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Resumo

A pesquisa aborda a analise do mercado agricola nos estados do Mato Grosso e
Parana por meio da mineracéo de dados. A pesquisa, conduzida mediante a aplicagao
de técnicas de mineragdo de dados em diversas bases governamentais, almeja
identificar e compreender os fatores que impactam esse setor. Através da analise, o
estudo revela correlagdes significativas, evidenciando a eficacia da mineragao de
dados na investigacdo das dinamicas desses mercados. A conclusdo mostra a
peculiaridade de cada estado em relagdo ao que influencia seu comportamento no
mercado agricola. Assim, promove-se uma analise mais ampla e informada do

comportamento desses mercados, fundamentais para a economia brasileira.

Palavras-chave: Mineracdo de dados; mercado agricola; Gestdo da informagao



Abstract

This research addresses the analysis of the agricultural market in the states of Mato
Grosso and Parana through data mining. Conducted by applying data mining
techniques to various government databases, the study aims to identify and
understand the factors impacting this sector. Through analysis, the research reveals
significant correlations, showcasing the effectiveness of data mining in investigating
the dynamics of these markets. The conclusion highlights the uniqueness of each state
concerning the factors influencing its behavior in the agricultural market. This promotes
a broader and informed analysis of the behavior of these markets, which are

fundamental to the Brazilian economy.

Keywords: Data mining; agricultural market; Information management
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1. INTRODUGAO

A mineragao de dados desempenha um papel crucial na era da informacéo,
permitindo explorar grandes quantidades de dados de forma eficiente e identificar
conhecimentos valiosos que seriam dificeis de serem descobertos por meio de
métodos tradicionais. Silva (2016), define a mineragdo como, exploracdo analitica
automatizada ou semiautomatica de grandes bases de dados visa descobrir padroes
relevantes para embasar a assimilacdo de informagdes importantes e gerar
conhecimento. Ela pode ser utilizada em diversas areas, um exemplo é no mercado
agricola.

A agricultura brasileira é fornecedora de empregos, riquezas, alimentos e
bioenergia para o Brasil e outros paises. E um dos setores que mais contribui para o
crescimento do PIB nacional e que responde por 21% da soma de todas as riquezas
produzidas, um quinto de todos os empregos (Embrapa, 2020).

Além de contribuir internamente com o pais, a agricultura brasileira fornece
alimento e insumo para diversos paises. Segundo dados do Ministério do
Desenvolvimento, Industria, Comércio e Servigos (2023), até a 22 Semana de
Junho/2023, houve crescimento de 25,4% em Agropecuaria, que somou US$ 2,77
bilhbes no mercado de exportagdo. Um nicho importante deste setor é o de
commodities. Martins (2009) refere-se ao comodities como mercadorias em estado
bruto ou de simples industrializacdo, que podem ser estocadas e produzidas em
grandes quantidades.

Esse mercado gera dados constantemente e a abundancia destes dados
podem contribuir para tomada de decisao. Ferraz (2022) aborda a mineragao de dado
como processo que permite gerar conhecimento através de extragdo em base de
dados.

Nesse sentido, o objetivo dessa pesquisa € analisar bases de dados referente
ao que movimenta o mercado agricola para responder a pergunta. Como a
mineragao de dados pode ajudar na comparagdao do comportamento dos

mercados de soja e milho nos estados do Parana e Mato Grosso?

1.1 JUSTIFICATIVA E PROBLEMATIZACAO
Considerando o atual panorama do mercado agricola, a justificativa para a
realizacédo deste estudo surge do interesse empreendido na area da agricultura. Vale

ressaltar que, apesar da vital importancia da agricultura, ha uma caréncia de trabalhos


https://www.gov.br/produtividade-e-comercio-exterior/pt-br
https://www.gov.br/produtividade-e-comercio-exterior/pt-br
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académicos especificos sobre este tema dentro do curso de Gestdo da Informagéao
dentro do acervo digital consta apenas dois trabalhos relacionado ao tema. Esta
lacuna representa uma oportunidade relevante para a contribuigdo com conhecimento
cientifico original.

Dessa forma, o presente trabalho partiu da necessidade de entender como o
estudo no mercado agricola pode impactar direta ou indiretamente agricultores,
empresas de meédio e grande porte, inclusive érgdos governamentais. Os resultados
desta pesquisa contribuirdo para o entendimento dos desafios e oportunidades
enfrentados pelos agricultores e agentes do setor, e poderdo auxiliar no
desenvolvimento de estratégias mais eficazes para impulsionar o crescimento

sustentavel do mercado agricola

1.2 OBJETIVOS

Com o proposito de se obter respostas para o problema de pesquisa, foram

definidos o objetivo geral e especificos;

1.2.1 Objetivo geral

Analisar o comportamento do mercado agricola nos estados do Mato Grosso
e Parana por meio da mineracéo de dados, destacando os fatores que mais impactam
esse mercado, com foco na relagao entre o valor do produto e os precos do diesel ao

longo do tempo.

1.2.2 Obijetivos especificos
i.  Identificar, otimizar e preparar a base para a realizagdo da mineragao;
ii. Relacionar as bases de dados e selecionar os atributos a serem
analisados;
iii.  Utilizar as estatisticas descritivas e definir os algoritmos de mineragao
de dados para analise da base;
iv.  Aplicar os algoritmos escolhidos;

v. Comparar os resultados.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nesta secao, iremos fornecer um breve embasamento tedrico com o objetivo
de fundamentar o estudo em questdo. Para facilitar o entendimento ficara dividido em
Gestado da Informagéo; Knowledge Discovery in Databases (KDD); mineragéo de

dados; mercado agricola.

2.1 GESTAO DA INFORMACAO

Gestdo da informacédo refere-se ao processo de coleta, organizagao,
armazenamento, analise, disseminacgao e utilizagao estratégica de informagdes dentro
de uma organizacdao. Segundo Silva et. al. (2021), a gestao da informacéo abrange
uma série de iniciativas que visam atender as necessidades informacionais, mapear
os fluxos formais de informacgéao e realizar atividades como coleta, filtragem, analise,
organizagdo, armazenamento e disseminacdo, com o propdsito de apoiar o
desenvolvimento de atividades e tomada de decisdes no contexto organizacional.

Dentro da gestdo da informagdo é imprescindivel o dominio dos conceitos,
dados, informagéo e conhecimento. Davenport (1998, p.18) apresentada através de

uma abordagem definindo inicialmente os conceitos conforme ilustra o quadro 1.

Quadro 1: DISPARIDADE ENTRE DADO, INFORMAGCAO E CONHECIMENTO

Dados Informacgao Conhecimento
Simples observacgdes | Dados dotados de | Informagdo valiosa da
sobre o estado do mundo. | relevancia e propdsito. mente humana.
e Facilmente eRequer unidade de e De dificil
estruturados; analise; estruturacéo;
e Facilmente obtido por| eExige consenso em | e De dificil captura em
maquinas; relacédo ao significado; e Maquinas;
e Frequentemente eExige necessariamente a | o Frequentemente
quantificado; emediagdo humana; tacito;
e Facilmente transferivel e De dificil
transferéncia;

FONTE: adaptado de Davenport (1998, p. 18).
Nas organizagdes as informagdes contém fluxos e para Beal (2008, p. 29) é

descrito como: “identificacdo de necessidades e requisitos; obtencao; tratamento;

armazenamento; distribuicdo; uso; descarte”.
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Moraes e Filho (2006, p.125) apresenta divide em cinco etapas o processo de

gerenciamento de informacgdes, conforme apresentado na Figura 1.

