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Resumo: O milho, planta de origem Mesoamericana, € um dos cereais mais cultivados no mundo. Em virtude de
sua capacidade nutricional é muito utilizado na alimentacdo humana e animal. A cadeia produtiva do milho é
considerada, no agronegécio brasileiro, como uma das mais importantes. Neste contexto, o presente trabalho tem
como objetivo avaliar a eficacia de modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAS), para previsao do preco do milho
no estado do Parand. A base de dados, disponibilizada pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria
(EMBRAPA), apresenta uma série histdrica do preco do milho, no estado do Parané, no periodo entre 2011 e 2020.
Modelos de previsdo, baseados em Redes Neurais BLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) e MLP
(Multilayer Perception), foram implementados na linguagem Python. Resultados obtidos, dos dois modelos, foram
comparados. Verificou-se, para um horizonte de 6 meses, que os dois modelos de previsdo fornecem estimativas
confiaveis para o preco do milho.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN
PREDICTING THE PRICE OF MAIZE IN PARANA STATE

Abstract: Maize, a plant of Mesoamerican origin, is one of the most cultivated cereals in the world. Due to its
nutritional capacity, it is widely used in human and animal food. The maize production chain is considered, in
Brazilian agribusiness, as one of the most important. In this context, the present work aims to evaluate the
effectiveness of models of Artificial Neural Networks (ANNS), for forecasting the price of maize in the state of
Parand. The database, made available by the Brazilian Agricultural Research Corporation (EMBRAPA), presents
a historical series of the price of maize, in the state of Parand, in the period between 2011 and 2020. Prediction
models, based on BLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) and MLP (Multilayer Perception) Neural
Networks, were implemented in the Python language. Results obtained from the two models were compared. It
was found, for a 6-month horizon, that the two forecast models provide reliable estimates for the price of maize.
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1. INTRODUCAO

A agricultura brasileira vem cada vez mais se desenvolvendo apoiada na utilizacdo de
técnicas modernas de plantio e colheita, gerando com isso maiores ganhos de produtividade e
competitividade no mercado externo. O milho possui um alto potencial produtivo e é bastante
responsivo a tecnologia. Destaca-se, em relagdo aos demais graos, em termos de producéo e
area plantada, ficando apenas atras da soja. A cultura encontra-se dispersa espacialmente por
praticamente todo o territorio nacional (CHIODI, 2006; ROCHA, 2019).

O milho possui muitos nutrientes, fibras, carboidratos, vitaminas A e B, proteinas e
minerais como o ferro, fosforo, potassio e célcio. Possui também um bom potencial cal6rico,
sendo constituido de grandes quantidades de agucares e gorduras (MINHA VIDA, 2016). Em
virtude de sua capacidade nutricional é muito utilizado na alimentacdo humana e animal
(ALVES; AMARAL, 2011).

O milho é produzido em todo o Brasil e consumido mundialmente. Por ser uma cultura
de alta produtividade, esta sujeito a varia¢fes no seu preco. Um dos principais destinos, da safra
do milho, sdo as industrias de ra¢cdes para animais. Portanto, o estudo das projecdes do preco
do cereal € importante, para produtores e gestores das industrias de racdo, no processo de
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tomada de decisdo. Considera-se que a previsdo é capaz de fazer a diferenca em uma tomada
de decisdo, auxiliando o usuario a se posicionar e confirmar ou corrigir expectativas
(PINHEIRO, 2017). Segundo Marchezan (2010) a previsdo ndo constitui um fim em si, mas
um meio de fornecer informacdes e subsidios para uma consequente tomada de deciséo, visando
atingir determinados objetivos. As Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser utilizadas
como ferramentas de apoio no processo de tomada de decisdo. Sdo ferramentas de grande
importancia, em um sistema de planejamento, pois direcionam a melhor forma de aproveitar
todos os recursos disponiveis.

Segundo Haykin (2001), as Redes Neurais Artificiais séo abstracdes de Redes Neurais
Biologicas. Sdo capazes de memorizar, analisar e processar um grande numero de dados obtidos
de um experimento. Seu objetivo ndo € replicar, mas sim servir de modelo para o aprendizado
e resolucdes de problemas complexos (SEBASTIAN, 2016; ABRAHAM et al.; 2019;
BASTIANI et al., 2018).

