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RESUMO

PIGOZZO MARTELLI, Otavio. Modelos LSTM para predicdo do preco da soja com base em
dados climaticos brasileiros. 2021. 39 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de engenharia
de computacdo, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Pato Branco, 2021.

A importancia do Brasil no cendrio agricola é inquestiondvel, sendo um dos maiores produtores
de soja do mundo. Com uma crescente produtividade, o Brasil tem alcancado cada vez mais
destaque no ambito mundial. O clima influencia de forma ativa na produc¢do de soja, entretanto,
vale lembrar que o Brasil é um pais continental. Por essa razao, os dados climaticos se
diferenciam de uma regido a outra. O objetivo deste trabalho é realizar uma anélise preditiva do
preco da soja usando dados climaticos brasileiro e identificar a influéncia que o clima do Brasil
tem sobre o preco internacional de soja. Para isso, foi obtida uma base de dados climaticos e
dados complementares, tais como, o valor do ddlar, a inflagdo e a produgdo anual de soja. Esses
dados foram coletados no periodo de 2000 a 2020 de todo o territério brasileiro. Para a avaliacao
experimental, foram escolhidos os dados climaticos dos estados com maior producao de soja,
sendo eles o Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goids, Paranad e Rio Grande do Sul. Apds o
pré-processamento desses dados, modelos preditivos foram construidos utilizando o método
Long Short Term Memory (LSTM). De forma que, o método foi aplicado para cada estado
e duas configuracdes diferentes (uma com dados climaticos e outra sem dados climaticos),
ao total foram construidos dez modelos. Na avaliacdo de desempenho, foram calculados o
Root Mean Squared Error (RMSE) e o Mean Absolute Error (MAE) para cada modelo. Neste
caso, os modelos construidos utilizando os dados do Parand atingiu os melhores resultados
para ambas configuragdes nas duas métricas. Apds isso, testes estatisticos de hipdtese foram
aplicados e nenhum deles demonstrou diferenca estatisticamente significativa entre os modelos,
ou seja, a utilizacao de dados climaticos brasileiros ndo influenciam significativamente no preco
internacional da soja. Por mais que os resultados tenham demonstrado que dados climaticos
brasileiros ndo tiveram influéncia no preco do soja na avaliagcdo experimental, este trabalho teve
diversas contribuicoes, tais como a criagao de uma base de dados climdtica para utilizagdo em
outros trabalhos e a andlise preditiva do prego da soja, possibilitando auxilio aos agricultores
em tomadas de decis3o.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Maquina. Clima Brasileiro. Modelos
Preditivos. Long Short Term Memory. LSTM. Redes Neurais Artificiais. Séries Temporais.



ABSTRACT

PIGOZZO MARTELLI, Otdvio. LSTM models for prediction of soybeans price, based on
brasilian climate data. 2021. 39 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de engenharia de
computacao, Universidade Tecnolégica Federal do Parand. Pato Branco, 2021.

The importance of Brazil in the agricultural scenario is unquestionable, being one of the largest
soy producers in the world. With a growing productivity, Brazil has achieved more and more
prominence in the world scope. The climate actively influences soy production, however, it is
worth remembering that Brazil is a continental country. For this reason, climate data differ
from one region to another. The objective of this work is to carry out a predictive analysis of
soybean prices using Brazilian climate data and to identify the influence that Brazil's climate
has on the international price of soybeans. For this, a climate database and complementary
data were obtained, such as the value of the dollar, inflation and the annual production of
soy. These data were collected from 2000 to 2020 from the entire Brazilian territory. For the
experimental evaluation, climate data from the states with the highest soy production were
chosen, namely Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goids, Parand and Rio Grande do Sul.
After the pre-processing of these data, predictive models were built using the Long Short
Term Memory (LSTM) method. So, the method was applied to each state and two different
configurations (one with climate data and the other without climate data), in total ten models
were built. In the performance evaluation, the Root Mean Squared Error (RMSE) and the
Mean Absolute Error (MAE) were calculated for each model. In this case, the models built
using Parand data achieved the best results for both configurations in the two metrics. After
that, statistical hypothesis tests were applied and none of them showed a statistically significant
difference between the models, that is, the use of Brazilian climate data does not significantly
influence the international price of soy. As much as the results have shown that Brazilian climate
data had no influence on the price of soybeans in the experimental evaluation, this work had
several contributions, such as the creation of a climate database for use in other studies and
the predictive analysis of the price of soybeans, enabling help for producers in decision-making.
Keywords: Artificial Intelligence. Machine Learning. Brazilian Climate. Predictive Models. Long
Short Term Memory. LSTM. Artificial Neural Networks. Time Series.
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1 INTRODUCAO

O Brasil esta entre os maiores produtores de soja no mundo, com uma produtividade
crescente desse grao. No entanto, em alguns periodos climaticos severos, como secas ou geadas
(EBC, 2020), a produgdo de grios pode sofrer impactos negativos, como a redu¢do da sua
produ¢do (BRASILAGRO, 2019). Todavia, sabendo que o Brasil possui uma extensa area
territorial, o clima é diversificado em sua extensao, favorecendo a produtividade da soja em
algumas regides em que o clima é mais adequado (THOMPSON, 1988). Por exemplo, regides
em que temperaturas oscilam entre 20°C e 30°C faz com que o desenvolvimento da planta
seja de forma mais rapida e uniforme. Porém, para solos com temperaturas acima de 40°C,
o plantio sofre danos que provocam a diminuicdo das vagens, prejudicando a produgdo e
consequentemente a produtividade (AGEITEC, 2007).

A falta de informacgdes referentes a influéncia do clima do Brasil na cotacdo da soja
no mercado internacional, das consequéncias que o clima adverso causa sobre a safra (G1,
2019) e da variagdo da produtividade devido a instabilidade climatica (REUTERS, 2012), tem
colaborado para possiveis reducdes nos lucros dos produtores, Nesse cenario, este trabalho,
além da possibilidade de auxiliar agricultores em processos de tomadas de decisdo, propoe
quantificar a influéncia do clima brasileiro na cotacdo internacional da soja. Sendo assim, qual
é o impacto direto que o clima brasileiro tem sobre o preco internacional da commoditie?
Para responder essa pergunta é necessdrio o levantamento dos dados climaticos brasileiros de
multiplas estacdes meteoroldgicas.

Para obter os dados climaticos brasileiros é necessario a utilizacao de métodos e
ferramentas proveniente dos avancos na drea da Tecnologia da Informagdo, que tém viabilizado
o registros de grandes volumes de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Nas bases de
dados, a observacao manual desses dados é inviavel pelos humanos, pois além de demandar
muito tempo, também é suscetivel a falhas (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005) Nesse contexto,
diversos recursos podem ser utilizados para a obtenc3o de informacdes relevantes, como a
mineracao de dados, que é um processo que explora grandes quantidades de dados e extrai
informacoes relevantes, cujos padroes podem ser utilizados para a geracdo de modelos preditivos
(ZAKI; MEIRA, 2014).

Outra dificuldade é a realizacdo do levantamento das bases de dados de fontes distintas,
sendo necessario o uso de Data Warehouse, que é um depdsito de dados de informacdes coletadas
de diversas fontes e armazenadas em um banco de dados de forma consolidada (HAN; PEI,
KAMBER, 2011). Utilizada para sanar alguns eventuais problemas, como o armazenamento de
informacdes dessas fontes distintas em tabelas separadas, das quais, os dados de cada uma
devem passar por um pré-processamento dos dados.

Com o Data Warehouse estabelecido, os seus dados devem ser pré-processados, para

ser utilizada como entrada em diversas aplicacbes computacionais, como nos modelos preditivos
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criados através dos métodos de aprendizado de maquina, os quais, serao aplicados em uma
base de teste para a avaliacdo de desempenho (FACELI et al., 2011). Apds, nos resultados da
avaliacdo podem ser aplicados testes estatisticos para a verificagdo de diferencas significativas

entre os modelos.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Investigar a influéncia do clima do Brasil sobre o preco da soja internacional, por meio
de modelos, construidos utilizando métodos de aprendizado de maquina, capazes de realizar
analises preditivas da variacao da cotacdo da soja internacional, baseado em dados climaticos

brasileiros.

1.1.2 Objetivos Especificos

Coleta de dados necessarios para a criacdo de uma base de dados unificada.

Aplicacdo de pré-processamento e métodos de aprendizado de maquina para construcao

de modelos preditivos.

Avaliar os modelos preditivos por meio de medidas de desempenho e de testes estatisticos.

Realizar a comparacdo de desempenho entre os modelos preditivos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracoes Iniciais

Devido aos avancos tecnoldgicos, a producao e a capacidade de armazenamento dos
dados tem aumentando consideravelmente nos ultimos anos. Com os avancos da internet
das coisas (internet of things — loT) (PRIESNITZ FILHO et al., 2019), a produgdo de
dados aumentam de forma ainda mais acelerada. Entretanto, a forma como lidamos com
os dados tem mudado, pois muitas técnicas e métodos foram propostos para facilitar essa
tarefa (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). A Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD), que se refere ao processo geral de
descoberta de conhecimento util a partir de dados, a mineragdo de dados se refere a uma etapa
especifica desse processo de descoberta (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
O KDD é composto por métodos e ferramentas apropriadas capazes de auxiliar na extracado e
transformacao de padroes significativos que podem ser (teis, como em processos de tomadas
de decisdo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Mantendo em vista a natureza dos dados utilizados para extracao de padrdes signifi-
cativos e o comportamento das suas observacoes ordenadas no tempo, atribui-se o rétulo de
séries temporais, sendo um conjunto de observac¢des feitas sequencialmente no tempo. Esse tipo
de dados sao utilizados em diversas dreas do conhecimento para descrever e observar e explicar
o comportamento temporal dos dados observados. Além disso, a analise de séries temporais
tem a finalidade de realizar predicdo com base nas observacdes anteriores (CHATFIELD, 2016).
Dessa forma, esse capitulo é organizado da seguinte forma: na Sec¢do 2.2 s3o apresentados os
fundamentos tedricos sobre séries temporais; na Secdo 2.3 s3o apresentados os fundamentos
tedricos sobre as etapas de Pré-Processamento de dados; na Secdo 2.4 é apresentado alguns
modelos de previsdo univariados e multivariados; na Secdo 2.6 é abordado os métodos de
avaliacdo de desempenho nos modelos de previsao utilizados e a apresentacao dos testes

estatisticos necessarios para a validacao dos modelos de previsao.