Figura 1: GERENCIAMENTO DE INFORMACOES
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FONTE: Moraes; Filho (2006, p.126)

De acordo com as informagdes, segundo Moraes e Filho (2006, p.125) A
primeira consiste na determinagdo das necessidades de informagao dos clientes,
identificando as fontes de informacdo necessarias para atender as principais
demandas. Em seguida, temos a etapa de obtencao, na qual ocorre a coleta de dados
que serao utilizados nas demais atividades. A terceira parte do fluxo é o
processamento, uma fase crucial que define a melhor forma de acessar as
informagdes e determina como elas devem ser armazenadas. Na sequéncia, temos a
distribuicdo e apresentacao da informacéo, onde sao estabelecidas as metodologias
mais adequadas para apresentar e disponibilizar os dados. Por fim, chegamos a etapa
de utilizagao, na qual os clientes consomem os resultados no processo estratégico e

nas tomadas de deciséo.

2.2 KDD
A descoberta de conhecimento em bases de dados, conhecida como
Knowledge Discovery in Databases (KDD), € um processo complexo que envolve a
identificacdo de padrbes em grandes conjuntos de dados. O objetivo do KDD é
encontrar padrdes intrinsecos aos dados e apresenta-los de forma a facilitar sua
assimilacédo como conhecimento (DA SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).
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O processo de KDD é composto por varias etapas. Segundo Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), existem cinco etapas principais: selegcao dos
dados, pré-processamento e limpeza dos dados, transformacdo dos dados, data
mining e interpretacao/avaliacdo dos resultados. Estas fases estdo ilustradas na

Figura 2.

Figura 2: ESTAGIOS DO KDD

Avaliagio
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FONTE: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)

A primeira etapa, sele¢cao dos dados, envolve a escolha do conjunto de dados
ou de um subconjunto especifico de variaveis ou amostras de dados para analise. Em
seguida, na etapa de pré-processamento e limpeza dos dados, sdo realizadas
atividades como remocéo de ruido e dados inconsistentes, integracédo de dados de
multiplas fontes, seleg¢ao ou reducao de dados relevantes e transformacao dos dados
em formatos apropriados para a mineragao

A etapa de transformacao dos dados é responsavel por encontrar recursos
uteis para representar os dados, dependendo dos objetivos da analise. Isso pode
envolver a discretizagdo de atributos continuos, eliminagéo de atributos redundantes
ou irrelevantes, entre outras transformacgdes

Em seguida, na etapa de data mining, sao aplicados algoritmos de mineragao
de dados para extrair conhecimento dos dados pré-processados. Esses algoritmos
podem ser usados para realizar analises descritivas, como medidas de distribuicdo e

visualizacao, agrupamento, predi¢cao e deteccdo de anomalias
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Ja na etapa de interpretacdo/avaliagdo dos resultados, os padrdes
descobertos sédo avaliados e interpretados com o objetivo de identificar conhecimentos
uteis e nao triviais. Essa etapa requer conhecimento de estatistica e das técnicas
utilizadas no processo de data mining

A descoberta de conhecimento em bases de dados € um campo de estudo
que abrange diversas disciplinas e combina diferentes areas de conhecimento. Ha
destaque nas areas como estatistica, descoberta de padrées, banco de dados,
inteligéncia computacional e aprendizado de maquina (Goldshmidt & Passos, 2005).

A aplicacdo adequada das etapas do KDD é fundamental para obter
resultados corretos e uteis. Negligenciar alguma etapa ou ndo adequar os dados
corretamente pode levar a respostas errbneas para problemas corretos (Sharda,
Delen & Turban, 2019).

No processo de data mining, sdo aplicados algoritmos especificos que podem
variar dependendo das tarefas de mineracdo de dados. Essas tarefas incluem
classificagao, regressao, agrupamento e associagao, cada uma com seus respectivos
objetivos e técnicas

Dantas et al., 2008 ressalta que a etapa de interpretacdo dos resultados é
crucial para a tomada de decisdo. A interpretacao dos padrdes descobertos requer
habilidades de analise e experiéncia para associa-los de maneira adequada e utilizar

o conhecimento extraido para a tomada de decisdes estratégicas.

2.3 MINERAGCAO DE DADOS

A mineracido de dados € uma fase essencial do processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados (KDD), que consiste em quatro partes principais:
base de dados, preparacdo de dados, mineragcdo de dados e avaliagdo do
conhecimento (Castro e Ferrari, 2016). Os autores também discutem que o processo
de mineracao de dados tem como objetivo extrair conhecimento, o qual pode ser
aplicado na tomada de decisdes estratégicas em diversas areas. A mineragao de
dados é uma disciplina interdisciplinar e multidisciplinar que abrange conhecimentos
de varias areas, como banco de dados, estatistica, aprendizado de maquina,
reconhecimento de padrbes e inteligéncia artificial. (Castro e Ferrari, 2016). Como

ilustrado na Figura 3.
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Figura 3: CONEXOES TRANSDISCIPLINARES DA MINERAGAO DE DADOS
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FONTE: Castro e Ferrari (2016).

Os dados utilizados na mineragao podem ser de diferentes tipos, classificados
como atributos qualitativos - nominais e ordinais - ou atributos quantitativos -
intervalares e proporcionais (Tan, Steinbach e Kumar, 2009). E fundamental realizar
uma preparagdo prévia dos dados, incluindo limpeza, integragdo, selegdo e
transformacao, para garantir que a analise seja eficiente e eficaz (Castro e Ferrari,
2016). Os autores ainda advertem que a preparagcao de dados é uma etapa essencial
para a obtencao de resultados precisos e relevantes durante o processo de mineragao
de dados.

A mineracdo de dados envolve tarefas descritivas e preditivas. Segundo
Castro e Ferrari (2016), as tarefas descritivas, sdo as que buscam caracterizar as
propriedades gerais dos dados, e preditivas, sdo as que realizam inferéncias a partir
dos dados com o objetivo de fazer previsdes. As tarefas descritivas da mineragao de

dados sao muitas vezes exploratdrias em sua natureza e frequentemente requerem
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técnicas de pos-processamento para validar e explicar os resultados. (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 8)

Expandindo essa perspectiva, Nogueira (2015) ressalta a relevancia da
mineracdo de dados como um componente crucial no processo de descoberta de
conhecimento. O autor destaca as diversas tarefas envolvidas nesse processo e
apresenta as técnicas mais frequentemente utilizadas para a implementacéo dessas

tarefas, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4: ETAPA DO PROCESSO KDD E PRINCIPAIS TAREFAS E TECNICAS RELACIONADAS
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FONTE: Nogueira (2015)

As tarefas descritivas da mineracdo de dados possuem uma natureza
exploratéria e, frequentemente, exigem a aplicagcdo de técnicas de pos-
processamento para validar e elucidar os resultados obtidos (Tan, Steinbach e Kumar,
2009).

