser considerado bom, é necessario ele apresentar
um erro estatistico semelhante a caracteristica de imprevisibilidade da demanda
(ARTHUS et al.,, 2017). A literatura normalmente apresenta este valor de erro em
medidas que estdo na forma de percentuais de erro absoluto ou erros quadraticos. Os
valores sdo obtidos realizando a analise de medidas de tendéncia central como
medianas, médias aritméticas e médias geométricas (LEMOS, 2006).

A selecdo de um método de medida de erro varia de acordo com a situacao de
uso do mesmo e do numero de séries temporais analisadas, também podem ser
utilizados mais de um método afim de compensar erros das diferentes equacdes. A
seguir o quadro 2 apresenta algumas das medidas de acuracia disponiveis para serem
utilizadas em processos preditivos, onde Y; é o valor de demanda atual no periodo i,
Y; é a previsdo de demanda no periodo i e n é o nimero de periodos considerados

para o calculo da medida de acuracia (LEMOS, 2006).

Quadro 2 - Equagdes de medida de acurécia

SIGLA  SIGNIFICADO EQUACAO
ME Mean error 1 X
‘1 ME = —Z Y, —Y
Erro médio n& bt
1=
MAE Mean absolute error 1< A
. MAE = — Y; —Y;
Erro absoluto médio nZl =Y
=
MPE Mean percentual error 1< A
. MPE = — Y, -Y;) /Y
Erro percentual médio nZ[( =) /7]
1=
APE Absolute percentual error APE |Yl — \?i|
Erro percentual absoluto Y;
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SIGLA  SIGNIFICADO EQUACAO

MSE Mean squared error 1w N2
MSE = EZ(YL- -¥)
i=1

Erro quadratico médio

RMSE Root mean squared error %

n
Raiz do erro quadratico médio RMSE = (%E(Y‘ — ?l—)2>
i=1
GRMSE | Geometric root mean squared error n %
Raiz da média geométrica do erro GRMSE = <l_[(Yl - Yi)2>
quadratico =1

Fonte: Adaptado de LEMOS (2006)

Entre as equaces de calculo de erro listadas acima, podemos dar um destaque
especial para os métodos MAE e RMSE. Eles sdo comumente utilizados em trabalhos
onde ha o uso de RNAs como nos trabalhos realizados por HAIDER et al. (2019) e
por KUNG et al. (2016).

A equacdo MAE, mede o desvio absoluto médio entre um valor previsto e o
valor alvo. Para calcula-lo € preciso subtrair o valor real da série do valor previsto, e
entdo transformar este valor em absoluto. Apds deve ser calculada a média te todos
os valores de erro absolutos (GARMSIRI, 2018).

E importante destacar que o como o MAE trabalha com valores absolutos a
direcdo dos dados ndo tem importancia para o calculo, e devido ele ser uma
pontuacdo linear todos os erros individuais sdo ponderados igualmente na média.
Quando mais préximo de 0 for o valor do MAE, melhor foi o desempenho de previséo
do sistema (SILVA, 2017).

A equacdo RMSE, mede o erro quadratico médio dos valores previstos. Para
calcula-lo é preciso subtrair o valor real da série do valor previsto e elevar este nimero
ao quadrado. ApOs deve ser calculada a média destes valores e calculada a raiz
guadrada da média para que a escala do erro calculado seja igual a escala do destino
(DRAKOS, 2018).

A principal diferenga do RMSE, quando comparado ao MAE € que devido ele
elevar o valor da diferenca calculada ao quadrado ele penaliza mais sistemas onde
h& uma discrepancia maior nos dados. O Valor de RMSE também pode ser chamado
de desvio padrdo (GARMSIRI, 2018).
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo GURNEY (2014), uma RNA pode ser preliminarmente descrita por ser
um conjunto interconectado de elementos, unidades ou ndés de processamento
simples, cuja a funcionabilidade é vagamente baseada em um neurdnio animal. A
capacidade de processamento da rede é armazenada nos seus pontos fortes ou nos
pesos de conexdo entre as unidades, obtidos por um processo de adaptacédo ou
aprendizado de um conjunto de dados de treinamento.

Um cérebro humano possui cerca de 100 bilhdes de neurbnios, e cada um
desses neurbnios se comunica com milhares de outros neurdnios continuamente e
em paralelo. Os neurénios séo divididos em 3 sec¢des, conforme pode ser observado
na figura 1: o corpo da célula, os dendritos e o axénio. A funcdo dos dendritos €
receber as informacfes (impulsos nervosos), transmitidos de outros neurbnios e
conduzi-las até o corpo celular. Nele essa informacéo recebida e processada e novos
impulsos séo gerados, esses impulsos séo transmitidos pelo axénio até o dendrito do
proximo neurdnio, o ponto onde ocorre esta conexao entre o axénio de um neurdnio
e o dendrito de outro é chamada de sinapse. O conjunto de diversas dessas ligacdes
forma uma rede neural (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Figura 1 - Representagdo grafica de um neurdnio animal

Corpo celular

Dendrito

Fonte: Adaptado de SANTOS (2019a)
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A busca pelo desenvolvimento de um modelo computacional que simule o
funcionamento de um neurénio data da década de 40 com o trabalho desenvolvido
por McCulloch e Pitts em 1943. Os estudos tiveram grandes avanc¢os até a década de
70, onde acabaram tendo o seu desenvolvimento freado devido a problemas
relacionados a limitacdes metodoldgicas e tecnoldgicas, no entanto na década de 80
devido ao avanco nos recursos computacionais e a avancos metodoldgicos
importantes o estudo das redes neurais artificiais retornou com forca (FERNEDA,
2006).

Um neurbnio artificial € composto por trés elementos basicos conforme
demonstrado na figura 2 a seguir:

e Um conjunto de n conexdes de entrada (x,, x,, x3, ..., X,), caracterizadas por

Pesos (p1, P2, P3, - Pn)-

e Um somador (%) para acumular os sinais de entrada.
¢ Uma funcéo de ativacéo (@) que limita o intervalo permissivel de amplitude do

sinal de saida (y) a um valor fixo.

Figura 2 - Diagrama de um neurdnio artificial

Funcéo Saida

Ativacéo

Entradas

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2001)

A simulacdo do comportamento das conexdes de um neurbnio animal, é
realizada pelos pesos associados as entradas, eles podem ser negativos ou positivos,
dependendo se o seu tipo for inibitério ou excitatorio. O fluxo da informagéo no
neurénio comeca com ele recebendo em suas entradas um sinal (valor) oriundo de

um outro neurdnio. Esse valor € multiplicado pelo peso da entrada correspondente
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(x, X py), 0s valores de resultantes dessa multiplicagdo sdo entdo somando e
enviados para a funcéo de ativacdo, que entéo define com base no valor recebido qual
sera a saida (y) do neurénio (FERNEDA, 2006).

As funcdes de ativacéo representadas pelo simbolo ¢ na figura 2, podem ser
divididas em 3 tipos basicos:

Funcéo de ativacdo Limiar: conforme descrito na figura 3, apresenta a saida de
um neurdnio k que assume o valor 1, se o valor de entrada da funcéo de ativacdo nao
for negativo e 0 em caso contrario. A funcdo pode ser expressa pela equacgdo

lsev, =0
yk:{

0sev, < 0 onde o valor de v, € a entrada da funcéo de ativagéo.

Figura 3 - Representacdo de uma funcéo limiar

10
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©(v)
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (2001)

Funcéo Linear por Partes: conforme descrito na figura 4, esta fungdo de
ativacdo pode ser vista como uma aproximacao de um amplificador ndo-linear. Ela

lsev =05

pode ser expressa pela seguinte funcéo, ¢(v) = ”/2 se +05 >v> —-05
Osev< —05
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Figura 4 - Representacédo de uma funcéo linear por partes
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (2001)

Funcao Sigmoide: conforme descrito pela figura 5, possui um grafico em forma
de S, é a forma mais utilizada na construcdo de redes neurais artificiais. E definida
como uma fungéo crescente, que apresenta um balango entre o comportamento linear

e nao-linear, um exemplo de funcéo sigmoide é a funcéo de logistica definida pela

formula p(v) = onde a é o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoide.

1
1+ exp(—av)

Figura 5 - Representa¢do de uma fung¢do sigmoide com 3 inclinagdes distintas

10
05
®(v) 00 —g = 1
a=2
0 a=4
-1,0
6 4 2 0 2 4 6

Fonte: adaptado de HAYKIN (2001)

Fazendo-se a combinacdo de varios desses neurdnios temos uma RNA,
diferentes formas de combinacéo destes neurbnios formam diversos tipos diferentes
de RNAs, sendo cada uma indicada para algum tipo de problema. Por exemplo, redes
com uma camada Unica de nodos MCP (McCulloch-Pitts) s6 conseguem resolver

problemas linearmente separaveis. Ja redes recorrentes sdo mais indicadas para
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resolver problemas que necessitem de processamento temporal (BRAGA,;

CARVALHO; LUDERMIR, 2000).
Como pode ser observado na figura 6, a arquitetura da RNA pode ser

classificada segundo alguns parametros apresentados a seguir:

Figura 6 - Exemplos de arquiteturas de RNAs

X4 -
X4
X2
X3
x2 ® x4 —
Xs
X3 - x6

X q o———\
X3 X7

Fonte: (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000)

e Numero de camadas
o Redes de camada Unica: SO existe um no entre qualquer entrada e
qualquer saida da rede. Exemplo figura 6 letras a, e.

o Redes de multiplas camadas: existe mais de um neurdnio entre alguma

entrada e alguma saida da rede. Exemplo figura 6 letras b, c, d;

e Tipo de conexdes
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o Feedforward ou aciclica: a saida de um neurdnio na i-ésima camada da
rede ndo pode ser usada como entrada de nodos em camadas de indice
menor ou igual a i. Exemplo figura 6 letras a, b, c.

o Feedback, ciclica ou recorrente: a saida de um neurdnio na i-nésima
camada da rede é usada como entrada de nodos em camadas de indice
menor ou igual a i. Exemplos figura 6 letras d, e.

o Redes cuja saida final (Unica) é ligada as entradas e comportam-se
como autdmatos reconhecedores de cadeia, onde a saida que é
realimentada fornece o estado do autdmato. Exemplo figura 6 letra d.

o Auto associativas: nesta rede todas as ligagbes séo ciclicas, elas
associam um padrao de entrada com ele mesmo, e séo particularmente
uteis para a recuperagéo ou “regeneragao” de um padrao de entrada.
Exemplo figura 6 letra e.

e Conectividade

o Rede fracamente ou parcialmente conectada. Neste tipo de rede um
neurdbnio ndo esta conectando a todos os outros da préxima camada.
Exemplo figura 6 letras b, c, d.

o Rede completamente conectada. Neste tipo de rede o neurbnio esta
ligado a todos os neurdnios da préxima camada. Exemplo figura 6 letras

a, €.