2.2 Fundamentos de Séries Temporais

Uma série temporal é o conjunto de observacdes de forma ordenada no tempo
(MORETTIN; TOLOI, 2006), diversos fendmenos podem ser representados por séries temporais,
tais como Sinais Bioldgicos, Sensoriamentos, Mercado Financeiro e entre outros.

As série temporais podem ser classificada da seguinte forma (BROCKWELL et al.,
2016):

e Continua: observagdes coletadas continuamente sem interrupgdes no tempo.

e Discreta: observacoes coletadas em intervalos de tempo discreto.
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A Série Temporal pode ser composta pelos seguintes componentes (MORETTIN;
TOLOI, 2006):
e X, — Tendéncia: movimentos regulares com comportamento crescente ou decrescente.
e Y, — Sazonalidade: movimentos periddicos com ocorréncia regulares, conhecidos como
Padroes.
e 7/, — Residuo: movimentos com comportamento aleatdrio ou irregular, considerados como
Ruidos.
Desse modo, a série temporal no instante ¢ pode ser representada pela Equacao 1.

St:Xt+}/;f+Zt (1)

Um exemplo de série temporal pode ser vista na Figura 1 !, note que além da série
temporal, existe a linha de tendéncia, que por sua vez é uma dos componentes que formam

uma série temporal.

354 =" Tendéncia
—— Produtividade

3.01

1980 1990 2000 2010 2020

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 1 — Série Histérica da Produtividade da Soja no Brasil.

Para exemplificar a constituicdo de uma série temporal e seus componentes, observe
na Figura 2 2, pode ser observados os seus componentes para as observacdes da Temperatura
Minima Média do estado do Mato Grosso.

As séries temporais podem ser estaciondria, ou seja, os valores no decorrer do tempo,
variam em volta de uma média constante, mantendo estabilidade. Entretanto, grande parte
das séries temporais s3o nao estaciondrias, ou seja, ela possui tendéncia de movimento, tanto
positivo quanto negativo, de forma que, sua variacdo seja ao redor de uma reta inclinada
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

Na Figura 1 é ilustrado o comportamento de uma série temporal n3o estacionaria. Na

Figura 3 é ilustrado um exemplo de uma série temporal estaciondria.

'Figura 1 criada a partir dos dados da Companhia Nacional de Abastecimento — (Conab).
2Figura 2, criada com dados do Instituto Nacional de Meteorologia — (INMET)



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 5
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 2 — Temperatura Minima Média do Estado do Mato Grosso.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 3 — Série Temporal Estacionaria.

As séries temporais podem ser univariadas, ou seja, possui um atributo observado no
tempo, por exemplo, na Figura 1 é ilustrada um exemplo série temporal univariada, pois possui
uma observacdes Unicas da Produtividade registrada sequencialmente no tempo. As séries

temporais também podem ser multivariadas, quando possuem muiltiplos atributos observados
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no tempo, por exemplo uma série temporal de Mercado de A¢cdes que possuem atributos como
Abertura, Alta, Baixa e Fechamento dos valores das a¢des no decorrer do tempo (CHATFIELD,
2016).

2.3 Pré-Processamento de Dados

As séries temporais podem ser utilizadas em métodos de aprendizado de maquina. No
entanto, grande parte dos algoritmos de aprendizado de maquina sio sensiveis a qualidade da
entrada de dados. Nesse sentido, pode ser necessario o pré-processamento da base de dados
(entrada) para a preparagdo e estruturagdo das informagdes em um formato apropriado para o
modelo de aprendizagem (HAN; PEIl; KAMBER, 2011). Para isso, diversas abordagens podem
ser aplicadas para o pré-processamento, tais como: limpeza (Se¢do 2.3.1), transformacdo (Se¢do
2.3.2) e redugdo de dados (Segdo 2.3.3).

2.3.1 Limpeza dos Dados

Muitas vezes os dados podem estar incompletos, com ruidos ou inconsistentes. Assim,
o papel da limpeza dos dados é melhorar a qualidade dos mesmos (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005). Essa limpeza pode ser realizada por meio dos seguintes procedimentos:

e Exclusao de casos: dependendo da qualidade na base de dados, pode haver alguns
atributos que possuem vdrios valores nulos ou redundantes. Também, nesses conjuntos
de dados podem haver atributos irrelevantes. Uma das estratégias para solucionar esses
problemas seria a exclusdo de linhas e/ou colunas das bases de dados (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2016).

e Preenchimento de dados faltantes: alguns campos de dados podem possuir valores nulos.
Assim, algumas técnicas ou medidas estatisticas podem ser utilizadas para o preenchimento
dos dados, tais como média, mediana, moda, entre outras (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2016).

e Correcdo de Erros: muitas informacdes sdo obtidas por sensores, dos quais é possivel que
alguns deles tenham mal funcionamento, acarretando em dados com ruidos. Nesse caso,
dependendo do atributo, podem ser aplicados métodos de filtragem para a remog¢3do ou
reducdo de ruidos, como o filtro passa alta (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

e OQutliers: diferentemente de ruidos, outliers podem ser valores legitimos, mas atipicos,
podendo acarretar anomalias durante o treinamento de modelos regressivos. Para a
solucdo desse problema, uma das abordagens comumente aplicada é a remog¢ao de

exemplos considerados fora da normalidade.

2.3.2 Transformac3o de Dados

Normalmente, os dados originais ndo estdo preparados para o uso imediato (e.g.

algoritmos de aprendizado de mdquina), sendo necessario algum tipo de tratamento nos
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mesmos, o que envolve os seguinte métodos:
e Normaliza¢do de Dados: Os dados podem estar representados em unidades de medidas
diferentes, como quilograma e libra. Para a normalizagao de dados, diversos métodos
podem ser aplicados, como o Min-Max A normalizagcao pode ser realizada por meio da

aplicagdo da (Equagdo 2), que reescala um atributo para valores entre 0 e 1 (HAN; PEI,
KAMBER, 2011) e (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

/ (A — Min)
A= (Max — Min) (2)

Por exemplo, Na Equacdo 2, A" é o valor normalizado; A é o valor do atributo, Min é o
Valor minimo do atributo e Max é o valor mdximo do atributo.

e Padronizacdo: em inglés Standard Score, também conhecido como Z-Score, que por
sua vez, € o nimero de desvios padrdao que estd acima ou abaixo do valor médio da
populacdo. A Padronizacao pode ser realizada por meio da aplicacao do da Equacao 3,
onde [i é a média das amostras de observacdes dos dados que serdo substituido pelo
z-score € 0 ¢ € a variancia dos mesmos, apds essa transformacdo, a média u=0¢e o
desvio padrdo o = 1 (ZAKI; MEIRA, 2014)

o=k (3)

2.3.3 Redu¢do de Dados

Dependendo do tamanho do conjunto de entrada, torna-se muito custoso computacio-
nalmente a utilizacao de todos os dados, podendo acarretar em custo de processamento muito
alto. Para lidar com isso, o uso de algumas ferramentas de mineracdo de dados, tais como,
Selecdo de Atributos, Reducdo de Dimensionalidade e Extracdo de Caracteristicas, as quais,
sdo aliadas poderosas na redu¢do do custo computacional (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

e Selecdo de Atributos: em alguns casos, o conjunto de entrada contém centenas de
atributos, dos quais, varios podem ser irrelevantes. Nesse caso, é recomendado a remogao
dos mesmos, pois eles podem prejudicar a descoberta de padrdes e retardar o processo de
mineracao de dados. Para determinar quais sdao os melhores e os piores atributos podem
ser realizados teste estatisticos para a verificacdo do nivel de significancia. Existem outras
abordagens para a selecdo de atributos, por exemplo, baseando-se na correlagdo (HAN;
PEI; KAMBER, 2011; ZHENG; CASARI, 2018).

e Reducao de Dimensionalidade: um dos problemas de termos uma alta dimensionalidade é
a quantidade excessiva de espaco de armazenamento e o aumento do custo computacional
(HAN; PEI; KAMBER, 2011). Para tratar esse problema, uma das solu¢des é a reducdo
do tamanho do conjunto de dados, a qual pode ser feita através das técnicas de
reducdo de dimensionalidade. Uma das técnicas comumente aplicada para redugdo

de dimensionalidade é a Andlise de Componentes Principais (PCA), que busca por
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vetores ortonormais de k atributos, que tem a capacidade de representar os dados em
uma dimens3o menor se comparada a dimensdo da base de dados original (HAN; PEI,
KAMBER, 2011).

e Extracdo de Caracteristicas: é de fundamental importancia, ainda mais quando aplicado
para processos de aprendizado de maquinas, os quais necessitam de dados para realizar a
identificacdo de padrdes e fazer predicdes. O propdsito da extragdo de caracteristicas
é obter os recursos certos para reduzir a dificuldade de aprendizado e melhorar seus
resultados. Para isso, existem duas abordagens, como a engenharia de recurso e o
aprendizado de caracteristicas. A engenharia de caracteristicas requer o uso de técnicas
para a extracdo de atributos a partir dos dados brutos. O aprendizado de caracteristicas

utiliza técnicas que permite o algoritmo aprender caracteristicas de maneira automatizada
(ZHENG; CASARI, 2018).