Souza (2021) complementa que de maneira geral, as tarefas descritivas da
mineragao de dados tém como objetivo medir, explorar e descrever as caracteristicas
intrinsecas dos dados, permitindo a investigacdo das distribuicbes de frequéncia,
medidas de centralidade, variabilidade, posigcao relativa e associagao dos dados. A
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autora apresenta de forma sintetizada heuristicas das tarefas descritivas como mostra

no Quadro 2 abaixo.

Quadro 2: ETAPA DO PROCESSO KDD E PRINCIPAIS TAREFAS E TECNICAS RELACIONADAS

Heuristicas Descrigcao

As técnicas de agrupamento tém a finalidade de
identificar grupos de instancias a partir de seus
Agrupamento atributos. Estes grupos s&o conhecidos como Clusters e
eles maximizam as similaridades do dado dentro do

grupo.

o As técnicas de associagdo tém como finalidade
Associacao encontrar relagdes ou dependéncias entre as instancias
de um atributo da analise do conjunto de dados.

As técnicas de deteccdo de anomalias ou também
conhecida como detecgcdo de outliers, ajuda na
Detecgao de Anomalias | jgentificacido de anomalias nos dados, removendo
dados discrepantes que nado enquadram no
comportamento dos demais registros.

As técnicas de Sumarizagcdo sdo a generalizagdo dos
o dados, ela extrai informagbes condensadas de uma
Sumarizagao massa de volume de dados e fornece um resultado com
um conjunto menor, tendo uma visdo mais geral dos
dados.

FONTE: Souza (2021)

As tarefas preditivas podem ser realizadas utilizando técnicas de classificagao
ou regressao, enquanto as tarefas descritivas abrangem técnicas de sumarizagéo,
associagao, agrupamento e detec¢cado de anomalias. (Tan, Steinbach e Kumar, 2009).
Souza (2021) apresenta de forma sintetizada heuristicas das tarefas descritivas como
mostra abaixo no Quadro 3.

Quadro 3: HEURISTICAS DA TECNICA PREDITIVA

Heuristicas Descricao

Esta técnica busca encontrar modelos de predi¢cao para
Classificagio variaveis meta do tipo continuas e ela utiliza todos os
atributos que compbéem para predisse os

resultados.
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Regressido(estimagdo) |Ja a técnica de regressao’tgmbem prediz o resultado e
ela tem como classe numeérica.

FONTE: Souza (2021)

O processo de mineracdo de dados envolve varias etapas, e 0 pos-
processamento desempenha um papel importante na analise e interpretacdo dos
resultados obtidos. Segundo Milani e Carvalho (2013), o pds-processamento tem
como objetivo eliminar a redundéncia, generalizar e identificar no conjunto os padrées
mais relevantes para a solugéo do problema em questéo.

Uma das atividades realizadas durante o pds-processamento € a visualizagao
da analise, conforme mencionado por Boente, Oliveira e Rosa (s.d., p. 9). A
visualizagdo permite uma representagcdo grafica dos resultados, facilitando a
compreensao e a interpretagao dos padrdes identificados.

A capacidade de extrair conhecimentos uteis e significativos a partir dos dados
torna a mineracdo de dados uma ferramenta valiosa para a tomada de decisbes em

varias areas.

2.4 MERCADO AGRICOLA

A importancia da agricultura para o crescimento de um pais sempre foi um
tépico de grande relevancia dentro da teoria econémica (Figueredo, Barros e Guilhoto,
2005)

De acordo com Moura et al. (1999), estudos realizados indicam que o setor
agricola, quando estimulado, pode ter um efeito benéfico sobre o restante da
economia, gerando efeitos indutores positivos para outros setores. Além disso, eles
demonstraram que ao priorizar as atividades nesse setor como impulsionadoras do
crescimento econémico, um pais fara uma escolha que promove uma alocacao mais
eficiente de seus recursos, especialmente no caso de paises que ainda n&o atingiram
os padrdes de desenvolvimento considerados satisfatérios.

A agricultura apresenta caracteristicas distintas de outros setores da
economia, como maior dependéncia das condi¢des climaticas, sazonalidade da oferta
e instabilidade de precgos e renda para os produtores (Buainain; Filho, 2007). Isso gera

maiores riscos e incertezas, o que justifica a necessidade de politicas agricolas que
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considerem as especificidades do setor e garantam uma adequada oferta de produtos
(Buainain; Filho, apud VEIGA, 2007).

Nesse sentido, o governo desempenha um papel importante no mercado
agricola por meio de politicas agricolas, como a definigao de pre¢cos minimos de venda
e o fornecimento de crédito para os produtores. No entanto, a eficacia dessas politicas
pode variar, e € necessario considerar as peculiaridades do mercado agricola e as
flutuagdes nos precos e custos de produgao (Nantes, Scaerpelli e Filho, 2008).

O Brasil, como o maior pais do continente sul-americano e o quinto maior do
mundo, possui uma area de 851 milhdes de hectares. Além disso, suas condigdes
climaticas favoraveis permitem o cultivo de uma variedade de produtos agricolas,
tanto de clima temperado quanto tropical. Dourado (2005) salienta que por causa
dessa vasta extenséo territorial, o Brasil possui um potencial para expandir ainda mais
suas areas cultivaveis, sendo considerado o pais com maior capacidade nesse
aspecto em todo o mundo.

Dourado (2005) traz comparagdes importantes sobre potencial de aplicagao:

Se compararmos com os EUA, se verifica que 19% do territério americano é
de area plantada (174 milhdes de hectares) e 22% (199 milhdes de hectares)
€ ocupado com pastagem, enquanto o Brasil apresenta cultivo de lavouras
anuais e permanentes, ocupando apenas 6,7% do territério nacional (57
milhdes de hectares), enquanto 25,8% s&o ocupados com pastagens (cerca
de 220 milhdes de hectares)

A autora ainda expde que o Brasil tem alcangado consecutivos recordes na
produgao de graos, gragas ao aumento das médias de produtividade. No entanto, o
crescimento das areas plantadas tem sido proporcionalmente menor em relacdo a
esse incremento.

O Brasil possui produtos agricolas distribuidos pelas cinco regides existentes:
Norte, Nordeste, Sul, Sudeste e Centro-Oeste. Cada regido se especializa em
determinados cultivos, levando em consideragao as caracteristicas especificas de
clima e solo (Roncon, 2011). A Figura 5, ilustra os principais produtos cultivados no

pais.
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Figura 5: RANKING DA PRODUCAO AGRICOLA DO BRASIL (2021)
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Fonte: IBGE (2023)

A imagem evidencia que o mercado de commodities em especial a soja e
milho. A figura 6 e 7 mostra o ranking da producéo dos estados do Parana e Mato

Grosso respectivamente.

Figura 6: RANKING DA PRODUCAO AGRICOLA DO PARANA (2021)
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Fonte: IBGE (2023)
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Figura 7: RANKING DA PRODUCAO AGRICOLA DO MATO GROSSO (2021)
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Fonte: IBGE (2023)

E possivel observar a predominancia das culturas de soja e milho tanto no
estado do Parana quanto no Mato Grosso, alinhando-se com o cenario agricola
nacional. O Brasil, por sua vez, destaca-se como o maior produtor mundial de soja,
sendo responsavel por aproximadamente 30% da produgdo global desse grao
(EMBRAPA, 2022).