4.1 APRENDIZADO

A sua capacidade de aprender por meio de exemplos € uma das caracteristicas
mais importantes das RNAs. Esse processo de aprendizado ocorre através de um
processo interativo de ajustes dos pesos entre as conexdes da rede, que ao final do
processo, guardam o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente externo
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Existem diversos algoritmos de aprendizado, que basicamente diferem na
forma como os ajustes que devem ser aplicados aos pesos é calculado. Esses
algoritmos sao separados em dois paradigmas principais, o de aprendizado

supervisionado e o de aprendizado nao supervisionado.
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4.1.1 Aprendizado Supervisionado

Este paradigma implica na necessidade de obrigatoriamente haver um
supervisor ou professor externo, o qual deve apresentar para rede os padrdes de
entrada e observar as saidas geradas pela mesma, comparando-as com as saidas
desejadas. O supervisor entdo fornece para a rede informacdes sobre a direcdo em
que deve ser realizados 0s ajustes dos pesos. Este processo é feito incrementalmente
diversas vezes de forma que estes valores caminhem para se possivel uma solucao.

O aprendizado supervisionado se aplica a problemas em que se deseja obter
um mapeamento entre padrbes de entrada e saida. Ele pode ser implementado de
maneira off-line onde uma vez obtida uma solucédo para a rede os dados do conjunto
de treinamento de ndo mudam, ou de maneira on-line onde o conjunto de dados muda
de maneira continua, e a rede deve estar continuamente em adaptacdo (BRAGA,;
CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

4.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Neste paradigma ndo ha a presenca de um professor ou supervisor externo
acompanhando o processo de aprendizagem. Para o treinamento da rede somente 0s
valores de entrada estdo disponiveis, estes valores sdo apresentados continuamente
arede, e a existéncia de regularidade nesses dados faz com que seja possivel realizar
o aprendizado desta rede, sendo a existéncia desta caracteristica imprescindivel para
haver o aprendizado.

Este paradigma aplica-se a problemas que tem por objetivo a descoberta de
caracteristicas estatisticamente relevantes nos dados de entrada, como por exemplo
a descoberta de agrupamentos ou classes (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

4.2 REDES FEEDFORWARD DE MULTIPLAS CAMADAS

Tipicamente esta variante de rede neural consiste em um conjunto de unidades
sensoriais (nés de fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas de nds de processamento computacionais e uma camada de saida de nos

computacionais. Nela o sinal de entrada se propaga para frente através da rede
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camada por camada. Estas redes costumam ser chamadas de perceptrons de
multiplas camadas (MPL, multilayer perceptron) (HAYKIN, 2001).
Uma rede MPL possui trés caracteristicas importantes, sendo elas:

e Cada neurbnio faz uso de uma funcéo de ativacdo nédo linear, normalmente
utilizando a néo linearidade sigmoide definida pela funcdo logistica. Essa
presenca é importante para evitar que a relagdo de entrada e saida da rede se
reduza a de um perceptron de camada Unica, além de ter a motivagao biolégica
de levar em conta a fase refrataria dos neurdnios reais.

e A rede deve conter uma ou mais camadas de neurdnios oculta, que ndo séo
parte da entrada ou da saida da rede. Estes neurbnios sdo 0s responsaveis
pelo aprendizado de tarefas complexas, extraindo as caracteristicas mais
significativas dos valores de entrada.

¢ A rede exibe um elevado grau de conectividade, determinado pelas sinapses
da rede. Uma mudanca na conectividade da rede requer uma mudanca na

populacdo de conexdes sinapticas ou de seus pesos.

4.2.1 Algoritmo Back-propagation

O algoritmo back-propagation € o mais popular para o treinamento de RNAs do
tipo MPL, e quando néo utilizado diretamente é utilizada normalmente alguma variante
sua. Nele o treinamento da rede ocorre em duas fazes, sendo elas a de forward onde
a rede é abastecida por um vetor de entrada e as saidas dos neurdnios da primeira
camada oculta sdo calculados, esses neurbnios proverao os valores de entrada da
camada oculta seguinte e assim por diante até chegarem a camada de saida, nela as
saidas produzidas pela rede sdo comparadas as saidas desejadas para o vetor de
entrada e calculado o seu erro correspondente.

Durante a fase backward, o erro calculado na camada de saida é utilizado para
atualizar os seus pesos com o uso do gradiente descendente do erro. Esse erro entao
€ propagado para a camada oculta anterior, onde é calculada a medida de influéncia
de cada neurdnio na camada de saida, tendo assim um valor estimado e erro de cada
neurdnio. Este erro é entado utilizado para realizar o ajuste dos pesos do neurdnio, da
mesma forma que ocorre na camada de saida. Esse processo se repete até o
momento em que se chega na primeira camada oculta e todos os pesos da rede

estejam atualizados. A figura 7 a seguir traz uma representacao visual do processo.
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Figura 7 - Fases do algoritmo back-propagation

Fase forward

Camada de
Saida

Camada de Camada
Entrada Qculta

Fase backward

Fonte: Adaptado de BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR (2000)

O algoritmo back-propagation é capaz de resolver boa parte dos problemas
relacionados a classificacdo, regressdo e previséo (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000). Estudos que o comparam a outros algoritmos trazem bons
resultados. O trabalho realizado por TSAI; SHIUE, (2004) onde utilizando RNAs com
o algoritmo de back-propagation, foi possivel observar que o algoritmo teve um melhor
desempenho em prever a producao de capim-elefante em Taiwan, quando comparado
ao uso de regressao linear multipla. Ja no trabalho de KUNG et al., (2016), eles
empregaram um conjunto de RNAs com o algoritmo de back-propagarion e
conseguiram prever com melhor desempenho a safra de tomates em Taiwan, quando

comparado com o algoritmo de regressao por etapas.

4.3 REDES RECORRENTES

As redes neurais recorrentes mais conhecidas como RNNs (Recurrent Neural

Networks), sdo uma classe de redes neurais artificiais onde a saida gerada pelos
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neurénios na camada oculta podem ser usadas posteriormente como entrada para
esse neurdnio, trazendo para esse neurdnio uma espécie de “memaoria”, com isso 0s
pesos da rede sdo compartilhados a atualizados ao longo do tempo (AMIDI; AMIDI,
2019).

Figura 8 - Comparacéo de uma rede neural recorrente com uma de Feedforward

Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network

Fonte: (CAPITULO 48 - REDES NEURAIS RECORRENTES, 2019)

A figura 8 acima compara o diagrama de uma rede do tipo Feedforward
abordada no tépico anterior com o de uma rede neural recorrente. Podemos perceber
que a principal diferenca entre os dois diagramas esta nos loops de feedback
conectados aos neurbnios da camada oculta da rede recorrente. Devido a esse
processo de feedback, uma decisdo tomada por um neurdénio em um momento t — 1
afeta a decisdo que este neurbnio tomard mais tarde no tempo t e assim

sucessivamente.

4.3.1 Redes Neurais Long Short Term Memory

As redes neurais Long Short Term Memory (LSTM), sdo uma variante de RNNSs,
elas foram propostas por HOCHREITER; SCHMIDHUBER, (1997), tendo como
objetivo aprender padroes complexos de estruturas com dependéncias temporais e

varios estagios de processamento. O diferencial das redes LSTM em comparacéao as
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redes recorrentes convencionais esta na capacidade de armazenar informacdes por
longos periodos ao processar uma sequéncia temporal (SANTOS, 2019b).

A arquitetura das redes LSTM s&o baseadas em portas, cujas suas funcgoes
séo verificar se os dados serdo mantidos ou descartados. Ao todo uma célula LSTM
possui 3 portas, sendo elas, conforme pode ser observado na figura 9 abaixo: Porta
de entrada, é a responsavel por avaliar a informacéo que esta chegando no momento
t na célula e informar se o valor deve ou ndo ser memorizado pela célula. Porta de
saida, tem a tarefa de extrair as informacdes Uteis do estado atual da célula e
disponibiliza-las para a préxima célula de processamento. E a porta de esquecer que
€ a responsavel por apagar informacdes que ndo sao mais uteis naquele momento
para a célula (HAIDER et al., 2019).

Figura 9 - Diagrama de uma célula LSTM

Output
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[nput

Input
Modulation
Gate

Fonte: (CAPITULO 51 - ARQUITETURA DE REDES NEURAIS LONG SHORT TERM MEMORY
(LSTM), 2019)

Trabalhos empregando o uso de redes LSTM, em diversas areas do
conhecimento, tem conseguido obter bons resultados, como no trabalho proposto por
SANTOS, (2019b), onde a utilizagdo de redes LSTM apresentou um desempenho
superior em relacdo ao modelo de simulacdo Bootstrap, ao prever 0s precos da
energia elétrica no mercado brasileiro, mostrando-se uma ferramenta com bons
resultados na analise de movimenta¢gdes dos precos. Ja no trabalho realizado por
HAIDER et al., (2019), as redes LSTM, foram empregas para a previsdo da producao

de trigo no Paquistdo, foi possivel observar que elas apresentaram melhores
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resultados quando comparados a redes neurais recorrentes tradicionais e ao modelo

ARIMA, o capitulo a seguir ira abordar este trabalho de forma mais detalhada.
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5 TRABALHOS CORRELATOS

HAIDER et al. (2019), propuseram em seu trabalho realizar a previsédo da safra
de trigo no Paquistdo devido a sua grande importancia para o pais. O trigo é a segunda
maior colheita do pais, para isto eles fizeram o uso de redes neurais LSTM, o0s
modelos de previsdo foram desenvolvidos com o software MATLAB 2018 ®,
juntamente com o seu kit de ferramentas para o desenvolvimento de aprendizado
profundo. No estudo também foram desenvolvidos modelos utilizando RNNs
convencionais e com o0 método ARIMA, a fim de comparar os seus resultados com os
das redes LSTM.

