De 11 a 14 - NOVEMBRO DE 2024
< Inteligéncia Artificial
‘2~ na Gestao de Operacd

e £ XXXI SIMPEP

es.

LIMIte S @ PDOo¢ ila

S

PREVISAO DO COMPORTAMENTO DOS PRECOS
DO LEITE USANDO MODELOS DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS (RNAS)

EUNICE HENRIQUES PEREIRA VILELA - e-vilela@ufu.br
UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - UFU

ANTONIO SERGIO TORRES PENEDO - drpenedo@gmail.com
UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - UFU

AREA: 7. GESTAO ECONOMICA
SUBAREA: 7.4 - GESTAO DE RISCOS

RESUMO: CONSIDERANDO A IMPORTANCIA ECONOMICA E SOCIAL DA
PRODUCAO DE LEITE PARA A REGIAO DO TRIANGULO MINEIRO E ALTO
PARANAIBA(TMAP)E O FATO DO LEITE SER CONSIDERADO UMA DAS
COMMODITIES AGRICOLAS MAIS VOLATEIS DO MERCADO INTERNACIONAL, ESTA
PESQUISA SE PROPOS A EXAMINAR O COMPORTAMENTO DOS PRECOS DO LEITE
NA REGIAO E, MAIS ESPECIFICAMENTE, DESENVOLVER UM MODELO DE
PREVISAO DESTE COMPORTAMENTO. A PARTIR DE UMA INVESTIGACAO DOS
PRINCIPAIS FATORES QUE PODERIAM INFLUENCIAR O COMPORTAMENTO DOS
PRECOS DO LEITE NA REGIAO, BUSCOU-SE CONSTRUIR UM MODELO DE
PREVISAO DE PRECOS, BASEADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS). DENTRE
OS DIFERENTES MODELOS TESTADOS, AQUELE QUE APRESENTOU O MELHOR
DESEMPENHO PREDITIVO, COM UM MSE DE 0,009 E UM R20,1946, INCLUIU COMO
VARIAVEIS DE ENTRADA OS PRECO LEITE NOS ESTADOS UNIDOS E NO URUGUAI,
DO LEITE PASTEURIZADO E DO QUEIJO MUCARELA, DA CARNE BOVINA E DA
ENERGIA RURAL, E AS TAXAS DE CAMBIO, O INDICE GERAL DE PRECOS DE
MERCADO (IGPM), E A PRECIPITACAO MENSAL NA REGIAO, CONSIDERANDO UMA
DEFASAGEM DE TRES MESES. A PARTIR DESSES RESULTADOS FOI POSSIVEL
CONCLUIR QUE A INCLUSAO DE DIFERENTES VARIAVEIS POSSIBILITADA PELO
MODELO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS, BEM COMO SEU MECANISMO DE
APRENDIZAGEM PERMITE QUE ESTE TENHA UMA BOA CAPACIDADE DE PREVER
TENDENCIAS DE ELEVACAO OU REDUCAO NOS PRECOS DO LEITE.

PALAVRAS-CHAVES:PECUARIA LEITEIRA; REDES NEURAIS ARTIFICIAS; PREVISAO
DE PRECOS.
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1. INTRODUCAO

A volatilidade dos precos dos produtos agropecudrios é uma questdo relevante para
paises com grandes setores agricolas, como é o caso brasileiro. Oscilagdes dos precos
desestabilizam o mercado econdmico e afetam as decisdes de gestdo de produtores,
intermediarios e consumidores.

Atualmente, leite é considerado como uma das commodities agricolas mais volateis no
mercado internacional. Tal volatilidade pode ser resultado de diversos fatores como clima,
inflacdo, oscilagdes na oferta e demanda, renda do consumidor e politica governamental, bem
como das preferéncias dos consumidores (Acosta; Ihle; Robles, 2014; Borawski et al., 2020)

A volatilidade impde desafios adicionais ao planejamento de negdcios, ao pagamento
de dividas e, até a solvéncia dos negodcios. Sendo causa de grande parte das mudancas
estruturais que vem ocorrendo no setor, visto que precos mais volateis resultam em uma maior
taxa de saida dos produtores da atividade e tornam as expansfes mais arriscadas para as
propriedades, principalmente as de pequeno e médio porte (Zimmermann; Heckelei, 2012).