De acordo com Dall'Agnol (2000), a soja desempenhou um papel fundamental
no surgimento da agricultura comercial no Brasil. Ela impulsionou a mecanizacéo das
lavouras, modernizou o transporte e expandiu a fronteira agricola. Além disso, a
cultura da soja também teve um efeito positivo no desenvolvimento de outras culturas
agricolas e foi um importante fator de incentivo para o crescimento da avicultura e
suinocultura no pais. A geragao de tecnologias também contribuiu para o aumento da
producao de soja no Brasil, elevando-o a posigdo de segundo maior produtor mundial
desse grao.

Silva, Lima e Batista (2011) explicam que a importancia do complexo de soja
para o Brasil € evidenciada tanto pelo incrivel crescimento na producado dessa
leguminosa quanto pelas receitas geradas com as exportagdes de soja em gréao e
seus derivados, como Oleo e farelo de soja. Essa cadeia produtiva abrangente vai

além, pois animais alimentados com ragbes a base de farelo de soja geram
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subprodutos que impulsionam outras areas da economia, como o setor de couro,
fertilizantes organicos e outros segmentos relacionados (SANCHES, MICHELLON,
ROESSING, 2005).

O milho por sua vez, € a cultura agricola mais produzida no mundo
SYNGENTA, 2022). Duarte, Mattoso e Garcia (2021) expdéem que o milho possui uma
importancia econémica significativa devido as suas diversas formas de utilizagao, que
vao desde a alimentagdo animal até a industria de alta tecnologia. Os autores ainda
afirmam que de fato, o consumo de milho em grao na alimentagdo animal representa
a maior parte do consumo mundial desse cereal, totalizando cerca de 70%. Embora o
consumo humano de milho em grao e seus derivados nao tenha uma participagao tao
expressiva, em regides de baixa renda, ele desempenha um papel importante como
fonte de alimentagéo, sendo, em algumas situagdes, a base da dieta diaria.

No Brasil, assim como em outros paises ao redor do mundo, o milho
desempenha um papel fundamental como insumo na produgdo de ragao animal.
Souza, Silveira e Ballini (2021) relatam que conforme a criagao de aves, suinos, gado
para corte e gado leiteiro aumenta, a demanda por esse cereal também cresce, o que
implica em uma necessidade de maior produgao nacional para suprir essa demanda.

Os autores ainda esclarecem:

Neste sentido, o Brasil possui condigdes de atender sua crescente demanda
gracas a duas safras anuais: a primeira safra (de verdo) e a segunda safra
(semeada no periodo entre margo e maio, especialmente no Parana, Sao
Paulo, Minas Gerais e Centro-Oeste, era conhecida antigamente como
safrinha, por ser complementar a safra de verdo em volume, porém, nos
ultimos 20 anos a mesma vé sua importancia se inverter, com seu volume
passando a ser quase quatro vezes o volume produzido na safra de verao

Segundo a Syngenta (2022) a produ¢do de milho no Brasil cresceu 75% nos

ultimos 22 anos.

3 METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a caracterizacdo da pesquisa, 0 seu ambiente de

desenvolvimento.
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3.1 CARACTERIZAGAO DA PESQUISA

Nesta pesquisa, optou-se por uma abordagem aplicada, visando responder a
questdes especificas por meio de uma perspectiva descritiva. A escolha dessa
abordagem permite a coleta e comparagcdo de diversas informagdes ao longo do
estudo, visando descrever as caracteristicas de um determinado custo ou fendmeno
e estabelecer relagdes entre variaveis.

Quanto a natureza, esta pesquisa sera conduzida de forma
predominantemente descritiva. Isso implica a analise minuciosa e sistematica de
caracteristicas do fendmeno estudado, proporcionando uma visao aprofundada de
seus aspectos relevantes. A descricdo pormenorizada busca fornecer uma
compreensao clara das variaveis envolvidas, contribuindo para a formulagdo de
conclusdes mais precisas.

A abordagem adotada nesta pesquisa € predominantemente quantitativa, pois
se busca realizar analises por meio de ferramentas estatisticas. A énfase na
abordagem quantitativa permite uma avaliagdo objetiva dos dados, proporcionando
resultados mais precisos e embasados.

No estagio inicial desta pesquisa, sera realizada uma analise exploratéria para
mapear e compreender de forma mais ampla o cenario em questdo. A exploragao
inicial sera fundamental para identificar varidveis-chave e estabelecer
direcionamentos para as fases subsequentes da pesquisa.

Os procedimentos técnicos adotados nesta pesquisa incluirdo a aplicagao de
andlises estatisticas, aproveitando ferramentas especificas para avaliagédo
quantitativa. Métodos estatisticos serdo empregados de maneira sistematica,

proporcionando interpretacdo dos dados coletados.

3.2 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

O ambiente de pesquisa estabelece o cenario para a analise abrangente do
comportamento do mercado agricola entre os estados do Parana e Mato Grosso. Este
estudo busca compreender os fatores que influenciam as decisées dos produtores

agricolas quanto a exportagao, uma analise essencial dada a importancia econémica
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e agricola desses estados no contexto nacional.

Para fundamentar nossa analise, utilizaremos séries historicas de dados
abertos disponibilizadas pelo governo (Associagao Nacional do Transporte de Cargas
e Logistica, Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE, Comércio exterior
COMEX), e dados concedidos publicamente por empresa privada (Agrolink),
abrangendo variaveis cruciais como pregos do milho e soja, valores de combustivel,
areas colhidas e volumes exportados. A riqueza desses dados oferece uma
oportunidade unica para explorar as complexas interagcbes que moldam o

comportamento do mercado agricola.

3.3 MATERIAIS E METODOS

3.3.1 Base de dados

Para fundamentar a analise desta pesquisa, foram obtidos dados da
Associacao Nacional do Transporte de Cargas e Logistica (ANTP), uma fonte
reconhecida pela sua abrangéncia e confiabilidade no contexto logistico. A coleta
inicial compreendeu o periodo de julho de 2001 a fevereiro de 2023, resultando em
um total de 37.871 registros.

Para a analise detalhada dos fatores econémicos que influenciam o mercado
agricola, dados essenciais sobre o valor da saca de milho e soja foram diretamente
coletados do Agrolink. Os dados filtrados diretamente pelo site foram para abranger
apenas as informacdes relevantes para os estados do Parana e Mato Grosso,
refletindo a énfase desta pesquisa.

O conjunto de dados do Agrolink, inicia-se em marco de 2004 e indo até
fevereiro de 2023, totalizando 944 registros.

Além das fontes previamente mencionadas, os dados de produgao de
milho e soja foram obtidos através do Sistema IBGE de Recuperagdo Automatica
(SIDRA). Essa base, vinculada IBGE, é uma referéncia confiavel para informagdes
estatisticas.

A filtragem dos dados na base SIDRA foi utilizada para que apenas os estados

do Parana e Mato Grosso e produtos de interesse, milho e soja, fossem incorporadas
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a pesquisa, resultando em um total de 948 registros. Esses registros abrangem o
periodo de janeiro de 2010 a fevereiro de 2023.

Outra fonte de dados utilizada nesta pesquisa provém do Sistema de Comércio
Exterior (Comex), especificamente focada em avaliar o total exportado. A coleta
desses dados envolveu uma filtragem direta do site, utilizando a Nomenclatura
Comum do Mercosul (NCM), garantindo uma precisao substancial nas informacoes.

