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RESUMO

A fase de cria é a base para o desenvolvimento da pecuaria de corte e é
permeada de riscos e tomadas de decisao incertas. Assim, torna-se importante o
desenvolvimento de ferramentas que possibilitem ao empresario rural conhecer seu
negocio, bem administra-lo, obter lucro e ainda fortalecer a cadeia bovina de corte
local. Nesse sentido, uma das ferramentas de auxilio sdo os modelos de predigdo de
pre¢co elaborados a partir das Redes Neurais Artificiais (RNA). Neste estudo, a
previsao do preg¢o do bezerro paranaense foi sugerida através da arquitetura MLP
(Multilayer Perceptron), treinada pelo algoritmo Levenberg-Marquardt do tipo
backpropagation do software Matrix Laboratory (MATLAB). O banco de dados
analisado foi cedido pelo Centro de Informagdo do Agronegdécio da Universidade
Federal do Parana (CIA/UFPR) e compreende o periodo de agosto de 2011 até maio
de 2019. A andlise de desempenho da RNA foi realizada com as ferramentas
estatisticas Raiz Quadrada do Erro Médio (em inglés RMSE=$58,82), U-Theil (0,02)
e Erro Absoluto Médio Percentual (em inglés, MAPE=3,03%, R$58,82). Os resultados
demonstram que a RNA é uma ferramenta acurada e confiavel para a previsao do
preco do bezerro no Parana, ja que pagar aproximadamente R$ 60,00 a mais ou a
menos em um produto que vale em média R$ 1.200,00 n&o ¢ significativo.

by

Palavras-chave: sistema de suporte a decisao, predicao de prego, RNA,
bovinocultura de corte.



ABSTRACT

Calf breeding is the basis of beef cattle system although this activity is risky,
and decision-making is hard. Therefore, it is important to producers’ better ways of
analyzing his own business, as well as administrate it properly, get profit and make
local cattle breeding chain stronger. For that matter, the price prediction model based
on the Artificial Neural Networks (ANN) may be proposed as a support tool for rural
businessmen. The present study suggested a forecasting calf price of Parana State
using Multilayer Perceptron (MLP) network trained by Levenberg-Marquardt, a
backpropagation algorithm from Matrix Laboratory (MATLAB) software. The dataset
origin is Centre of Agribusiness’ Information from Federal University of Parana
(CIA/UFPR, in Portuguese) and the time considered is from August 2011 until May
2019. The statistic procedure counted with Root Mean Square Error (RMSE=R$58,82);
U-theil (0,02) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE=3%). The results shows
that ANN is an accured and a reliable forecasting tool for calf breeding in Parana, thus
paying plus or less R$ 60,00 is not a significant difference compared to R$ 1.200,00
that is the product medium price,

Keywords: decision-making, price prediction, ANN, beef cattle
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1 INTRODUCAO

A cria ainda é pouco estudada e avaliada apesar de ser a responsavel pela
expansao e continuidade da bovinocultura de corte. Com relagdo ao mercado de
reposi¢ao, a venda de um boi gordo para comprar um bezerro envolve riscos, pois 0
pecuarista pode comprar um bezerro caro e acabar vendendo um boi terminado barato
ou desvalorizado, sendo este o pior cenario para quem vive da atividade de recria.
Para complicar a situagao do produtor, a falta de informagao gera ainda mais
inseguranca.

O avancgo tecnolégico e a facilidade de armazenar informagdes de séries
historicas em extensos bancos de dados criou a necessidade de desenvolver novas
ferramentas para analise do passado e a tomada de decisdo futura. As Redes Neurais
Artificiais (RNA) vém sendo estudadas ha décadas, mas a partir dos anos 80, junto
com o forte desenvolvimento tecnolégico computacional, elas ganharam importancia
pela capacidade de permitir que computadores realizem tarefas que antes apenas
humanos eram capazes de fazer, como tomar decisées ou reconhecer imagens e
rostos.

Assim, propor o uso das RNA na previsédo de pregos no agronegdécio pode ser
de grande valia para a cadeia produtiva, em especial para a pecuaria brasileira que
ainda carece de tecnologia e de informagao. A partir disso, este trabalho objetivou
desenvolver uma RNA para o prego do bezerro no Parana, a partir da série histérica
do Centro de Informagdo do Agronego6cio da Universidade Federal do Parana
(CIA/UFPR) e contribuir com mais uma ferramenta para a tomada de decis&o dos

pecuaristas.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 A BOVINOCULTURA DE CORTE NO BRASIL E NO PARANA

O agronegécio tornou-se a atividade econbmica mais importante para o
mundo todo, em especial para o Brasil, cuja possibilidade de expansao produtiva,
tanto em area quanto em produtividade, e os investimentos em tecnologia avangada
e mao de obra qualificada tornam o pais mais competitivo no cenario internacional.
(MAZAROTTO, 2010). No passado, a pecuaria de corte era fortemente caracterizada
pelo arcaismo de praticas de manejo e gestao, além da resisténcia a tecnologia
(BARCELLOS et al.,, 2005). As novas geragbes de produtores rurais vém
modernizando a agropecuaria com conceitos de boas praticas de produgao,
ferramentas da revolugdo digital para gestdo empresarial e a consequéncia é o
aumento dos ganhos, equilibrio dos riscos e correta abordagem de questdes
trabalhista, fiscal e ambiental (GOMES et al, 2017). Cenario que possibilita a pecuaria
de corte ser um dos protagonistas do agroneg6cio do Brasil atualmente (BARCELLOS
et al, 2004), como ilustra a FIGURA 1.

FIGURA 1- VALOR BRUTO DA PRODUGAO NO BRASIL EM 2017 (EM R$ BILHOES)

Soja I 127,7
Pecudriade corte I S50
Cana-de-aglcar IEEEEEGEGEGEGEGEGGEGEGEGGEG—— SS.3
Milho I 49,3
Pecudriade leite GG 44,6
Frango NN 5,6
Café —— 20,6
Suinos | 14,3
Ovos I 114
Mandioca N 108

FONTE : CNA (2019).

Especialistas afirmam que, se nao fosse a expansao dessa atividade, a
retracao da economia brasileira que ocorreu em 2015 e 2016 teria sido pior. Dado que
0s excedentes produzidos pela agropecuaria nacional além de reduzir o prego da
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aimentagao e, consequentemente, liberar renda para consumo de bens e servigos,
contribuiu para a melhora da qualidade de vida da populagao urbana brasileira e fez
0 pais conquistar novos mercados abrindo perspectivas para o desenvolvimento do
Brasil (CNA, 2019).

Dados referentes a 2017, do Departamento de Economia Rural da Secretaria
de Estado da Agricultura e do Abastecimento (SEAB/DERAL), apontam que o rebanho
de bovinos alcangou 214,9 milhdes de cabecgas, sendo 4,4% no Parana, cerca de 9,4
milhGes de cabegas, deixando o estado em 10° lugar no ranking de efetivo do rebanho
brasileiro. Quanto a produgé&o de carne bovina, em 2017 o Parana abateu mais de
1milhdo de cabecgas e produziu mais de 300 milhdes de kg de carne. Em relagdo as
expotagdes, o Parana conrtribuiu com cerca de 29 mil toneladas, equivalente a
US$107 milhdes em 2017, cerca de 2% da produgao nacional (TABELA 1).