Assim, o aumento na volatilidade dos precos do leite ndo é mais percebido como um
fendmeno temporario, mas como a nova tendéncia dos mercados globais. Levantando serias
preocupacfes, ndo apenas entre produtores e consumidores, mas também entre o0s
formuladores de politicas que buscam projetar medidas de politica diferentes das ferramentas
tradicionais de mercado para diminuir as oscilacbes de precos (FAO, 2010; Acosta; lhle;
Robes, 2014). Conforme Norton (2004), garantir um nivel de precos competitivo na porta da
fazenda é uma das chaves para o crescimento agricola e, portanto, para a reducédo da pobreza.

Para tentar contornar as dificuldades impostas, é necessario que, cada vez mais,
produtores e formuladores de politicas publicas busquem aprimorar seu conhecimento a
respeito do funcionamento dos mercados, bem como do comportamento dos precos. Assim, 0
estudo e conhecimento a respeito do comportamento dos precos, bem como dos fatores que o
influenciam é importante tanto para o desenho de politicas publicas apropriadas para reduzir o
nivel de volatilidade dos precos do leite, quanto para subsidiar a tomada de decisdo em
condicdes incertas, e que pode influenciar significativamente os retornos dos participantes do
mercado de leite e derivados (Acosta; lhle; Robles, 2014; Hansen; Li, 2017; Costa-Font;
Revoredo-Giha, 2017).

Nessa perspectiva, a negociacdo em mercados futuros vem sendo defendida como uma
possivel e interessante ferramenta de gerenciamento de risco para agricultores e

processadores. Siqueira et al. (2008) avaliaram a viabilidade da introdugéo de contratos
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futuros de leite no Brasil, analisando atributos especificos de commodities e aspectos
relacionados ao mercado do leite, e verificaram que aproximadamente 92% dos produtores
tinham interesse em adotar contratos futuros de leite como ferramentas de gerenciamento de
risco de preco. Nesse sentido, em maio de 2021, a Comissdo Nacional de Pecuéria de Leite da
Confederacdo da Agricultura e Pecuaria do Brasil (CNA) se reuniu para discutir as
oportunidades do mercado futuro como uma opc¢do de comercializagcdo aos produtores que
precisam controlar a gestdo de riscos, e a falta de previsibilidade do preco do leite pago ao
produtor (CNA, 2021).

No entanto, para que 0s produtores possam negociar neste tipo de mercado, é
necessario que consigam fazer estimativas de precos a longo prazo de modo a subsidiar a
tomada de decisdo. Hansen e Li (2017), afirmam que compreensdo do comportamento dos
precos &, nesses casos, um elemento critico que pode influenciar significativamente o0s
retornos dos participantes do mercado de laticinios. Com este intuido, o interesse por modelos
de previsdo de precos tem se tornado crescente.

Considerando tal cenario e a importancia da producdo do leite para a regido do
Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba, este trabalho se propde a desenvolver um modelo de
previsdo do comportamento dos precos do leite na regido. Para tanto foi utilizado um modelo
de Redes Neurais Artificiais (RNAS),e testados arranjos de variaveis que incluem os precos
do leite no mercado internacional, os precos dos principais derivados do leite comercializados
no Brasil e os precos das principais commodities, agricolas e ndo agricolas, que foram
identificadas, com base no levantamento da literatura como capazes de afetar os precos do
leite.

O trabalho, além desta introducdo, esta dividido em 5 sessdes. Na segunda sesséo €
apresentado o referencial tedrico utilizado para a construcdo do trabalho. Na terceira sessdo
sdo apresentados os aspectos metodoldgicos pertinentes a elaboracdo da pesquisa; na quarta
sessdo sdo abordados os resultados obtidos; e na quinta e Ultima sessdo sdo tecidas as

considerac0es finais sobre os achados da pesquisa.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Fatores que influenciam o comportamento dos precos do leite

Um dos principais fatores apontados pela literatura com capaz de influénciar os precos
do leite em determinada regido sdo os precos do leite no mercado internacional. Os trabalhos
de Engler e Nahuelhual (2003), Acosta, Ihle e Robles (2014), Labra-Hernandez, Cabas-Monje
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e Velasco-Fuenmayor (2017) e Jaramillo-Villanueva e Palacios-Orozco (2019) mostram que,
no mercado no leite, € comum a existéncia de um processo de transmissdo horizontal no qual
0s precos do mercado internacional sdo transmitidos para os mercados domésticos.