Abaixo o quadro 6, mostra os codigos e suas especificagbes

Quadro 4: NCM

Codigo NCM Descricao

07104000 Milho doce congelado, ndo cozido ou

cozido em agua ou vapor, congelados.

07099911 Milho doce, fresco ou refrigerado, para
semeadura.
7099919 Milho doce, fresco ou refrigerado, exceto

para semeadura.

7104000 Milho doce congelado, ndo cozido ou

cozido em agua ou vapor, congelados.

10051000 Milho para semeadura.

10059010 Milho em grao, exceto para semeadura.

10059090 Milho, exceto em graos.

12010010 Soja para semeadura.

12010090 Outros graos de soja, mesmo triturados.
12011000 Soja, mesmo triturada, para semeadura

12019000 Soja, mesmo triturada, exceto para

semeadura.
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Fonte: Autor (2023)

Os dados do Comex relacionados ao total exportado de milho e soja abrangem
o periodo de janeiro de 2010 a outubro de 2023, totalizando inicialmente 9.746
registros. Apdés um cuidadoso tratamento que envolveu a categorizacdo e

agrupamento das NCM, a base foi refinada para 332 registros.

A ultima fonte de dados a ser incorporada ao escopo desta pesquisa consistira
em uma seérie historica do dolar, obtida da plataforma /Investing, uma plataforma online
dedicada a fornecer informacdes e servigos relacionados a investimentos e financgas.
Ele oferece uma ampla variedade de recursos, incluindo cotacbes em tempo real de
agdes, commodities, moedas, indices e outros instrumentos financeiros. Integrar essa
fonte de dados ao conjunto ja diversificado reforca a abordagem holistica desta
pesquisa, visando oferecer uma analise mais completa e precisa do cenario agricola,
considerando os fatores cambiais como parte integrante desse complexo

ecossistema.

3.3.2 Ferramentas

Para realizar uma analise estatistica detalhada da base de dados compilada,
empregamos uma abordagem combinada, utilizando tanto o Microsoft Excel quanto a
linguagem de programacao Python.

O Excel foi instrumental na fase inicial da analise, permitindo uma exploracao
visual dos dados. A interface amigavel do Excel proporcionou uma rapida
compreensao das caracteristicas gerais dos conjuntos de dados.

A linguagem de programacao Python foi empregada para filtrar grandes
quantidades de dados bem como para realizar analises estatisticas mais avancadas
e personalizadas. Implementamos analises descritivas mais complexas, identificamos

padroes e conduzimos visualizagbes detalhadas.

3.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A Figura 8 ilustra os passos metodologicos a serem executados para atingir os

objetivos especificos delineados nesta pesquisa. Essa abordagem visa, por

conseguinte, alcangar o objetivo geral estabelecido.
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4.1 SELECAO DOS DADOS

PROCESSAMENTO E ANALISE DOS RESULTADOS
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Na busca por uma analise abrangente e representativa, optou-se por selecionar

18 atributos especificos dentre as quatro bases de dados utilizadas. O quadro 5 traz

mais detalhes. Os critérios adotados para a selegéo dos atributos basearam-se na sua

relevancia para os objetivos especificos da pesquisa.

Quadro 5: ATRIBUTOS SELECIONADOS

BASE ATRIBUTO DESCRIGAO EXEMPLO
ANTP MES Data referente ao més da 01/01/2001
cotagéo de combustivel
ANTP ESTADO Estado realizado a cotagao PARANA
de combustivel
ANTP PRECO MEDIO Prego Médio nos postos R$ 2,50
REVENDA
Agrolink MES_ANO Data referente ao més da 01/01/2001
cotagéo dos produtos
Agrolink UF Estado realizado a cotagao PR
dos produtos
Agrolink PROD Nome do produto MILHO
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Agrolink RS _SACA Valor médio da cotagdo do R$ 60,00
produto
Agrolink MED_NAC valor médio nacional do R$ 60,00
produto
SIDRA DATA Més de referéncia de Janeiro 2010
producao
SIDRA UF Estado da produgao Parana
SIDRA PRODUTO Produto listado SOJA
SIDRA PRODUCAO TOTAL Total da produgao do 6299322
estado em tonelada
SIDRA PRODUCAO Total da producdo do 33424815
NACIONAL estado em tonelada
COMEX ANO Ano das exportagdes 2010
COMEX MES_REF Més das exportacdes 01
COMEX UF_PROD Estado que se originou o PR
produto
COMEX PRODUTO Nome do produto SOJA
COMEX Quilograma Liquido Peso liquido exportado 126370905

Fonte: Autor (2023)

4.2 PRE-PROCESSAMENTO E LIMPEZA DOS DADOS

Na continuidade do processamento e analise dos resultados, uma etapa

fundamental foi a unificacdo de todos os atributos selecionados em uma unica base

de dados consolidada. Durante esse procedimento, houve a integracdo de dados

semelhantes e a exclusao de registros duplicados. Foi realizada a padronizacdo de

atributos que apresentavam repeticdes em diferentes bases, assegurando coesao e

uniformidade nos dados. Abaixo no quadro 6 consta a padronizacéo.

Quadro 6: ATRIBUTOS CORRIGIDOS

ATRIBUTO EXEMPLO
DATA 01/01/2012
UF PR
PROD MILHO
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RS_SACA R$ 95,15
RS_NAC R$ 85,15
PRECO_COMB R$ 4,15
TOTAL_PROD 21036197,00
TOTAL_NAC 145021020,00
TON_EXP 3045989,6
DATA R$ 3,15

Fonte: Autor (2023)

Além disso, foi realizada a corregéo das unidades de medida para garantir uma
comparagao coerente. Por exemplo, valores originalmente expressos em quilogramas
foram convertidos para toneladas, proporcionando uma uniformidade essencial para

uma analise precisa e abrangente.

Durante o estagio de pré-processamento e limpeza dos dados, foi identificada
uma lacuna especifica na base da ANTP referente ao més de setembro de 2022,
atribuida a escassez de informacdes devido a pandemia de COVID-19. Em resposta

a essa limitacéo, optou-se pela remocao dos dados correspondentes a esse periodo.

No atributo DATA, optou-se por excluir todas as datas anteriores a 2012,
visando concentrar a analise em um periodo mais recente e relevante. Quanto ao
atributo UF, foram mantidos apenas os estados do Mato Grosso (MT) e Parana (PR),

descartando-se as demais unidades federativas.

Considerando a natureza do setor de transporte de carga e combustivel e
tratores agricolas, onde os veiculos pesados, em sua maioria, utilizam diesel como
combustivel, a base foi filtrada para incluir apenas registros relacionados a esse tipo
de combustivel. Esse filtro visa assegurar que os dados analisados estejam alinhados

com a realidade operacional dos veiculos de carga

Essas agbes foram conduzidas com o intuito de otimizar a qualidade e
coeréncia dos dados utilizados na pesquisa, promovendo uma analise mais focalizada

e alinhada aos objetivos estabelecidos.
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Para o atributo UF foi feita uma converséo dos dados textuais para transforma-

los em dados numeéricos como mostrado no quadro ().

Quadro 7 : TRANSFORMAGAO DE DADOS

ESTADO

NUMERO REFERENTE

MT

1

PR

2

Fonte: Autor (2023)

4.4 ESTATISTICA DESCRITIVA

Apos realizar a escolha, agrupamento, padronizagéo e corre¢gdo dos dados

pertencentes a cada atributos. A base de dados consolidada para esta pesquisa foi

refinada para um total de 532 registros, abrangendo 10 atributos essenciais, podemos

analisar por meio do Quadro 8 os tipos de variaveis e suas variagdes de acordo com

cada atributo.