2.4 Predicdo de Séries Temporais

Predicdo é uma das aplicacoes comumente utilizadas em séries temporais, tendo em
vista que os modelos de predicao de séries temporais, podem ser propostos para dados temporais
univariados e/ou multivariados. A escolha do modelo de previsdo para andlise de uma serie
temporal em particular, depende muito das caracteristicas da série temporal, da natureza dos
dados e do comportamento de suas observacdes. Os modelos de predicdo para séries temporais,
podem ser separados em Modelos Paramétricos e Modelos Ndo Paramétricos (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

2.41 Modelos Paramétricos

Os método paramétrico deve ser aplicado em séries temporais que estejam dentro de
qualquer distribuicdo. Os modelos mais utilizados dentro do grupo de modelos paramétricos
sdo conhecidos como Modelos Autorregressivos de Médias Moveis (ARMA) e Modelos Autorre-
gressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA), o qual, pode ser aplicado em séries temporais
ndo estaciondria (BROCKWELL et al., 2016).

e Modelos Autorregressivos de Médias Moveis (ARMA — autorregressive-moving-average):
E a fusdo dos modelos Autorregressivo (AR — Autoregressive) e Médias Méveis (MA
— Moving Average). Os Modelos ARMA s3o usados para descrever séries temporais
estacionarias (LAZZERI, 2020).

e Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA — autoregressive in-
tegrated moving average): é o aprimoramento do ARMA que, além de incluir AR e
MA, também utiliza a integrac3o (I) para a predi¢do de séries temporais. No ARIMA,
a integracdo tem a finalidade de tornar séries ndo estaciondria em estacionaria. Esse
modelo é recomendado para séries temporais que possuam componentes de tendéncia

ndo sazonais. Para séries temporais sazonais, é sugerido o uso do SARIMA, uma versao
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do ARIMA para dados temporais com sazonalidade (LAZZERI, 2020).

2.4.2 Modelos Nao Paramétricos

Os Modelos N3ao Paramétricos ao contrario dos Modelos Paramétricos, n3o faz
suposicdo quanto a distribuicdo de probabilidade da populagdo em estudo (MORETTIN;
TOLOI, 2006). Alguns dos modelos mais populares ndo paramétricos sdo o K-ésimo Vizinho
mais Préximo e Arvore de Decis3o.

e K-ésimo Vizinho mais Proximo: Adapta a quantidade de suavizacao da densidade de
dados em um determinado local. O nivel da suavizacdo depende de K, que é o niimero
de vizinhos mais préximos, de forma que K é muito menor que N, o tamanho total das
amostras (ALPAYDIN, 2020).

e Arvore de Decisio: um estrutura hierarquica que é gerada utilizando a estratégia de
dividir para conquistar em termos de seus atributos, até atingir o nivel mais simples para
ser rotulado. A arvore de decisdo é um método n3o paramétrico eficiente, usando tanto
para regressao quanto para classificacdo. Além disso, é possivel aprender diretamente a
base de regras utilizadas que levaram ao resultado. (ALPAYDIN, 2020).

2.5 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano processa informagoes de forma complexa, ndo-linear e paralelamente,
motivando estudos com o propdsito de criar métodos de processamento de informac3o inspirado
no sistema neural bioldgico. As Redes Neurais Artificiais sdo baseadas no comportamento do
sistema nervoso humano, na captacao de informagdes pelos receptores, os quais as convertem
em estimulos elétricos, para alimentar a rede neural com o propdsito de identificar padrées
relevantes. Apds isso, esses padroes sao entregues aos Atuadores que tem como objetivo realizar
a conversao dos estimulos elétricos em respostas discerniveis. As Redes Neurais Artificiais sdo
compostas por camadas, que por sua vez, sao constituidas de unidades de processamento de
informagdes conhecidas como neurdnio, possuindo trés elementos basicos(HAYKIN, 2007).

e Sinapse: Cada unidade possui um peso ou forca prépria, podendo variar entre valores
positivos e negativos.

e Somador: Um neurdnio artificial que realiza a soma de todos os sinais de entrada,
calculados pelo peso ou forca de cada sinapse.

e Funcao de Ativacdo: Limita os valores de saida em intervalos de amplitude de valores
finitos, os valores de saida apds a Funcao de Ativacdo, possuem valores 0 e 1.

As Redes Neurais que possuem o comportamento direcional dos neurbnios de entrada
para a camada de saida sem realimentacdo, sao conhecidas como Feedforward neural network
(HAYKIN, 2007). Possuindo apenas a camada de saida sem a camada oculta de neurdnios.
Na Figura 4 é ilustrado um exemplo de rede de camada tnica, e Na Figura 5 é ilustrado um

exemplo de multiplas camadas de nés computacionais, também denominados como neurdnios
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artificiais.

Camada de entrada de
| N
neurdnios de fonte

Camada de neurdnios
de saida

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 4 — Rede de Camada Unica.

Note que na Figura 4, a camada de entrada de neur6nios de fonte ndo possuem nds
computacionais. Portanto, a tnica camada que possui nés computacionais é a camada de
neuronios de saida, formando uma rede neural de camada Uunica.

Para a Figura 5, existe a camada de neurénios ocultos, que possuem nds computacionais.

Sendo assim, essa rede neural é composta por mdltiplas camadas.

2.5.1 Rede Neural Recorrente

As Redes Neurais Artificiais — (RNA) com alimentagdo adiante assumem que as
entradas das informacdes s3o independentes umas das outras. Entretanto, isso ndo acontece
para todos os dados, como os sequenciais, tais como, palavras em um texto, preco da soja
ao longo do tempo, reconhecimento de fala, dentre outros. Para o processamento desses
dados, foi proposta as Redes Neurais Recorrentes (RNN — Recurrent Neural Networks), que
sao apropriadas para dados sequenciais devido a habilidade de cada neur6nio armazenar a
informacdo da entrada anterior em sua memdria interna. No entanto, o RNN simples nao é
capaz de obter as dependéncias de longo prazo em dados sequenciais (GULLI; KAPOOR; PAL,
2019)

A variacdo de Rede Neural Recorrente mais utilizada atualmente é a Long Short-Term
Memory (LSTM), desenvolvida por (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), que tem a capa-
cidade de aprender dependéncias de longo prazo, possibilitando o processamento de sequéncias
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Camada de entrada de
[ | g
neurdnios de fonte

Camada de neuronios
ocultos

Camada de neuronios
de saida

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 5 — Rede de Muiltiplas Camadas.

longas de entradas. LSTM ¢ utilizada em diversas aplicagdes, tais como reconhecimento de
voz, aprendizado de escrita, identificagdo de padrdes em séries temporais, entre outras (GULLI;
KAPOOR; PAL, 2019).

A LSTM implementa a recorréncia com a interacdo de quatro camadas de forma
especifica, A Figura 6 ilustra um exemplo de célula LSTM, onde i, f, o, sdo respectivamente
as portas de entrada (input), esquecimento (forget) e saida (output), eles sdo calculados da
mesma maneira, mas com matrizes de parametros diferentes W;, U;, Wy, Uy, W, U,, sendo
que W é a matriz de pardmetros de entrada de z(t) e U a matriz de parametros de entrada de
hy_1.

O primeiro passo ¢ definir o que descartar, para isso, a fungdo sigmoide, que é a mais
amplamente usada para Funcao de Ativacdo, modula a saida entre 0 e 1, de forma que ele
permite multiplicar elemento por elemento do vetor de saida produzido e definir quais elementos

serao descartados.
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c(tz

Y

e(t-1) ®

h(e-1)

)
Tx(t)

Fonte: Elaborada pelo Autor.
Figura 6 — Estrutura da Célula LSTM.

Os componentes que representam um LSTM s3o apresentados a seguir:
e A porta de esquecimento f, apresentada pela Equacdo 4, define o quanto do estado

anterior h;_; vai ser mantido.

f=0Wyshi1+ Uz + by) (4)

e A Porta de Entrada i, apresentada pela Equacdo 5, define o quanto do estado calculado

da entrada atual x; serd mantido.

1=0 (M/iht—l + int + bz) (5)

e A Porta de Saida o, apresentada pela Equacdo 6, é responsavel por definir o quanto do

estado interno é exposto para a préxima camada.

0o=0(Wyhi_1+ Uyxy + b,) (6)

e O estado interno oculto g, apresentado pela Equacao 7, é calculado baseado na entrada

atual x; e no estado anterior h;_;.

g = tanh (Wyhi—1 + Uy, + by) (7)

e O estado ¢, apresentado na Equacdo 8, é o combinador de meméria anterior com a nova
entrada. Caso a porta de esquecimento f seja definida como 0, é ignorado a meméria

antiga. Se a porta de entrada i for definida como 0, é ignorado o estado recém calculado.

¢t = (f*ci1) + (g *1i) (8)
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e O estado oculto Ay, no instante ¢, é calculado como a memdria ¢; no instante ¢ juntamente
com a porta de saida o (GULLI; KAPOOR; PAL, 2019).

hy = tanh (¢;) * o 9)

2.6 Avaliacdo dos Modelos

Com os resultados dos modelos preditivos disponiveis, é necessario uma avaliagcdo do
desempenho dos mesmos, dessa forma esse capitulo apresenta algumas das ferramentas de
avaliagdo de desempenho, tais como: Validacdo Cruzada (Se¢do 2.6.1), Métricas de Desempenho
(Segdo 2.6.2) e Testes Estatisticos (Segdo 2.6.3).