Tal relacdo deriva dos principios da Lei do Preco Unico (LPU), formulada por
Mundlak e Larson (1992), segundo a qual em situacGes iguais de concorréncia, dois produtos
homogéneos vendidos em paises ou regides diferentes, na auséncia de barreiras de comércio e
custos de transporte, devem ser ofertados pelo mesmo preco quando expresso na mesma
moeda (Krugman; Obstfeld, 2005). A LPU apresenta ainda como as variagcdes dos precos
internacionais afetam o comportamento dos precos domésticos. De modo que 0 prego
domeéstico de um produto pode ser definido como funcdo de precos domésticos, internacionais
e da taxa de cAmbio nominal (Krugman; Obstfeld, 2005). Assim, é preciso também considerar
a taxa de cambio praticada entre os paises exportadores e importadores.

Os maiores exportadores de leite e derivados para o mercado brasileiro sé&o,
respectivamente, Argentina, Uruguai e EUA de acordo com dados do Ministério do Comério
Exterior (2021). No entanto, a cadeia agroindustrial do leite no Brasil tende a ser mais
sensivel as influéncias do Mercosul, pelo fato de que cerca de 85% das importacdes de leite e
derivados realizada pelo pais, advém da Argentina e do Uruguai (Comexstat; 2021).

Outro fenbmeno que afeta os precos do leite, € a transmissdo vertical, que ocorre
quando uma variacdo relativa no preco em um determinado nivel de mercado influencia a
variacdo no preco em outro nivel (Margarido; Shikida; Calvo, 2018). Assim, quando 0S
choques de precos ocorrem em um nivel da cadeia em um mercado competitivo, 0S outros
niveis respondem na mesma magnitude, o que reflete a eficiéncia do mercado (Jaramillo-
Villanueva; Palacios-Orozco, 2019; Ben Abdallah; Fekete Farkas; Lakner, 2020).

No caso do mercado brasileiro, os derivados lacteos mais consumidos sdo 0s queijos e
o leite UHT, sendo o queijo mucarela o mais amplamente consumido na maioria das regies
do pais (Ramalho; Siqueira, 2021). Outro derivado capaz de influenciar os precos do leite
pago aos produtores € o leite pasteurizado, visto que é utilizado como matéria prima para a
producdo dos demais itens (Carvalho et al., 2014).

Outro fator apontado pela literatura como capaz de influenciar o volume de producéo e
o preco do leite, é o preco da carne bovina. Sendo estd uma relacdo caracterizada por
influéncia matua. Emrah e Hayran (2021) explicam que a producédo de leite e carne bovina
sdo ramos produtivos complementares. Enquanto Michetti et al. (2022) afirmam que existe

uma relagdo intrinseca entre pecuéria de corte e de leite. Segundo os autores, a integracdo

6‘] ») ENGENHARIA_DE
PRODUCAO



j\” XXXI SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUGAO

Inteligéncia Artificial na Gestdo de Operagdes: Limitagdes e Possibilidades

SIMPER &= Bauru, SP, Brasil, 11 a 14 de novembro de 2024

entre estas cadeias ocorre de forma complementar e, em alguns casos, ha uma relacdo de
competigéo (substituicdo) entre as atividades.

A relacdo entre os precos da carne bovina e do leite foi analisada por Saghaian,
Ozertan e Tekguc (2013), Celik (2014), Rezitis (2017) e Mudrak et al. (2019). De acordo com
Saghaian, Ozertan e Tekguc (2013) contextos de baixos precos do leite, levam a liquidagéo
dos rebanhos leiteiros e queda dos precos da carne bovina num primeiro momento devido ao
aumento da oferta de carne. No entanto, com o passar dos meses, 0 impacto da redugéo do
rebanho gerada pelo abate em larga escala tende a provocar em efeito de elevagéo, tanto dos
precos da carne quanto do leite. Segundo os autores, esses impactos podem ser observados até
dois anos apos o abate. A mesma relagdo foi identificada nos estudos de Celik (2014), Rezitiz
(2017) e Mudrak et al. (2019).

