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RESUMO

Este estudo investiga o uso de Redes Neurais Recorrentes (RNN), especificamente LSTM e GRU, na
previsao de precos de frutas cultivadas pela agricultura familiar na Bahia, com base em 1.883 registros
de banana nanica, banana prata e mamao formosa. O modelo LSTM apresentou o melhor desempenho,
com resultados de RMSE variando entre 0,186 ¢ 0,606, MAE entre 0,142 ¢ 0,483, MAPE entre 7,286
e 16,624 e MSE entre 0,035 e 0,367 para as frutas analisadas. Destaca-se o potencial das RNN no
apoio a tomadas de decisdes no setor agricola, com propostas de trabalhos futuros que incluem a
incorporagdo de varidveis exdgenas e o desenvolvimento de uma plataforma gratuita para pequenos
produtores.

Palavras-chave: Agricultura. Séries Temporais. Previsdo de Precos. Redes Neurais Recorrentes.
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1 INTRODUCAO

A Bahia ¢ o segundo maior estado produtor de frutas frescas do Brasil, com 664 mil hectares
dedicados ao cultivo, segundo dados da Federacao da Agricultura e Pecuaria da Bahia - FAEB (2023).
Nesse contexto, o estado se destaca como o 2° maior produtor de bananas do pais, com uma producao
de 866 mil toneladas (SEAGRI, 2023). A banana ¢ cultivada em todas as regioes da Bahia, sendo a
cidade de Bom Jesus da Lapa um dos principais polos produtores. Outro destaque ¢ o mamao, que
embora seja cultivado em todo o territorio nacional, tem mais de 50\% de sua producdo concentrada
na Bahia nas ultimas décadas, com a cidade de Sao Félix do Coribe como principal centro produtor
(LANDAU; SILVA, 2020).

A agricultura familiar ¢ uma parte essencial da produgdo agricola baiana, respondendo por
cerca de 298 mil toneladas de produtos (CODEVASEF, 2024). Caracterizada pelo cultivo em pequenas
propriedades rurais, essa modalidade ndo s6 fornece alimento para os proprios agricultores, mas
também contribui significativamente para a economia local. No entanto, os agricultores familiares
enfrentam desafios como fragilidades socioecondmicas e baixa tecnologia produtiva, o que pode
impactar negativamente na produgdo de frutas como a banana e o mamio (AQUINO; ALVES;
VIDAL, 2020).

Para que a produgdo agricola seja comercializada de maneira vidvel, ¢ crucial que os precos
de venda cubram os custos e evitem prejuizos. Nesse cendrio, a contabilidade desempenha um papel
fundamental, ajudando os produtores rurais a tomar decisdes informadas que aumentem os resultados
econdmicos (ASSIS et al.,, 2021). A falta de um tratamento contdbil adequado pode levar a
desinformacao sobre os custos, impactando negativamente a projecao de lucros (DUTRA, 2020).

A instabilidade dos precos dos produtos rurais, frequentemente causada pela oferta sazonal ao
longo do ano, gera desafios significativos na gestdo financeira dos produtores familiares. A
sazonalidade, dividida em longo e curto prazo, ¢ um fator essencial na previsdo e gestdo agricola
(YOO; OH, 2020). Enquanto a sazonalidade de longo prazo esté relacionada a mudangas permanentes
na oferta e demanda, a de curto prazo envolve alteragdoes temporarias, como variagdes na temperatura
e nas condicdes de precipitagao (CHU et al., 2020).

Diante desses desafios, informagdes precisas e oportunas sobre a dindmica sazonal sdo cada
vez mais necessarias para otimizar a gestdo dos sistemas de cultivo e detectar anomalias sazonais
(BOSCHETTI et al., 2015). A sazonalidade resulta em variagdes de pregos que, muitas vezes, causam
prejuizos econdomicos (RODRIGUES et al., 2021). Portanto, ¢ fundamental que os produtores tenham
controles financeiros eficazes para avaliar e decidir sobre os pregos de venda, mesmo que estes sejam

influenciados pelo mercado (PEREIRA; SANTOS, 2022).
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Além disso, comerciantes também enfrentam dificuldades na formulagao dos pregos agricolas
devido as variacdes na oferta e demanda, as mudancas climaticas ¢ ao processo de cultivo
(OKTOVIANY; KNOBLOCH; KORN, 2021). Nesse contexto, a demanda por métodos de previsao
da sazonalidade de produtos agricolas tem crescido (LIU et al., 2021; SUN et al., 2023b). Nessa
circunstancia, a Agricultura Digital, que utiliza dados e abordagens tecnologicas para melhorar a
produtividade, tem se mostrado uma ferramenta promissora (KURUMATANI, 2018). Ela processa
dados gerados no campo agricola (KULBA; MEDENNIKOYV, 2020), essenciais para o funcionamento
dos modelos de previsao (YUAN; LING, 2020), permitindo avancos significativos na compreensao e
solugdo de problemas no setor.