As RNAs tém sido utilizadas com sucesso em tarefas de predicdo e modelagem de séries
temporais (HAYKIN, 2001). Segundo Moore (2006), séries temporais sdao medidas de
determinadas variaveis (preco, producao, etc) tomadas em intervalos regulares de tempo. Um
modelo de séries temporais fornece previsGes de observagdes futuras por meio da relagdo que
possui com valores passados (MORETIN; TOLOI, 2004).

Diversos trabalhos utilizaram métodos de previsdo, de pregos, para commodities
agricolas. Dentre eles, podem-se citar os trabalhos de: Felipe (2012) que aplicou modelos
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) em séries histdricas de precos da soja no
norte do Parana. Cas (2017) que aplicou um modelo ARIMA na previsdo do preco da
commodity milho. Silva (2018) que utilizou a metodologia Box-Jenkins para previsao do prego
da commodity café aradbica. Ja Ferreira et al. (2011) utilizou redes neurais artificiais como
estratégia, para previsao de precos, no contexto do agronegacio.

Embora a cultura do milho tenha importancia mundial sdo poucos os trabalhos que
utilizam redes neurais recorrentes na previsdo do preco do milho, principalmente utilizando a
rede neural BLSTM. Em grande parte sdo utilizadas, na previsao do preco do milho, abordagens
tradicionais como 0s modelos ARIMA.

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar a eficacia de modelos, de redes
neurais artificiais, para previsao do preco do milho no estado do Parand, no periodo de 1 de
janeiro de 2011 a 30 de julho de 2020. Observa-se que o milho é um dos principais produtos da
agricultura paranaense. O estado é responsavel por cerca de 15% da produc¢éo nacional de milho
(GLOBAL, 2021).

2. MATERIAIS E METODOS
Redes Neurais:

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) possuem a capacidade de reconhecimento de
padrdes complexos e tem a funcdo de aprendizado dentro da prépria rede. Neste trabalho séo
utilizadas redes neurais Multilayer Perception (MLPs) e Recorrentes.

As redes MLPs representam uma classe de redes neurais utilizadas na modelagem de
sistemas complexos. Sendo muito usadas na previsdo de dados financeiros, porque podem
aproximar muito bem fungdes néo lineares. As redes MLPs sdo compostas por uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas de unidades de processamento e uma camada de saida.
Seu treinamento é supervisionado e utiliza o algoritmo backpropagation. O backpropagation é
o0 algoritmo responsavel pelo aprendizado da rede. As redes MLPs podem realizar tanto
regressdo quanto classificagdo (SEBASTIAN, 2016; BASTIANI et al., 2018).
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As redes neurais recorrentes, Recurrent Neural Network (RNNs), sdo usadas em tarefas
que envolvem entradas sequenciais, como fala, linguagem, entre outras. Sdo redes em que as
conexdes entre as unidades ocultas formam ciclos. As RNNs s&o projetadas para problemas que
envolvem sequéncias (GRAVES, 2014).

LSTMs (Long Short-Term Memory) séo redes neurais recorrentes capazes de aprender
dependéncias de longo prazo. As LSTMs sdo capazes de ignorar memdrias consideradas
irrelevantes para prever a proxima saida. Tem maior capacidade, quando comparadas a outras
redes recorrentes, para tratar longas sequéncias de dados (GRAVES, 2014).

A topologia, de um neurénio, de uma LSTM, é baseada em uma célula de memoria.
Uma célula de memoria possui um componente de memdria para armazenar sequéncias
recentes, o que a torna mais inteligente que um neurénio classico. Cada célula contém portas,
as quais controlam a quantidade de informacéo que € memorizada e a quantidade de informacao
que deve ser repassada para as proximas unidades (NELSON et al., 2017).