O preco da energia elétrica também € identificado como uma variavel capaz de afetar
0 comportamento dos precos do leite pago aos produtores. Conforme explicam Costa e
Andrade Junior (2021), o desenvolvimento e modernizagdo tecnoldgica ocorrida no setor
nas ultimas décadas, proporcionou um aumento da utilizacdo de energia elétrica. De modo
que alteracdes em seus precos podem afetar a lucratividade do setor, impactando as decisfes
dos produtores, e modificando o volume de leite ofertado no mercado. Tais modificacdes
tendem a influenciar os precos, uma vez que 0s precos sdo balizados pela relacédo de oferta e
demanda. A este respeito Li, Lopez e Wang (2018) analisaram como 0s precos da energia
sdo transmitidos aos produtos lacteos de 12 cidades dos EUA entre 2001 e 2011. Os
resultados indicam a existéncia de um repasse de energia assimétrico (um aumento é
transmitido mais rapido do que uma queda nos pregos).

Considerando que o preco é afetado pelo volume produzido, a sazonalidade, que
compreende uma caracteristica marcante da producdo de leite, também esta relacionada ao
comportamento dos precos. A sazonalidade é determinada pelas condicGes climaticas, como
resultado da variacdo pluviosidade/temperatura que afetam a disponibilidade de pastagens e
consequentemente os custos da producdo. O impacto da sazonalidade nos precgos do leite se da
em funcao das flutuaces no volume produzido que ocorrem entre as estacdes do ano. Assim,
em periodos mais chuvosos, a combinacdo de uma maior producdo com menor custo cria
condicdes para reduzir o pre¢o pago ao produtor. Efeito contrario ocorre quando a pastagem
se torna escassa devido a falta de chuvas e os produtores precisam suplementar a alimentagédo
dos animais, elevando os custos de producdo e reduzindo o volume de leite ofertado ao
mercado (Lins; Vilela, 2006).
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Nesse sentido, as mudangas climéaticas também se tornaram, ao longo das Ultimas
décadas, fatores que exercem influéncia sobre os pregos do leite. Isto se da pela variacdo de
curto prazo no volume produzido decorrente de oscilacfes na temperatura e na precipitacao
que podem restringir a disponibilidade de pastagens para a alimentacdo do rebanho, bem
como, provocar choques aleatorios nos custos de insumos de producdo — como energia

elétrica e racdo, por exemplo (Nicholson; Fiddaman, 2003).

2.2.  Previsdo de Pregos e RNA

O setor agropecuario é particularmente afetado pelo risco. Fatores como a producéao
incerta decorrente da dependéncia de condi¢cdes ambientais e a baixa elasticidade-preco da
demanda dos produtos provocam uma grande flutuacdo de precos nesse setor (Bacchi;
Hoffmann, 2020).

Uma das tarefas cruciais para o gerenciamento de riscos € a previsdo de precos dos
produtos agricolas, fator importante para todo o processo de tomada de decisdo (Rodrigues et
al. 2018). Todavia, como explicam Pinheiro e Sena (2017), o fato de as atividades
agropecuarias serem caracterizadas por movimentos ciclicos, elevada volatilidade e sofrerem
influéncia de varios fatores do mercado constitui-se num obstaculo para sua previsibilidade.

A previsdo de pregos das commodities desempenha um importante papel tanto no que
tange a gestdo de riscos por parte dos produtores, quanto em relacdo a gestdo da seguranca
alimentar, uma vez que permite aos governos e as empresas planejarem a oferta e
procura, com o objetivo de prevenir instabilidade no mercado e assegurar a populacdo tenha
acesso aos alimentos (Scodro; Corso, 2023).

Uma importante ferramenta para este proposito sdo as Redes Neurais Artificiais
(RNAs). Tratam-se de sistemas de processamento paralelo distribuido, inspirados no
funcionamento do cérebro humano, capazes de lidar com problemas ndo-lineares e
complexos, podendo memorizar, analisar e processar um grande numero de dados obtidos de
um experimento (Sebastian, 2016; Abraham et al., 2019, Bastiani et al., 2018; Haykin, 2001;
Pinheiro et al., 2020).