No desenvolvimento do modelo foram utilizados dados de producgéo de trigo
compreendido entre os anos de 1902 a 2018, os dados foram obtidos do Federal
Bureau of Statistics, Pakistan, e do Economic Survey of Pakistan. Esses dados foram
entdo divididos pelos autores em dois grupos, um com dados compreendidos entre 0s
anos de 1902 a 2008, utilizados para treinar os modelos, e outro grupo com os dados
entre os anos de 2009 a 2018, utilizados para fins de validagdo dos modelos.

Devido ao fato de os dados brutos apresentarem grandes flutuacdes, 0s
autores propuseram entdo o uso da funcdo de suavizacdo conhecida como Robust-
LOWESS, tendo em vista que valores muito discrepantes no modelo podem afetar
negativamente os resultados da previsao realizada. Os trés modelos entdo foram
treinados de duas maneiras, uma com os dados suavizados e outra com os dados
brutos, tendo como resultado a elaboracédo de seis modelos. Estes modelos foram
comparados no estudo utilizando as férmulas MAE, RMSE e com o valor de confidente
de relacéo (valor R).

No estudo eles utilizaram o modelo ARIMA, denominado ARIMA (p, d, g), onde
p, d e g sdo, ordem dos modelos de regressdo automatica, diferenciacdo e média
movel, respectivamente, que foram preenchidos com os seguintes valores (1, 2, 2). Ja
para a elaboracdo da RNN foi feito o uso do modelo NAR (Nonlinear autoregressive
neural network) com os parametros apresentados na tabela 2 abaixo. Da mesma
maneira que o modelo RNN, os parametros utilizados para a elaboracdo do modelo

LSTM sao apresentados abaixo na tabela 3.
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Tabela 2 - Parametros utilizados na confeccédo da rede RNN

PARAMETRO VARIACAO
ATRASOS NO FEEDBACK la5
N° DE CAMADAS OCULTAS l1a3

N° DE NEURONIOS EM CADA 1a40
CAMADA OCULTA
FUNCOES DE TREINAMENTO Bayesian regularization e Levenberg—

Marquardt
Fonte: Adaptado de HAIDER et al. (2019)

Tabela 3 - Par@metros utilizados na confec¢do da rede LSTM

PARAMETRO VARIACAO
UNIDADES OCULTAS 1 a 2000
TAXA INICIAL DE APRENDIZADO 0,001 a 0,009

PERIODO DE QUEDA DA TAXA DE | 1a 100
APRENDIZAGEM
SOLVER Adam optimizer e stochastic gradient

descent with momentum (SGDM)

Fonte: Adaptado de HAIDER et al. (2019)

Como resultados do estudo foi possivel apontar que o uso do modelo LSTM,
com os dados que passaram pela funcdo de suavizagdo apresentaram melhores
resultados, com um ganho de 14% em relagdo ao modelo de benchmark utilizando a
férmula de verificacdo de erro MAE, ja com a forma RMSE esse ganho chega a 25%.

Na tabela 4 é exibida uma comparacdo dos valores de erro dos diversos
métodos estudados. Nela é possivel observar como os modelos que empregam o
LSTM com dados brutos sem tratamento e com LSTM pré-processado apresentam
valores menores de MAE e RMSE, em comparacgéo aos outros modelos, trazendo
como conclusdo para o estudo que a aplicagdo destas técnicas € indicada devido a

sua maior eficacia, para o problema proposto.
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Tabela 4 - Valores de erro encontrados no estudo

MODELO RMSE MAE VALORR
ARIMA (1,2,2) 1065 847 0,80
ARIMA (1,2,2) PRE-PROCESSADO 1420 1248 0,81
RNN 1754 1313 0,58
RNN PRE-PROCESSADO 1379 997 0,79
LSTM 1002 808 0,81
LSTM PRE-PROCESSADO 792 729 0,81

Fonte: Adaptado de HAIDER et al. (2019)

Em outro estudo, apresentado por KUNG et al. (2016), no qual foi proposto uma
alternativa aos métodos de previsfes agricolas usado pelo Conselho de Agricultura
de Taiwan, para isso eles desenvolveram um estudo utilizando ensemble neural
network (ENN), baseado em redes do tipo back-propagation.

Para fazer isto eles acumularam dados referentes a fatores meteoroldgicos
como por exemplo umidade relativa do ar, precipitacdo, temperatura, fatores
ambientais como por exemplo area de plantio, area de colheita e fatores econémicos
como custo de producao e valor de venda dos produtos. Devido esses dados terem
como origem diversas fontes, eles foram integrados em uma Unica base de dados,
limpos para evitar informagfes incompletas ou incorretas e posteriormente
normatizados.

Esses dados entdo séo inseridos no modelo ENN desenvolvido. Apés nele séo
gerados aleatoriamente diversas redes neurais do tipo back-propagation, cada uma
dessas redes criadas possui uma quantidade distinta de neurénios e camadas ocultas.
Essas redes entdo sao treinadas com os dados inseridos nelas e cada uma delas tem
seus pesos ajustados conforme for ocorrendo os processos de aprendizagem. Ao final
do processo de aprendizagem, as redes sao testadas, a fim de se obter a precisdo do
modelo, os que ndo atingirem o limite de precisdo definido sdo descartados. Apos
esse processo todos os dados inseridos para previsao no sistema sao entao avaliados
pelas redes restantes, seus resultados sdo somados e calculada a média ponderada.

A figura 10 mostra de maneira visual o funcionado da rede ENN.
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Figura 10 - Esquema de funcionamento da ENN
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Fonte: (KUNG et al., 2016)

Prediction Stage

Como ambiente experimental desde modelo proposto pelos autores, foram
utilizados 9953 registros sobre o cultivo de tomates em Taiwan, qgue compreendem 0s
anos de 1997 a 2014. O sistema entdo gerou 5 modelos de redes neurais distintos
com até 5 camadas ocultas de até 5 neurdnios, dos dados inseridos nestas redes 60%
deles foi utilizado para treinamento e os 40% restantes para validacéo e definido um
limiar de precisdo de 90%. No primeiro experimento realizado essas redes geraram
taxas de preciséo de 90,81%, 86,70%, 88,10%, 89,87%, 93,30%, entdo somente as
redes 1 e 5 com mais de 90% de precisdo foram mantidas.

A taxa de erro ponderada no primeiro experimento foi de 1,30%, tendo como
valor calculado 191.240 kg, frente aos 191.500 kg do rendimento real. Esse percentual
de erro € menor quando comprado ao dos modelos back-progagation gerados que
individualmente que obtiveram 6,64% e 5,47% de erro respectivamente. O
experimento entdo foi repetido por mais 4 vezes totalizando 5 modelos ENN gerados

para os dados de entrada. No gréafico 5 é possivel ver uma comparacdo entre o erro
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gue as redes back-propagation obtiveram individualmente em cada modelo e com o

valor resultante do modelo ENN proposto no estudo.

Grafico 5 - Comparacao dos erros resultantes de cada experimento
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Fonte: (KUNG et al., 2016)
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Como conclusao final dos estudos os autores afirmam que aplicagdo dos

modelos com o método de ENNSs, na maioria dos experimentos realizados apresentou

uma menor taxa de erro e uma maior precisdo, quando comparado com a utilizacao

tradicional das redes back-propagation e com a analise de regressao multipla que foi

realizada para a validacdo dos modelos de teste, tendo esta apresentado um erro

12,4% superior aos algoritmos propostos.
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6 MODELO DE PREVISAO

Para a elaboragéo do estudo foram desenvolvidos quatro modelos de previsédo
com a utilizacdo de redes neuras artificiais do tipo LSTM. Também foram elaborados
dois tipos de conjuntos de dados que foram utilizados para alimentar os modelos de
previsdo com as informacdes necessarias para o treinamento deles. Neste capitulo
sera descrito os métodos e processos utilizados na estruturacédo e elaboracédo destes
conjuntos de dados e modelos de previséo.

6.1 DESENVOLVIMENTO DO CONJUNTO DE DADOS

Para a elaboracdo dos dois conjuntos de dados foram utilizados dados
provenientes da Companhia Nacional de Abastecimento e do Instituto Nacional de
Meteorologia. Os dados brutos, oriundos desses 6rgdos, foram processados e
beneficiados através de scripts em Python® e com o auxilio do software Microsoft
Excel®. O procedimento detalhado sera listado nos tépicos a sequir.

6.1.1 Conjunto de dados da CONAB

A CONARB disponibiliza os dados historicos das safras nacionais atraves do seu
site na sessdo de informacdes agropecudrias (CONAB, 2019a). As informacdes
referentes a safra de soja sédo disponibilizadas em um arquivo no formato .xIs (Excel
Binary File Format), agrupadas no formato de safras que se repetem a cada periodo
de um ano. Os dados sdo frequentemente atualizados pelo 6rgdo onde ao canto
esquerdo do site € possivel verificar a data de quando o arquivo foi atualizado.

O arquivo contém dados historicos desde a safra 1976/77 até a previsao para
a préxima safra, segmentados por estado e por regido, e fornece informacées sobre:

e Area plantada, em escala de mil hectares.
e Produtividade, em escala de quilograma por hectare.

e Producao, em escala de mil toneladas.

3 Python é uma linguagem de programacéo de alto nivel, com um modelo de desenvolvimento
comunitério e aberto. Mais informacdes sobre a linguagem podem ser obtidas pelo link www.python.org

4 O Microsoft Excel é um software de edicdo de planilhas eletrbnicas, com diversas ferramentas
para trabalhar com conjunto de dados. Mais informac8es sobre o programa podem ser obtidas através
do link www.microsoft.com/pt-br/microsoft-365/excel
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Para a elaboracéo do conjunto de dados do estudo foram utilizados os valores
de area plantada, produtividade e producéo para o estado do Rio Grande do Sul de

todo o periodo disponivel no arquivo, exceto a previsdo para o ano de 2020.