TABELA 1 - NUMEROS DA PECUARIA BRASILEIRA E PARANAENSE EM 2017.

Brasil Parana
Rebanho bovino 214.899.796 9.370.139
Exportagdes — Volume (T) 1.476.988 28.845
Exportagdes — Valor (US$ FOB) 6.069.264.006 106.955.087

FONTE : Adaptado SEAB/DERAL, 2018.

A pecudria de corte paranaense caracteriza-se principalmente pela
presenga de pecuaristas tecnificados, qualidade de pastagem e rebanho de alto
valor genético, fatores que contribuem para o aumento de produtividade
(MEZZADRI, 2007). No entanto, nota-se que o rebanho no Parana vem
reduzindo seu tamanho nas ultimas décadas (

TABELA 2 e FIGURA 2), consequéncia da baixa valorizagdo da arroba, dos
altos custos de produgédo e da baixa produtividade da pecuaria frente as culturas
agricolas como soja e cana de agucar (MEZZADRI, 2013).

TABELA 2 - REBANHO BOVINO NO PARANA (1997 - 2017)

Ano N° cabegas Ano N° cabegas Ano N° cabegas
1997 9.896.554 2004 10.278.148 2011 9.475.676
1998 9.766.594 2005 10.153.375 2012 9.413.937
1999 9.472.808 2006 9.764.545 2013 9.395.313
2000 9.645.866 2007 9.494.843 2014 9.181.577

2001 9.816.547 2008 9.585.600 2015 9.314.908
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2002 10.048.172 2009 9.562.113 2016 9.487.999

2003 10.258.535 2010 9.411.380 2017 9.370.139
FONTE: Adaptado de SIDRA/IBGE, 2019

FIGURA 2 - REBANHO BOVINO NO PARANA (1997-2017)

10.400.000
10.200.000
10.000.000

9.800.000

9.600.000

N° de cabegas

9.400.000

9.200.000

9.000.000
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FONTE: Adaptado de SIDRA/IBGE, 2019

Mesmo com a queda do tamanho do rebanho, dados do IBGE Pesquisa
Pecuaria Municipal (PPM) apontam que a tendéncia de abates é de alta (TABELA 3 e
FIGURA 3), o que indica eficiéncia na produgao, ou seja, produzir mais em um espago

menor e rebanho com indices zootécnicos melhores (MEZZADRI, 2019).

TABELA 3 - NUMERO DE CABEGAS ABATIDAS NO PARANA (1997 - 2017)

1997 197.693 2004 118.088 2011 241.159
1998 176.942 2005 106.594 2012 393.289
1999 117.813 2006 145.200 2013 357.885
2000 94.859 2007 162.880 2014 385.856
2001 88.544 2008 172.669 2015 356.665
2002 105.355 2009 201.364 2016 379.832
2003 101.295 2010 245.839 2017 426.253

FONTE: Adaptado de SIDRA/IBGE, 2019
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FIGURA 3 - ABATES NO PARANA (1997-2017)
450.000
400.000
350.000
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FONTE: Adaptado de SIDRA/IBGE, 2019

2.2 O MERCADO DO BOI GORDO

O boi gordo é um dos itens comercializados dentro do mercado de produtos
agropecuarios. Este grande mercado sofre influéncias externas e internas como clima,
solo, cultura, localizagao, bem como competigdao, homogeneidade de produtos, itens
altamente pereciveis, dificuldade de ajuste oferta-demanda e a necessidade de
planejamento para produgdo fazem do agronegécio uma atividade de risco
(MARQUES et al., 2006).

Grande parte do que é gerado na atividade rural sdo produtos que entram no
mercado sem diferenciagdo ou com pouca agregacao de valor. Sdo as chamadas
“commodities”. No Brasil, compdem este grupo os graos (soja, milho e trigo), alcool,
algodao e as carnes (cortes congelados e meias carcagas) (WALQUIL et al., 2010). O
prego destes produtos é consequéncia da lei de mercado (oferta versus demanda) e
o produtor rural, neste cenario, é tomador de pregos. Isso significa que ele apenas
pode aceitar o valor que o mercado impoe sobre seu produto, sem poder ditar pregos
(MENDES; PADILHA JUNIOR, 2007).
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No caso do boi gordo, que é também uma commodity, a relagao de oferta e
demanda é ditada pelos seguintes personagens: do lado da demanda estdao os
consumidores que s&o, primariamente, os frigorificos, e do lado da oferta estdo os
pecuaristas. O consenso do prec¢o é alcangado mediante influéncias dos envolvidos
na quantidade e no valor do boi que entra no mercado. Nem sempre o consumidor
paga 0 menor prego ou 0 pecuarista alcanga o lucro maximo (ROSSETI, 2002).

A relagao entre industria e produtor € pouco cooperativa. Ha épocas em que
este segura 0s animais no pasto, com a finalidade de elevar os pregos. E quando o
mercado demanda menos ou a oferta de bois é alta, quem dita 0 prego sao os
frigorificos (IPARDES, 2002). Além dos fatores internos, o mercado externo também
exerce influéncia no comportamento dos prec¢os do boi gordo (CAETANO, 2012).

A formacgao de pregos no mercado do boi gordo tem importante relagao com
a ciclicidade da pecuaria de corte. Sao observados dois ciclos: o anual, também
chamado de sazonal e o plurianual ou pecuario. Tal padr&o ocorre em qualquer lugar
do mundo, apesar das influéncias de fatores zootécnicos, clima e situagdes
econdmicas variarem (SCHUNTZEMBERGER, 2010).

Segundo Schuntzemberger (2010), o ciclo anual ou sazonal (FIGURA 4) é
determinado pelas variagbes climaticas e suas influéncias nas pastagens. De forma
geral, o primeiro semestre do ano apresenta maior precipitagdo pluviométrica,
consequentemente, o pasto se desenvolve melhor, ha maior disponibilidade de
alimento para o gado. Nesse periodo, 0s pecuaristas seguram 0s animais no pasto,
para que atinjam o peso ideal para o abate e venda. Como a oferta de boi é maior,
ocorre queda nos pregos durante esses meses. O inverso ocorre no segundo
semestre do ano. A quantidade e a qualidade das pastagens diminuem, por causa do
periodo de estiagem. Dessa forma, com menos animais terminados e oferta reduzida,

0S pregos sobem.