2.6.1 Validagao Cruzada

A Valida¢ao Cruzada particiona o conjunto de dados em subconjuntos, divididos entre
conjunto de teste e de treinamento. Um dos métodos de particionamento mais utilizados é
o K-fold, que faz o particionamento dos dados em k subconjuntos (ou folds) de tamanhos
iguais, sendo o i-ésimo subconjunto utilizado para teste e os k£ — 1 subconjuntos restantes
sao utilizados para o treinamento de modelos. Os dados de teste s3o aplicados no modelo
construido a partir dos dados de treinamento. O treinamento e o teste sdo repetidos k vezes,
sendo cada um com um subconjunto de teste diferente (ALPAYDIN, 2020).

No entanto, a validacao cruzada nao leva em consideracao que os dados possam ser
sequenciais, ou seja, quando a ordem importa, como é o caso para séries temporais. Nesse
sentido, para realizar o particionamento da base de dados entre conjuntos de treino e de teste
para dados temporais é utilizado o Split Sequencial, cujo funcionamento ¢ ilustrado na Figura
7.

Na Figura 7 foi realizado 8 split sequenciais, sempre levando em consideracdo e
mantendo a sequéncia das observa¢des, mesmo que isso signifique aumentar o conjunto de

treino. Entretanto, o conjunto de teste continua com o mesmo tamanho.

2.6.2 Meétricas de Desempenho

O Erro absoluto médio (MAE — Mean Absolute Error): é a média dos valores absolutos
dos erros de forma individual, supondo que ¢, é o valor previsto do i-ésima amostra e y; € o

valor verdadeiro correspondente, entdo o MAE estimado para 14mpies € definido como:

n —1
1 samples
MAE, ;) = ——— E P U 10
w.9) nsamples P |y y" ( )

O Erro quadratico médio da raiz (RMSE — Root Mean Square Error): é a raiz quadrada

das médias ao quadrado. Sendo assim, os efeitos de cada erros é proporcional ao erro elevado
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Dados
Treino Teste
Treino Teste
Treino Teste
Treino Teste
Treino Teste
Treino Teste
Treino Teste
Treino Teste

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 7 — Particionamento de Dados Temporais para Validagdo Cruzada.

ao quadrado.

n

RMSE = % > i) (11)

=1

y; sao os valores observados, 7, sao os valores previstos e n € o numero de observagoes.

2.6.3 Testes Estatisticos

Para a comparacao de modelos preditivos, podem ser aplicados testes estatisticos de
hipdtese. Tais testes devem ser escolhidos de acordo com as caracteristicas dos conjuntos de
dados, tais como pareamento e distribuicdo. Se os conjuntos de dados estao possuem alguma
ligagdo (e.g. originados da mesma fonte), os mesmos sdo pareados e, caso contrdrio, sdo ndo
pareados. Na andlise de distribuicao dos dados, geralmente é aplicado um teste de normalidade
para verificar se os conjuntos de dados estdo dentro da distribuicdo normal (LEHMANN;
ROMANO, 2006).

O Teste de Normalidade é utilizado para descobrir se os erros estimados estdo normal-
mente distribuidos ou ndo (GUJARATI; PORTER, 2009). A obtenc¢3o dessa informagio é (til
para a escolha de quais teste estatisticos de hipdtese podera ser empregado. Por exemplo, para
a escolha de testes estatisticos de hipdteses paramétricos, as amostras precisam ser retiradas
de forma aleatdria de uma populacdo normalmente distribuida, caso contrario, utiliza-se teste
ndo paramétricos (CORDER; FOREMAN, 2014).
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O teste de hipdtese é composto por duas hipdteses, uma é a hipdtese a ser testada,
conhecida como hipdtese nula, e a outra é a a hipdtese alternativa. Realizando o teste de
hipdtese, pode-de decidir qual hipdtese sera rejeitada. Se o resultado do teste de hipdtese
resultar em P, <= nivel de significancia, a hipdtese nula é considerada verdadeira. Se
P,aior > nivel de significancia, rejeita-se a hipdtese nula. Dentre os testes de hipdtese, existem
os testes paramétricos, os quais devem ser utilizados para quando as amostras de uma populacao
estdo normalmente distribuida, caso contrario, é utilizado os ndo paramétricos (WEISS, 2011),
alguns exemplos s3o apresentados a seguir:

1. Testes Nao Paramétricos:
e Wilcoxon's signed rank test: método de distribuicao usado para testar a diferenca
entre duas populacdes com amostras emparelhadas. O teste é baseado nas diferencas
absolutas de observagdes entre as duas amostras (WILCOXON, 1945).
o Mann-Whitney U-test: teste de distribuicao usado para avaliar se duas populagcoes
tém a mesma mediana (MANN; WHITNEY, 1947).
2. Teste Paramétricos:
e t-Student: teste de significancia para avaliar hipéteses sobre médias populacionais.
Existem duas versoes desse teste, uma para dados emparelhados e a outra, para
dados ndo emparelhados (FREEDMAN; PISANI; PURVES, 2007).
e Anilise de Varidncia (ANOVA — Analysis of variance): método para comparar médias

de trés ou mais populagdes (FISHER, 1956).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Considera¢des Iniciais

Neste capitulo sao apresentados alguns trabalhos relacionados, onde a influéncia do
clima sobre as commodities é avaliada por meio de diversas técnicas de aprendizado de maquina,
tais como, modelos de redes neurais artificiais, regressdao multivariada e regressao interativa
(VU, 2007).

3.2 Andlises Preditivas

Li, Xu e Li (2010) Constata a dificuldade da analise preditiva dos pregos nos mercados
de curto prazo. Além disso, é apresentado um comparativo entre o modelo Auto-regressivo
integrado de médias mdveis (Autoregressive Integrated Moving Average — ARIMA), e uma
Redes Neurais Artificias — (RNA) com alimentacdo avante (feed-forward). Esses modelos foram
aplicados em uma série temporal para a predicdo dos precos do tomate a partir dos dados
coletados entre o periodo de 1996 e 2010. Como resultado do comparativo, o0 modelo utilizando
RNA superou em desempenho do ARIMA, se comparado o erro percentual entre os valores
observados e os valores previstos de ambos os métodos.

Wang e Gao (2018) apresenta uma abordagem diferente ao realizar um anélise preditiva
com o objetivo de obter os valores futuros dos precos mais altos e mais baixos da soja para
auxiliar a previsao do preco de fechamento da commoditie. Para isso, foi utilizado um conjunto
de dados da Dalian Commodity Exchange — (DCE) como entrada em uma Rede Neural
Recorrente do tipo Long Short-Term Memory — (LSTM). Feito isso, utilizando MAE como
métrica de desempenho, o modelo de predicdo foi capaz de obter 80% de precisdo quando os
precos minimos e maximos possuem alta volatilidade.

Em Zhang et al. (2018) é apresentado um modelo de rede neural de fun¢do de base
radial (radial basis function — RBF) de regressdo quantilica. Em primeiro momento, esse modelo
foi usado para descrever a distribuicao do preco da soja. Apds isso, foi utilizada uma rede
neural RBF que mostra ter capacidade de aproximar a fun¢do continua (DE FREITAS et al.,
2001). Sendo assim, para aproximar os componentes n3o lineares do preco da soja foi utilizado
o modelo apresentado anteriormente. Para realizar a otimizacao dos parametros do modelo,
foi proposto a utilizagdo de um algoritmo hibrido utilizando o método Algoritmos Genéticos
(Genetic Algorithm — GA). Foi utilizado juntamente o algoritmo de otimizagdo Gradiente
Descendente (GD — Gradient Descent), sendo capaz de realizar otimizacdo global, mas a
convergéncia para o étimo local é lenta. Assim, foi proposto o algoritmo hibrido conhecido
como Gradient Descent and Genetic Algorithms—(GDGA) (AHMAD et al., 2010). Feito isso, os
resultados constataram que o algoritmo hibrido forneceu resultados melhores do que o método
GA puro.
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Ouyang, Wei e Wu (2019) utilizam séries temporais multivariadas para construgdo
de modelos capazes de prever precos futuros das commodities. Como os pre¢os futuros das
commodities sofrem influéncia de informagdes de curto e de longo prazo, constata-se que uma
abordagem usando o modelo auto regressivo de médias méveis pode falhar. Entretanto, foi
proposta um alternativa para solu¢cdo desse problema por meio de um modelo de uma rede
de série temporal de longo e de curto prazo (Long-and Short-term Temporal Patterns with
neural Networks — LSTNet) Lai et al. (2018), que utiliza a rede neural convolucional e a
rede neural recorrente para obter padroes de dependéncia local em curto prazo. Com base
nos resultados empiricos, o LSTNet atingiu maiores valores de acuracia em relacdo a diversos
trabalhos estado-da-arte.

Prashantha et al. (2020) ressalta a importancia da produgido agricola e o impacto que
a falta de previsao dos precos das commodities tem sobre os agricultores. Muitas vezes, os
produtores n3o tém obtido um preco adequado referente aos seus plantios. Tendo em vista
que o rendimento das safras tem como parametros, os componentes do solo, precipitacdo e
umidade do solo, a solucdo foi desenvolver um sistema mais eficiente para predicdo de precos
de commodities agricolas. Para isso foi usado métodos de aprendizado de maquina com o
propdsito de reduzir o risco para o agricultor, tais como Modelos de Regressao Linear, Decision
Tree e K-Nearest Neighbor — (KNN), tendo como resultado a média dos pregos futuros das
commodities.