A previsdo de séries temporais, que consiste em analisar sequéncias de observagdes ao longo
do tempo, como dias, meses, trimestres ou anos (RAHMAN et al., 2023) para realizar prognoésticos,
utilizando métodos estatisticos e modelagem (XU; HSU, 2022), tem se destacado como uma técnica
poderosa na deteccdo de anomalias sazonais. Deste modo, as Redes Neurais Artificiais (RNA) tém
atraido grande atencao dos pesquisadores nessa area de previsao de séries temporais (LIU et al., 2021),
sendo aplicadas para prever os precos dos produtos no mercado agricola, o que contribui para a
estabilizacdo da oferta e demanda (YOO; OH, 2020). As RNAs oferecem uma ampla gama de
possibilidades, superando métodos estaticos tradicionais (YUAN; LING, 2020), e sao
particularmente eficazes em capturar padrdes nao lineares, que podem existir sem uma razao aparentee
(OKTOVIANY; KNOBLOCH; KORN, 2021; KURUMATANI, 2018).

Entretanto, quando se trata de previsdo com fatores sazonais, as Redes Neurais Recorrentes
(RNN) sdo geralmente preferidas. Sua capacidade de “memoria” na transmissdo de dados permite
capturar padrdes sequenciais, como a sazonalidade, de maneira mais eficaz, superando as limitagdes
de outros modelos (LIU et al., 2021). Assim, as RNNs se destacam como uma ferramenta essencial
para a previsao eficiente de precos agricolas, facilitando tanto o treinamento de dados quanto a tomada
de decisdes baseadas em conjuntos de dados complexos.

A previsao precisa dos precos pode capacitar a rede de produgdo agricola a tomar decisdes
estratégicas para lidar com as variagdes de valor (REDDY et al., 2022). Com base nisso, este trabalho
propde o uso de modelos baseados em Redes Neurais Recorrentes para desenvolver uma metodologia
eficaz de previsao de precos para algumas das principais frutas cultivadas no estado da Bahia, como
a banana e o mamao. O intuito ¢ oferecer suporte aos pequenos produtores agricolas na tomada de
decisdes econdmicas e na otimizagdo de suas operagdes, auxiliando na gestao financeira e na redugado

de riscos.
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Para alcancar esse objetivo, os modelos Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent
Unit (GRU) foram selecionados e avaliados usando diversas métricas, como o Erro Médio Absoluto
(MAE), Erro Absoluto Percentual Médio (MAPE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), em uma base de dados disponivel no repositorio online do Centro de
Estudos Avancados em Economia Aplicada (CEPEA) da Universidade de Sao Paulo (USP). Essa
abordagem visa identificar o modelo mais adequado para o cendrio agricola baiano.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta os trabalhos relacionados
sobre técnicas de aprendizado de maquina na previsao de pregos de produtos agricolas, a Se¢ao 3
apresenta a metodologia utilizada neste trabalho, a Se¢do 4 apresenta os resultados e discussdes ¢ a

Secdo 5 aborda as conclusoes deste estudo e os trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo apresenta trabalhos do estado da arte, dos ltimos 4 anos, que utilizaram Redes
Neurais Artificiais em previsdes de precos agricolas para a descoberta de informagdes uteis. Os
trabalhos foram escolhidos mediante a string de busca: (“agriculture” or “agricultural time series
analysis” ) and (“time series data”) and (“price prediction™) and (“seasonality”), nas bases: IEEE
Xplore, ScienceDirect, Google Académico, ACM Digital Library e SpringerLink. Como resultado,
foram coletados 9 artigos de autores de diferentes paises, fato que mostrou que a predi¢ao de pregos
na area agricola ¢ um assunto discutido em ambito global.

A predi¢cdo de precos ¢ um método que requer a taxa de amostra de um periodo. Pesquisas
recentes nessa area podem ajudar uma empresa/organizacao a alcangar seu objetivo e cumprir sua
meta. Consequentemente, Santos, Maciel e Ballini (2020) discutem como o aumento dos pregos
resulta numa maior volatilidade nos mercados agricolas, o que gera um risco maior de ganhar ou
perder dinheiro ao negociar essas commodities (produtos primdrios com baixo teor de
industrializacdo). Essas abordagens utilizam diferentes métodos para realizar a previsao, além de
utilizar critérios de avaliacdo para a precisdo geral, conservagdo de caracteristicas de estatisticas e
comparagao entre algoritmos (KURUMATANI, 2020).

Kurumatani (2020) comparou os modelos LSTM, GRU e Rede Neural Recorrente Simples
(SRNN), em conjunto com os métodos time-alignment of time point forecast (TATP) e direct future
time series forecast (DFTS), para a previsao de preco do repolho, tomate e alface da China. A base
utilizada continha cerca de 470 valores semanais de precos, demanda, preferéncia do consumidor e
clima. Os modelos foram avaliados pelas métricas de erro, MAPE e RMSPE (sendo 'P' o indicativo

de probabilidade). A LSTM obteve o melhor desempenho com RMSPE de 0,313 e MAPE de 0,240.
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Yuan e Ling (2020) desenvolveram uma aplicag@o para previsao de pregos com os modelos,
ARIMA, LSTM, SVR, Prophet ¢ XGBoos, sendo avaliados pelo métrica MSE. Foram utilizados
dados semanais de pregos do tomate, frango e pimenta, juntamente com fatores de temperatura,
umidade e preco do petrdleo bruto. O LSTM obteve o melhor resultado com MSE de 0,304.