FIGURA 4 - CICLO ANUAL DA PECUARIA
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Ja o ciclo plurianual ou pecuario (FIGURA 5) esta relacionado com as
oscilagbes de mercado e as expectativas dos pecuaristas quanto ao futuro. E sua
duragao varia de trés a quatro anos, atualmente (MARTINS et al, 2009). Este ciclo
esta dividido em duas fases. Uma delas é marcada pela queda nos pregos do boi
gordo que leva ao abate de matrizes e a elevagéo da oferta de animais. A grande
oferta faz com que as cotag¢des caiam ainda mais. Porém, a longo prazo, nas fases
de recria e engorda, 0 numero de animais para reposi¢ao € baixo, ja que as matrizes
foram abatidas. Entao, da-se inicio a segunda fase do ciclo pecuario. Com pouca
oferta, o prego sobe. Os pecuaristas deixam de abater matrizes. Assim, apds dois ou
trés anos, nota-se aumento das cotagdes, ja que o0 numero de animais terminados
ainda é baixo. Em seguida, os bezerros passam a ser abatidos e as cotagdes voltam

a cair. Desta forma, o ciclo recomeg¢a. (MEDEIROS et al., 2005).



FIGURA 5 - CICLO PLURIANUAL DA PECUARIA
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Resumidamente, a existéncia desses ciclos tem relagdo direta com o efeito

dos pregos dos animais de reposigao pagos ao produtor da fase de cria, cujo estoque

de matrizes aumenta ou diminui, afetando tanto a oferta de bezerros, a curto prazo,

como a oferta de carne bovina a médio prazo (MARTINS et al, 2009). Além disso, 0

prego do bezerro também sofre influéncia de outras categorias animais como o boi

gordo e vacas de descarte, que sao ditos “bens complementares”, pois para produzir

um bezerro viavel é necessario abater um boi. No caso de paises dependentes de

grdos como milho e soja para a produgdo animal, esses fatores também exercem

grande influéncia da formagdo do prego de bezerros, da recria e confinamento
(CHRISTOFARI, 2010; BARCELLOS et al., 2005).

2.3 FASE DE CRIA DA PECUARIA DE CORTE

No Brasil, a cria engloba bezerros (machos e fémeas) até a desmama ou até

um ano de idade, matrizes, novilhas para recria e touros. De maneira geral, 0s
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sistemas s&o extensivos e fazem uso de pastagens nativas e/ou cultivadas (MELLO
et al., 2013). Nota-se que a produgao de bezerros é a base para uma produgéo de
qualidade (LAMPERT et al., 2007). No entanto, ela é caracterizada pela menor
eficiéncia econbmica quando comparada a recria e a terminagdao (CHRISTOFARI et
al., 2008), devido a baixa fertilidade dos animais, ciclo longo e produgao de bezerros
leves (WEDEKIN, 2017). Como na maioria dos casos, 0s animais se alimentam
somente de pasto e nenhuma suplementagédo, a qualidade do produto € inferior,
saindo dos 7-8 meses com peso entre 120-150kg e a consequéncia dessa baixa
eficiéncia dos criadores dificulta o desenvolvimento das outras fases da pecuaria —
recria e engorda (PIRES, 2002)

Neste contexto, ferramentas de manejo sao importantes para aumentar a
produtividade da cria com baixo custo, tais como ajustar temporada de cobertura,
realizar o desmame precoce, manipular o escore de condigao corporal e buscar
melhoramento genético para gendétipos mais adaptados e longevos (BARCELLOS et
al, 2005) De modo geral, tornar o sistema de cria mais eficiente também envolve
elevagédo da taxa de natalidade e redugdo na taxa de mortalidade. A industria,
pressionada pelos consumidores, € quem esta atualmente demandando o aumento
da qualidade da carne e a intensificacao da produgao (WEDEKIN, 2017).

Outro fator de impacto no setor é a ineficiéncia administrativa dos
empreendimentos rurais, pois ndo ha, de forma geral, a cultura de estabelecer
controles econbmicos, financeiros ou zootécnicos de maneira profissional. Sabe-se
que essas informagdes sao importantes no momento da tomada de decisdao dos
gestores, pois sem elas, identificar pontos de estrangulamento ou planejar a
sobrevivéncia (e rentabilidade) da atividade de cria torna-se um grande desafio
(OAIGEN et al., 2009).

2.4 COMERCIALIZAGAO DO BEZERRO

Uma forma comum de comercializagdo dos bezerros sao as vendas diretas
entre os produtores (CHRISTOFARI et al., 2009), mas também por meio de leildes
organizados por associagdes de criadores, 6rgaos governamentais ou empresas
privadas (CHRISTOFARI et al, 2010), onde o prego € elevado até que o maior lance
seja apresentado. No Brasil, existe uma particularidade nessa modalidade de
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comercializagao: o criador-vendedor pode oferecer um lance para proteger seu
produto durante o leildo, caso o prego esteja abaixo do real. Dessa forma, os leiloes
sao importantes instrumentos de venda para os pecuaristas que podem oferecer seus
produtos para um grande numero de compradores e até mesmo elevar seus pregos
(FILHO, 2007). Os leildes sao geralmente regionalizados e oferecem entre 400 e 3000
bezerros, que formam lotes de 10 a 40 animais de acordo com caracteristicas de raga,
peso vivo, tamanho, idade e condi¢ao corporal. Os animais sao expostos em currais
com a identificagdo do produtor antes da apresentagcao dos produtos na pista
(CHRISTOFARI et al, 2010).

Um dos fatores que influenciam na comercializagdo é o peso vivo. Estudo
realizado por Christofari et al. em 2010, no Rio Grande do Sul, mostrou que houve
maior influéncia deste fator quando a oferta dessa categoria no mercado é baixa. E
quando ha aumento da disponibilidade de bezerros para venda, o comprador leva em
consideragao outros fatores importantes como genética, sanidade e rastreabilidade.

Assim, o prego dos produtos é afetado pela lei de mercado oferta e demanda,
além de diferenciais de mercado como idade, raga, sexo, composigao corporal,
numero de animais do lote, uniformidade do lote e pregos futuros. Como alguns destes
fatores sdo subjetivos, 0s criadores acreditam que o mercado € imprevisivel
(FORNARI et al., 2016). No entanto, se os produtores conhecerem melhor os
requisitos do comprador, eles perceberao que algumas das caracteristicas desejadas
podem ser controladas por eles mesmos e pelo sistema de criagao e eles tornam-se
os direcionadores das suas proprias vendas, promovendo o chamado “Marketing
Time” (BARCELLOS, 2004). O que inclui até mesmo estratégias de divulgagao, ordem
de entrada na pista em leildes e uniformizagao dos lotes, principalmente em periodos
de alta oferta e, portanto, baixa remuneragao (CHRISTOFARI et al, 2009).

Investir em qualidade dos animais garante retorno financeiro (SAAB et al.,
2009). Ou seja, estratégias de marketing, uso de reprodutores e matrizes provados,
manejo sanitario e nutricional adequados tendem a aumentar a produtividade do

sistema e a chance de os bezerros serem mais pesados (CHRISTOFARI et al., 2009).