Um neurénio LSTM (célula) trabalha com uma sequéncia de entrada x: (Figura 1) e cada
porta (f;, it € Ot — Quadro 1), dentro de uma célula, usa unidades de ativacéo (o, tanh) para
controlar se elas sdo acionadas ou nédo, fazendo com que a mudanca de estado e a adicdo de
informacdes fluam através da célula. O parametro C; representa o estado da célula no instante
t, este estado representa as informacdes que chegaram até esse passo em instantes de tempos

passados. Os circulos que contém os simbolos “+” e “x”, conforme mostra 0 circuito
apresentado na Figura 1, referem-se a operacdes de soma e multiplicacdo (GRAVES, 2014).

Il[

Figura 1 — Célula LSTM.
Fonte — Graves (2014).

Quadro 1 — Portas de esquecimento, entrada e saida.

Parametros Definicéo

Porta de Esquecimento — determina quais informacdes devem ser jogadas

ft fora pela célula.
. Porta de Entrada — determina os valores de entrada para atualizar o estado
It .
da célula.
O Porta de Saida — determina o que produzir com base na entrada e na

memboria da célula.
Fonte — Graves (2014).
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As redes bidirecionais BLSTMs (Bidirectional Long Short-Term Memory), introduzidas
por Schuster e Paliwal em 1997, sdo uma extensdo do modelo LSTM. As BLSTMSs sdo muito
utilizadas no reconhecimento de fala e classificacdo de texto, mas muito pouco aplicadas em
previsdes de séries temporais (ALTHELAYA, 2018).

Segundo Sun et al. (2018) esta rede pode ser criada por meio de duas camadas
intermedidrias, considerando uma sequéncia forward e uma sequéncia backward que s&o
transmitidas para a camada de saida (Figura 2). Com este tipo de rede, a camada de saida pode
obter informacdes de estados passados e futuros simultaneamente. Isto faz com que este tipo de
rede possa compreender melhor o contexto (GRAVES, 2014; NELSON et al., 2017; ZAO,

2017).
!! !!, x Forward
. 5t|:afr35
Eackwamf: , '|, i i
states

Figura 2 — Rede BLSTM.
Fonte — SUN et al. (2018).

Base de dados:

Os dados utilizados possuem periodicidade mensal, 114 meses, e 0 periodo de analise
se estendeu desde o inicio da série historica, obtida pela Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria, de Janeiro/2011 até Junho/2020 (EMBRAPA, 2020). Observa-se que os dados
obtidos, do site da EMBRAPA, ndo apresentavam outliers. Na Figura 3 apresenta-se o boxplot
dos dados.
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Figura 3 — Boxplot — Prego do milho.
Fonte - Autoria propria (2020).
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A série historica, do preco do milho, é apresentada na Figura 4.
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Figura 4 — Série: Preco do milho no Estado do Parana.
Fonte - Autoria propria (2020).

Observa-se da série, apresentada na Figura 4, que primeiro semestre de 2016, em
decorréncia da exportacdo de milho e consequente diminui¢do dos estoques internos, o preco
do milho teve um apice de seu preco (0,833 R$/kg em Maio/2016) (FILHO et al., 2016). Em
2020 o prego subiu e atingiu, em Marc¢o/2020, 0,81 R$/kg. Caindo depois para 0,736 R$/kg em
Junho/2020.

Treinamento e teste:

Para criar os subconjuntos de dados, de treinamento e teste das redes neurais, foram
usadas 108 observactes da base de dados da EMBRAPA. Observa-se que 0s precos relativos
aos meses de Janeiro, Fevereiro, Marco, Abril, Maio e Junho de 2020 foram retirados do
conjunto de dados, para serem utilizados posteriormente na validacdo dos modelos. Neste
trabalho utilizou-se o método de fragmentagdo de Houldout onde a base de dados foi dividida
com 67% (72) dos dados para treinamento dos algoritmos e 33% (36) para teste.