Sabu e Kumar (2020) buscaram avaliar as previsdes de preco das nozes de Querala, india.
Foram analisados cerca de 210 dados mensais, comparando-se os métodos SARIMA, Holt-Winter e
LSTM, e utilizando a RMSE para avaliagdo. O LSTM obteve o melhor resultado para a previsao dos
precos das nozes, atigindo RMSE de 7,2780.

Chu et al. (2020) avaliaram diferentes métodos de aprendizado de maquina para lidar com o
desafio de previsdes de precos da uva chinesa em um cenario de dados escassos. Os modelos
comparados incluiram Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD), Least Squares Support
Vector Machine (LSSVM), Empirical Mode Decomposition-Reconstruction-Addition (EEMD-R-
ADD), Support Vector Machine (SVM), Backpropagation Neural Network (BPNN) e Extreme
Learning Machine (ELM). Para avaliar a eficicia desses modelos, foram utilizados critérios de erro
como MAE, RMSE. Os autores destacaram que, devido as peculiaridades da uva, que apresenta picos
de preco causados por sua baixa resisténcia ao armazenamento, transporte de longa distancia e
caracteristicas especificas de cultivo, o método EEMD-R-ADD obteve o melhor desempenho, com
MAE de 0,089, RMSE de 0,114.

Zheng et al. (2020) propuseram um sistema de previsdao de precos de mercado combinando o
método Wavelet com uma rede neural Multi Layer Perceptron (MLP), com o objetivo de mitigar as
flutuacdes anormais nos precos agricolas chineses. Usando dados mensais de espinafre, repolho,
tomate, pimentdo e batata, a precisao do modelo foi avaliada pela MAE, MAPE e RMSE. Embora os
desvios entre os precos previstos e reais fossem pequenos, os autores observaram que a frequéncia e
amplitude da volatilidade dos precos podem influenciar as previsdes do modelo. A previsdo do prego
da batata apresentou os melhores resultados, com MAE de 0,083, MAPE de 4,54 ¢ RMSE de 0,10.

Oktoviany, Knobloch ¢ Korn (2021) desenvolveram um modelo de previsao de pregos do
milho para apoiar a avaliagdo de riscos em sistemas de gestdo e auxiliar na tomada de decisdes.
Utilizando dados semanais de precos, temperatura, producao, importagdo, consumo € exportagao nos
Estados Unidos, Brasil e Argentina, compararam os modelos K-Nearest Neighbors (K-NN) e Random
Forest. Os resultados foram calibrados com o modelo de Monte Carlo para simular cenarios de pregos,
avaliando a precisdo com MAE, RMSE e MAPE. O modelo KNN apresentou a melhor performance,
com MAE de 0,0779, RMSE de 0,1041 e MAPE de 1,5192.
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Ozden (2023) investigou o método mais adequado para prever multiplas medidas dos pregos
de cebola, batata e alho na Turquia, utilizando dados diarios de preco e volume comercial desses
produtos. Foram avaliados os modelos Convolutional Neural Network (CNN), LSTM e Random
Forest, com os resultados sendo analisados pelas métricas MAE e RMSE. A CNN destacou-se
apresentando o melhor desempenho, com MAE de 0,047 ¢ RMSE de 0,070.

Sun et al. (2023a) propuseram um modelo de previsao hibrido, baseado na Decomposi¢ao de
Modo Variacional (VMD), EEMD e LSTM, para lidar com os significativos erros de previsao
causados pelas flutuacdes nos precos da carne suina, cebolinha chinesa, cogumelos shitake e couve-
flor. Foram utilizados dados semanais de mercados atacadistas na China. O método, denominado
VMD-EEMD-LSTM, foi comparado com outros modelos, como Random Forest, ELM, LSTM, e
EEMD-LSTM, sendo avaliados pelas métricas MAE, MAPE ¢ RMSE. O VMD-EEMD-LSTM
apresentou o melhor desempenho com MAE de 0,2263, MAPE de 0,0584 ¢ RMSE de 0,835,
superando os demais modelos avaliados.

Visando melhorar a previsdo do preco da lentilha na India, Ray et al. (2023), projetaram um
modelo hibrido ARIMA-LSTM. O modelo ARIMA foi utilizado para estimar o efeito Akaike
Information Criterion (AIC) e Bayesian Information Criterion (BIC), critérios que quantificam o qudo
bem o modelo se ajusta aos dados. O LSTM foi empregado para o treinamento. Para o cendrio de
comparagao, foram escolhidos os modelos ARIMA, GARCH, LSTM, aplicando-se as métricas de
avaliacdo RMSE ¢ MAPE. O modelo ARIMA-LSTM os melhores resultados, com RMSE de 6,290 e
MAPE de 2,886.

A Tabela 1 apresenta um resumo das principais informagdes sobre os trabalhos revisados no
estado da arte. Esses estudos revelam que técnicas de Aprendizado de Maquina, mais especialmente
Redes Neurais Artificiais, tém sido amplamente aplicadas na previsao de precos em diversos cenarios
agricolas. Com base nesses avangos, a proxima se¢do abordard a metodologia proposta neste trabalho,
detalhando os modelos e técnicas utilizados para desenvolver uma abordagem eficaz na previsao de

precos das frutas cultivadas no estado da Bahia.