24

2.5 MEDIR PARA CONTROLAR

A palavra “risco” caracteriza a chance de que algo desfavoravel ocorra. Pode-
se avaliar o risco financeiro e 0 risco do negécio. O financeiro é decorrente da
utilizagédo de capital de terceiros, medido pelo indicador Retorno sobre o Patriménio
Liquido (ROE — Return on Equity). Ja o risco do negocio é definido como o nivel de
incerteza dos retornos futuros e pode ser medido utilizando-se o indicador Retorno
sobre o Ativo (ROA- Return on Asset). Os fatores que caracterizam o risco do negdécio
sao variabilidade da demanda, variabilidade do pre¢o de venda, variabilidade dos
pregos dos insumos, capacidade de ajuste entre pregos e custos fixos (BRIGHAM e
HOUSTON, 1999).

A administragdo ou gerenciamento de risco em empresas nao financeiras,
como as empresas rurais, implica em conhecer e identificar os tipos de risco que a
atividade esta exposta, mensurar esses valores para entdo definir estratégias
objetivando a eliminagao de riscos, criagdo de valores e de lucro para empresa
(ROCHA, 2007).

Basear-se em banco de dados indexado em série historica € uma nova
ferramenta que surgiu com o avango da tecnologia da informag¢ao e dos sistemas
inteligentes. Os dados coletados e posteriormente tratados para analise em modelos
preestabelecidos geram resultados que podem ser utilizados pelo tomador de
decisbes. Assim, as RNA sao uma das ferramentas alternativas para estes
empresarios (FERREIRA et al, 2012).

2.6 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Série temporal é a representagdo de uma categoria de fendbmenos que sao
observados e quantificados numericamente gerando, assim, uma sequéncia de dados
distribuidos ao longo de determinado tempo (SOUZA, 1989).

O objetivo da anélise de uma série temporal é possibilitar inferéncias sobre o
mecanismo basico do fendbmeno observado e, a partir das regularidades encontradas,
construir um modelo matematico que represente de forma simplificada a realidade

(BARBANCHO, 1970). A partir de modelos matematicos é possivel testar hipdteses
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ou teorias, bem como realizar previsbes de valores futuros para a série temporal
(GRANGER et NEWBOLD, 1977).

2.7 PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Pode-se definir previsao como um sucesso desconhecido em um futuro
determinado, sendo assim uma forma de fornecer informagdes e subsidios para a
tomada de decisdao (BARBANCHO, 1970). As previsdes podem ser classificadas de
acordo com o seu horizonte preditivo: curto, médio e longo prazo (Souza, 1989) e
existe técnicas diferentes para cada horizonte (REFENES et al., 1993).

A Previsao Multiplos Passos considera longos horizontes de predi¢ao e avalia
as tendéncias gerais e outras caracteristicas importantes de valores passados. Ja a
Previsao Simples Passos é feita apenas para o periodo imediatamente posterior ao
atual a partir das observagdes da série temporal mais recentes (REFENES et al.,
1993).

Cabe ressaltar que quando ocorrem alteragbes estruturais nas variaveis
observadas, 0 modelo previsional pode ndo ser mais sustentado (BARBANCHO,
1970). Além disso, as previsées sa0 mais precisas para periodos mais proximos, pois

o futuro distante compreende muitas incertezas (ARNOLD, 1999).

2.8 METODOS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

As principais caracteristicas dos métodos de previsao (Tabela 4) envolvem,
além do horizonte de previsao ja mencionado, o fator precisdo para cada horizonte; o
custo de desenvolvimento; o periodo de dados; a frequéncia necessaria de reviséo;
possibilidade de aplicagbes; o potencial de automagado; e a capacidade de
reconhecimento de padrées (BACCI, 2007).

Os métodos de previsdo podem ser classificados em qualitativos e
quantitativos. De maneira geral, os qualitativos envolvem opinides pessoais e
experiéncias de profissionais da area. Sao utilizados para previsao de periodos longos
e distantes, sendo Uteis quando d&o suporte aos métodos quantitativos. Suas
limitagOes sao alto custo para as entrevistas, baixa precisao e menor disponibilidade
de dados (BACCI, 2007).
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Ja os métodos quantitativos envolvem conceitos estatisticos e expressdes
matematicas. S&o, portanto, menos subjetivos e mais confiaveis. Sao considerados
simples e, assim, amplamente utilizados. Podem ser divididos em univariados e
multivariados (RAGSDALE, 2001).

Dentre os métodos univariados, que envolvem apenas uma série de tempo,
estdo os modelos de Médias Moveis, Alisamento exponencial (Holts-Winters),
Decomposigéo classica (Census Il X-11), Séries de Fourier, Métodos de simulagéo
multimodelos, e o ARIMA (Box-Jenkins). Os métodos multivariados, por sua vez, sdo
mais complexos e modelam a relagdo de causa e feito do passado, além de explicar
o0 comportamento da série temporal. S&o exemplos de multivariados: regressao
multipla, econometria, método ciclico, ARIMA (Box-Jenkins), State Space, Vetor de
auto-regressao (VAR) e o modelo Entrada-Saida (BACCI, 2007).

Ainda existem novos métodos de previsao que néo foram classificados: redes
neurais artificiais (RNA), pesquisa de mercado e pesquisa operacional ou ciéncia da
gestdo. O poder computacional dos dias atuais permite aos pesquisadores nao
depender de suposigdes estatisticas e sim contar com estimagao empirica do intervalo
de confianga do estudo (HAIR et al, 2005). Alguns estudos ja realizados no
agronegocio estao resumidos na Tabela 5.



TABELA 4- CARACTERISTICAS GERAIS DOS METODOS DE PREVISAO

Caracteristicas

Descricédo

Horizonte a ser previsto

Preciséo da previsao para cada horizonte

Custo de desenvolvimento

Uso de periodos de dados

Frequéncia de revisao

Tipo de aplicagdes

Potencial de automagéao

Capacidade de reconhecimento de padroes

A dimenséo do horizonte de previsao
aumenta a medida que se move do método
univariavel (imediato, de 1 segundo a 1
més), para o multivariavel e deste para o
qualitativo (longo periodo, mais de 20 anos).

O termo precisao refere-se a relativa
acuracia dos métodos. Pode-se generalizar
que pequenos horizontes de previsdo sédo
tipicamente mais preciosos do que longos
horizontes de previséo.

O custo de desenvolvimento dos métodos
univariaveis séo menores, enquanto os
multivariaveis e os qualitativos podem ser
maiores, dependendo do método e da
aplicagao

A analise de periodo de dados (horas,
semanas, anos... ) pode aumentar com o
crescimento do horizonte de previsdo. Os
métodos multivariaveis e qualitativos sao

mais eficientes em longos horizontes e

usam, portanto, longos periodos de dados.

Quanto mais distante é o futuro que se
precisa prever, maior é a necessidade de

longos periodos de dados a serem
incorporados.

Métodos mais onerosos sao revistos menos
vezes, ao contrario dos métodos menos
onerosos. Os univariaveis podem ser
revistos com maior frequéncia que os
multivariaveis e qualitativos.

A aplicabilidade dos métodos para pequenos
horizontes, baixo nivel de decisdo diminui
enguanto o uso de métodos para altos niveis
de decisdo aumenta conforme se movimenta
do método univariavel para os multivariaveis
e os qualitativos. O horizonte de decisao
requerido é importante na escolha do
método de previsdo mais apropriado.