As RNAs se diferenciam dos modelos tradicionais de previsdo por serem modelos que
envolvem algoritmos de aprendizado. Os algoritmos buscam imitar a estrutura de
interconexdes do cérebro humano, com o intuito de incorporar o padrdo de comportamento de
uma série temporal de modo a prever, da maneira mais eficiente possivel, valores futuros

dessa série (Turban, 1993). Seu uso vem se destacando como uma das principais técnicas
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utilizadas para predi¢do e modelagens em ambientes dindmicos, nos quais as variaveis mudam
constantemente (Silva et al., 2018).

A metodologia para a constru¢cdo de um modelo de RNAs envolve as etapas de
definicdo do problema; aquisicdo, limpeza e preparagdo dos dados; modelagem;
treino/testes; e validacdo (Lima; Corso, 2020).

3. ASPECTOS METODOLOGICOS:

Nesta secdo sdo descritos os procedimentos metodolégicos utilizados para a
construcdo do modelo de previsdo do comportamento de precos do leite pago ao produtor na
mesorregido do Tridngulo Mineiro e Alto Paranaiba. Como o objetivo deste trabalho é
realizar a previsédo do comportamento dos precgos futuros do leite, dois horizontes de previséo
sdo adotados, o primeiro com uma defasagem (t-1), buscando realizar a previsdo de precos
para 0 més seguinte, e o segundo com trés defasagens (t-3) para realizar a previsdo para 0s
trés meses posteriores.

A definicdo das varidveis se deu levando em consideragéo os resultados da reviséo de
literatura. De acordo com a literatura pesquisada foram apontados como fatores capazes de
influenciar os precos do leite no mercado local: os precos do leite no mercado internacional,
os precos dos derivados do leite, os precos da carne bovina, os precos das commodities
enérgicas (energia elétrica), a sazonalidade da producdo (que é influenciada por fatores
climaticos - principalmente o volume de chuvas), e variaveis macroeconémicas como a taxa
de cambio e de inflacéo.

Com relacdo aos precos internacionais, foram testados como entradas do modelo de
previsdo, 0s precos leite na Argentina, Uruguai e Estados Unidos, que séo, respectivamente,
0s maiores exportadores de leite e derivados para o Brasil (Comexstat, 2021). No entanto, ao
se aplicar o teste VIF (Variance Inflation Factor) foram observados indicios de
multicolinearidade entre os precos da Argentina e do Uruguai, assim optou-se por excluir do
modelo 0s precos argentinos.

No caso dos derivados, foram adotados como variaveis de entrada os pregos do leite
pasteurizado, do leite UHT e do queijo mucarela. Essa defini¢do se deu com base no fato de
0s queijos e o leite UHT serem, respectivamente o primeiro e o terceiro derivados lacteos
mais consumidos no Brasil. Sendo o queijo mucarela 0 mais amplamente consumido na
maioria das regides do pais (Ramalho; Siqueira, 2021). Ja o leite pasteurizado foi incluido no
modelo pelo fato de ser bastante influente ao longo da cadeia produtiva, visto que é utilizado

como matéria prima para a produgdo dos demais itens (Carvalho et al., 2014). No entanto ao
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verificar o VIF individual das varidveis, foram identificados indicios de multicolinearidade
entre 0s precos do leite pasteurizado e do queijo mucarela, assim optou-se por excluir do
modelo os precos do queijo mugcarela.

J& em relagdo as comodities, foram incluidos no modelo os precos carne bovina e da
energia elétrica. Além destas varidveis também serdo consideradas na construcdo do Modelo
de Redes Neurais Artificiais, 0 volume de precipitacio mensal na regido, o Indice Geral de
Precos de Mercado (IGPM) - como um indicador de inflagéo, e a taxa de cambio. A definicédo

de cada variavel, bem como de sua fonte, é feita na Tabela 1:
TABELA 1: Definico das Variaveis — Modelo RNAs

Sigla Fonte: Unidade:

Variavel Dependente:

Preco liquido médio pago ao produtor pelo leite in natura na regido do TMAP CEPEA/USP R%/litro
Tridngulo Mineiro e Alto Paranaiba