Reis Filho et al. (2020) destaca a importancia dos pregos das commodities no mercado
global e apresenta o desafio de analise preditiva dos precos futuros das commodities, tendo
em vista eventos politicos e crises econdmicas. E apresentada a hipdtese de que noticias
relacionadas ao agronegdcio possuem informacgdes que auxiliariam nas analises preditivas. Sendo
assim, técnicas de mineracio de textos foram aplicadas com o propdsito de incrementar a base
de dados e incorpora-los nas séries temporais das commodities agricolas que, por sua vez, foram
obtidas a partir do World Agricultural Supply and Demand Estimates — (WASDE). Para isso,
foram utilizados métodos de aprendizado de maquina, como RBF e Regressdo Polinomial. Para
a validag¢do dos modelos, foram consideradas as seguintes medidas: (MAE) — Mean Absolute
Error, (MAPE) — Mean Absolute Percentage Error, (MSE) — Mean Square Error e (RMSE) —
Root Mean Square Error.

Mahto et al. (2021) ressalta a importéncia da previsdo de informagGes de mercado
bem fundamentadas, como a previsao de curto prazo dos precos das commodities. Foram
considerados os dados do preco do grao de soja no mercado local de Maharashtra, India, que
foram coletados no periodo de janeiro de 2014 a dezembro de 2018. Além disso, também
foram considerados os dados referente ao preco das sementes de girassol no mercado local de
Andhra Pradesh, India, cujos dados foram coletados no periodo de janeiro de 2011 a dezembro
de 2016. Para a predicdo, foi utilizado o modelo RNA, cujos resultados foram comparados
com os resultados do modelo ARIMA tradicional. As métricas de desempenho utilizadas

foram a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e a Root Mean Squared Percentage Error
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(RMSPE). Considerando as métricas de desempenho, o modelo RNA atingiu melhores valores

de desempenho em relagdo ao modelo ARIMA.

3.3 Rendimento de Producao

Kaul, Hill e Walthall (2005) investigaram modelos de RNA para predi¢do do rendimento
do milho e da soja no estado de Maryland, Estados Unidos. Além disso, foi realizada uma
comparacao da capacidade de previsdo dos modelos em nivel estadual, regional e local. Para
isso, foi utilizado uma base de dados sobre histéricos do rendimento de milho e soja do estado
de Maryland entre os periodos de 1978 a 1998. Apds, o resultados constataram que a utilizagcao
dos modelos de RNA, tém potencial para ser uma ferramenta capaz de auxiliar os especialistas
no desenvolvimento, na revisao ou na atualizacao do plano de gest3ao de nutrientes.

Alves et al. (2018) propdem a utilizagdo de RNA para estimar a produtividade da
soja, baseado-se nas caracteristicas agronomicas e em seus habitos de crescimento. Além das
caracteristicas das sementes, para a construcao de modelos foi feito uso dos dados agronémicos
da safra de 2013/2014 de soja em Andpolis — GO Alves et al. (2018). Apds isso, o método RNA
foi utilizado para o treinamento de modelos, como resultado, o modelo mais acurado obteve
98% de taxa de acerto sobre os dados de treinamentos. Para os dados de teste, foi obtida
uma taxa de acerto de 72%. Sendo assim, foi concluido que os modelos RNA s3o capazes de
estimar, com uma acurdcia aceitdvel, a produtividade da soja baseada em suas caracteristicas
agrondmicas e habitos de crescimento.

Elavarasan et al. (2018) ressalta a influéncia dos avangos tecnoldgicos sobre os dados
referente a agricultura. Dessa forma, pode-se realizar as investigacdes desses dados com o
propdsito de alcancar melhorias nas safras, ser capaz de prever os rendimentos e identificar os
estresses hidricos causado pelo plantio. Para isso, técnicas de aprendizado de maquina foram
utilizadas no decorrer desse trabalho, tais como Arvore de Decisao, Floresta Aleatéria, RNA,
Redes Bayesianas, Mdquina de vetores de suporte, modelo de Markov, K-means clustering
e Algoritmo de maximizagao de expectativa. Comparando os modelos entre eles, utilizando
métodos de validagdo de desempenho, tais como (RMSE) e (MAE), além disso, o modelo de
aprendizado supervisionado que alcancou o menor valor de MAE foi o RNA e o modelo ndo
supervisionado que alcancou o menor MAE foi o Algoritmo de maximizacao de expectativa.

Sun et al. (2019) utiliza uma base de dados de sensoriamento remoto para auxiliar na
previsdo do rendimento de safra, por meio de Redes Neurais Convolucionais (Convolutional
Neural Network — CNN) e LSTM. Os dois métodos de redes neurais foram utilizados para a
geracao de um modelo hibrido CNN-LSTM alimentado com dados ambientais, amostras de
temperatura terrestre e informagdes histéricas de producdo de soja, e comparar seu desempenhos
com os demais modelos anteriores, utilizando RMSE e Erro percentual como métrica de
desempenho, que por sua vez o modelo hibrido alcang¢ou valores menores de RMSE se comparado

aos outros modelos.
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3.4 Consideracdes Finais

Nesse capitulo foram apresentados pesquisas relacionadas ao tema desse trabalho,
demonstrando os diferentes métodos de andlises preditivas sobre a producao de commodities, a
predicdo de precos futuros e a influéncia climatica nesse cendrio. Nesse contexto, é importante
ressaltar que, em nenhum dos trabalhos relacionados apresentados foi desenvolvido um modelo
de predicdo baseado em dados climaticos brasileiros. Adicionalmente também ndo foi feito

um modelo para a verificacdo da influéncia que o clima do Brasil possa ter sobre o preco
internacional da soja.
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4 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

4.1 Consideracoes Iniciais

A mineracao de dados pode ser resumida em alguns passos, com métodos e propdsitos
variados. Nesse trabalho foi utilizado métodos de aprendizado de maquina para construcao
de modelos para a predicao do preco da soja a partir dos dados climaticos. Na Figura 8 é

apresentado o fluxograma implementado para alcancar o objetivo deste trabalho.

S . ~ .
Pré-Processamento Construgéo de Testes de Modelos Avaliagao dos
Dados dos Dados Modelos Preditivos Preditivos Modelos Preditivos

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8 — Fluxograma Implementado.

Dessa forma, este capitulo tem como propdsito apresentar a metodologia utilizada em
cada etapa do processo, sendo organizado da seguinte forma: na Secao 4.2 é apresentado as
ferramentas e as tecnologias utilizadas no desenvolvimento desse trabalho; na Secdo 4.3 sera
apresentado os passos e as fontes de onde os dados foram obtidos; na Secdo 4.4 é abordado os
tratamentos de dados utilizado no decorrer desse trabalho; na Segcdo 4.5 é demonstrado qual
foi o método utilizado para executar o treinamento e como foram separados a base de teste e
treino; na Secdo 4.6 é apresentado o método utilizado para a avaliagdo de desempenhos dos

modelos treinados.

4.2 Ferramentas e Tecnologias

Nesse trabalho foram utilizadas as seguintes ferramentas e tecnologias:
e Anaconda Navigator é uma interface grafica de usudrio que permite iniciar aplicativos e
gerenciar facilmente pacotes conda.
e Spyder é um ambiente de desenvolvimento integrado de cddigo aberto para programagdo
em Python.
e Python 3.8 € a linguagem mais utilizada para aprendizado de maquina e possui grande
quantidade de bibliotecas para auxiliar no treinamento de modelos preditivos.

e Pacotes: NumPy !, Pandas 2, Seaborn 3, Pyplot #, Scipy ®, Datetime ©, Sklearn ’

https://numpy.org/

2https://pandas.pydata.org/
3https://seaborn.pydata.org/
“https://matplotlib.org/2.0.2/api/pyplot_api.html
Shttps://www.scipy.org/
Shttps://docs.python.org/3/library/datetime.html
Thttps:/ /scikit-learn.org /stable/
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4.3 Aquisicao de Dados

Os dados foram divididos em duas categorias, a primeira sendo os dados climaticos,
e a segunda, como dados complementares, as quais foram agrupadas em uma Unica tabela.
Sendo assim, essa Sec¢do sera organizado da seguinte forma: na Subsecdo 4.3.1 é abordado a

aquisicao dos dados climaticos; na Subsecao 4.3.2 s3o apresentados os dados complementares.

4.3.1 Base de Dados Climatica

Os dados climéticos brasileiros foram obtidos por meio do Instituto Nacional de
Meteorologia (Inmet) Meteorologia (2020), cujos dados se resumem basicamente entre os
seguintes atributos:

e Estacdo: é o numero de identificacdo da estacdao meteoroldgica.

e Data: é data em que os dados foram observados.

e Velocidade do vento média: é o valor médio, em metros por segundo, da velocidade do
vento.

e Velocidade vento mdxima média: é a média do valor maximo, em metros por segundo,
da velocidade do vento.

e Evapotranspiracdo potencial: é o valor, em milimetros, que representa o potencial processo
de perda de dgua para atmosfera.

e Evapotranspiracao real: é o valor, em milimetros, que representa a quantidade de agua
que foi transferida para atmosfera por evaporacdo e transpiracdo em condicoes reais.

e Insolacdo total: é o valor do intervalo total de tempo em horas, entre o nascimento e o
por do sol, em que o mesmo ndo foi obstruido por nuvens.

e Nebulosidade média: é o valor, em décimos, do céu encoberto. Por exemplo, se o valor
for 0.5, significa a metade da abdboda celeste estava encoberta por nuvens. Caso o valor
indicar zero, indica que nenhuma nuvem foi identificada.

e Temperatura maxima média: é a média do valor maximo da temperatura em Graus
Celsius.

e Temperatura compensada média: é o valor da média de trés leituras de temperatura mais
a temperatura maxima e minima. A média deses 5 valores é conhecida como Temperatura
Compensada Média.

e Temperatura minima média: é a média das temperaturas minimas em Graus Celsius.

e Umidade relativa média: é a umidade relativa média do ar em porcentagem.

e Precipitacao total: é a quantidade de dgua em milimetros da atmosfera que foi depositada
na superficie terrestre.