Tabela 1. Resumo dos Trabalhos Relacionados.

Trabalho Previsao de Preco Técnica Meétrica(s)
Kurumatani (2020) Repolho, tomate e alface LSTM RMSPE (0,313); MAPE (0,240)
Yuan e Ling (2020) Tomate, frango e LSTM MSE (0,304)

pimenta
Sabu e Kumar (2020) Nozes LSTM RMSE (7,2780)
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Chu et al. (2020) Uva EEMD-R- MAE (0,089); RMSE
ADD (0,114)
Zheng et al. (2020) Espinaftre, repolho, MLP MAE (0,083); MAPE
tomate, (4,54); RMSE (0,10)
pimentdo e batata
Oktoviany, Knobloch Milho KNN MAE (0,0779); RMSE
e Korn (2021) (0,1041); MAPE (1,5192)
Ozden (2023) Cebola, batata e alho CNN MAE (0,047); RMSE
(0,070)

Sun et al. (2023a) Carne suina, cebolinha VMD- MAE (0,2263); MAPE
chinesa, cogumelos EEMD- (0,0584); RMSE (0,835)
shiitake e couve-flor LST™M

Ray et al. (2023) Lentilha ARIMA- RMSE (6,290); MAPE

LSTM (2,886)

3 METODOLOGIA

metodologia desta pesquisa esta dividida em cinco partes: A subse¢@o 3.1 apresenta como 0s
dados foram obtidos. Na 3.2, sdo descritas as arquiteturas escolhidas. A subse¢do 3.3 aborda o pré-
processamento dos dados. A 3.4 detalha os modelos baseados em RNN. Finalmente, a 3.5 apresenta a

analise dos resultados. A Figura 1 ilustra essa organizacao.

Figura 1. Etapas desta Metodologia.

- d A e

3.1 Aquisicéo dos Dados 3.2 Selegéo das Arquiteturas 3.3 Pré-processamento 3.4 Modelagem Preditiva 3.5 Anélise dos Resultados

3.1 AQUISICAO DOS DADOS

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado um conjunto de dados com informacgdes
diarias sobre os pregos de trés frutas tipicas da regido baiana: banana nanica, banana prata e mamao
formosa, disponibilizado no repositério online do Centro de Estudos Avangados em Economia
Aplicada (CEPEA, 2024), da Universidade de Sao Paulo (USP).

O banco de dados contém 1270 registros de precos para bananas (nanica e prata) e 613 registros

para mamao formosa, no periodo de 2012 a 2023. Organizado em formato de tabela, o mesmo contém
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cinco colunas: Produto (tipo de fruta), Regido, Data, Unidade (quilograma, caixa de 22 Kg e caixa de

20 Kg) e Prego. A Figura 2 ilustra os produtos e suas respectivas quantidades no banco de dados.

Figura 3. Relagdo da quantidade de produtos na base.
800

636 634

400 q

Quantidade Total

Banana Nanica Banana Prata Maméo Formosa
Produtos

3.2 SELECAO DAS ARQUITETURAS

Uma série temporal consiste em uma sequéncia de observacdes bem definidas, obtidas por
meio de medigdes repetidas ao longo do tempo, como dias, meses, trimestres ou anos (RAHMAN et
al., 2023). A previsdo dessas séries envolve a analise dos dados para realizar um progndstico,
utilizando métodos estatisticos e modelagem (XU; HSU, 2022). A anélise de séries temporais € uma
técnica poderosa para detectar anomalias sazonais. Parte-se do pressuposto de que os valores

observados apresentam padrdes de repeti¢do ao longo do tempo. O modelo geral para representar esses

padrdes é dado pela equagao:
Vi =T+S+e€
Y, representa o valor da série temporal em um instante t, T corresponde a tendéncia, S a

sazonalidade, e € ao erro ou ruido aleatdrio que pode interferir na andlise SUN et al., 2023b). A figura

3 ilustra como os componentes podem aparecer graficamente.
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Figura 4. Tendéncia, sazonalidade (ciclos) e ruido em séries temporais.
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Fonte: Adaptado de Seber e Wild (2004).

O levantamento do estado da arte teve como objetivo identificar as arquiteturas mais utilizadas
na previsao de precos de produtos agricolas. A Tabela 2 resume as principais informag¢des dos estudos
relacionados. Observou-se uma clara predominancia das RNNs nas tarefas de previsdo de séries

temporais, evidenciando sua eficacia e popularidade nessa area.

Tabela 2. Arquiteturas utilizadas nos trabalhos relacionados.