Variaveis Explicativas:

Média de precos pagos aos produtores no Uruguai UR CLAL.IT R$/litro
Média de precos pagos aos produtores nos Estados Unidos EUA CLAL.IT R$/litro
Preco do leite pasteurizado em Minas Gerais PAST CEPEAJUSP R$/litro
Preco do Leite UHT em Minas Gerais UHT CEPEA/USP R$/litro
Preco do Queijo Mugarela em Minas Gerais MUC CEPEA/USP R$%/ kg
Indicador do Boi ESALQ/BM&FBOVESPA BOI CEPEA/USP R$/unidade
Tarifa Energia Rural CEMIG ENE ANEEL R$/KWh
Precipitacdo Total medida na estacdo meteoroldgica de Uberlandia/MG ~ CHU INMET mm/més
Taxa de Cambio Dolar/real CAD IPEAdata US$/R$
Taxa de cambio real bilateral - IPA-DI - Brasil/Uruguai CUR IPEAdata R$/UYU
indice Geral de Precos de Mercado IGPM  IPEAdata

Fonte: Elaboracéo propria.

A fim de encontrar um modelo que oferecesse um melhor desempenho preditivo,
optou-se por testar também diferentes arranjos de variaveis, incluindo modelos com as
variaveis de precos separadas e um modelo sem os precos internacionais. Os modelos testados

sdo apresentados na Tabela 2:
TABELA 2: Definicdo dos Modelos de Redes Neurais Atrtificiais (RNAS)

Modelo Variaveis Def. VIF
1 EUA, UR, PAST, UHT, BOI, ENE, CAD, CUR, IGP, CHU 1 8,9
2 EUA, UR, PAST, MUC, BOI, ENE, CAD, CUR, IGP, CHU 3 9,88
3 EUA, PAST, UHT, BOI, ENE, CAD, IGP, CHU 1 5,70
4 EUA, PAST, MUC, BOI, ENE, CAD, IGP, CHU 3 7,34
5 UR, PAST, UHT, BOI, ENE, CUR, IGP, CHU 1 6,65
6 UR, PAST, MUC, BOI, ENE, CUR, IGP, CHU 3 7,83
7 PAST, UHT, BOI, ENE, IGP, CHU 1 4,70
8 PAST, MUC, BOI, ENE, IGP, CHU 3 6,93

Legenda: EUA: Média de precos pagos aos produtores nos Estados Unidos; UR: Média de precos pagos aos
produtores no Uruguai; PAST: Preco do leite pasteurizado em Minas Gerais; UHT: Preco do Leite UHT em
Minas Gerais; BOI: Indicador do Boi ESALQ/BM&FBOVESPA; ENE: Tarifa Energia Rural CEMIG; CAD:
Taxa de Cambio Délar/real; CUR: Taxa de cambio real bilateral - IPA-DI - Brasil/Uruguai; IGP: indice Geral de
Precos de Mercado; CHU: Precipitacdo Total medida na estacdo meteoroldgica de Uberlandia/ MG.

FONTE: Elaboragéo propria com base nos resultados.
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Uma vez definidas as variaveis, procede-se para a elaboracdo do modelo de Redes
Neurais Artificiais (RNASs). A definicdo dos passos utilizados para elaboracdo do modelo de
RNAs se baseard nas recomendacgdes de Hair et al. (2005) que definem cinco aspectos
fundamentais para a constru¢do de um modelo de Redes Neurais para previsao, sendo estes:
preparacdo dos dados; definicdo da estrutura do modelo; estimativa do modelo; avaliacdo dos
resultados do modelo; e validagdo do modelo.

A preparagdo dos dados consiste em duas fases: inicialmente os dados passam por uma
etapa de pré-processamento, na qual deve ser realizada a normalizacdo dentro de uma escala
de valores definida entre 0 e 1. A férmula utilizada para normalizacéo dos dados é:

Xnormalizado= (X-Xmin)/(Xmax — Xmin)

Esse processo é fundamental para evitar problemas computacionais (Lapedes; Farber,
1988), para atender as necessidades do algoritmo (Sharda; Patil, 1992) e para facilitar o
aprendizado da rede (Srinivasan et al. 1994). Apds a normalizagdo os dados sdo separados em
duas categorias: 0s de treinamento e os de teste. Os primeiros servem para que a rede
"aprenda” as regras associadas ao processo, e 0s dados de teste sdo utilizados para verificar o
desempenho no referente as condigdes reais de utilizacdo e a capacidade de generalizacéo
(Finocchio, 2014).