Métricas:

As métricas utilizadas para avaliar a precisdo, das previsdes obtidas pelos modelos, sdo
o Coeficiente de Determinagdo (r?), a Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico (RMSE) e o
Erro Médio Absoluto (MAE). O r? indica quanto o modelo foi capaz de explicar os dados
coletados. Quanto mais proximo de um, maior a qualidade dos valores preditos. O RMSE
apresenta o desvio padrdo do erro de predigdo e 0 MAE representa o desvio médio entre 0s
valores observados e preditos do modelo. Quanto mais proximos de zero, os valores de RMSE
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e MAE, maior a qualidade dos valores preditos (CANKURT; SUBASI, 2015; PINHEIRO,
2020).

Critério de parada:

Como critério de parada, do treinamento das redes neurais, utilizou-se o método
conhecido como Método de Parada Antecipada (Earling Stopping). Segundo Silva (2010), este
método ajuda a projetar uma rede neural com bom poder de generalizacdo. Neste contexto,
definiu-se neste trabalho, como critério de parada, a funcdo EarlyStopping() com o pardmetro
patience=50. O parametro patience indica o0 numero de épocas, apés a qual nenhuma melhoria
foi observada.

Trabalhos relacionados:

Atualmente, existem diversos estudos, de analise de séries temporais, utilizando
métodos como 0 ARIMA e as Redes Neurais Acrtificiais. Na previsao, do preco do milho, os
estudos se concentram em abordagens tradicionais como a metodologia ARIMA. Cas (2017)
investigou, por meio de modelos ARIMA, o comportamento dos precos medios recebidos pelo
produtor da commodity milho brasileira. Obtendo resultados, de previsdo, que seguem a
tendéncia dos pre¢os obtidos para um horizonte de curto prazo.

Um estudo feito por Tibulo (2014) abordou a comparacao entre modelos ARIMA e de
Alisamento Exponencial de Holt-Winters, aplicados a série histdrica do preco médio mensal do
milho no Rio Grande do Sul. Os resultados demonstraram que o modelo Holt-Winters aditivo
apresentou melhores resultados na previsao do preco do milho. Ja Silva et al. (2019) realizou,
por meio de modelos de séries temporais, a previsdo do pre¢co do milho no estado do Mato
Grosso. Verificou, dos resultados obtidos, que o modelo de suavizacdo exponencial (modelo
linear de Holt) apresentou os menores erros de previsao.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma analise descritiva dos dados (Tabela 1).

Tabela 1 — Analise descritiva dos dados.

Parametro analisado Prego do milho
Media (R$/kg) 0,503
Minimo (R$/kg) 0,343
Maximo (R$/kg) 0,833
Desvio Padrédo (R$/kg) 0,123
Coeficiente de Variacao (%) 24,45

Fonte - Autoria propria (2020).

Pode-se observar, dos dados apresentados na Tabela 1, que o pre¢o do milho, para o
periodo em estudo, ficou em média 0,503 R$/kg. Apresentando, neste periodo, precos minimo
e maximo de 0,343 R$/kg e 0,833 R$/kg, respectivamente.

Observa-se também, da Tabela 1, que o coeficiente de variagdo é 24,45%, segundo
Pimentel (2009) considerado alto, o que indica variabilidade dos dados.

Modelos:
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Neste trabalho implementaram-se os modelos de redes neurais MLP e BLSTM por meio
da biblioteca Keras, rodando como frontend em TensorFlow. Os melhores modelos,
implementados neste trabalho, utilizaram o algoritmo de otimizacdo Adam com o0s seguintes
hiperparametros:

- MLP neurons = 8;

- LSTM cells = §;

- batch = 1;

- learning rate = 0.001 e;
- activate = relu.

Na Figura 5 apresenta-se, como exemplo, a curva de aprendizagem do modelo BLSTM.
Pode-se observar, nesta figura, a boa estabilidade na convergéncia das curvas de treino e teste.

BLSTM

0.175 A
—— treino

0.150 - teste

o

iy

[\9]

[%2]
1

0.100 A
0.075 A
0.050 A

0.025 \

0.000 A

Erro Medio Quadratico

0 25 50 75 100 125 150 175
Epocas de treinamento
Figura 5 — Curvas de aprendizagem de treino e teste.
Fonte - Autoria propria (2020).

Na Tabela 2 apresentam-se os indicadores obtidos dos modelos.