Trabalhos Arquiteturas
Kurumatani (2020) SRNN, LSTM e GRU
Yuan e Ling (2020) ARIMA, LSTM, SVR, Prophet e XGBoos
Sabu e Kumar (2020) SARIMA, Holt-Winter e LSTM
Chu et al. (2020) EEMD, LSSVM, EEMD-R-ADD, SVM, BPNN ¢ ELM
Zheng et al. (2020) MLP
Oktoviany, Knobloch e Korn (2021) K-NN e Random Forest
Ozden (2023) CNN, LSTM e Random Forest
Sun et al. (2023a) Random Forest, ELM, LSTM, EEMD-LSTM, VMD-LSTM
Ray et al. (2023) ARIMA, GARCH, LSTM e ARIMA-LSTM

Entre os modelos analisados, o Long Short-Term Memory (LSTM) se destacou como o mais
frequentemente utilizado nos trabalhos relacionados. Sua escolha para este estudo deve-se a sua
eficacia no processamento de séries temporais longas e a sua capacidade de solucionar o problema do

desaparecimento do gradiente durante o treinamento (ZHANG et al., 2019; LIU; CHEN; WU, 2020).
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O LSTM destaca-se por seu mecanismo de portas que permite a rede manter informagdes relevantes
por periodos prolongados, sendo ideal para a tarefa de previsdo de pregos agricolas.

Em complemento, optou-se também pelo modelo Gated Recurrent Unit (GRU) devido a sua
similaridade com o LSTM, mas com uma estrutura mais simplificada e menor quantidade de
parametros. Embora compartilhe a capacidade de processar sequéncias através de portas de entrada,
saida e esquecimento, 0 GRU transmite apenas um estado oculto entre as células, o que pode levar a
uma reducdo no tempo de treinamento, sem comprometer significativamente a performance
(KURUMATANI, 2020; FOROUTAN; LAHMIRI, 2024). Portanto, os modelos LSTM e GRU foram

selecionados para a previsdo dos pre¢os no cenario agricola baiano.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO

As etapas de pré-processamento envolveram a limpeza de dados, remocdo de valores
indesejados, selecdo de caracteristicas relevantes e dimensionamento dos dados (QULMATOVA;
KARIMOV; AZIMOV, 2022).

Primeiramente, foi verificada a presenca de valores nulos/invalidos no conjunto de dados, e os
registros identificados foram removidos. Além disso, observou-se que os produtos estavam
classificados em trés categorias com base em suas unidades de massa, conforme ilustrado na Figura
4. As categorias “caixa” representam produtos vendidos em maiores quantidades, o que resulta em um
preco médio superior ao prego por quilograma. Como as entradas associadas a “caixa” correspondem
a apenas 3,3% do total do conjunto de dados, decidiu-se por descarta-las para evitar distor¢des na

analise.

Figura 5. Grafico de Porcentagem de Produtos por Unidade.
1.65% 1.65%

Unidade
. Quilograma
s Caixa 20Kg

Caixa 22Kg

96.70%

Em seguida, os dados foram normalizados para se ajustarem a um intervalo entre O e 1. Esse
processo de normalizagdo ¢ essencial porque ajuda a padronizar a escala dos dados, facilitando a

convergéncia dos modelos de aprendizado de méaquina durante o treinamento. Ao manter todos os
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valores dentro do mesmo intervalo, os modelos podem aprender de maneira mais eficiente e evitar
que variaveis com escalas maiores dominem o processo de otimizacao (SEVERO, 2023). Com o pré-

processamento concluido, foi possivel avangar para a préxima etapa da metodologia.

3.4 MODELAGEM PREDITIVA

Para realizar a previsao, seguindo as praticas do estado da arte, a base de dados processada foi
dividida em duas partes: os dados de janeiro de 2012 a dezembro de 2022 foram usados para o
treinamento, e o ano de 2023 foi reservado para o teste. Os dados de treinamento sdo utilizados para
o modelo aprender a identificar padrdes nas informagdes, enquanto os dados de teste permitem
analisar a efiéncia do modelo. Essa divisdo permite avaliar a capacidade do modelo de fazer previsdes

com dados novos. Os dados foram transformados em série temporal com frequéncia diaria.

Figura 6. Série temporal.

Preco
N

2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Data

Banana Nanica

2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Data

Banana Prata

2012 2014 2016 2018 2020 2022
Data

Mamao Formosa
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A Figura 5 demonstra que o pre¢o dos produtos da base exibem tendéncia, sazonalidade e
ruidos, confirmando que os dados sdo de séries temporais. Conforme indicado no trabalho de Yuan,
San e Leong (2020), ¢ evidente que os precos apresentam instabilidade, com tendéncias claras e
padrdes sazonais. Para lidar com esses dados, a escolha de um modelo que consiga captar tanto as
caracteristicas das séries temporais quanto a sazonalidade ¢ a mais apropriada.

Os modelos aplicados nesse estudo utiliza-se de RNNs, que sao eficazes para analise de séries
temporais devido a sua capacidade de memoria de curto prazo (LIU et al., 2021). As RNNs sao
compostas por neurdnios artificiais que simulam a estrutura de uma rede neural bioldgica (LIU;
CHEN; WU, 2020), possuindo uma arquitetura composta por camadas de entrada, ocultas e de saida
(KURUMATANI, 2020). A camada de entrada recebe e processa as informacgdes iniciais por meio de
funcdes de ativagdo. Em seguida, a camada oculta realiza o processamento e a analise dos dados,
gerando previsdes. Finalmente, a camada de saida fornece o resultado.