Quadro 8: DESCRIGAO ATRIBUTOS

ATRIBUTO VARIAVEL VARIAGAO
DATA DATA DE 2012 ATE
FEVEREIRO
DE 2023
UF QUALITATIVA ORDINAIS 2 ESTADOS
PROD QUALITATIVA NOMINAIS 2 PRODUTOS
RS_SACA QUANTITATIVA CONTINUAS DE R$ 17,02 ATE R$
194,82
RS_NAC QUANTITATIVA CONTINUAS DE R$ 19,60 ATE R$
192,00
PRECO_COMB QUANTITATIVA CONTINUAS | DE R$ 1,97 ATE R$ 7,31
TOTAL_PROD QUANTITATIVA CONTINUAS DE 8641700 ATE
21036197
TOTAL_NAC QUANTITATIVA CONTINUAS DE 24311433,00
ATE 147545847
TON_EXP QUANTITATIVA CONTINUAS DE 0,18
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ATE 5361116,181
DOLAR QUANTITATIVA CONTINUAS | DER$ 1, 71 ATE R$ 5,66
Fonte: Autor (2023)

Na fase analitica foram exploradas as correlagdes entre atributos para
compreensao do mercado agricola entre os estados do Parana e Mato Grosso. Para
essa analise, foram selecionados cinco atributos cruciais, 'RS_SACA
'PRECO_COMB', 'TOTAL_PROD', "'TON_EXP' e 'DOLAR'. Essa escolha estratégica
visa examinar as relagdes temporais, os impactos dos precgos das safras ('RS_SACA")
e dos combustiveis ('PRECO_COMB'), a produgao total (TOTAL_PROD'"), o volume
exportado ('TON_EXP') e a influéncia da taxa de cambio ('DOLAR'). Abaixo segue os

graficos referente matriz de correlagdes:

Grafico 1: CORRELAGAO DOS ATRIBUTOS NO MATO GROSSO E NO MILHO
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Fonte: Autor (2023)

Grafico 2: CORRELAGAO DOS ATRIBUTOS NO PARANA E NO MILHO
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Grafico 3: CORRELAGAO DOS ATRIBUTOS NO MATO GROSSO E NA SOJA
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Fonte: Autor (2023)

Grafico 4: CORELAGAO DOS ATRIBUTOS NO PARANA E NA SOJA
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A andlise de correlagdes entre os atributos nos estados do Parana (PR) e Mato

Grosso (MT) revelou padrdes significativos nos relacionamentos entre as variaveis.

No Parana, tanto para a producdo de milho quanto para a de soja, as
correlagdes mais expressivas foram observadas entre o preco da saca e o
combustivel, atingindo 0.84 e 0.89, respectivamente. Além disso, a relagao entre o
preco da saca e o dolar também foi marcante, registrando uma forte correlacédo de
0.83 em ambos os casos. A correlagdo entre o combustivel e o dolar foi notavel,
atingindo 0.76.
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No Mato Grosso, a producdo de soja revelou correlagbes robustas,
especialmente entre o pregco da saca e o combustivel (0.84) e entre o preco da saca
e o dolar (0.84) que foi igual ao milho. Surpreendentemente, a producédo de milho
exibiu correlagdes mais marcantes, destacando-se a relagcéo entre o preco da saca e
o combustivel (0.82) Além disso, a produgdo de milho apresentou correlagbes

notaveis entre o combustivel e a produc¢ao (0.86) e entre o ddlar e a produgao (0.93).

Uma observacgao relevante € que, em ambos os estados, a produg¢ao exportada
('TON_EXP') demonstrou menor correlagdo em comparagao com outros atributos,
sugerindo uma relacdo menos direta com os fatores analisados. As correlagdes
robustas entre os precos das safras, os custos dos combustiveis e a taxa de cambio
ressaltam a sensibilidade desses setores as condigdes econdmicas e cambiais. Estes
resultados corrigidos proporcionam uma base sdlida para analises mais
aprofundadas, visando uma compreensdao mais completa do comportamento do

mercado agricola entre o Parana e Mato Grosso.

Prosseguindo com a analise, foi aprofundado a compreensdo dos padrbes
identificados por meio da implementacdo de testes neurais. Essa abordagem
avancgada permite explorar relagdes mais complexas e ndo-lineares entre os atributos,
proporcionando insights mais profundos sobre o comportamento do mercado agricola
nos estados. Ao utilizar redes neurais, visamos capturar nuances e padrdes que

podem nao ser facilmente identificados por métodos convencionais.

Para continuar analise foram retirados das analises os atributos
"TOTAL_PROD' e 'TON_EXP'. Por terem correcdes mais baixas que as demais. Além
do descarte das variaveis, foi realizada a reestruturagdo da base de dados de modo a
poder ser feita a rede neural. Para isso os atributos 'RS_SACA', ‘RS_NAC’, foram
divididos por produto e renomeadas para VALOR_M, VALOR_S, VALOR NM e
VALOR_NS.

A concepcao da rede neural para analise envolveu a criagdo de um atributo.
Este atributo, elaborado, tem como propdsito calcular a probabilidade de os produtos
serem exportados, introduzindo uma dimensao de previsibilidade nas decisdes.

Operando numa logica de classificacdo binaria, atribuimos o valor 1 para indicar a
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destinagdo ao mercado interno e o valor 2 para indicar uma inclinagcéo favoravel a
exportacao. Ao integrar esse atributo a arquitetura da rede neural, buscamos nao
apenas predizer se um produto sera destinado ao mercado interno ou a exportacéao,
mas também compreender as influéncias e determinantes por tras dessas decisodes.

Optado por utilizar o algoritmo perceptron com o objetivo especifico de analisar
0s pesos relativos de cada atributo. Esta abordagem ofereceu uma visao detalhada
das interacbes entre os diferentes fatores que influenciam a probabilidade de um
produto ser exportado dentre os estados.

Os resultados iniciais do teste geral da base nao revelaram melhorias
significativas, levando a decisdo de uma abordagem mais detalhada. Diante disso,
optamos por estudar individualmente o comportamento de cada produto em cada
estado. Essa estratégia visa identificar padrées especificos e nuances associadas a
cada produto, aprimorando a capacidade de previséo e interpretagao da rede neural.

Para conduzir os estudos, utilizamos uma taxa de aprendizado de 70%, o que
representa a propor¢cao dos dados usados para treinar a rede neural. Além disso,
reservamos 20% da base de dados para a fase de teste, garantindo uma avaliagao
robusta do desempenho do modelo em condi¢des diversas.