Esses dados foram coletados, mensalmente, entre 2000 e 2020, a partir de cada estacao
meteoroldgica de todo o territério brasileiro, foram ao todo, 264 estacdoes meteoroldgicas cujos
dados foram processados e separados por cada estados, levando em considera¢ao que alguns

estados possuiam mais estacoes meteoroldgicas que outros.
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4.3.2 Base de Dados Complementares

Somente os dados climaticos podem n3o ser suficientes para alcangar os objetivos
desde trabalho. Sendo assim, foram necessdrias bases de dados complementares, as quais estdo
apresentadas a seguir:

e Série Histérica dos Valores do indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo
(IPCA): obtida em Geografia e Estatistica (2020), seus dados consistem em valores
mensais, em porcentagem, da inflacdo no Brasil entre os periodos de 2000 a 2020.

e Série Histdrica da Cotacao do Délar: obtida em Investing (2020), sdo dados mensais
referentes a cotacao do ddlar em reais no periodo de 2000 a 2020.

e Série Histdrica da Safra de Soja: obtida em Companhia Nacional de Abastecimento
(2020), sdo dados anuais referentes a a produgdo, a produtividade e a drea plantada de
soja no Brasil durante o periodo de 2000 a 2020.

e Série Histdrica do Preco da Soja Internacional: obtida em International Monetary
Fund (2020), sdo dados mensais que resumem no preco da soja em ddlares por toneladas
métricas no periodo de 2000 a 2020.

4.4 Pré-Processamento

Apds os dados de fontes diferentes serem coletados e armazenados em uma Unica tabela,
é necessario o tratamento dos dados. Para isso, primeiramente, foi realizado uma verificacido
por dados nulos, e foi constatado que dois atributos possuiam 30% de seus campos nulos.
Nesse caso, esses atributos foram removidos da base de dados, tais como ‘evapobhpotencial’ e
‘evapobhreal’.

Apds, os atributos restantes que ainda possuiam dados nulos, foram tratados da
seguinte forma:

1. Verificacdo e remocao de outliers

2. Separacdo dos dados climaticos por estacdoes meteoroldgicas.

3. Com as estacoes separadas, os dados foram agrupados por meses, de janeiro a dezembro,
de forma que todos os dados referente ao més de janeiro, independente do ano ou do
dia, eram agrupados e o mesmo foi feito para os outros meses.

4. Para cada més, nos dados de cada estacao meteorolégica, a média dos valores dos
atributos foram atribuidas nos campos de valores nulos dos seus respectivos atributos.

Os atributos restantes, que ndo sao dados climaticos, foram distribuidos da seguinte
forma na base de dados:

1. Para os dados da série histérica das safras de soja, foi utilizado a seguinte abordagem:
como os dados climaticos eram separados por meses e os dados de producao eram anuais,
foi decidido por substituir o valor da producao da soja entre os meses de colheita daquele
estado, dividindo-os entre os niimeros de estacdes meteoroldgicas dos seus respectivos

estados, pois alguns estados possuem mais estacoes meteoroldgicas que outros.
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2. Os valores da cotacdo do délar foram distribuidos de forma parelha ao periodo dos dados
climaticos.

3. Os dados referente aos IPCA foram alocados por suas data equivalente ao mesmo periodo
dos dados climaticos.

Apds esses tratamentos, os dados foram separados entre os cinco estados mais
produtivos do Brasil: Mato Grosso (MT), Mato Grosso do Sul (MS), Goias (GO), Parand (PR),
Rio Grande do Sul (RS). Esses estados foram responsaveis pela produgdo de 74.9% do soja da
safra de 2019/2020 8. Feito isso, foi calculada a média entre os atributos no mesmo periodo
para cada estacao meteoroldgica pertencente ao mesmo estado. Dessa maneira, foi possivel
encontrar a média dos dados climaticos de cada estado. E, seguida, foi removido o atributo

'estacdo’ para cada base de dados correspondente ao seu estado.

4.5 Construcdo de Modelos de Predicdo

Apds o preprocessamento, foi gerada uma base de dados unificada para cada estado
considerado nessa avaliagao experimental, de forma que, os atributos observados na Tabela
11, os quais, também estdo presentes na base de dados dos outros estados considerados neste

trabalhos, s3ao os seguintes:

e PS — Preco da Soja

e PT — Precipitacdo Total

e TCM — Temperatura Compensada Média

e TMM — Temperatura Minima Média

e URM - Umidade Relativa Média

e IT — Insolacao Total

e IPCA - indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo

e Dolar — Ddélar Americano.
e CO - Colheita.

Tabela 1 — Base de Dados do Parana.

Data PS PT TCM | TMM | URM IT IPCA | Dolar | CO
2000-01-31 | 180.38 | 195.443 | 23.048 | 18.808 | 77.433 | 185.886 | 0.62 | 1.784 | 222.95
2000-02-29 | 185.75 | 254.529 | 22.380 | 18.672 | 81.252 | 150.334 | 0.13 | 1.768 | 222.95
2000-03-31 | 190.97 | 130.557 | 21.515 | 17.838 | 80.921 | 158.101 | 0.22 | 1.739 | 222.95
2000-04-30 | 197.10 | 17.643 | 20.006 | 15.220 | 73.445 | 202.179 | 0.42 | 1.805 | 222.95
2000-05-31 | 200.87 | 34.571 | 16.176 | 11.707 | 76.768 | 164.616 | 0.01 | 1.824 | 0.000

Fonte: Autoria Prépria.

Em cada base de dados pré-processada, foi aplicada a normalizagao com o propdsito

de que o algoritmo de aprendizagem associe os atributos no tempo passado da base de dados

8C4lculo baseado nas informagdes da série histérica da safra de soja em https://www.conab.gov.br/info-
agro/safras/serie-historica-das-safras
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com o preco da soja observado no tempo seguinte, em outras palavras, o algoritmo vai levar
em consideracdo todos os atributos do més anterior e atual para realizar a predicao do preco
da soja.

Por fim, cada base de dados foi dividida entre conjuntos de treino e treinamento. Em
seguida, modelos preditivos foram construidos utilizando o método Long Short-Term Memory
(LSTM) para predicdo, por ser capaz de aprender as dependéncias de longo prazo dos dados
de entrada. Foi construido um modelo para cada estado com duas configuracdes diferentes,

uma delas com dados climaticos e outro sem os dados climaticos.

4.6 Avaliacao de Desempenho dos Modelos

Apds a construcao dos modelos preditivos, os mesmos foram avaliados para comparar o
desempenho entre eles. Para isso, foi usado o método split sequencial, uma versio de validacao
da cruzada para dados temporais. Para cada modelo de predicdo, foi obtido valores de Root
Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolut Error (MAE) amostrais, os quais sdo os valores
obtidos de cada fold da validagdo cruzada. As medidas de RMSE e MAE globais, sdo as
métricas de desempenho de todos os folds. Para o cédlculo do RMSE global, foi utilizado os
valores amostrais como pode ser visto na Equacdo 12 de forma que, GG representa o RMSE
Global, A representa os valores amostrais do RMSE, o m é os meses do ano e o f é o numero

de split sequencial realizado.

Por fim, os resultados da validagdo cruzada foram utilizados para a realizagdo de testes
estatisticos de hipétese utilizando o nivel de significincia de 5%. As andlises estatisticas foram
conduzidas nas seguintes configuragdes:

e Por estado: comparagdo entre modelos que utilizaram dados climaticos e os que n3o
utilizaram. Essa andlise é feita separada por estado (e.g. PR com dados climéticos vs.
PR sem dados climaticos). Nessa configuragdo, foram realizados, no total, cinco testes.

e Por base de dados: comparacao entre modelos para cada base de dados. Em outras pala-
vras, uma comparacao ¢é realizada entre modelos construidos utilizando dados climaticos
e outra, entre os que nao consideraram dados climaticos para o seu treinamento. Desse
modo, foram realizados dois testes estatisticos para essa configuracdo.

Nesse contexto, os testes de hipétese devem ser conduzidos para dados nao pareados.

Para a escolha do teste de hipétese adequado, foi computado o teste de normalidade
Shapiro-Wilk para verificar se os testes devem ser paramétricos ou ndo paramétricos. Esse teste
de normalidade é um dos mais utilizados por ser considerado o mais eficiente para pequenos

conjuntos de dados, ou seja, os que contém menos que 50 amostras Royston (1992).
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4.7 Consideracoes Finais

Nesse capitulo, foram apresentados os passos utilizados para o desenvolvimento desse
trabalho, como o pré-processamento, a constru¢cdo dos modelos preditivos e a avaliagdo de

desempenho dos modelos criados. Para o Capitulo 5, s3o apresentados os resultados e discussdes.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apds a aquisicao e tratamento dos dados climaticos e com a inclusao dos dados
referente producdo anual de soja, foi necessaria a transformacdo para dados mensal. Para isso,
foi dividido a produg¢&o da safra anual, entre os meses de colheita de cada estados (COMPANHIA
NACIONAL DE ABASTECIMENTO, 2019) e o numero de estagdo meteoroldgica que cada
estado possuia.

Ao realizar a unido dos dados das estacdes meteoroldgicas juntamente com os dados
complementares, os dados de algumas estacoes tiveram que passar por mais etapas do pré-
processamento nos periodos de tempos observados, além disso, alguns estados possuiam
mais estacdes meteoroldgicas que outros, justificando a diferenca entre o valores de colheita,
conforme apresentado nos Apéndice A.