O gradiente descendente ¢ utilizado durante o processo de treinamento e tenta encontrar
coeficientes que melhor se ajustem aos dados, até achar os melhores pesos para o modelo (CHENG;
WEI; CHENG, 2020). Os pesos sdo utilizados para ponderar a influéncia de cada neurdnio, sendo
ajustado durante o treinamento, para melhorar o desempenho da previsdo. Sua formula matematica €

a seguinte:

yt =gWVAy)
A = f(Uy, + WA,

A partir da formula da RNN, pode-se ver que no tempo t: o valor de entrada, o valor oculto e
o valor de saida da rede sdo: X; , 4;, Y; (LIU etal., 2021). Contudo, as RNNs sofrem com a perda de
gradiente quando lidam com longas sequéncias de dados (YUAN; LING, 2020), o valor de erro dos
gradientes podem se tornar muito pequenos, dificultando o aprendizado da rede (MARQUEZ et al.,
2021). Este problema ¢ superado utilizando o modelo de Memoria de longo e curto prazo - LSTM
(SABU; KUMAR, 2020).

A LSTM ¢ um tipo especial de RNN que resolve o problema do gradiente evanescente (YUAN;
LING, 2020). Ela possui uma porta de entrada (/nput Gate), porta de saida (Output Gate) e porta do
esquecimento (Forget Gate). As ativagdes sdo calculadas em cada camada e comparadas com a saida
desejada. A porta de esquecimento e a porta de entrada sdo usadas para controlar a posi¢ao da unidade,
e a saida controla as saidas geradas pela LSTM (RAY et al., 2023). Dessa forma, a LSTM tem a

capacidade de analisar as séries temporais com longo alcance de previsao, permitindo a exploracao
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das mudancgas dinamicas das sequéncias de entradas s (YUAN; LING, 2020). A formula de

matematica da LSTM ¢ a seguinte:

fe = o(Wr aAr—q + Wr X + by

it = o(WipAr—q + WixXe + b;

Cr = tanh(W, 4A;_1 + W, xX; + b,
Ct = ft°Cto1 +it°C

Yi = o(Wy gAr—1 + Wy x X, + by
A; = Y, °tanh(c;)

Nacélula LSTM, ft representa a porta de esquecimento, oque deve ser descartado da memoria.
A porta de entrada, i, determina o vai ser adicionado a memoria, enquanto ~ct gera o novo dado a ser
potencialmente armazenado. O estado da memoria, ct atualiza o estado da memoria com base na
porta de esquecimento e na porta de entrada. A porta de saida, Y; , decide o valor que sera usado como
saida da célula, e o estado oculto final, At ¢ gerado com base no estado da memoria e na porta de

saida. A Figura 6 mostra uma representagdo grafica da célula LSTM.

Figura 6. Representagdo grafica da LSTM

7 R
Input
Gate
Output

Gate
Forget
Gate /

=ate .,
Fonte: Adaptado de Abdelwahed, Letaifa e Ksouri (2023).

Input
Modulation
Gate

O GRU, assim como a LSTM ¢ um tipo especial de RNN, porém com uma estrutura mais
simples (MIGLIATO, 2021). Ele possui apenas dois portdes, um portdo de redefinicao (reset gate) e
um portdo de atualizagdo (update date), que decidem quais informagdes devem ser passadas para a

saida (KURUMATANI, 2018). As equagdes da célula GRU podem ser definidas como:

zy = oW, Xy + Uzhi—q + by)
= oW Xy + Urhe_y + by)
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ht == tanh (WhXt + Uh(rtth_l) + bh)
he =1 - z)Ohi_; + ZtOiit

Na célula GRU, X; representa o valor de entrada que contém a informacgao a ser processada.
O vetor do update gate z; controla quais informagdes antigas deve ser mantida e quais novas devem
ser incorporada. O vetor do reset gate, rt decide quanto da informacao anterior deve ser esquecida. O
vetor de saida, h, mostra o estado oculto da célula no tempo atual, e h, sugere o novo estado antes

das decisdes das portas de controle serem aplicadas. A Figura 7 mostra uma representacao da célula

de GRU.

Figura 7. Representagdo grafica do GRU.

/ Output
—&

7
N
Reset gate
Input] é

Fonte: Adaptado de Wang et al. (2024).

Update gate

s
»

Enquanto a LSTM carrega a memoria de longo e curto prazo, através do estado da célula e do
estado oculta, as GRUs tém apenas um estado oculto, que carrega a memoria de curto prazo, embora
os dois modelos sejam superiores a um modelo RNN mais simples (SILVA, 2020).

Para a constru¢do dos modelos LSTM e GRU empregados neste estudo, os dados de entrada
foram preparados em janelas de 30 dias /ags. Apos analise empirica, os modelos foram configurados
com quatro camadas, sendo a primeira com 100 neurdnios e as trés camadas subsequentes com 50
neurdnios cada. Cada camada ¢ seguida por uma camada de Dropout com taxa de 20% para reduzir o
risco de sobreajuste, situagdo onde o modelo ndo consegue generalizar e, em vez disso, se adequa
muito estritamente ao conjunto de dados de treinamento. Além disso, uma camada densa final ¢
adicionada, contendo uma unidade de saida com ativagdo linear, responsavel pela previsao do prego.