O grau em que a estimagao dos métodos de
previsdo podem ser automatizados diminui a
medida que se migra para os métodos
univariaveis, multivariaveis e para os
qualitativos, pois a complexidade e a
subjetividade dos métodos de previséo
envolvem alta programagao para toda a
estruturagao qualitativa doe métodos.

E importante encontrar nos métodos a
capacidade de reconhecimento de padroes
de séries a serem previstas. Alguns sistemas
de previsdo usam sistemas especialistas

FONTE : Adaptado de Medeiros, 2006
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TABELA 5 - TRABALHOS REALIZADOS COM COMMODITIES AGRICOLAS

Autores Método Foco do estudo
Yonenaga e Figueiredo (1998) Redes neurais artificiais Soja
Lima et al (2007) Arina Agucar, café, milho, soja e boi
gordo
Melo e Nacsimento (2007) Redes neurais artificiais Aclcar
Sobreiro et al (2008) Redes neurais artificiais Aclcar
Eddy et al (2008) Redes neurais artificiais Agricultura de precisdo
Sobrero et al (2009) Redes neurais artificiais Etanol
Ribeiro et al (2010) Redes neurais artificiais, média Aclcar, etanol, café e soja
movel e suavizagdo
exponencial
Ceretta et al (2010) Redes neurais artificiais Soja
Zou et al (2010) Arima e Redes neurais Andlise de solo
artificiais
Kankal et al (2011) Redes neurais artificiais e Consumo de energia

modelos de regrsséo

Singhal e Swarup (2011) Redes neurais artificiais Preco de energia

FONTE: Adaptado de Ferreira et al, 2012

2.9 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS — RNA

A criagdo das RNA, que sdo um modelo de inteligéncia computacional, tomou
como base a complexa rede neural humana que é capaz de predizer agdes a partir de
experiéncias que induzem o aprendizado. O objetivo é capturar os principios basicos
de manipulagédo de informagao do cérebro humano e aplica-los na resolugado de
problemas (WASSERMAN, 1989). As duas redes se assemelham pela composigao
dos neurbnios e pela conexdo entre eles, o que significa que ambas adquirem
conhecimento através da aprendizagem armazenada em pesos sinapticos que s&o as
conexdes entre os neurbnios (HAYKIN, 2009). No entanto, segundo o trabalho
pioneiro do médico e neurocientista Santiago Ramén y Cajal (1911), neurdnios sao
mais lentos do que as portas l6gicas de silicio: 103 s versus 109 s. O que significa
gue nos chips 0s eventos ocorrem em nano segundos (109s) ja no cérebro os eventos

ocorrem em milissegundos (103s). Porém, a eficiéncia do cérebro é compensada pela
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grande quantidade de neurbnios interconectados e por sua capacidade energética: o
cérebro consome cerca de 107 joules, enquanto os computadores consumem
aproximadamente 10 joules por operagdo por segundo (ARKIN, 1998).

As RNA sao capazes de resolver problemas de grande escala e, portanto,
complexos, gragas a sua estrutura paralelamente distribuida e a habilidade de
generalizagao. Esta, por sua vez, significa que elas produzem saidas adequadas para
entradas ou informagdes que nao foram utilizadas durante a aprendizagem. No
entanto, tais caracteristicas ainda n&do fazem das RNA estruturas que mimetizem o
cérebro humano (HAYKIN, 2009).

Além da capacidade de aprendizado e de generalizagao, a adaptagao também
é relevante para classificar e prever dados. A adaptabilidade esta relacionada com as
readequacgoes dos pesos sinapticos as modificagdes do meio ambiente. Inclusive, ela
pode ser projetada para fazé-lo em tempo real. O que também é considerado
prejudicial para o desempenho do sistema, caso as constantes de tempo sejam
pequenas, pois ele precisa ignorar perturbagdes insignificantes para responder
adequadamente a alteragoes ambientais (HAYKIN, 2009).

A conjugagao das caracteristicas de aprendizado, generalizagdo e
adaptabilidade tornam as RNA adequadas a determinagdo de caracteristicas
importantes das séries temporais como sazonalidade e tendéncia (FAUSETT, 1994).

A RNA é, entdo, constituida por um conjunto de nés-fonte que formam a
camada de entrada da rede (input layer), camadas ocultas (hidden layers) e uma
camada de saida, output layer (FIGURA 6). Assim, o projeto da RNA para uma
previsao deve determinar o nimero de camadas ocultas, o numero de neurbnios em
cada uma delas e especificar os pesos sinapticos das conexdes entre 0s neurbnios
nas camadas da rede. Tais pesos, por sua vez, incluem a utilizagao de algoritmos de
treino supervisionado. (CABRAL Jr, 1999). O mais utilizado é o Backpropagation
Algorithm, também conhecido por Bakcpropagation Network (BPN) que é considerado
o mais facil de ser entendido e aplicado. O processo de aprendizagem e atualizagéo
baseia-se no principio de que se a BPN der a resposta errada, os pesos das
interconexodes sao corrigidos. Assim, 0s erros futuros serao menores e as chances de
a rede colaborar com a resposta correta é maior (LEK e GUEGAN, 1999).

Em outras palavras, BPN é o processo em que 0s erros na estimagao das
interconexdes de saida sao utilizados como indicadores para recalibrar 0s pesos das

interconexdes (HAIR, 2005). Ou seja, justamente por serem baseadas nas redes
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neurais humanas, as artificiais possuem caracteristicas relacionadas ao processo
cognitivo dos seres humanos como o aprendizado pela experiéncia, a generalizagéo
a partir de exemplos e a capacidade de abstrair fendmenos irrelevantes de
informagdes essenciais, além de serem capazes de modificar comportamentos em
fungéo de estimulos ambientais, a partir da regulagem da forga (ou peso) das sinapses
entre as unidades, apresentando aquilo que interessa as unidades de entrada
(WASSERMAN, 1989).

FIGURA 6- ARQUITETURA DE UMA RNA MULTILAYER PERCEPTRON

ENTRADAS

CAMADAS OCULTAS

FONTE: A autora

Cada neur6nio da rede ¢ ligado ao outro por fungbes de ativacdo, também
referidas como fungbes restritivas, pois limitam a um valor finito a amplitude do sinal
de saida (HAYKIN, 2009). Além disso, s&o responsaveis por transformar os dados
inseridos ou até mesmo respostas de antigas fungdes de ativagao da propria rede em
novo estimulo (KRIESEL, 2005). As fungdes de ativagao mais utilizadas sao sigmoide,
linear, passo e logistica (FERREIRA, 2011).

Outro componente das RNA multilayer perceptron sao os neurbnios ocultos

que originam as camadas ocultas de numero variavel. Sua fungao € tornar a rede
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capaz de extrair estatisticas de ordem elevada, o que € importante quando o nimero
de estruturas de entrada € grande. No final da rede encontram-se 0s neurdnios de
saida, que s&o a resposta do problema inicial (HAYKIN, 2009).