Com a etapa do pré processamento concluida, os modelos preditivos (LSTM) — Long
Short Term Memory foram criados para cada estado com duas configura¢des, uma com dados
climaticos e outra sem dados climaticos. Apds, para avaliar o desempenho de cada modelo,
foi utilizada a Validagcdo Cruzada para dados temporais nos modelos, usando 10 folds. Em
seguida, foram aplicadas métricas de desempenho sobre os resultados da validacdo para cada
fold. Dessa forma, os valores de (RMSE) — Root Mean Squared Error e os valores de (MAE) —
Mean Absolute Error, obtidos para cada fold sao medidas amostrais. As medidas amostrais
sao apresentadas no Apéndice B. E importante ressaltar que as medidas amostrais foram
mensuradas para cada fold da validacdo cruzada. Sendo assim, essas medidas s3o utilizadas
para o calculo da RMSE e da MAE globais, cujos resultados s3o apresentados nas Tabelas 2 e
3.

Tabela 2 — Medidas de Desempenho Globais do Modelo LSTM com dados climaticos.

Estados | RMSE Global | MAE Global
MT 23,98 19,29
MS 23,68 18,93
GO 23,41 19,03
PR 22,11 17,51
RS 24,06 18,99

Fonte: Autoria Prépria.

Na Tabela 2, é apresentado os valores globais de RMSE e MAE para cada modelo
preditivo com a configuracdo utilizando dados climaticos. Na Tabela 3, sdo apresentados os
RMSE e MAE globais para os modelos que foram construidos sem dados climaticos.

Como foi demonstrado pelos resultados da Tabela 2, é possivel notar que o estado
do Paranig, foi o estado que alcangou um RMSE menor, isso foi possivel pela qualidade dos
dados coletados pelos sensores das estacdes meteorolégicas do Parand. Para os resultados

apresentados na Tabela 3 o estado do Rio Grande do Sul (RS) foi o que obteve o menor valor
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Tabela 3 — Medidas de Desempenho Globais do Modelo LSTM sem dados climaticos.

Estados | RMSE Global | MAE Global
MT 22,62 18,26
MS 23,01 18,61
GO 23,68 18,98
PR 22,24 17,84
RS 22,18 17,91

Fonte: Autoria Prépria.

para o RMSE. Nesse caso, o fator determinante para esse desempenho foi os valores da colheita
do estado do RS que foram atribuidas aos seus respectivos meses de colheita.

Neste trabalho foi proposta uma investigaciao a respeito da influéncia do clima no
Brasil sobre o preco internacional da soja. Para responder a essa pergunta, apenas o uso
de medidas de RMSE e MAE, n3o sdo o suficiente para verificar a hipétese deste trabalho,
portanto, sdo necessdrias algumas andlises estatisticas em cima dos resultados obtidos entre os
modelos treinados.

Para a escolha de um teste estatistico apropriado, foi necessario verificar se as amostras
estavam normalmente distribuidas. Para isso, foi aplicado o teste de normalidade Shapiro-Wilk,
considerando um nivel de significancia de 5% (0,05). Os resultados do teste Shapiro-Wilk sdo

apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Valor de P do Teste de Shapiro-Wilk para as Medidas de Desempenho.

RMSE
Com Dados Climaticos | Sem Dados Climaticos
MT 0.59608 0.68518
MS 0.70378 0.25664
GO 0.43360 0.13044
PR 0.20909 0.41385
RS 0.15277 0.48572
MAE
Com Dados Climaticos | Sem Dados Climaticos
MT 0.63050 0.44692
MS 0.28124 0.59656
GO 0.40691 0.21749
PR 0.21878 0.53817
RS 0.16500 0.77340

Fonte: Autoria Prépria.

Sendo assim, de acordo os p-valores apresentados na Tabela 4, a hipdtese de que
os dados estdao normalmente distribuidas ndo pode ser rejeitada, ou seja, os modelos foram
aprovados no teste de normalidade. Dessa forma, foi escolhido um teste estatistico de hipdtese

paramétrico para dados nao pareados com o proposito de comparar os modelos com dados
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Tabela 5 — Valor de P dos Testes T-Student entre os Resultados dos Modelos Preditivos.

RMSE | MAE

MT | 0.70611 | 0.76832
MS | 0.89802 | 0.89988
GO | 0.94585 | 0.93904
PR | 0.98245 | 0.97506
RS | 0.62191 | 0.66803

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 6 — Valor de P do Teste ANOVA Para Cada Base de Dados.

Com Dados Climaticos | Sem Dados Climaticos
RMSE 0.98907 0.99934
MAE 0.98799 0.99923

Fonte: Autoria Prépria.

climaticos com os sem dados climaticos. Além desse teste, foi escolhido outro teste ndo pareado
para comparar os resultados entre os estados para cada configurac3o.

Desse modo, foi aplicado o teste t-Student n3o pareado, comparando os modelos
preditivos que utilizaram dados climaticos, com os modelos preditivos sem os dados climaticos.
Vale ressaltar que essa comparagdo foi feita por estado (e.g. MT com dados climéticos vs. MT
sem dados climaticos). Para a aplicagdo desse teste, foi considerado um nivel de significancia
de 5% (0,05), cujos resultados podem ser observados na Tabela 5.

Conforme apresentado na Tabela 5, ndo foi constatada diferenca estatisticamente
significativa em nenhuma comparacao por pares entre modelos. Desse modo, podemos afirmar,
com 95% de certeza, que os dados climaticos brasileiros ndo influenciaram no preco do soja.

Além disso, duas andlises, por meio do teste ANOVA, foram realizadas, sendo uma
para comparacao entre modelos construidos considerando dados climdticos e a outra, para
modelos em que n3o foram considerados dados climaticos. Os resultados do teste Anova sdo
apresentados na Tabela 6.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 6, ndo foi encontrada esta-
tisticamente significativa entre os modelos preditivos com dados climaticos e sem os dados
climaticos.

A falta de isonomia nos dados climaticos entre os estados, tem contribuido para
a diferenca das métricas de desempenho. Em outras palavras, nos resultados dos modelos
com dados climaticos, o estado do Parana foi o estado com o menor valor de RMSE devido
a qualidade dos dados adquiridos. Em contra partida, o estado do Rio Grande do Sul, o
qual possui mais estacoes meteoroldgicas, necessitando de mais tratamento nos dados, teve
o pior desempenho de RMSE comparado aos modelos com dados climaticos. Porém, em
comparacdo com os modelos sem dados climaticos, o estado do RS é o que tem se saido

melhor considerando a medida RMSE. Apesar disso, as diferencas entre os modelos ndo sdo
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estatisticamente significantes.



30

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os avancos tecnoldgicos na agricultura, tem viabilizado andlises preditivas dos pregos
ou produtividade das commodities. Nesse contexto, esse trabalho foi desenvolvimento com o
propdsito de realizar andlises preditivas do prego da soja por meio de modelos (LSTM) — Long
Short Term Memory com duas configuragdes, sendo um com dados climaticos e outro sem
dados climaticos.

Com as comparagdes das métricas de desempenho feitas entre as duas configuragdes e
os testes estatisticos aplicados, foi possivel constatar que nao houve diferenca significativa entre
os modelos, evidenciando que o uso dos dados climaticos n3ao acarretou em melhora preditiva
de modelos. Em outras palavras, o clima no Brasil ndo demonstrou influéncia significativa no

preco da soja internacional.

6.0.1 Limitacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram constatadas as seguintes limitagdes:
e Falta de Isonomia entre os dados das estacGes meteoroldgicas.
e Diferenca de quantidade de estacGes meteoroldgicas em cada estado.
e A predicdo do preco internacional da soja foi feita levando em consideracdo apenas os

dados climaticos do Brasil.

6.0.2 Principais Contribui¢Ges

Este trabalho forneceu as seguintes contribuigdes:
e Verificacdo da influéncia climatica do Brasil sobre o preco internacional da soja.
e Predicdo do preco da soja, utilizando modelos (LSTM — Long Short Term Memory)
considerando dados climaticos brasileiros.
e Possibilidade de auxilio aos agricultores em tomadas de decisao.
e Criacdo de uma base de dados climatica.
e Aplicacdo de teses estatisticos.

e Engenharia de dados na base de dados climaticos.

6.0.3 Trabalhos Futuros

Como sugestdo de aprimoramento e consolidacdo dos resultados apresentados nesse
trabalho, atividades futuras incluem:
e Utilizacdo de outros métodos para a construcao de modelos.
e Utilizar dados climaticos de outros paises com maior produ¢ao de soja do mundo.

e Acrescentar informacdes referentes a oferta e demanda.
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Data PS PT TCM | TMM | URM IT IPCA | Dolar Cco
2000-01-31 | 180.384 | 212.418 | 25.923 | 21.968 | 84.192 | 159.203 | 0.62 | 1.784 | 235.969
2000-02-29 | 185.758 | 222.718 | 25.416 | 21.648 | 87.707 | 127.782 | 0.13 | 1.768 | 181.338
2000-03-31 | 190.971 | 249.300 | 25.475 | 21.568 | 87.519 | 144.554 | 0.22 | 1.739 | 181.338
2000-04-30 | 197.104 | 111.200 | 25.406 | 20.665 | 84.311 | 204.950 | 0.42 | 1.805 | 130.712
2000-05-31 | 200.870 | 4.363 | 24.246 | 18.219 | 78.523 | 256.452 | 0.01 | 1.824 | 34.942

Fonte: Autoria Prépria.
Tabela 8 — Base de Dados de Mato Grosso do Sul.