6.1.2 Conjunto de dados do INMET

O INMET (INMET, 2019) disponibiliza em seu site, um banco de dados de
informacdes meteoroldgicas para ensino e pesquisa. Para acessa-lo € necessério
realizar um cadastro no site, que apdés ativo lhe da acesso as séries historicas do
INMET em trés formatos distintos: dados horarios, diarios e mensais. Para a
elaboracgdo do trabalho foram selecionados os dados no formato diario, pelo fato de
eles apresentarem um conjunto de dados mais completo quando comparados a opgéo
mensal.

Na base de dados diaria sédo disponibilizadas as seguintes variaveis climaticas
que foram utilizadas no estudo:

e Precipitacdo pluviométrica: acumulada nas ultimas 24 horas em escala
de milimetros.

e Temperatura maxima: em escala de graus celsius.

e Temperatura minima: em escala de graus celsius.

e Insolacdo: em escala de horas.

e Evaporacao do Piche: em escala de milimetros.

e Temperatura compensada média: em escala de graus celsius.

e Umidade relativa média: em escala percentual.

O INMET disponibiliza esses dados para as suas estacdes meteoroldgicas
localizadas no estado do Rio Grande do Sul presentes nas cidades de: Bage, Bento
Gonsalves, Bom Jesus, Caxias do Sul, Cruz Alta, Encruzilhada do Sul, Irai, Lagoa
Vermelha, Passo Fundo, Pelotas, Porto Alegre, Rio Grande, Santa Maria, Santa
Vitoria do Palmar, Santana do Livramento, Sao Luiz Gonzaga, Torres e Uruguaiana,
a localizacéo destas cidades no mapa pode ser observada na figura 11. Os dados séao
disponibilizados para download no formato .csv (Comma-separated values), e para o
estudo foram utilizados os dados de todas as estacdes compreendidos entre 0s anos
de 1976 a 2019.
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Figura 11 — Localizacéo das estacdes meteoroldgicas no estado do Rio Grande do Sul
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Fonte: elaborado pelo autor

6.1.3 Pré-processamento do conjunto e dados

Para tornar estes dados utilizaveis para o aprendizado de maquina, houve a
necessidade de realizar o pré-processamento deles, consolidando os dados das
estacBes meteoroldgicas em um Unico arquivo e posteriormente o combinando com
os dados da safra oriundos da CONAB.

Para o pré-processamento dos dados meteoroldgicos, foi desenvolvido um
coédigo em Python, onde é efetuada a leitura dos 18 arquivos .csv referente a cada
uma das estacdes situadas no Rio Grande do Sul. Esses dados séo entdo combinados
em um unico dataframe pandas (posteriormente sera detalhado mais sobre este
pacote Python), e realizado um filtro para buscar os valores que estdo compreendidos
entre os meses de outubro a abril, periodo em que ocorre a safra de soja no estado.

Entdo os dados de todas as estacoes, que se apresentam em formato diario

séo combinados de duas maneiras diferentes, cada uma delas gerando ao final um
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arquivo .csv. Na figura 12 é exemplificado todo processo realizado, e as versées dos

arquivos sao detalhadas posteriormente.

Figura 12 — Esquema de pré processamento dos arquivos climaticos

Dados estagao 1 Dados estagao 2 Dados estagaon

Dados de todas as estagdes
consolidado

Filtro para os meses de
outubro a abril

Primeiro formato de arquivo Segundo formato de arquivo

Variaveis climaticas Variaveis climaticas
consolidadas em um valor consolidadas a cada més
por safra de produgao por safra

Fonte: elaborado pelo autor

No primeiro formato todos os dados que compreendem o periodo de cada safra,
por exemplo, na safra de 1977 os valores gque estdo entre os meses de outubro de
1976 a abril de 1977, sdo consolidados em um anico valor por variavel, através do
calculo da média dos valores diarios, resultando ao final em um arquivo com as
seguintes variaveis:

e ano (safra),

e precipitacéo,

e temperatura maxima,

e temperatura minima,

e insolacéo,

e evaporacao piche,

e temperatura compensada média

e umidade relativa média

Tendo para cada uma das varidveis, uma entrada por safra.
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No segundo formato, os dados que compreendem o periodo de cada safra séo
consolidados a cada més em uma variavel, através do calculo da média dos valores,
gerando para cada periodo de safra uma entrada, com as seguintes variaveis, onde
0s numeros correspondem ao més de referéncia dos valores:

e ano (safra),

e precipitacdo 1, precipitacdo 2, precipitacdo 3, precipitacdo 4,
precipitacdo 10, precipitacdo 11, precipitacdo 12

e temperatura maxima 1, temperatura maxima 2, temperatura maxima 3,
temperatura maxima 4, temperatura maxima 10, temperatura maxima
11, temperatura maxima 12,

e temperatura minima 1, temperatura minima 2, temperatura minima 3,
temperatura minima 4, temperatura minima 10, temperatura minima 11,
temperatura minima 12,

e insolacdo 1, insolacdo 2, insolacdo 3, insolacdo 4, insolacdo 10,
insolacéo 11, insolacdo 12,

e evaporacdo piche 1, evaporacdo piche 2, evaporacdo piche 3,
evaporacao piche 4, evaporacdo piche 10, evaporacdo piche 11,
evaporacao piche 12,

e temperatura compensada média 1, temperatura compensada média 2,
temperatura compensada média 3, temperatura compensada média 4,
temperatura compensada média 10, temperatura compensada média
11, temperatura compensada média 12,

e umidade relativa média 1, umidade relativa média 2, umidade relativa
média 3, umidade relativa média 4, umidade relativa média 10, umidade
relativa média 11, umidade relativa média 12,

Apos gerados os dois arquivos pelo cédigo em Python, com o auxilio do
software Microsoft Excel, sédo adicionados em ambos o0s arquivos, as variaveis sobre
a safra fornecidas pela CONAB, sendo elas:

e Producao
e Area plantada

e Produtividade
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A figura 13 a seguir exibe uma visualizacdo parcial do conjunto de dados de

primeiro formato.

A B (g
1 |Ano Produgdo Produtividade Area
2 1977 5650 1618,91
3 1978 4676 1245,6
4 1979 3600 911,39
5 1980 5581,8 1400
6 | 1981 6139 1594,96
7 1982 4251,5 1179,99
8 1983 5200,5 1457,95
9 1984 5404 1515

Figura 13 — Visualizagao parcial do conjunto de dados de primeiro formato

D E

F

3490 4,405683737 24,92396007
3754 3,401598837 25,76689877
3950 3,741917227 24,77365347

3987 3,927553648 25,11235161
3849 4,682273342 25,10158858
3603 2,949329318 25,57021858
3567 5,655864198 24,63716677
3567 5,244005902 24,96478102

G

15,40008338
15,74929012
14,83980019
15,26102578

15,4746126
15,38942006
15,47488545
15,54791199

H

Precipitacao TempMaxima TempMinima Insolacao

6,791318958
6,779052721

6,97362299
6,918737504
6,512486457
7,048479035
6,132277061
5,928940472

Fonte: elaborado pelo autor

J

K

EvaporacaoPiche TempCompMedia UmidadeRelativaMedia

2,711894766
3,13432795
3,264628975
3,20331004
2,96323378
3,43942782
2,93856799
3,066730548

19,54490608
20,11073251
19,43269039
20,28446141
19,82133489
19,76655336
19,34961252
19,22913684

76,44473242
73,38081873
72,50841602
73,62867237
75,08373494
72,73533289
76,94987941
76,91228911

Ja a figura 14 também exibe uma visualizacdo parcial do conjunto de dados,

porém do segundo formato. Nela € possivel observar os dados referentes ao més de

janeiro, visivel através do nimero que acompanha a variavel.

Figura 14 - Visualizagéo parcial do conjunto de dados de segundo formato

A B

1

2 11977 5650
3 |1978 4676
4 1979 3600
5 11980 5581,8
6 | 1981 6139
7 11982 42515
8 1983 5200,5
9 1984 5404

€ D

Ano Producdo Produtividade Area

1618,91 3490
12456 3754
911,39 3950

1400 3987

1594,96 3849

1179,99 3603

1457,95 3567

1515 3567

E

F

G

H

J

K

Precipitacao- 1 TempMaxima -1 TempMinima- 1 Insolacao-1 EvaporacaoPiche-1 TempCompMedia-1 UmidadeRelativaMedia - 1

5,631477927

4,98618677
1,540431267
3,344972578
4,172400756
1,495660377
5,027560521

6,53659306

25,93838951  17,66026365
27,13879781  16,94381818
16,3536105
26,38049645  15,69307958
26,47847866  16,78815081
27,60897196  16,27363636
25,66561181  17,64031621
25,64723404  16,40962343

26,54515419

5,938212928
7,070566038
8,264304462
8,038025594

6,98147448

8,00510397
5,236312849
5,343729904

Fonte: elaborado pelo autor

2,604761905
3,227504554
4,634355828
3,994562648
3,113953488
4,660352423
2,966044776
3,231290323

21,1909542
21,38932358
21,29839009
21,55267677
21,26312169
21,37807487
20,99444954
20,42972727

79,43142857
72,93613139
64,60339506
69,32294118
74,57714617

66,3388521
79,48227612
79,44677419

Os dois modelos de conjunto de dados apresentaram algumas variaveis

meteorolégicas com o seu valor ausente, devido a uma deficiéncia nos valores

oriundos dos arquivos de séries histéricas do INMET, e necessitavam ter 0s seus

valores calculados ou a linha deveria ser descartada, tendo em vista que redes LSTM

nao aceitam valores ausentes.

Existem diversas abordagens que podem ser implementadas nestes casos

como listou PRATAMA et al. (2016) em seu trabalho, desde abordagens consideradas

mais simples como o célculo da média, mediana, moda e dele¢cdo dos dados, a

algoritmos mais complexos e modernos como algoritmos genéticos, interpolacao de

dados, entre outros. A opcado com melhor resultado depende muito das caracteristicas

do conjunto de dados que esta sendo estudado, embora op¢gdes mais modernas como
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algoritmos genéticos tendem a apresentar melhores resultados, por outro lado, eles
tendem a ter uma dificuldade de implantacdo maior, quando comparado a métodos
mais simples.