De maneira geral, o projeto das representagoes de entrada e dos constituintes
internos das RNA sado diversificados, e obter uma solugdo satisfatéria para um
problema do mundo real tende a ser um desafio (HAYKIN, 2009). Na sequéncia, uma
breve descrigdo sobre 0s passos para constituir uma RNA é apresentada.

2.9.1 PREPARACAO DOS DADOS

A fase de preparagao de dados para a construgao da RNA inicia-se com a
definigdo das amostras de treino ou calibragem e outra de validagao. A de treino
estimara os pesos e a amostra de validagao servira para avaliar a habilidade preditiva
do modelo. Assim, o tamanho amostral para calibragdo deve ser menor que o0 numero
de pesos singpticos estimados e n&do deve ser proximo a este, pois, dessa forma,
ocorre overfitting (sobre-ajuste) e o0 modelo que era para ser generalista se torna
especifico a amostra. Portanto, sugere-se seguir a norma basica de que para cada
peso estimado € necessario ter de 10 a 30 casos no conjunto de dados (HAIR, 2005).
A Ultima etapa da preparagao dos dados consiste na analise de assimetria, n&o
normalidade, outliers (observagdes atipicas), normalizagdo dos valores e

categorizagao das variaveis.

2.9.2 DEFINICAO DA ESTRUTURA DO MODELO

A arquitetura da rede é elaborada pelo algoritmo BPN, que estima os
parametros da funcdo de ativagdo, seus pesos € o numero de neurbnios de cada
camada (FERNANDES, 1996). Apesar de haver a possibilidade de varias camadas
ocultas, o consenso é o modelo ficar restrito a apenas uma. Mesmo que uma segunda
camada oculta possa melhorar a estimagao, ha o risco de superajuste (overfitting) e
de aumento no tempo de estimagao. Ja o numero de nés na camada oculta é decidido

por tentativa e erro até que melhor ajuste seja encontrado (HAIR, 2005).
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2.9.3 ESTIMATIVA DO MODELO

Esta etapa compreende em encontrar o melhor ajuste do modelo sem perder
a capacidade de generalizagao da rede. Sabendo que sempre havera erro ou ruido,
nao se pode esperar o ajuste perfeito. Assim, para evitar a perda da generalizagao,
dois cuidados devem ser tomados: o primeiro envolve estabelecer o limite minimo do
erro que € o momento em que se deve parar o treinamento. A segunda recomendagéo
¢é atentar para o ponto no qual o erro da amostra de validagéo se estabiliza ou comega
a aumentar, divergindo da amostra de calibragao. Isso significa que a calibragao esta

se tornando muito especifica a amostra, ou seja, o modelo esta perdendo a
generalidade (HAIR, 2005).

2.9.4 AVALIAGAO DOS RESULTADOS DO MODELO

Avaliar os resultados da rede consiste primeiramente em determinar a
precisdo do nivel de previsdao obtido nas saidas (HAIR, 2005). Para isso, Ferreira
(2012) sugere: raiz do erro quadrado médio (RMSE em inglés), coeficiente de
desigualdade de Theil (U), Coeficiente de determinacgéo (R?) e erro médio percentual
absoluto (MAPE). Os parametros que indicam que a rede possui importante
capacidade preditiva sdo os menores possiveis para RMSE, U e MAPE; e para o R?,
numeros préximos a 1 sao o objetivo, de acordo com Ferreira (2012).

2.9.5 VALIDAGAO DO MODELO

Esta ultima etapa consiste em garantir que o modelo é o mais generalizavel
possivel e que esta é a melhor solugao para o problema. Para isso, utiliza-se amostra
diferente da de calibragdo e, sempre que possivel, uma amostra nova de casos. A
estabilidade da rede é avaliada a partir do uso de diferentes pontos de partida para 0s
pesos, rearranjo da ordem dos conjuntos da amostra de calibragao e pela variagao do

numero de neurbnios para assegurar que esta seja a melhor solugéao (HAIR, 2005).
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3 REDE NEURAL ARTIFICIAL PARA PREDICAO DE PRECOS DO BEZERRO NO
PARANA

3.1 INTRODUCAO

Para o mercado do boi gordo, comprar bezerro pode ser uma atividade
arriscada, pois 0 prego de compra pode estar alto hoje e, apds a terminagado e
engorda, o0 prego de venda do boi pronto pode estar bem abaixo do esperado. Tal
incerteza do pecuarista torna a tomada de decisao complexa e arriscada e que piora
com a falta de informagao, seja pelo alto custo do processo, ou por impossibilidade
fisica (FERREIRA, 2012).

Nesse contexto, as Redes Neurais Artificiais (RNA) surgem como importantes
instrumentos no gerenciamento agropecuario, em especial devido a popularizagao de
ferramentas computacionais de custos reduzidos. As principais vantagens desta
tecnologia s&o tolerancia a falhas, aplicagdo em tempo real, auto adaptagao, ou seja,
resposta a mudangas ambientais frequentes, além da capacidade de rapida resolugéo
de problemas (HAYKIN, 2009; PANDORFI et al, 2011).

Assim, a deciséo logica, aquela baseada na analise l6gica das incertezas, dos
valores e preferéncias dos tomadores de decisdo costuma ser a melhor, pois é como
transformar a situagao confusa em um claro e desejado curso de agao (HOWARD,
1988). Importante ressaltar que a experiéncia do tomador de decisdo é de grande
importancia, pois a perspicacia deste pode superar a racionalidade necessaria na
escolha (LANGLEY et al, 1995). A partir disso, este trabalho objetivou desenvolver
uma RNA para o prego do bezerro no Parana, a partir da série histérica do Centro de
Informacdo do Agronegécio da Universidade Federal do Parana (CIA/UFPR),
contribuir com mais uma ferramenta para a tomada de decisdo dos pecuaristas, bem
como instigar pesquisadores do agronegdécio a aprofundar conhecimentos sobre RNA

aplicada a area.
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3.2 MATERIAL E METODOS

A metodologia para elaborar a RNA para predicao do prego do bezerro
baseou-se na l6gica de Hair et al (2005) também adotada por Ferreira et al (2012) que
compreende as fases de preparagao dos dados; definicdo da estrutura do modelo;
estimativa do modelo; avaliagdo dos resultados e validagao do modelo.

Os dados analisados sao do indicador do bezerro do Centro de Informacgao
do Agronegécio da Universidade Federal do Parana (CIA/UFPR) e compreende o
periodo de agosto de 2011 até maio de 2019. O indicador € atualizado semanalmente
e informa o prego médio do bezerro no Parana de acordo com sexo, raga e regiao.
Além disso, o Estado € dividido em Norte e Sul, considerando as caracteristicas
produtivas das regioes. Assim, a regiao Norte compreende as mesorregioes Noroeste,
Norte Central, Norte Pioneiro e Centro-Ocidental. A regido Sul, por sua vez,
compreende Oeste, Sudoeste, Centro-Sul, Sudeste, Centro-Oriental e Metropolitana
de Curitiba (LAPBOV, 2016).