Data PS PT TCM | TMM | URM IT IPCA | Dolar | CO
2000-01-31 | 180.384 | 126.40 | 27.363 | 22.775 | 72.331 | 241.220 | 0.62 | 1.784 | 99.753
2000-02-29 | 185.758 | 201.86 | 26.093 | 22.217 | 78.816 | 188.548 | 0.13 | 1.768 | 99.753
2000-03-31 | 190.971 | 207.48 | 25.051 | 21.441 | 83.369 | 170.240 | 0.22 | 1.739 | 71.812
2000-04-30 | 197.104 | 89.06 | 24.160 | 19.134 | 71.702 | 250.520 | 0.42 | 1.805 | 66.378
2000-05-31 | 200.870 | 41.78 | 20.616 | 15.726 | 73.076 | 203.800 | 0.01 | 1.824 | 57.685

Fonte: Autoria Prépria.
Tabela 9 — Base de Dados de Goias.

Data PS PT TCM | TMM | URM IT IPCA | Dolar | CO
2000-01-31 | 180.38 | 275.727 | 24.243 | 20.316 | 78.390 | 158.237 | 0.62 | 1.784 | 28.585
2000-02-29 | 185.75 | 292.436 | 23.962 | 20.143 | 79.917 | 153.503 | 0.13 | 1.768 | 0.000
2000-03-31 | 190.97 | 279.255 | 23.955 | 20.169 | 79.297 | 172.064 | 0.22 | 1.739 | 0.000
2000-04-30 | 197.10 | 60.182 | 23.633 | 18.540 | 70.313 | 246.498 | 0.42 | 1.805 | 52.361
2000-05-31 | 200.87 | 4.536 | 22.236 | 16.274 | 62.974 | 269.313 | 0.01 | 1.824 | 52.361

Fonte: Autoria Prépria.
Tabela 10 — Base de Dados de Rio Grande do Sul.

Data PS PT TCM | TMM | URM IT IPCA | Dolar cO
2000-01-31 | 180.384 | 128.744 | 23.391 | 18.512 | 71.435 | 242.090 | 0.62 | 1.784 | 0.000
2000-02-29 | 185.758 | 111.405 | 22.439 | 18.025 | 73.829 | 195.426 | 0.13 | 1.768 | 68.958
2000-03-31 | 190.971 | 182.355 | 20.678 | 16.371 | 77.931 | 199.169 | 0.22 | 1.739 | 68.958
2000-04-30 | 197.104 | 109.977 | 19.294 | 15.206 | 78.624 | 172.389 | 0.42 | 1.805 | 68.958
2000-05-31 | 200.870 | 161.477 | 14.656 | 10.889 | 80.285 | 162.085 | 0.01 | 1.824 | 68.958

Fonte: Autoria Prépria.
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Tabela 11 — Base de Dados do Parana.

Data PS PT TCM | TMM | URM IT IPCA | Dolar | CO
2000-01-31 | 180.38 | 195.443 | 23.048 | 18.808 | 77.433 | 185.886 | 0.62 | 1.784 | 222.95
2000-02-29 | 185.75 | 254.529 | 22.380 | 18.672 | 81.252 | 150.334 | 0.13 | 1.768 | 222.95
2000-03-31 | 190.97 | 130.557 | 21.515 | 17.838 | 80.921 | 158.101 | 0.22 | 1.739 | 222.95
2000-04-30 | 197.10 | 17.643 | 20.006 | 15.220 | 73.445 | 202.179 | 0.42 | 1.805 | 222.95
2000-05-31 | 200.87 | 34.571 | 16.176 | 11.707 | 76.768 | 164.616 | 0.01 | 1.824 | 0.000

Fonte: Autoria Prépria.
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Tabela 12 — Modelo Preditivo LSTM com Dados Climaticos.

Estados | Treino Teste | RMSE | MAE
2000-2009 | 2010 29,12 22,97
2000-2010 | 2011 24,69 21,02
2000-2011 | 2012 38,20 31,7
2000-2012 | 2013 24,13 18,93

MT 2000-2013 | 2014 | 29,40 23,15
2000-2014 | 2015 13,87 10,76
2000-2015 | 2016 22,02 16,55
2000-2016 | 2017 18,67 14,83
2000-2017 | 2018 12,63 9,83
2000-2018 | 2019 14,28 12,18
2000-2009 | 2010 27,61 23,37
2000-2010 | 2011 23,45 18,69
2000-2011 | 2012 38,51 28,78
2000-2012 | 2013 19,71 15,24

MS 2000-2013 | 2014 | 33,61 28,39
2000-2014 | 2015 10,33 8,96
2000-2015 | 2016 22,88 17,29
2000-2016 | 2017 16,15 12,65
2000-2017 | 2018 12,92 11,21
2000-2018 | 2019 15,46 12,63
2000-2009 | 2010 23,96 20,16
2000-2010 | 2011 27,41 23,33
2000-2011 | 2012 | 40,09 32,01
2000-2012 | 2013 22,81 19,17

GO 2000-2013 | 2014 | 29,68 23,79
2000-2014 | 2015 11,81 9,06
2000-2015 | 2016 19,61 14,46
2000-2016 | 2017 15,85 12,23
2000-2017 | 2018 13,29 11,38
2000-2018 | 2019 14,10 12,03
2000-2009 | 2010 22,62 17,71
2000-2010 | 2011 19,38 15,77
2000-2011 | 2012 37,18 28,54
2000-2012 | 2013 21,59 18,67

PR 2000-2013 | 2014 | 28,08 21,44
2000-2014 | 2015 13,06 11,57
2000-2015 | 2016 23,68 18,08
2000-2016 | 2017 15,05 11,63
2000-2017 | 2018 14,98 12,93
2000-2018 | 2019 13,43 10,87
2000-2009 | 2010 27,90 23,47
2000-2010 | 2011 24,29 21,24
2000-2011 | 2012 | 41,50 29,93
2000-2012 | 2013 18,70 15,28

RS 2000-2013 | 2014 | 29,90 23,46
2000-2014 | 2015 17,02 13,73
2000-2015 | 2016 19,83 14,9
2000-2016 | 2017 18,83 14,96
2000-2017 | 2018 13,50 11,13
2000-2018 | 2019 15,42 13,04

Fonte: Autoria Prépria.
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Tabela 13 — Modelo Preditivo LSTM sem Dados Climaticos.

Estados | Treino Teste | RMSE | MAE
2000-2009 | 2010 23,85 20,13
2000-2010 | 2011 26,52 22,94
2000-2011 | 2012 35,94 26,37
2000-2012 | 2013 22,38 18,29

MT 2000-2013 | 2014 | 28,36 22,32
2000-2014 | 2015 12,84 11,7
2000-2015 | 2016 23,18 20
2000-2016 | 2017 13,85 10,65
2000-2017 | 2018 15,7 12,39
2000-2018 | 2019 10,54 8,52
2000-2009 | 2010 22,34 18,25
2000-2010 | 2011 23,92 20,89
2000-2011 | 2012 34,52 26,24
2000-2012 | 2013 21,78 17,61

MS 2000-2013 | 2014 | 35,94 29,94
2000-2014 | 2015 15,01 11,13
2000-2015 | 2016 22,62 19,24
2000-2016 | 2017 13,09 10,51
2000-2017 | 2018 15,42 11,57
2000-2018 | 2019 10,88 7.77
2000-2009 | 2010 16,38 13,72
2000-2010 | 2011 30,31 23,65
2000-2011 | 2012 | 43,71 33,76
2000-2012 | 2013 20,81 18,18

GO 2000-2013 | 2014 | 29,88 23,76
2000-2014 | 2015 11,63 10,14
2000-2015 | 2016 21,53 18,58
2000-2016 | 2017 13,38 10,65
2000-2017 | 2018 16,62 13,22
2000-2018 | 2019 11,4 9,36
2000-2009 | 2010 23,36 19,91
2000-2010 | 2011 22,32 17,98
2000-2011 | 2012 37,71 28,75
2000-2012 | 2013 20,19 16,54

PR 2000-2013 | 2014 | 29,25 23,06
2000-2014 | 2015 12,92 11,01
2000-2015 | 2016 22,77 19,62
2000-2016 | 2017 13,72 10,31
2000-2017 | 2018 15,07 11,83
2000-2018 | 2019 10,95 9,04
2000-2009 | 2010 23,11 19,41
2000-2010 | 2011 23,2 19,22
2000-2011 | 2012 37,23 28,4
2000-2012 | 2013 18,2 15,92

RS 2000-2013 | 2014 | 29,78 23,9
2000-2014 | 2015 12,59 10,46
2000-2015 | 2016 21,26 18,46
2000-2016 | 2017 14,94 11,65
2000-2017 | 2018 16,82 13,09
2000-2018 | 2019 11,28 8,68

Fonte: Autoria Prépria.



	Folha de rosto
	DEDICATÓRIA
	RESUMO
	ABSTRACT
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS
	SUMÁRIO
	INTRODUÇÃO
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos


	FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA
	Considerações Iniciais
	Fundamentos de Séries Temporais
	Pré-Processamento de Dados
	Limpeza dos Dados
	Transformação de Dados
	Redução de Dados

	Predição de Séries Temporais
	Modelos Paramétricos
	 Modelos Não Paramétricos

	Redes Neurais Artificiais
	Rede Neural Recorrente

	Avaliação dos Modelos
	Validação Cruzada
	Métricas de Desempenho
	Testes Estatísticos


	TRABALHOS RELACIONADOS
	Considerações Iniciais
	Análises Preditivas
	Rendimento de Produção
	Considerações Finais

	CONFIGURAÇÃO EXPERIMENTAL
	Considerações Iniciais
	Ferramentas e Tecnologias
	Aquisição de Dados
	Base de Dados Climática
	Base de Dados Complementares

	Pré-Processamento
	Construção de Modelos de Predição
	Avaliação de Desempenho dos Modelos
	Considerações Finais

	RESULTADOS E DISCUSSÕES
	CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS
	Limitações
	Principais Contribuições
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Prévia das Bases de Dados de Cada Estado
	Resultados dos Modelos Preditivos LSTM