Ent&o no estudo ainda com o auxilio do software Excel, optou-se por calcular
os valores faltantes com base na média das duas leituras anteriores e das duas
leituras posteriores a ela, tendo em vista a implementacdo mais simplificada deste
método, frente a outros métodos mais complexos, o que abre a possibilidade para um
novo estudo para a avaliacdo de qual método traria melhores resultados para o
conjunto de dados do estudo. Ao término deste processo 0s arquivos estao finalizados

e prontos para serem utilizados nos modelos de previsdo dos valores.

6.2 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS DE REDES NEURAIS

Os quatro modelos de rede LSTM desenvolvidos no estudo foram estruturados
da seguinte maneira, cada um com suas caracteristicas unicas: Modelo 1 - faz uso do
primeiro formato de dados apresentado anteriormente. Modelo 2 - também faz uso do
primeiro formato de dados, porém neste modelo os dados sdo suavizados com o
algoritmo de suavizacao Lowess (locally weighted scatterplot smoothing), na busca de
melhorar o resultado final do modelo, de maneira semelhante ao proposto no trabalho
elaborado por HAIDER et al. (2019). Modelo 3 - neste modelo se faz o uso do segundo
formato de dados proposto no capitulo anterior e 0 modelo 4 - que também faz uso do
segundo formato de dados, porém aplicando o algoritmo de suavizacdo de maneira

idéntica ao modelo 2. Na figura 15 é possivel visualizar o esquema descrito acima.

Figura 15 — Esquema de uso do formato de dados e funcéo de suavizagcdo por modelo

Segundo formato de
dados

Fonte: elaborado pelo autor
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A elaboracdo destes modelos foi realizada utilizando-se a linguagem de
programacao Python, em conjunto com diversos pacotes que auxiliam na manipulacéo
dos dados, realizacéo de calculos e abstracao de fungbes complexas, dentre os quais
€ importante dar um destaque especial ao TensorFlow e ao Keras, pacotes dedicados
a realizacdo do aprendizado de maquina e que sao utilizados em estudos
semelhantes como no realizado por MUTHUSINGHE et al. (2019). No préximo

capitulo esses pacotes sdo abordados mais abrangentemente.

6.2.1 Pacotes Python utilizados nos modelos

O primeiro pacote/biblioteca selecionado para ser usado no estudo foi o
TensorFlow, ele € uma biblioteca de cddigo aberto desenvolvido pela equipe do
Google denominada Google Brain. E um sistema dedicado ao aprendizado de
maquina capaz de operar desde sistemas em larga escala em datacenters, até a
execucao local em dispositivos moveis. Suporta uma variedade de aplicacdes tendo
como foco o treinamento e inferéncia de redes neurais profundas. Ele é empregado
em varios produtos que o Google oferece, sendo que no ano de 2016 era utilizado por
mais de 150 times de desenvolvimento dentro da empresa (ABADI et al., 2016).

Com o pacote de aprendizado de maquina selecionado, buscou-se por alguma
ferramenta que fornecesse uma abstracdo na modelagem das redes, tornando este
processo mais intuitivo e facil, para isso foi selecionado o pacote Keras. Ele € uma
API (Application Programming Interface) de alto nivel para o desenvolvimento de
redes neurais, capaz de operar sobre diversas bibliotecas como TensorFlow (utilizada
no estudo), CNTK e Theano. Foi desenvolvido com o intuito de permitir a
experimentacdo e prototipagem rapida e facil de redes neurais, tem como principios
orientadores, a facilidade de uso, modularidade, facil extensibilidade e trabalho
exclusivo com Python.

Em 2018 a ferramenta possuia mais de 250.000 usuarios individuais, com uma
forte adocdo nas comunidades de pesquisa, além de ser usado por grandes empresas
como Netflix, Uber, Yelp, Instacart, Zocdoc, Square (WHY USE KERAS, 2020).

O Keras necessita que os dados informados nele para a realizacdo dos
treinamentos e previsbes de valores estejam em formatos especificos para
funcionarem, para isto no trabalho foram utilizados os pacotes Pandas e Numpy. O

Pandas € uma ferramenta de andlise e manipulacdo de dados, desenvolvida em
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codigo aberto. Ela facilita a manipulacdo dos dados de diversas maneiras como por
exemplo, na leitura e gravacdo de arquivos de dados .csv, na remodelagem do
conjunto de dados, no tratamento de dados ausentes, entre outras funcionalidades
(PANDAS - PYTHON DATA ANALYSIS LIBRARY, 2020).

Ja o Numpy é um pacote usado principalmente para a realizacdo de calculos
em arrays multidimensionais. Facilita as operacbes de concatenacdo, adicdo e
subtracdo de arrays, além de diversas outras funcionalidades voltadas a computacéo
cientifica (NUMPY, 2020).

Outro pacote que se fez necessario no estudo foi o Scikit-learn, ele € um pacote
gue implementa uma ampla gama de algoritmos de aprendizado de maquina
distribuidos pela licengca BSD (PEDREGOSA et al., 2011). No estudo foi realizado o
uso de seus algoritmos de métricas para a avaliacdo dos modelos gerados.

E por ultimo, para poder gerar melhores visualizacbes dos dados o pacote
Matplotlib foi selecionado. Ele é um pacote voltado para a geracéo de graficos em 2D,
desenvolvido por John D. Hunter, atualmente é suportado nos sistemas operacionais
Windows, Mac OS X e nas principais distribuicdes Linux. Ele suporta os principais
tipos de gréaficos 2D e gréficos interativos incluindo graficos XY, barras, torta e linhas

que foi utilizado mais extensamente no estudo (HUNTER, 2007).

6.2.2 Estrutura dos modelos

Os guatro modelos desenvolvidos fazem o uso de redes neurais do tipo LSTM,
devido a sua boa aplicabilidade com séries temporais e por suas demais
caracteristicas apresentadas no capitulo 4. Ambos os modelos foram desenvolvidos
com a intengdo de prever a safra do proximo ano com base nas informacdes de safra
e clima do ano atual, entdo, por exemplo, para se prever os valores de producdo da
safra de 2020 sao informados para o modelo as informagdes sobre, produtividade,
area plantada, producao e condi¢des climaticas, referentes a safra do ano de 2019.

Todos os modelos seguem a mesma estrutura basica, tendo como diferencas:
o conjunto de dados importado, a aplicagédo ou nao de uma funcéo de suavizagéo nos
dados e os parametros utilizados nas func¢des. Na figura 16 sdo exibidos de maneira
resumida os passos que foram necessarios para a montagem das estruturas dos
modelos, os quadros em laranja representam 0s passos aonde ocorre a alteracédo de

parametros entre os modelos propostos, em azul sdo os passos onde ocorre 0 pré-
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processamento dos dados e em verde 0s passos onde ocorre a avaliacdo do modelo

gerado. Apés a figura a estrutura do modelo é explicada detalhadamente.

Figura 16 — Resumo da estrutura dos modelos

19 Passo

Carregamento do
conjunto de dados

22 Passo

Normalizacao

32 Passo

Formata dados para
o aprendizado

49 Passo

Divisao em treino e
teste

59 Passo

Divisdo em entrada
e saida desejada

62 Passo

Remodelagem para
array 3D

72 Passo

Criacdo da estrutura
do modelo LSTM

82 Passo

Treinamento do
modelo

992 Passo

Previsdo dos valores
de teste

102 Passo

Avaliagao do erro de
previsao

1192 Passo

Previsao para a
proxima safra

Fonte: elaborado pelo autor

1° passo, carregamento do conjunto de dados: Os dados sao importados dos
arquivos .csv de origem e carregados para dentro de um conjunto de dados pandas,
tendo os modelos 1 e 2 carregado o arquivo de primeiro formato e os modelos 3 e 4 o
arquivo de segundo formato. Ap6s os modelos nimero 2 e 4, sdo suavizados
utiizando a funcdo Lowess. Esta funcdo cria uma linha de dados mais suave,
eliminando deles grandes picos ou vales que em alguns casos pode prejudicar os
resultados dos algoritmos de aprendizado de maquina. A funcao utilizada no trabalho
foi desenvolvida por Alexandre Gramfort e Dan Neuman e distribuida pelo GitHub com
licenca BSD, o seu uso ocorreu devido ela apresentar um funcionamento integrado
com conjuntos de dados no formato do pacote pandas, o que auxiliou na sua
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implementacdo no estudo (LOWESS SMOOTHING FUNCTION FOR PYTHON
USING PANDAS AND NUMPY, 2020).

2° passo, normalizacdo: os dados sao entdo normalizados, com valores em
uma escala de zero a um, com o objetivo de melhorar o aprendizado e a convergéncia
da rede, ja que em alguns casos entradas muito grandes podem impedir o
aprendizado efetivo da rede.

3° passo, formata dados para o aprendizado supervisionado: Apos os valores
se encontrarem normatizados, sao processados pela funcdo series _to_supervised,
ela tem como funcédo formatar os dados para o aprendizado supervisionado. Como no
trabalho optou-se por prever a safra do ano seguinte, com base nos valores de
produtividade e climéticos do ano anterior, a funcédo pega os valores por exemplo da
safra de 1977 e os combina com os valores da safra de 1978, apds sdo excluidas
todas as variaveis da safra de 1978, exceto o valor referente a producédo que € o valor
gue queremos prever posteriormente. Assim a linha do conjunto de dados ficara com
todos valores referentes a safra de 1977 mais o valor de producéo da safra do ano de
1978. Este processo € entdo repetido para todas as entradas do conjunto de dados.

4° passo, divisdo entre treino e teste: O conjunto de dados é entdo dividido em
dois conjuntos, um para treino e outro para teste. Em todos os modelos o conjunto de
treino possui 38 registros, equivalente a 90,48% do total de registros, e o conjunto de
testes 4 registros valor equivalente a 9,52% do total. Optou-se por estas quantidades
devido a similaridade com a quantidade empregada por HAIDER et al. (2019) que em
seu trabalho utilizou 8,62% dos dados para testes. Outros fatores que contribuiram
para a escolha foi o conjunto de dados ter uma quantidade relativamente pequena de
valores e as caracteristicas necessarias para treinamento de redes LSTM com dados
histéricos.

5° passo, divisao entre entrada e saida desejada: Os conjuntos de dados de
treino e de teste sdo divididos em entrada e saida desejada.