Através do contato com leiloeiras sao coletados dados de idade, sexo, volume
e pre¢os nominais com prazo de 30 dias. Quando o prazo difere dos 30 dias, é
realizado o desconto pelo prazo e taxa de juros do Custo de Oportunidade do Deposito
Interbancario (CDI), divulgada diariamente pela BM&F Bovespa. Obtém-se, assim, a
média ponderada do prego para as regides Norte e Sul e a média Parana, em
R$/cabeca, a vista. A idade média dos animais é obtida a partir da média simples dos
dados coletados. (LAPBOV, 2016).

As variaveis de entrada utilizadas na construgdo da RNA foram outros
indicadores do LAPBOV coletados no periodo correspondente ao indicador do
bezerro, de agosto de 2011 a maio de 2019: boi gordo, vaca gorda, milho, soja, dolar
e euro que foram todos deflacionados (Equagédo 1). A moeda nacional (R$) sofre
constantes desvalorizagdes devido a inflagao. Por isso, para analisar corretamente as
variagoes dos pregos, torna-se necessario corrigi-los em relagdo a um dado periodo,
ou seja, deflaciona-los. De modo geral, obtém-se os valores reais (sem inflagao)
aplicando-se um indice geral de pregos ou outro indice qualquer de inflagdo
acumulada sob os pregos nominais (valor absoluto, com inflagao).Tal procedimento
pode ser efetuado via indice Geral de Pregos — Disponibilidade Interna (IGP-DI), da
Fundagéo Getulio Vargas (FGV). Este deflator retira a inflagao dos pregos nominais,
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convertendo-0s em precos reais. Assim, é possivel comparar e analisar a série de
precos ao longo do tempo (PADILHA Jr, 2013).

_ IGPDIb
"= T1ePpIp”

Pn (1)

Onde:

Pr = Preco Real

IGPDIb= IGPDI base, corresponde ao valor da taxa de maio de 2019.
IGPDIp = IGPDI de cada periodo analisado

Pn= Prec¢o nominal

A etapa seguinte compreendeu o calculo do coeficiente de correlagao de
Pearson (R — Pearson) entre as variaveis com a finalidade de considerar somente
aquelas de maior influéncia para a precificagao do bezerro no banco de dados do CIA-
UFPR e melhorar o desempenho da RNA.

O banco de dados restrito as variaveis de maior impacto que for gerado a
partir da etapa anterior, foi normalizado (Z) [0,1], pois dados em escalas diferentes
podem confundir a RNA que acaba dando mais importancia para os valores maiores
(MARTINELLI, 1999). A normalizag&o foi feita a partir da equagao (2):

(=X
T

Em que:
X: variavel
X: média

S: desvio padrao

O algoritmo de aprendizado utilizado para desenvolver a RNA deste trabalho
foi 0 backpropagation (BP), a partir da fun¢ao de treinamento Levenberg-Marquardit,
presente na toolbox do software MATLAB, descrito suscintamente como um algoritmo
de treino rapido, porém, que requer mais memoria computacional (dados). O processo
de treinamento para automaticamente quando a capacidade de generalizagao deixa
de ser aprimorada e o erro quadratico médio (MSE)aumenta durante a validagao.
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A arquitetura da rede BP ¢ formada por uma camada de entrada (input layer),
uma camada oculta (hidden layer) neurbnios n&o-lineares e outra é a de saida de

neurdnios (output layer) com funcgao de transferéncia sigmoidal (FIGURA 7).

FIGURA 7 - ARQUITETURA DA RNA

Hidden

Fonte: Matlab, versdo 2016.

Importante destacar que os dados de 05 de agosto de 2011 até 05 de agosto
de 2014 do bezerro, assim como os valores de boi gordo, vaca gorda e dblar do
periodo entre 03 de maio de 2016 até 03 de maio de 2019 foram retirados para o
treinamento da RNA. O motivo é que, para aqueles pregos do bezerro em 2011 o
banco de dados do LAPBOV nao tinha os valores das variaveis boi gordo, vaca gorda
e dolar do ano de 2008 (considerando o ciclo plurianual de 3 anos da pecuaria
sugerido por Medeiros et al, 2005 e Martins et al, 2009). Da mesma forma, os valores
a partir de 2016 das trés variaveis analisadas foram retiradas, pois o0s valores
correspondentes seriam o valor futuro do bezerro, ou seja, a partir de maio de 2019.
Assim, a analise foi realizada com os dados do bezerro entre 05 de agosto de 2011
até 05 de agosto de 2014 e os dados de vaca gorda, boi gordo, délar e euro de 03 de
maio de 2016 até 03 de maio de 2019.

A matriz de entrada foi composta por 3 variaveis (boi gordo, vaca gorda e
dolar) de 1.197 observagbes (1197x3) totalizando 3.591 observagdes e a de saida
(bezerro) por 1197 observagoes (1197x1).

A amostra de treinamento contou com 837 observacoes (70%), a de validagao
com 180 (15%) e a de teste com 180 (15%). Em seguida, para encontrar o numero de
neurdnios ocultos mais adequado, a RNA foi testada com 1, 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60,
70, 80, 90 e 100 neurdnios. Os processos de treinamento e validag&o foram repetidos
30 vezes para cada numero de neurbnio oculto, com a finalidade de minimizar a
influéncia da aleatoriedade (ROZZA et al, 2015).
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Em seguida, extraiu-se a raiz quadrada MSE fornecido automaticamente pelo
MATLAB, resultando na RMSE que expressa a precisao dos resultados numéricos
com os valores do erro nas mesmas dimensdes da variavel analisada, o que é uma
vantagem frente ao MSE (HALLAK et al, 2012).

A RBNA que foi desenvolvida através do Neural Network Tool Box e The
Mathworks Inc. USA (MATLAB) R2016a. O software gera a fungao da RNA e o script
pode ser transferido para o Microsoft Excel, permitindo as analises estatisticas
descritas a seguir.

A partir da avaliagdo daqueles primeiros valores de RMSE, escolheu-se o
numero de neurbnios ocultos com o menor RMSE para prosseguir com as demais
analises estatisticas mais especificas da previsao:

1. Calculou-se novamente o0 RMSE (nesse momento com a férmula) a partir
da nova série gerada pela RNA. A RMSE, portanto, mede a magnitude
média dos erros estimados, é sempre positiva e quanto mais proximo de 0
melhor é a qualidade da previsdo (MOURA-FE, 2011; HALLAK et al, 2012;
CORREIA, 2016):

S(F, — 1) @)

n

RMSE =

Em que:
Y;: valor observado
¥,: valor estimado

n: numero de observagoes

2. O coeficiente U-Theil analisa a qualidade das previsdes, sendo que
coeficientes mais proximos a 0 significam que o erro da previsao é menor
e, portanto, esta € mais acurada (VIGLIONI, 2006; DA SILVA et al, 2018;
WERNER et al, 2018).