Neste primeiro estagio, foram realizados os mesmos parametros de testes para
ambas as analises dos estados. Abaixo consta quadro com os significados de cada

peso estao os resultados obtidos respectivamente:

Quadro 9: SIGNIFICADO DOS PESOS

Peso Significado
P1 Preco do produto no estado
P2 Média Nacional do valor do produto
P3 Preco do Combustivel no Estado
P4 Cotacao do Délar

Fonte: Autor (2023)

Mato Grosso - MILHO:

Taxa de acerto: 0,42
Pesos Finais:
p1=2819.452

p2 = 1094.883
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p3 = 123.8784
p4 = 116.390075

Mato Grosso - SOJA:

Taxa de acerto: 0,42
Pesos Finais:
p1=2727.897

p2 = 2686.298

p3 = 129.8802

p4 = 120.675195

Parana - MILHO:

Taxa de acerto: 0,88
Pesos Finais:
p1=620.022

p2 = 604.267

p3 = 38.1571

p4 = 42.940965

Parana - SOJA:

Taxa de acerto: 0,8461538461538461
Pesos Finais:

p1=1069.681

p2 = 1097.004

p3 = 35.9878

p4 = 40.2523

Geralmente, pesos mais altos indicam uma maior influéncia da variavel na
decisédo do modelo. Em uma perspectiva geral, parece que os valores dos produtos
('VALOR_M' e 'VALOR_NM') tém uma influéncia substancial nas decisdes do modelo,
seguidos pelos precos do combustivel (PRECO_COMB'). O dolar (DOLAR) tem uma
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influéncia menor, mas ainda contribui para o processo decisério. Estas observacgoes

podem orientar ajustes no modelo para otimizar seu desempenho.

Prosseguiu a analise utilizando o pacote Keras, uma biblioteca de aprendizado
profundo amplamente utilizada, devido a sua eficacia e flexibilidade na construgéo e
treinamento de redes neurais. Optado por reservar 30% dos dados para teste, visando
avaliar o desempenho do modelo em uma amostra independente, garantindo uma

avaliacdo robusta de sua capacidade de generalizagdo para dados nao vistos.

Ao definir a arquitetura do modelo no Keras, escolhemos a fungao de ativagao
'linear'. Essa escolha foi feita considerando o tipo de problema em questdo, onde
estamos interessados em uma previsdo continua em vez de uma classificacdo
discreta. A ativagao 'linear' € apropriada para problemas de regressao, onde a saida

deve ser uma estimativa numérica.

No processo de compilagdo do modelo, foi optado por usar a fungao de perda
(loss) 'mse' (Mean Squared Error) e o otimizador 'adam’'. A escolha da fungao de perda
'mse' € adequada para problemas de regressao, pois mede o erro médio quadratico
entre as previsdes do modelo e os valores reais. Quanto ao otimizador 'adam’, ele é
uma escolha comum para problemas de regresséo devido a sua eficacia e eficiéncia
em adaptar automaticamente a taxa de aprendizado durante o treinamento, o que

pode acelerar a convergéncia do modelo.

A escolha da métrica 'accuracy' no contexto da analise binaria é fundamentada
na natureza do problema que estamos abordando. Ao lidar com atributos binarios,
como a decisao de exportar ou nao um produto, a métrica 'accuracy' torna-se relevante
para avaliar a precisao global do modelo em classificar corretamente esses resultados

binarios.

Essas escolhas foram orientadas pela natureza do problema de previsao
continua que estamos enfrentando e pelas caracteristicas especificas dos dados em

questao, visando uma modelagem precisa e eficaz.
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Para a construgao do modelo, optamos por utilizar uma arquitetura composta
por 5 neurénios, cada uma contribuindo para diferentes aspectos da analise, com uma
unica saida. A escolha de empregar multiplas redes neurais visa capturar de maneira
mais abrangente as nuances presentes nos dados, permitindo que o modelo se

adapte a diferentes padrboes e complexidades subjacentes.

Ao implementar a arquitetura do modelo, definimos alguns parametros
essenciais para o treinamento da rede neural. Foi estabelecido o numero de épocas
(epochs) como 200, indicando o numero de iteragcdes completas sobre o conjunto de
dados durante o treinamento. Além disso, foi especificado o tamanho do lote
(batch_size) como 32. Este parametro determina a quantidade de exemplos de
treinamento utilizados em cada iteragdo do algoritmo de otimizagéo. A escolha de um
tamanho de lote moderado, como 32, equilibra eficiéncia computacional e estabilidade

do treinamento.

Ao avaliar o desempenho do modelo, duas métricas emergem como
indicadores cruciais: Loss (Perda) e Accuracy (Acuracia). Essas métricas sao
essenciais para compreender como o0 modelo esta se saindo em termos de precisao
e capacidade de aprendizado. Loss (Perda): Loss representa a discrepancia entre as
previsdes do modelo e os valores reais. Para problemas de regressao, como € o caso
do valor de Milho e Soja, utilizamos a Mean Squared Error (Erro Quadratico Médio)
como medida de perda. Accuracy (Acuracia): A acuracia € uma métrica crucial em

problemas de classificacdo binaria, como a decisao de exportar ou ndo um produto.

Ao examinar os resultados do modelo de redes neurais aplicado aos dados do
mercado agricola nos estados, uma analise mais aprofundada revela nuances

significativas em relagdo a capacidade preditiva e generalizagao do modelo.

No cenario mato-grossense, as complexidades variam entre os produtos
estudados. No caso do milho, o modelo apresenta uma razoavel concordancia entre
previsdes e valores reais, evidenciada por uma classe de 0.4494. Contudo, a acuracia
de 0.4318 sugere que o modelo enfrenta desafios em prever com precisdo o valor
desse produto especifico. Ao considerar a soja, os desafios sdo mais pronunciados,

refletidos em uma perda substancial de 3.2997 e uma acuracia de 0.4545, indicando
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dificuldades significativas em capturar as nuances desse mercado. Na fase de
validagao, o modelo demonstra uma capacidade notavel de generalizagdo para novos
dados, conforme atestam as métricas de loss (0.5147) e acuracia (0.4474). Esses
resultados sugerem uma adaptabilidade consistente do modelo diante de diferentes
conjuntos de dados, o que é crucial para sua eficacia pratica. Abaixo segue os graficos

5 e 6 referentes ao desempenho do modelo.

Grafico 5: HISTORICO DE TREINAMENTO MATO GROSSO MILHO

Histdrico de Treinamento Mato Grosso Milho

== Erro treing
Erro teste

045

0.40

Funcac de custo

0 i) 50 s 100 125 150 175 200
Epocas de treinamento

Fonte: Autor (2023)

A analise do grafico revela uma diferenga notavel entre os conjuntos de treinamento
e teste. Entretanto, é crucial observar que a analise apresenta uma certa instabilidade,
refletida na natureza irregular do grafico, caracterizada por variagdes abruptas e
descidas. Essas oscilagbes podem indicar uma sensibilidade do modelo a certas
condicbes especificas ou a presenga de outliers que afetam sua performance em
certos contextos.
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Gréfico 6: HISTORICO DE TREINAMENTO MATO GROSSO SOJA

Historico de Treinamento Mato grosso Soja
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Fonte: Autor (2023)
A analise da soja revela uma dinamica interessante entre os conjuntos de

treinamento e teste. Essa disparidade entre treinamento e teste pode indicar um
possivel ajuste do modelo aos dados de treinamento especificos, dificultando sua
capacidade de lidar eficientemente com novos dados. O conjunto de treinamento
apresentou um desempenho superior em comparagdao com o conjunto de teste, uma
observacao que merece atencado. Durante o treinamento, observou-se uma redugao
significativa na fungéo de custo ja na primeira época, indicando uma rapida adaptacéao

do modelo aos padrbes presentes nos dados de treinamento.