Tabela 2 — Indicadores de desempenho (Treino e Teste).

Treino Teste
RMSE MAE rr RMSE MAE
BLSTM 09 0034 0024 084 0033 0,025
MLP 089 0036 0,025 083 0,034 0,026
Fonte - Autoria propria (2020).
Pode-se observar, dos dados apresentados na Tabela 2, que os indicadores RMSE e
MAE, obtidos pelos modelos, sio muito similares. Os r? apresentados na Tabela 2, para os dois
modelos, apresentam bons valores de treino e teste, indicando um bom ajuste dos modelos.

Cenario >
r
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Na Figura 6 apresentam-se os resultados da predicdo, de treino e teste, para os dois
modelos.
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Figura 6 — Previsdo de treino e teste — BLSTM e MLP.
Fonte - Autoria propria (2020).

Previsdes:

Na Tabela 3 apresentam-se os dados, observados, preditos e os Erros Relativos

Percentuais (ERP), para os seis meses que nao participaram da etapa de treino e teste. O ERP é
obtido por meio da equacao:

Observado — Predito

ERP = x 100 1
Observado

Tabela 3 — Previstes do prego do milho (R$/kg) e Erros percentuais relativos (%).
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Més Embrapa MLP BLSTM ERP-MLP ERP-BLSTM

Jan 0,746 0,697 0,709 6,568 4,959
Fev 0,752 0,689 0,712 8,377 5,319
Mar 0,81 0,682 0,716 15,802 11,604
Abr 0,776 0,675 0,72 13,015 7,216
Mai 0,771 0,668 0,724 13,359 6,095
Jun 0,736 0,662 0,729 10,054 0,951

Meédio 11,196 6,024

Fonte - Autoria prdpria (2020).

Por meio dos resultados apresentados, na Tabela 3, conclui-se que os resultados das
previsdes, dos dois modelos, estdo proximos aos fornecidos pela EMBRAPA. Contudo, 0
modelo BLSTM apresenta um erro percentual relativo médio menor que o modelo MLP (ERP-
BLSTM=6,024% e ERP-MLP=11,196%).

Observa-se que o ajuste da inflagdo nem sempre é necessario ao lidar com varidveis
monetarias. As vezes é mais simples prever os dados em termos nominais ou usar uma
transformacéo de logaritmo para estabilizar a variancia (NAU, 2021).

4, CONCLUSOES

Neste trabalho apresentou-se um estudo de eficacia de modelos, de redes neurais
artificiais, para previsao do preco do milho no estado do Parana. A série de pregos do milho, no
periodo entre 2011 e 2020, foi obtida pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(EMBRAPA). Os modelos, em estudo, passaram pelas fases de: preparacdo de dados, definicéo
das estruturas, estimativas, avaliacdo dos resultados e validacéo.

Inicialmente, realizou-se uma comparacdo entre os modelos MLP e BLSTM, ambos
implementados na linguagem Python. Observou-se que os indicadores de desempenho (r?,
RMSE e MAE) obtidos, pelos dois modelos, apresentaram resultados muito similares.

Na sequéncia, observou-se, para 0s meses que ndo participaram do treinamento da rede
(janeiro, fevereiro, marco, abril, maio e junho de 2020), que as previsoes, dos modelos MLP e
BLSTM, se mostraram satisfatorias. Demonstrando a boa habilidade dos modelos para
compreender a estrutura da série temporal estudada neste trabalho. Nao obstante, observou-se
uma superioridade na qualidade do ajuste do modelo BLSTM.

Por fim, apds a analise dos modelos MLP e BLSTM, pode-se observar que ambos 0s
modelos sdo validos e tém grande potencial para auxiliarem no processo de tomada de deciséo,
com relacdo ao preco do milho, de produtores e gestores das industrias de racao.

Apesar dos modelos, MLP e BLSTM, apresentarem resultados adequados para uma
previsdo de curto prazo, sugere-se, para outros trabalhos de pesquisa, proceder a estimacao
utilizando outros modelos, tais como: os modelos GRU (Gated Recurrent Unit) e BGRU (Bi-
directional Gated Recurrent Unit).
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