(Y, — 1)

n

7 [2?2 (4)
/ nt + nt

U— Theil =

Em que:
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Y;: valor observado
Y,: valor estimado

n: numero de observagoes

3. Aterceira avaliagao estatistica utilizada foi o MAPE, definido a partir do erro
de previsao, e indica o valor médio do erro percentual das previsdes sobre
todo o conjunto de teste e mede a sua confiabilidade (VIGLIONI, 2006;
CORREIA, 2016):

Y, - ¥,

Yt

n
t=1

(9)

MAPE = * 100%

Em que:
Y;: valor observado
¥,: valor estimado

n: numero de observagoes
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3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O caélculo do coeficiente de correlagao de Pearson (R — Pearson) entre estas
variaveis, mostrou que boi, vaca e délar sdo os que apresentam maior influéncia no
prego do bezerro no Parana (TABELA 6). Concordando com Christofari et al (2010)
que afirma que milho e soja tém maior influéncia em paises onde o sistema de
produgdo € mais dependente de graos para a alimentagédo animal. Assim, a analise
para desenvolver a RNA para o prego do bezerro, seguiu somente com os valores de

boi gordo, vaca gorda, délar e euro.

TABELA 6 - CORRELAGAO ENTRE PRECO DO BEZERRO E DEMAIS VARIAVEIS

BOI VACA MILHO SOJA DOLAR EURO
R - Pearson 0,883 0,892 0,082 0,221 0,827 0,687
Fonte: a autora

O primeiro resultado necessario para definir qual o numero de neurbnios
ocultos seria 0 ideal para a previsao do prego do bezerro no Parana foi o menor valor
de RMSE entre 1, 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 € 100 neurbnios ocultos. Apsds
as 30 repeticbes para cada quantidade destes neurbnios, foi possivel chegar as
seguintes médias de RMSE (TABELA 7 e Grafico 1). O critério de parada do
treinamento da RNA foi valor do erro igual a 10, padrdo do software Matlab.

TABELA 7- RSME PARA DIFERENTES NUMEROS DE NEURONIOS OCULTOS

N° neur. RSME N° neur. RSME
1 R$ 82,88 50 R$ 60,91
5 R$ 69,59 60 R$ 61,80
10 R$ 65,72 70 R$ 62,28
20 R$ 62,59 80 R$ 61,75
30 R$ 63,28 90 R$ 61,05
40 R$ 62,26 100 R$ 62,54

Fonte: A autora
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FIGURA 8 - VALORES DE RMSE PARA OS NUMEROS DE NEURONIOS OCULTOS TESTADOS
RSME

R$85,00

R$80,00

R$75,00

RMSE

R$70,00
R$65,00

R$60,00
1 5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

N° de neurdnios ocultos

A menor RSME encontrada foi para 50 neurbnios ocultos (R$ 60,91). Sabe-
se que o0 numero de neurdnios tem grande influéncia na capacidade da RNA. Se ha
poucos, perde-se a generalizagao (Figura 8) e a RSME aumenta. Isso ocorre pois a
cada novo dado apresentado, a RNA muda os pesos radicalmente, tornando
insignificante o treinamento anterior, aumentando o erro. Ja, quando ha neurdnios em
excesso, a rede tende ao superajuste (Figura 9), cuja caracteristica é ter erros baixos
para os dados de treinamento e erros elevados para dados novos que nunca foram
apresentados (TETKO et al 1995; HAYKIN, 2009).
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FIGURA 9 — PERDA DA CAPACIDADE DE GENERALIZAGAO DA RNA
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Fonte: Matlab, versdo 2016.
FIGURA 10 — SUPERAJUSTE DA RNA
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Fonte: Matlab, versdo 2016.

A TABELA 8 apresenta valores médios do desempenho da RNA com 50
neurbnios ocultos que foi reinicializada 10 vezes para minimizar o efeito da
aleatoriedade. Estes dados foram submetidos aos testes de RMSE, U-Theil e MAPE.
Estes indicadores podem sofrer variagoes, pois em cada reinicializagao considera

diferentes amostras de dados aleatérias (HIGHAM, 2016).
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TABELA 8 - DESEMPENHO DA RNA PARA PREDIGAO DO PREGCO DO BEZERRO NO PARANA

RMSE (R$/cabega) U-Theil MAPE (%)
R$58,82 0,02 3,03

O prec¢o médio do bezerro no Parana, a partir da série historica do CIA/UFPR
de 2011 até 2019, é de R$1.199,25 (Gréfico 2), assim, a analise dos resultados de
RMSE, U-Theil e MAPE, permite concluir que a RNA proposta € uma ferramenta
acurada e confiavel para a previsdao do prego do bezerro no Parana, ja que para o
produtor pagar aproximadamente R$60,00 a mais ou a menos nao é tao significativo
frente ao valor total do produto. Dessa forma, este resultado pode contribuir para que

gestores realizem as tomadas de decisao de forma mais assertiva.

FIGURA 11 - FREQUENCIA DOS PRECOS DO BEZERRO NO PARANA ENTRE 2011 E 2019
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No entanto, sugere-se que o0 estudo seja realizado com periodo de
abrangéncia maior, por conta dos dados do bezerro e das outras variaveis (boi gordo,
vaca gorda e dolar) que foram desconsiderados por motivos mencionados
anteriormente. Sugere-se também que as carnes concorrentes a bovina, como frango
e suino, sejam incluidas em estudos futuros, pois sabe-se que o sistema integrado e
coordenado de produgao da avicultura e suinocultura abastece o mercado brasileiro
com produtos de prego baixo e conforme as necessidades dos consumidores
(congelados, pré-prontos, porgdes individuais...) 0 que ainda € pouco observado na
cadeia de carne bovina (IEL,2000).
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Uma das maiores dificuldades para gerar uma RNA é a definicdo dos seus
parametros, o que torna o processo como um todo mais trabalhoso e demorado, pois
diferengas minimas entre os componentes da RNA podem causar importantes
alteragbes no tempo de resposta e na generalizagdo (PANDORFI et al, 2011). Devido
a enorme quantidade de combinagdes possiveis entre os tributos da rede, sabe-se
que o processo de escolha da configuragao adequada da RNA pode demandar muito
tempo (MARTINS et al, 2016).
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3.4 CONCLUSOES

Tendo em vista a importancia da fase de cria para a bovinocultura de corte,
faz-se fundamental, primeiramente, desenvolver a cultura do gerenciamento dentro
das empresas rurais. Sem o comprometimento dos produtores com o planejamento,
as estratégias de comercializagdo e até mesmo o desenvolvimento de modelos
matematicos que visam facilitar a tomada de decisdo perdem seus objetivos. Em
relagao aos métodos de previsao de prego, vale ressaltar a vantagem competitiva que
eles podem gerar no processo de planejamento empresarial de curto e longo prazo.
Espera-se que outros pesquisadores da area se motivem a comparar métodos de
predicdo, bem como desenvolver novas estratégias mercadologicas para a cadeia
bovina. E importante considerar que outras arquiteturas de RNA bem como diferentes
parametros podem ser utilizados para situagdes de previsao de séries temporais. A
solugao proposta neste trabalho teve a finalidade de mostrar a aplicagao deste método

de previsdo em mais um contexto do agronegdcio.
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