6° passo, remodelagem para array 3D: Os conjuntos de dados de entrada, sao
entdo remodelados para o formato de array 3D, onde o primeiro valor equivale a
guantidade de amostras, o segundo as unidades de tempo e o terceiro a quantidade
de variaveis de entrada. Este processo é necessario pois o treinamento de redes

LSTM com o Keras, somente funcionara se os dados estiverem neste formato.
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7° passo, criacdo da estrutura do modelo LSTM: E montada a estrutura do
modelo LSTM, neste passo sao definidas as camadas ocultas dos modelos,
guantidade de neuronios, fungéo de ativacéo e otimizador de aprendizado.

8° passo, treinamento do modelo: Neste passo é realizado o treinamento efetivo
do modelo, informando-se a quantidade de épocas de treinamento e o conjunto de
dados de treino e teste, apds o término do treinamento é impresso um grafico, onde &
realizada a comparacao do valor de perda entre o conjunto de testes e de treino, afim
de poder-se avaliar se 0 modelo possui um bom desempenho ou n&o, ou se
modificacdes nele serdo necessarias.

9° passo, previsdo dos valores de teste: E realizado a previsdo dos valores de
teste com o0 modelo gerado no passo anterior. ApGs os valores passam pelo processo
inverso da normatizagéo, deixando-os novamente no formato original.

10° passo, avaliacao dos erros de previsdao: Com os valores em formato original
sdo aplicados os calculos de avaliacdo de erro RMSE, MAE e APE, conforme
explicitado no capitulo 3, para validar a qualidade do modelo gerado. Também é
impresso um gréfico de linhas comparando os valores originais com os valores
gerados pelos modelos.

11° passo, previsdo para proxima safra: E realizada a previséo da safra do ano
de 2020, com base nos valores da safra de 2019, apds a previséo os valores sofrem
0 processo inverso da normalizacdo e € exibida a previsdo no formato original dos
dados.

Com a estrutura dos modelos prontas, ambos modelos foram experimentados
através de testes empiricos cada um com as suas caracteristicas Unicas e com a
realizacdo de alteracdes nos parametros, que acontecem nos passos 1, 7 e 8 descritos
acima. O proximo capitulo ira exibir os resultados destes experimentos e avaliar 0s

resultados encontrados no experimento de cada um dos modelos.
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Com a concluséao da elaboracéo da estrutura dos modelos, iniciou-se testes

empiricos com a insercéo de diversas combinac¢des de parametros nas fungdes, a fim

de se obter um melhor resultado para a rede. Os parametros alterados entre os testes

realizados incluem, nimero de camadas ocultas, nimero de unidades ocultas, funcao

de ativacdo, otimizador, taxa de aprendizado do otimizador, quantidade de épocas de

treinamento, e nos modelos 2 e 4 em que se faz uso da fungéo de suavizagéo, também

foram feitos testes alterando a fracdo dos dados que sdo usados na suavizacao e no

namero de interacbes. A tabela 5 exibe os intervalos inferiores, superiores e

algoritmos utilizados durante os testes.

Tabela 5 — Intervalo de valores utilizados nos testes empiricos

PARAMETRO INTERVALO
CAMADAS OCULTAS lab
NEURONIOS EM CADA CAMADA 5 a 2800

FUNCOES DE ATIVACAO

OTIMIZADORES
TAXA DE
OTIMIZADOR
EPOCAS DE TREINAMENTO
FRACAO DE DADOS SUAVIZACAO
NUMERO DE INTERACOES

APRENDIZADO

ELU, SOFTMAX, SELU, SOFTPLUS,
SOFTSING, TANH, SIGMOID, HARD
SIGMOID, LINEAR e RELU

Adam e SGD

0,1 a 0,00001

20 a 3000
0,1a0,3
2a8

Fonte: elaborado pelo autor

O melhor resultado encontrado para cada um dos modelos nos testes

realizados é exibido nos proximos capitulos.
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7.1 RESULTADOS DO EXPERIMENTO COM O MODELO 1

Na elaboracéao do experimento com o modelo 1, foi realizado o uso do conjunto

de dados de primeiro formato, que apresenta um menor conjunto de variaveis,

conforme especificado no capitulo 6. No grafico 6, € possivel visualizar os dados

importados onde cada ano representa uma safra.

Grafico 6 — Conjunto de dados importados no modelo 1
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Ao fazermos uma analise do seu comportamento ao longo do tempo, é possivel
observar que nas variaveis referentes a safra, ha uma tendéncia de aumento dos
valores ao longo do tempo, com exce¢do ha algumas quedas que ocorrem na
produgdo e na produtividade, como ocorre por exemplo na safra de 2005, onde
segundo dados da Fundacédo de Economia e Estatistica do Rio Grande do Sul (FEE
RS), houve uma grande estiagem em todo o estado, causando muitas perdas nas
safras de grdos (FURSTENAU, 2005).

O modelo entdo segue a estrutura descrita no capitulo anterior, onde no sétimo
passo € realizada a configuracdo da estrutura do modelo LSTM. Para este modelo
encontrou-se como melhores parametros ap0s a realizacdo de diversos testes a
utilizagédo de duas camadas ocultas, tendo cada uma 10 neurdnios, e a utilizagéo da
funcdo de ativagdo RELU (Rectified Linear Unit), uma variante das funcdes de
ativacdo elencadas no capitulo 4. Na estrutura também é informado o algoritmo de
otimizacdo, na qual o algoritmo Adam com uma taxa de aprendizado de 0.00023
apresentou um melhor desempenho entre as opcdes testadas para o conjunto de
dados proposto.

No oitavo passo é informada a quantidade de épocas de treinamento, neste
modelo optou-se pela quantidade de 300 épocas. Visto que elas se mostraram
suficientes para chegarmos em um melhor aprendizado sem haver excesso de treino.

A tabela 6 exibe um resumo dos parametros utilizados nos passos sete e oito

do algoritmo.
Tabela 6 — Resumo dos parametros utilizados no modelo 1
PARAMETRO VALOR
CAMADAS OCULTAS 2
NEURONIOS EM CADA CAMADA 10
FUNCAO DE ATIVACAO RELU
OTIMIZADOR Adam
TAXA DE APRENDIZADO | 0,00023
OTIMIZADOR
EPOCAS TREINAMENTO 300

Fonte: elaborado pelo autor
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O gréfico 7, exibe o historico de treinamento da rede, onde a linha na cor azul
representa os valores de treinamento da rede e a linha na cor laranja representa os
valores de teste, quanto mais proximas as duas linhas ficarem, melhor tende a ser
desempenho de previsdo da rede. No grafico é possivel verificar que essa maior

aproximacao entre as linhas ocorre apés cerca 210 épocas de treinamento.

Grafico 7 — Valores de treinamento da rede modelo 1
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Fonte: elaborado pelo autor

Com o término do treinamento do modelo, os valores dedicados para teste que
correspondem as safras dos anos de 2016 a 2019, sao entdo previstos conforme
apresentado no nono passo, os resultados sao expostos na tabela abaixo.

Tabela 7 — Valores projetados no teste do modelo 1

ANO PREVISAO REAIS DIFERENCA  APE
2016 16658,1 16201,4 456,7 2,81%
2017 16623,2 18713,9 -2090,6 11,17%
2018 18411,7 17150,3 1261,4 7,35%
2019 18253,2 19187,1 -933,8 4,86%

Fonte: elaborado pelo autor

Natabela 7 é possivel verificar que o melhor resultado apresentado na projecéo
foi o do ano de 2016 que apresentou uma diferenca positiva de 456,7 mil toneladas

ou 2,81% a mais que o valor real, e o pior resultado foi 0 ano subsequente que
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apresentou um valor de 2090,6 mil toneladas menor que o valor real ou 11,17% a
menos que o valor real. No grafico 8 abaixo é possivel observar visualmente a

diferenca entre os valores reais em laranja e a previséo gerada em azul.

Grafico 8 — Comparacdao entre previsdo e valores reais do modelo 1
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Fonte: elaborado pelo autor

Além da comparacéo direta entre cada um dos valores reais e previstos foram
aplicados os calculos de mensuracdo de erro, RMSE que apresentou o valor de
1326,9 mil toneladas, e o MAE que apresentou o valor de 1185,6 mil toneladas.

Com o término das avaliacdes foi realizado o décimo primeiro passo do modelo
onde é gerada a previsdo para a safra do ano de 2020, a qual apresentou o valor

previsto foi de 20932,0 mil toneladas de soja produzidas durante a safra.

7.2 RESULTADOS DO EXPERIMENTO COM O MODELO 2

Para o experimento com o modelo 2, o conjunto de dados de primeiro formato,
com uma menor gquantidade de variaveis, foi utilizado, da mesma maneira que o
modelo 1, porém neste modelo os dados passaram pela funcdo de suavizacédo Lowess
conforme especificado no capitulo 7. Como parametros para a funcado Lowess, foram
informados os valores de 0,1 para a fracdo de dados usados na suavizacgao, e 6 para
a quantidade de interacdes. No grafico 9 é possivel ver uma comparacdo dos dados
originais em azul e os dados suavizados pela funcdo em vermelho. Pode-se observar
gue o algoritmo acaba eliminando do conjunto de dados locais onde ha grandes vales

e picos nos dados.
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Grafico 9 — Conjunto de dados importados no modelo 2
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Fonte: elaborado pelo autor

O modelo entdo segue a estrutura descrita no capitulo anterior, onde no sétimo

passo é realizada a configuracdo da estrutura do modelo LSTM. O modelo utiliza os

mesmos valores empregados no modelo 1, sendo eles, a utilizacdo de duas camadas

ocultas, tendo cada uma 10 neurdnios, a utilizacao da funcéo de ativacdo RELU, e o

algoritmo de otimizagdo Adam com a taxa de aprendizado de 0,00023. J& neste

modelo foram necessarias apenas 200 épocas de aprendizado para que houvesse
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uma melhor conversao possivel dos valores. Na tabela 8 um resumo dos parametros

informados é exibido.