A Figura 8 ilustra a arquitetura dos modelos aplicados.
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Figura 9. Modelos propostos baseados em RNNS.
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3.5 ANALISE DOS RESULTADOS

Para avaliar a capacidade dos modelos de previsao de prego, diversos autores recorrem a
métricas de erro para validar os resultados das simula¢des (ZHANG et al., 2019; LIU; CHEN; WU,
2020; QULMATOVA et al., 2022; DWIVEDI et al., 2021). Essas métricas comparam os valores
previstos com os reais, focando na diferenga entre eles. As principais métricas de erro incluem RMSE,
MAE, MAPE e MSE, onde Y, representa o valor real no tempo i, ¥ é o valor previsto para o mesmo
tempo, e n ¢ o namero total de pontos de dados (SUN et al., 2023a).

O MAE calcula a média dos erros absolutos entre os valores previstos e os reais, medindo
diretamente a diferenca entre o valor real e o previsto. Os erros absolutos sdo expressos nas unidades
reais dos dados. Um MAE mais proximo de 0 indica um modelo mais preciso, como ilustrado pela

férmula abaixo:
n
1 ~
MAE == 1Y, ~ ¥
n i=1

O MAPE, por sua vez, calcula o erro absoluto em termos percentuais, oferecendo uma visao
relativa do erro. No entanto, ndo ha um padrdo universal para um MAPE considerado excelente, pois

variacoes nos precos podem dificultar a previsao precisa (QULMATOVA et al., 2022):

100 Y, -7
MAPE = Z| |
n 7

i=1

REVISTA ARACE, S3o José dos Pinhais, v.7, n.1, p-1197-1220, 2025

1211




ﬁ

Revista Py

ARACE

O MSE ¢ uma métrica comum na avaliagdo da precisdo de séries temporais (DWIVEDI et al.,
2021). O MSE calcula a média dos quadrados das diferencgas entre os valores previstos e reais. Valores

altos de MSE indicam que o modelo teve um desempenho ruim nas previsoes:

n
1 —
e =150
i=1

O RMSE, por sua vez, fornece a raiz quadrada da média dos quadrados das diferencgas entre
os valores previstos e reais (AGARWAL; RAY; TRIPATHI, 2023). A utilizacdo da raiz quadrada ajuda
a manter as unidades consistentes e facilita a interpretagdo dos resultados. Um RMSE mais baixo

indica um modelo mais eficaz:

n
1 -
)

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os hiperparametros utilizados no treinamento dos modelos foram definidos com base em uma
abordagem empirica, onde diferentes combinacdes foram testadas e ajustadas para obter o melhor
desempenho possivel em termos de precisdo e capacidade de generalizagdo. A Tabela 3 resume os
hiperpardmetros escolhidos, que incluem tanto aspectos da arquitetura dos modelos quanto pardmetros

de treinamento.

Tabela 3. Hiper-parametros utilizados no treinamento dos modelos.

Tipo Hiper-parametro
Arquitetura LSTM E GRU
Dropout 0,2
Fungdo de ativagdo na camada de saida Linear
Otimizador RMSprop
Taxa de Aprendizagem 0,001
Fungao de custo do treinamento MSE
Métrica de avaliacdo do treinamento MAE
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Batch Size 8, 16e32

Epocas treinamento 50, 100, 150 ¢ 200

Os modelos foram implementados utilizando camadas LSTM e GRU, escolhidas pela sua
capacidade de capturar dependéncias temporais em dados sequenciais. Ambas as arquiteturas foram
experimentadas devido a sua eficacia comprovada em tarefas de séries temporais, como a previsao de
precos agricolas, que ¢ o foco deste trabalho. A técnica de Dropout foi aplicada com uma taxa de 0,2
para reduzir o risco de sobreajuste (overfitting), garantindo assim uma generalizagdo mais eficaz
durante o treinamento.

A funcao de ativagao linear foi adotada na camada de saida devido a natureza do problema de
regressao, onde o objetivo ¢ prever valores continuos, como precos. A ativacao linear ¢ a escolha mais
natural para este tipo de tarefa, pois permite que a rede produza uma saida nao limitada por intervalos
fixos. O otimizador RMSprop foi escolhido pela sua eficadcia em problemas de séries temporais, onde
as variancias dos gradientes podem ser muito diferentes ao longo das iteragdes. RMSprop ajusta
dinamicamente a taxa de aprendizagem para cada parametro, contribuindo para um treinamento mais
estavel e eficiente (DIJKINGA, 2024). Uma taxa de aprendizagem de 0,001 foi selecionada com base
em testes preliminares. Esse valor ¢ comumente utilizado como ponto de partida para o otimizador
RMSprop e demonstrou ser adequado para garantir uma convergéncia estavel, evitando lentiddo no
aprendizado.

A fungdo de custo Mean Squared Error (MSE) foi empregada por ser muito utilizada em
problemas de regressdao. O MSE penaliza desvios maiores de forma mais severa, o que ajuda o modelo
a se concentrar na minimiza¢do dos erros de maior magnitude. O erro absoluto médio (MAE) foi
escolhido como métrica de avaliagdo, pois fornece uma interpretacdo direta do erro médio em termos
das unidades de saida. Ao complementar a fun¢do de custo MSE, o MAE facilita a analise do
desempenho do modelo ao longo do treinamento, especialmente em termos de previsibilidade
(JUNIOR, 2021).