No Parana, os resultados do modelo sdo mais promissores, especialmente
para o milho. Aqui, observamos uma loss de 1.4500 e uma acuracia de 0.8095 durante
o treinamento, indicando uma concordancia robusta entre previsdes e valores reais.
Essa eficacia é corroborada pela validagdo, que apresenta uma perda de 1.3941 e
uma acuracia de 0.7812, ressaltando a habilidade do modelo em generalizar para
novos dados. Quanto a soja no Parana, o modelo revela um desempenho ainda mais
solido, com uma perda de 0.6995 e uma acuracia de 0.7302 durante o treinamento.
Na fase de validagcado, essas métricas mantém sua robustez, registrando uma perda
de 0.7283 e uma acuracia de 0.8438. Esses numeros indicam uma capacidade

consistente do modelo em generalizar para diferentes conjuntos de dados, apontando



47

para sua efetividade pratica. Abaixo seguem os graficos 7 e 8 referentes ao

desempenho do modelo.

Graéfico 7: HISTORICO DE TREINAMENTO PARANA MILHO
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Fonte: Autor (2023)

O alinhamento subsequente entre os graficos de treinamento e teste,

mantendo-se estaveis ao longo das épocas seguintes, sugere que o modelo

conseguiu generalizar efetivamente para novos dados. Essa consisténcia entre os

conjuntos indica um bom desempenho do modelo na previsédo do cultivo de milho no

Parana, com a capacidade de aplicar padrdes aprendidos durante o treinamento para

dados néo vistos.
Grafico 8: HISTORICO DE TREINAMENTO PARANA SOJA
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A analise revela uma dinamica distinta em comparagdo com 0s cenarios
anteriores. Observa-se que a redugao na fungao de custo durante o treinamento foi
mais gradual e linear. Em contraste, no conjunto de teste, a curva apresenta
oscilagdes, subindo e descendo em torno de valores especificos. Essa discrepancia
entre o treinamento e o teste sugere uma possivel dificuldade do modelo em

generalizar adequadamente para os dados de teste

5. CONCLUSAO

A intersecdo entre Gestdo da Informacdo, mineragdo de dados e agricultura
representa um avango no entendimento e otimizagdo dos processos agricolas. Ao
capacitar profissionais na coleta, organizagéo e analise eficiente de dados, o curso
proporciona as habilidades necessarias para explorar insights valiosos que orientam
decisbes estratégicas no setor agricola. A agricultura moderna € intrinsecamente
dependente de dados, desde as tendéncias de mercado até as variaveis climaticas e
econbmicas. Portanto, a expertise em Gestdo da Informacao ndo apenas aprimora a
eficiéncia operacional, mas também promove a sustentabilidade e a inovagao na
agricultura, garantindo a utilizagéo inteligente de recursos e impulsionando a

produtividade em consonancia com as demandas dinamicas do setor.

A presente pesquisa proporcionou uma analise abrangente do mercado
agricola nos estados do Mato Grosso e Parana, revelando nuances e particularidades
que delineiam a dinédmica dessas regides. Ao longo deste trabalho, cumprimos
integralmente nosso objetivo geral, que consistia em analisar o comportamento desse
mercado por meio da mineracdo de dados. Os resultados obtidos permitiram uma
compreensao mais profunda dos fatores que moldam esses cenarios agricolas
especificos.

Os resultados da analise evidenciam as distingdes no comportamento dos
estados do Mato Grosso e Parana no mercado agricola. A correlagéo aponta que, no
Parana, ha uma ligagao mais robusta entre trés fatores principais: o pre¢o da saca, o
preco do combustivel e a cotagao do délar. Por outro lado, no Mato Grosso, os fatores
apresentam correlacbes mais diversificadas e sinérgicas, indicando uma dindmica
unica. Surpreendentemente, ao empregar a rede neural, o estudo revelou resultados
mais significativos no Parana do que no Mato Grosso, destacando a complexidade e

nuances distintas desses mercados agricolas regionais.
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A analise critica das métricas de loss e acuracia oferece uma visdo mais
refinada da eficacia do modelo, destacando areas de sucesso e desafios especificos.
Esses resultados ndo apenas contribuem para a compreensao do comportamento do
mercado agricola em nivel regional, mas também fornecem insights valiosos para
refinamentos e melhorias futuras no modelo. Essa abordagem critica e detalhada
enriquece a compreensao do papel das redes neurais na analise do mercado agricola,

especialmente nos estados do Mato Grosso e Parana.

No entanto, € crucial reconhecer as limitacbes deste estudo. A auséncia de
dados de exportagdo, como discutido anteriormente, destaca a necessidade de uma
abordagem mais abrangente na coleta de informagdes, considerando possiveis
variagoes nas classificacdes de produtos e rotas de exportacdo. Essas lacunas podem
existir devido a diferentes classificagdes de produtos (NCMs) ou a entrada por meio
de outros estados, ressaltando a importancia de uma abordagem mais holistica na

obtencao de dados futuros.

Dessa forma, recomendamos que estudos futuros aprofundem essas lacunas,
incorporando dados adicionais e considerando fatores externos nao explorados neste
trabalho. A inclusao de variaveis como condigdes climaticas, politicas governamentais
e eventos econémicos pode enriquecer ainda mais a compreensao do comportamento

do mercado agricola.

Em sintese, este trabalho contribuiu para a analise do mercado agricola nos
estados do Mato Grosso e Parana, demonstrando as potencialidades da mineracao
de dados nesse contexto. Ao enfrentar desafios e reconhecer areas para
aprimoramento, abre-se caminho para pesquisas futuras mais abrangentes e

aprofundadas nesse campo crucial para a economia brasileira.
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5 APENDICE

5.1 APENDICE A - ATRIBUTOS DESCARTADOS

BASE ATRIBUTO MOTIVO
ANTP REGIAO O atributo est'a.do € mais
especifico
ANTP NUMERO DE POSTOS| A quantidade de postos ndo
PESQUISADOS altera o resultado
ANTP | UNIDADE DE MEDIDA | Igual para todos os valores
ANTP DESVIO PADRAO Calculo nao utilizado na
REVENDA analise
PRECO MINIMO 1
ANTP REVENDA Optou-se pela média
PRECO MAXIMO 1
ANTP REVENDA Optou-se pela média
ANTP MARGEM MEDIA O percentual de lucro dos
REVENDA postos néo faz parte da analise
ANTP COEF DE VARIACAO Calculo nao utilizado na
REVENDA analise
ANTP PRECO MEQIO Valores que nao interferem na
DISTRIBUICAO analise
ANTP DESVIO PADRjAO Valores que nao interferem na
DISTRIBUICAO analise
ANTP PRECO MiNIIyIO Valores que nao interferem na
DISTRIBUICAO analise
ANTP PRECO MAXIMO Valores que nao interferem na
DISTRIBUICAO analise
ANTP COEF DE VARI@QAO Valores que n&o interferem na
DISTRIBUICAO analise
COMEX PAIS Nao mostrou r’ellevanma para
analise
COMEX Codigo NCM Utilizado produto no lugar
COMEX Descricdo NCM Utilizado produto no lugar
Valores que nao interferem na
COMEX Valor FOB (US$) anzlise
SIDRA SAFRA Independgnte <_ja safra o valor
foi considerado.
SIDRA COD_PRO Utilizado produto no lugar
SIDRA MEDIDA Igual para todos os valores
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