Tabela 8 - Resumo dos parametros usados no modelo 2

PARAMETRO VALOR
CAMADAS OCULTAS 2
NEURONIOS EM CADA CAMADA 10
FUNCAO DE ATIVACAO RELU
OTIMIZADOR Adam
TAXA DE APRENDIZADO | 0,00023
OTIMIZADOR

EPOCAS TREINAMENTO 200

Fonte: elaborado pelo autor

O gréfico 10, exibe o historico de treinamento da rede, onde a linha na cor azul

representa os valores de treinamento da rede e a linha na cor laranja representa os

valores de teste, quanto mais proximas as duas linhas ficarem, melhor tende a ser o

desempenho de previsao da rede. No grafico € possivel verificar que para o modelo 2

a aproximacao entre as linhas ocorre apés 50 épocas de treinamento e ele apresenta

um nivel de ruido um pouco maior quando ao comparado ao modelo 1.

Grafico 10 - Valores de treinamento da rede modelo 2
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Fonte: elaborado pelo autor
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Na tabela 9 abaixo sdo exibidas as previsfes realizadas com os valores
dedicados aos testes que compreendem os anos de 2016 a 2019. Nela € possivel
observar que os anos de 2016 e 2018 apresentam a menor diferenca entre os valores
da previséo e reais, com 31,4 mil toneladas a menos e 427,6 mil toneladas a mais, o
gue da um erro percentual de 0.19% para o ano de 2016 e de 2,49% para 2018. Na
contramé&o o ano de 2017 apresenta a maior diferenca, com uma previsédo de 1728,9

mil toneladas a menos que o valor real, o que equivale a uma diferenga de um pouco

mais de 9%.
Tabela 9 - Valores projetados no teste do modelo 2
ANO PREVISAO REAIS DIFERENCA APE
2016 16169,9 16201,4 -31,4 0,19%
2017 16984,9 18713,9 -1728,9 9,23%
2018 17577,9 17150,3 427,6 2,49%
2019 18473,5 19187,1 -713,5 3,71%

Fonte: elaborado pelo autor

No gréfico 11 € possivel observar visualmente a diferenga entre os valores reais

em laranja e a previsdo gerada em azul.

Gréafico 11 - Comparagao entre previsdo e valores reais do modelo 2
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Fonte: elaborado pelo autor
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No modelo 2, os calculos de mensuracéo de erro apresentaram o valor de 959,4

mil toneladas, para o RMSE, e de 725,3 mil toneladas para o MAE, valores menores
dos que os apresentados pelo modelo 1.

Com o término das avaliacfes foi realizado o décimo primeiro passo do modelo

onde é gerada a previsdo para a safra do ano de 2020, a qual apresentou o valor

previsto de 19321,4 mil toneladas de soja produzida durante a safra.

7.3 RESULTADOS DO EXPERIMENTO COM O MODELO 3

Para o modelo 3, o experimento contou com a utilizacdo do conjunto de dados
de segundo formato, este conjunto de dados é mais complexo e possui 52 variaveis
de entrada, onde cada variavel climatica, tem o seu valor retratado por més, conforme
explicitado no capitulo 6.

O modelo entdo segue a estrutura descrita no capitulo anterior, onde no sétimo
passo € realizada a configuracdo da estrutura do modelo LSTM. Para este modelo
encontrou-se como melhores parametros a utilizacao de trés camadas ocultas, tendo
cada uma delas 100 neurénios, e a utilizacéo da funcéo de ativacdo ELU (Exponential
Linear Unit), uma variante das funcdes de ativacdo elencadas no capitulo 4. Na
estrutura também ¢é informado o algoritmo de otimizacdo, na qual o algoritmo Adam
com uma taxa de aprendizado de 000023 apresentou um melhor desempenho entre
as opcodes testadas para o conjunto de dados proposto. Além destes parametros, no
oitavo passo foi informada a quantidade de 200 épocas de treinamento para o modelo,

na tabela 10 é possivel visualizar um resumo dos parametros informados.

Tabela 10 - Resumo dos parédmetros utilizados no modelo 3

PARAMETRO VALOR
CAMADAS OCULTAS 3
NEURONIOS EM CADA CAMADA 100
FUNCAO DE ATIVACAO ELU
OTIMIZADOR Adam
TAXA DE APRENDIZADO 0,00023
OTIMIZADOR

EPOCAS TREINAMENTO 200

Fonte: elaborado pelo autor
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No grafico abaixo € exibido o histérico de treinamento do modelo, nele é
possivel verificar que ndo ha uma conversao muito alta dos dados com o modelo, vide
a distancia e a tendéncia que as linhas laranja (teste) e azul (treinamento) apresentam

NAao virem a convergir.

Grafico 12 - Valores de treinamento da rede do modelo 3
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ApoOs o término do treinamento, o modelo foi testado com os valores do
conjunto de dados de teste, com dados dos anos de 2016 a 2019. Os resultados sao
apresentados na tabela abaixo, nele podemos observar que o0 modelo apresentou uma
grande taxa de erro, principalmente se comparado aos dois modelos anteriores. O
valor previsto mais proximo ao valor real foi o do ano de 2018, que ficou 1978,9 mil
toneladas a menos que o valor real, o que equivale a uma diferenca de 11,53%. No
pior caso a diferenca chegou a um percentual de 38,17%, no ano de 2017 equivalente
a 7144,7 mil toneladas a menos que o valor real.

Tabela 11 - Valores projetados no teste do modelo 3

ANO PREVISAO REAIS DIFERENCA  APE

2016 11478,1 16201,4 -4723,2 29,15%
2017 11569,1 18713,9 -7144.7 38,17%
2018 15171,3 17150,3 -1978,9 11,53%
2019 15701,6 19187,1 -3485,4 18,16%

Fonte: elaborado pelo autor
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No gréafico 13 é possivel observar visualmente a diferenca entre os valores reais

em laranja e a previsdo gerada em azul.

Gréfico 13 - Comparacéo entre previsao e valores reais do modelo 3
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Fonte: elaborado pelo autor

Os calculos de mensuracao de erro RMSE apresentou o valor de 4728,1 mil
toneladas, enquanto o MAE apresentou o valor de 4333,1 mil toneladas, valores que
evidenciam ainda mais a baixa performance do modelo, frente aos modelos listados
anteriormente.

Com o término das avaliacdes foi realizado o décimo primeiro passo do modelo
onde é gerada a previsdo para a safra do ano de 2020, a qual apresentou o valor

previsto de 16615,4 mil toneladas de soja produzida durante a safra.

7.4 RESULTADOS DO EXPERIMENTO COM O MODELO 4

Para a o0 modelo 4, foi realizado no experimento a utilizagdo do conjunto de
dados de segundo formato do mesmo modo que o modelo 3, porém, neste modelo os
dados também passaram pela funcdo de suavizacdo Lowess, de maneira idéntica a
aplicada no modelo 2. Como parametros para a funcdo, foram informados os valores
de 0,1 para a fracdo de dados usados na suavizacdo e 6 para a quantidade de
interacodes.

O modelo entdo segue a estrutura descrita no capitulo anterior, onde no sétimo

passo € realizada a configuracao da estrutura do modelo LSTM. Para este modelo
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encontrou-se como melhores parametros a utilizacdo de duas camadas ocultas, tendo
cada uma delas 30 neurdnios, e a utilizacdo da funcao de ativacdo ELU. Na estrutura
também é informada o algoritmo de optimizacédo, na qual o algoritmo Adam com uma
taxa de aprendizado de 0,00023 apresentou um melhor desempenho entre as opgoes
testadas para o conjunto de dados proposto. No treinamento da rede foram
necessarias 300 épocas de treinamento. Na tabela 12 abaixo temos um resumo dos

valores informados na elaboragéo da rede.

Tabela 12 - Resumo dos paré@metros utilizados no modelo 4

PARAMETRO VALOR
CAMADAS OCULTAS 2
NEURONIOS EM CADA CAMADA 30
FUNCAO DE ATIVACAO ELU
OTIMIZADOR Adam
TAXA DE APRENDIZADO 0,00023
OTIMIZADOR

EPOCAS TREINAMENTO 300

Fonte: elaborado pelo autor

O gréfico 14, exibe o histdrico de treinamento da rede, onde a linha na cor azul
representa os valores de treinamento da rede e a linha na cor laranja representa os
valores de teste, nele é possivel observar que ndo ha uma conversao muito alta dos
dados com o modelo, vide a distancia entre as linha e o fato de elas n&o apresentarem

tendéncia de convergir.
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Grafico 14 - Valores de treinamento da rede do modelo 4
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Fonte: elaborado pelo autor

Na tabela 13 séo exibidas as previsfes realizadas com os valores dedicados
aos testes que compreendem os anos de 2016 a 2019. Nela é possivel observar que
0s valores previstos, apresentam nameros muito inferiores aos reais, sendo o pior
resultado o do ano de 2019, no qual a previsdo subestimou em 5792,6 mil toneladas
a producéo de soja do ano, o que equivale a uma diferenca de 30,19%, por outro lado
o melhor resultado apresentado pelo modelo foi o0 do ano de 2016 onde a diferenca

ficou em 9,91% o que equivale a 1607,1 mil toneladas a menos que o valor real.

Tabela 13 - Valores projetados no teste do modelo 4

ANO PREVISAO REAIS DIFERENCA  APE
2016 145942 16201,4 -1607,1 9,91%
2017 13747,1 18713,9 -4966,7 26,54%
2018 13152,4 17150,3 -3997,8 23,31%
2019 13394,4 19187,1 -5792,6 30,19%

Fonte: elaborado pelo autor

No gréafico 15 é exibida a diferenca entre os valores reais em laranja e a
previsdo gerada em azul, nele é possivel verificar a grande distancia entre as linhas

principalmente no ano de 2019.
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Grafico 15 - Comparagao entre previsao e valores reais do modelo 4
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No modelo 4, os célculos de mensuragcdo de erro apresentaram o valor de
4381,4 mil toneladas, para o RMSE, e de 4091,1 mil toneladas para o MAE, valores
ligeiramente menores do que os apresentados no modelo 3, mas ainda assim muito
piores do que os dois primeiros modelos.

Com o término das avaliacdes foi realizado o décimo primeiro passo do modelo
onde é gerada a previsdo para a safra do ano de 2020, a qual apresentou o valor

previsto de 13685,8 mil toneladas de soja produzida durante a safra.