Os tamanhos de batch 8, 16 e 32 foram testados para determinar o melhor equilibrio entre
eficiéncia computacional e estabilidade do gradiente. Esses valores sdo comumente usados em tarefas
de aprendizado profundo e oferecem diferentes compensagdes entre precisao e tempo de treinamento.
Por fim, o nimero de épocas foi ajustado para 50, 100, 150 e 200, permitindo observar o
comportamento do modelo em diferentes etapas de treinamento. Esse conjunto de valores possibilitou

avaliar se o modelo estava melhorando com o aumento da quantidade de épocas.
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Como observado na figura 10, do experimento da banana nanica com os hiperparametros de 8
Batch Size ¢ 200 Epocas, ¢ possivel notar que 0 MSE do modelo LSTM ¢ significativamente menor
do que a do modelo GRU durante o treinamento, o que indica que a LSTM se adequou melhor a série

temporal do produto.

Figura 10. (a) Exemplo do Treinamento do LSTM e (b) Exemplo do Treinamento do GRU.
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A avaliacao dos modelos foi realizada utilizando as métricas apresentadas na subsecao 3.5. A
Tabela 4 apresenta o desempenho do modelo LSTM no conjunto de teste sob diferentes configuragdes
de hiperparametros, para cada tipo de fruta, comparando-se os valores de RMSE, MAE, MAPE e
MSE. Os melhores resultados foram obtidos com: 200 épocas e batch size de 8 para a banana nanica,
banana prata 100 épocas e batch size de 8 enquanto para mamao formosa 100 épocas e batch size de

16.

Tabela 4. Melhores Resultados utilizando LSTM.

Produto Epocas Batch Size RMSE MAE MAPE MSE
Banana Nanica 200 8 0,186 0,142 7,286 0,035
Banana Prata 100 8 0,278 0,196 5,853 0,077
Mamaéo Formosa 100 16 0,606 0,483 16,624 0,367

GRU. O melhor resultado para a banana nanica foi 200 épocas, 8 Batch Size, banana prata 50 épocas,

8 Batch Size e para o mamao formosa 100 €pocas, 32 Batch Size.

Tabela 5. Melhores Resultados utilizando GRU.

Na tabela 5, foi feita a comparagdo com os mesmo hiperpardmetros, mas aplicados no modelo

Produto

Epocas

Batch Size

RMSE

MAE

MAPE

MSE

‘
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Banana Nanica 200 8 0,192 0,145 7,391 0,037
Banana Prata 50 8 0,283 0,193 5,938 0,080
Mamao Formosa 100 32 0,639 0,503 17,830 0,409

A Figura 11 mostra a comparagdo entre os precos gerados pelos modelos selecionados nesta
pesquisa (LSTM) e o prego real de cada produto. A linha s6lida em vermelho representa valores reais

e a linha azul representa valores previstos.

Figura 11. Comparativo entre Preco Real x Prego Previsto das Frutas no modelo.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A previsao de pregos ¢ um assunto discutido globalmente devido aos prejuizos causados pela
falta de um controle financeiro. Para auxiliar na criacao de estratégias de tomada de decisdes, ou evitar
os danos causados pela flutuagdo de pregos, pesquisadores de diferentes paises buscam métodos que
possam predizer esses pregos de maneira automatica, trazendo a menor taxa de erro possivel, a analise
preditiva baseada em RNNs tem mostrando-se uma tecnologia promissora.

Nessa pesquisa, a analise preditiva, foi utilizada como recurso para prever o preco das 3
principais frutas, produzida no territorio baiano pelos produtores familiares. Os modelos foram
aplicados em um base de dados contendo, ao todo, 1.883 registro de pregos das frutas, banana nanica,
banana prata ¢ mamao formosa. Por meio dos resultados obtidos, ¢ ap6s a comparagdo entre os
modelos, conclui-se que o modelo LSTM aplicado nesse trabalho, apresentou um desempenho
satisfatorio no contexto da academia, atingindo o objetivo da pesquisa. Vale ressaltar que a andlise
preditiva pode auxiliar na gestdo financeira e de risco, identificando os periodos onde o preco tem
mais oscilagdo, criando uma maneira do produtor ajustar o seu preco de revenda de forma gradativa,
aumentando a lucratividade. Deste modo, espera-se que esse modelo possa auxiliar o produtor na
criacdo de medidas que facilitem o controle de gestao.

Como proposta para trabalhos futuros, pretende-se aprimorar o modelo apresentado variaveis
exdgenas, pois os precos dos produtos agricolas sao influenciados por véarios fatores, como flutuagdes
de temperatura, feriados e niveis de consumo, a jun¢do dos precos com esses fatores pode ser um
caminho valioso para melhorar sua precisdo. Adicionalmente, construir uma plataforma online, onde
os pequenos produtores poderdao consultar, de forma gratuita e intuitiva, as proje¢des de pregos, além
de analisar outras culturas com focos em mais regides do Brasil, visando fornecer informagdes

independentes e confidveis ao setor agricola.
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