7.5 ANALISE DOS RESULTADOS

Os quatro experimentos desenvolvidos no estudo apresentaram resultados
bastante distintos evidenciando que diferencas na formatacdo do conjunto de dados
e a aplicacao de fungdes para tratamento dos dados brutos, podem trazer diferentes
resultados em redes de mesma estrutura basica. No grafico 16 abaixo, podemos
verificar a diferenca entre os valores de erro RMSE em azul e MAE em laranja em
cada modelo. E possivel observar que os modelos 1 e 2, que fazem uso do primeiro
conjunto de dados mais enxuto, com um total de 11 variaveis, teve um desempenho
superior, quando comparados aos modelos 3 e 4 que utilizam o segundo conjunto de
dados com 52 variaveis. Também é possivel verificar que o modelo 2 com dados
suavizados apresentou uma taxa de erro menor, frente ao modelo 1 que utilizou os

dados originais.
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Grafico 16 — Comparacédo entre os valores de erro dos modelos
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Fonte: elaborado pelo autor

A tabela 14 abaixo exibe um comparativo entre os valores encontrados nos
experimentos de modelo 1 e 2, que apresentaram os melhores resultados no estudo,
com os valores encontrados por HAIDER et al. (2019), no seu trabalho realizado na

previsao da safra de trigo no Paquistao.

Tabela 14 — Comparacéo entre valores de erro do estudo com o trabalho de Haider et al

Estudo Variante RMSE MAE

Autor Dados Brutos — (Modelo 1) 1326,9 1185,6
Dados Suavizados — (Modelo 2) 959,4 725,3

Haider etal  Dados Brutos 1002 808
Dados Suavizados 792 729

Fonte: elaborado pelo autor

Podemos verificar que os valores encontrados em ambos o0s estudos sao
relativamente proximos e que aplicagdo da funcdo de suaviza¢do Lowess em ambos
os estudos trouxe beneficios na diminuicédo dos indicadores de erro.

Quanto aos dados gerados referentes a estimativa de producéo da safra para

0 ano de 2020, no grafico 17 podemos ver uma comparacao entre 0s 4 experimentos
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gerados no estudo, com os valores estimados pela CONAB, no més de agosto de
2019 e do més de abril de 2020 (ultima disponivel na data em que este texto esta

sendo escrito).
Gréfico 17 - Comparacéo entre estimativas de safra para o ano de 2020

MW Previsao 2020

CONAB Abril/2020 [N 133381
CONAB Agosto/2019 [ 19187,1
Modelo 4 |G 13685,8
Modelo 3 [INNEENEGEGEGEE  16615,4
Modelo 2 I 19321,4

Modelo 1 [, 20932

0 5000 10000 15000 20000 25000

Fonte: elaborado pelo autor

As estimativas geradas pela CONAB, encontram-se localizada junto com o
arquivo de séries historicas disponibilizadas em seu site e que foi utilizado como fonte
de dados do estudo conforme abordado em capitulos anteriores. Este arquivo é
atualizado periodicamente, sempre com a Ultima previsao realizada pela CONAB para
0 ano corrente.

E possivel verificar no grafico que a previsdo gerada pela CONAB no més de
agosto de 2019, € bem proxima a previsao gerada pelo modelo 2, que nos testes de
avaliacao de erro foi 0 que apresentou menores resultados. A diferenca entre as duas
previsdes é de 134,3 mil toneladas ou uma diferenca de 0,69%, isso demostra que o
modelo 2 possui uma eficiéncia similar com o modelo atualmente adotado oficialmente
pela CONAB, visto que ambos além de encontrarem valores proximos, foram gerados
com dados de antes do inicio da safra. No caso especifico do modelo 2 elaborado no

estudo, com dados referentes a safra de 2019.
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Porém, podemos perceber que na ultima previsao gerada pela CONAB no més
de abril de 2020, jA& com informacdes referentes a safra de 2020, os valores cairam
para 13338,1 mil toneladas, isto se explica pela forte estiagem que ocorre no estado
do Rio Grande do Sul no ano de 2020, que é a pior dos Ultimos 8 anos e ja se encontra
na lista das piores estiagens ja verificadas no estado, o que acabou gerando uma
grande quebra na safra, conforme informacfes emitidas pela propria CONAB
(CONAB, 2020).

Com base nestas informacfes podemos apontar que 0s experimentos
desenvolvidos no estudo, em especial os dos modelos 1 e 2, que apresentaram
melhores resultados nos testes, sdo capazes de prever a safra de soja no estado do
Rio Grande do Sul, com uma assertividade razoavel em cenérios de “normalidade”
climatica. Porém em casos atipicos, onde possa haver chuvas ou secas em excesso
ou em padrées pouco comuns e que se repetem raramente, os modelos ndo sao

capazes de prever essa flutuacdo com um ano de antecedéncia.

7.6 TRABALHOS FUTUROS

Com base em uma revisao da literatura é possivel observar que existe uma
grande quantidade de trabalhos que utilizam aprendizado de maquina, e que o
relacionam diversas metodologias, areas e abordagens diferentes, no entanto ainda
h& uma baixa quantidade de trabalhos relacionando o aprendizado de maquina com
a agricultura no Brasil, com isso ficam como sugestédo de trabalhos futuros: avaliar a
aplicacao de diferentes técnicas para preenchimento de valores faltantes no conjunto
de dados climéaticos, testes com outras variaveis climaticas que possam trazer uma
relacdo mais explicita com a probabilidade de haver chuvas ou secas em excesso no
estado do Rio Grande do Sul, como por exemplo a ocorréncia ou ndo de El Nifio ou
La Nifa, e a exploracao de diferentes combinacdes de tempo para previsao, como,
por exemplo, usar os dados climaticos referentes aos trés primeiros meses de safra,

para fazer a previsdo da safra final.
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8 CONCLUSAO

A soja é uma das principais culturas do estado do Rio Grande do Sul, e durante
o levantamento de dados sobre o cultivo foi possivel identificar como ela se destaca
no cenario internacional, sendo uma das suas principais comodities agricolas, além
de sua extrema importancia para a economia do Brasil como um todo, e em especial
no Rio Grande do Sul, onde sozinha corresponde por mais de 26% das exportacdes.
Foi possivel identificar também a forte relagdo que existe entre o crescimento e
desenvolvimento do grdo com as questdes relacionadas ao clima, onde a temperatura
ambiente, precipitacdes, nivel de radiacdo solar podem impactar no desenvolvimento
da planta e conseguintemente na producéo final de gréos.

Durante o levantamento de modelos de previséo, foram investigadas técnicas
de previsado qualitativas e quantitativas, onde observou-se que técnicas quantitativas
estavam mais alinhadas com o objetivo do estudo. Dentre as técnicas quantitativas
observou-se que modelos baseados em séries temporais e aprendizado de maquina
se encaixam melhor nos objetivos do estudo e com os dados de safras passadas que
estdo disponiveis para a realizacdo das previsoes.

Entre as técnicas de aprendizado de maquina encontradas na revisao
bibliografica, foi possivel observar que existe uma grande quantidade de estudos que
fazem uso de técnicas de RNA, que vem sendo desenvolvida a varios anos e
recebendo grandes avancos metodoldgicos, 0 que a torna em muitos estudos mais
precisa do que previsdes realizadas através de métodos classicos de séries temporais
como do modelo ARIMA.

Na busca por trabalhos relacionados com a aplicagdo de RNAs em cultivos
agricolas, pode-se identificar que redes ENN, conforme utilizado por KUNG et al.
(2016), que obtiveram bons resultados na previsdo da producdo de tomates em
Taiwan, e que redes do tipo LSTM, uma variante de RNA com memoria, também
apresenta bons resultados na previséo de safras agricolas conforme demonstrado no
trabalho de HAIDER et al. (2019), onde foi possivel prever com boa precisao a safra
de trigo no Paquistao.

Com base no levantamento bibliografico, foi possivel perceber que o uso de
redes LSTM poderiam trazer beneficios para o estudo, tendo em vista a sua boa
aplicabilidade em séries temporais demostrada em outros estudos, 0 que levou ao

desenvolvimento de quatro modelos de redes neurais artificiais do tipo LSTM, tendo
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como objetivo avaliar qual configuracdo de entrada de dados poderia fornecer um
melhor resultado.

Para a utilizacdo nestes modelos foram desenvolvidos dois conjuntos de dados
distintos com dados obtidos da CONAB e do INMET, um deles apresentando 10
variaveis e o outro 52. Os conjuntos de dados foram divididos em duas variantes: uma
que utiliza os dados brutos e outra em que os dados passam pela funcdo de
suavizagao Lowess, totalizando quatro tipos de conjunto de dados distintos, cada um
deles utilizado no experimento dos modelos que também receberam valores distintos
nos parametros de construcao da rede, para se adequarem melhor as caracteristicas
de cada um dos conjuntos de dados carregados.

Os quatro modelos desenvolvidos no estudo apresentaram resultados bastante
distintos, sendo possivel observar nos experimentos realizados que 0os modelos que
utilizaram o conjunto de dados com uma menor quantidade de variaveis apresentaram
um desempenho expressivamente superior quando comparados aos que utilizaram o
conjunto de dados com mais variaveis.

Outro ponto importante que foi possivel observar no estudo é que a fungéo de
suavizacgao Lowess, quando aplicada no conjunto de dados, diminuiu o ruido existente
nos dados e gerou previsdes com uma taxa de erro menor, quando comparadas ao
conjunto de dados que ndo passou pela funcéo.

Os resultados apresentados no estudo mostraram que o0 experimento com
melhores resultados, apresentou um erro variando entre 0,19% a 9,23% no conjunto
de dados de teste e uma diferenca de 0,69% o que equivale a 134,3 mil toneladas
guando comparado a previsdo gerada para o mesmo ano pela CONAB e realizada
com base de informagdes similar.

A previséo da safra de soja no estado do Rio Grande do Sul mostrou-se viavel
com a técnica de rede neural artificial utilizada no estudo, tendo encontrado valores
similares ao padrédo atualmente utilizado pela CONAB, e apresentando valores de
erros similares a outros estudos como no elaborado por HAIDER et al. (2019). Este
fato demonstra o potencial inicial relevante do estudo e que com o aprofundamento
em estudos complementares, que podem buscar a melhora dos resultados em anos
com condi¢Bes climaticas extremas, um refinamento maior no preenchimento de
dados faltantes no conjunto de dados e a exploracédo de outros periodos de tempo
para previsdo, podem tornar a técnica ainda mais eficaz e capaz de melhorar a

performance das previsdes hoje presentes no mercado.
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