A segunda etapa metodologica consistiu na definicdo da estrutura do modelo. A
estrutura do modelo segue o padrdo adotado em outros modelos de previsdo de
comportamento de pregos. O tipo de rede utilizada sera o Multilayer Perceptron (MLP) ou
Rede de Multiplas Camadas e 0 método de aprendizagem é o feed forward backpropagation,
sendo utilizado como padrao (target) o preco do litro de leite pago ao produtor.

Segundo Hair et al. (2005), apesar de haver a possibilidade de utilizar maultiplas
camadas intermedidrias, ha consenso na utilizacdo de apenas uma camada intermediaria (ou
escondida), uma vez que uma segunda camada pode acarretar, aléem de um super ajuste dos
dados, um aumento do tempo necessario para estimar os resultados. A funcédo de transferéncia
escolhida para a primeira camada a funcéo pureling. A funcdo de adaptacdo utilizada, por
padrdo do Matlab, é a LEARNGDM, que é uma funcdo de aprendizado gradiente
descendente para pesos. E a funcdo de treino de rede TRAINLN, que é responsavel por
aplicar o treinamento em uma rede neural. A medida de desempenho de rede adotada é a MSE
— Mean Square Error (Erro Quadrado Médio).

Para estruturar o modelo também deve ser definida a quantidade de neurbnios da
primeira camada escondida da rede neural. Na segunda camada escondida a quantidade de

neurdnios é definida pelo préprio software Matlab. O método comumente utilizado para
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definicdo do nimero de neurénios da rede é o modelo de Kolmogorov, definido pela equacéo
n = 2. nl + 1, onde nl — representa 0 nimero de variaveis de entradas da rede. Assim, o
calculo do namero de neurbnios da primeira camada escondida da Rede Neural Artificial €
apresentado na Tabela 3:

TABELA 3: Nimero de Neurdnios da primeira camada escondida da Rede Neural Artificial

Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8
N° neurdnios 19 19 17 17 17 17 13 13

FONTE: Elaboracéo propria com base nos resultados.

Apoés essa definicdo, é realizada a estimacdo do modelo. Nesta fase, seguindo o
algoritmo de treinamento escolhido séo ajustados os pesos das conexdes buscando o melhor
ajuste do modelo sem super treinar a rede a amostra, ou seja, busca-se um modelo
generalizavel. A etapa seguinte consiste em determinar o nivel de previsdo obtido nas
variaveis de saida, para avaliar os resultados obtidos com a Rede Neural.

Baseado em Ferreira, Borenstein e Fischmann (2012), neste trabalho serdo utilizadas
como métricas para avaliacdo dos resultados: o erro quadratico médio (MSE) e o coeficiente
de determinagéo (R?). Como parametros para definir a rede que apresenta melhor capacidade
preditiva, Schalkoff (1997) sugere que se procure alcancar os menores valores possiveis de
MSE, e valores préximos de 1 para o coeficiente de determinacéo (R?) que indicam que a rede
apresenta elevada capacidade preditiva.

A Ultima etapa metodoldgica consiste na validagcdo do modelo, cujo objetivo é garantir
que a solucdo encontrada € a melhor possivel e que ela é tdo generalizavel quanto possivel

(Ferreira; Borenstein; Firshmann, 2012).

4. RESULTADOS

Visando atender ao objetivo de elaborar e validar um modelo baseado em Redes
Neurais Artificiais para prever o comportamento futuro de precos do leite in natura pagos aos
produtores no Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba foram construidos e treinados oito (8)
modelos de RNA que se diferenciam pelas variaveis que compdem as entradas do modelo e
pelo nimero de defasagens adotado, como descrito anteriormente. Os resultados da etapa de

treinamento sdo apresentados na Tabela 4:
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TABELA 4: Desempenho dos Modelos na Etapa de Treinamento:

Modelo Neurdnios VIF médio MSE R2
1 19 8,9 0,0032 0,9563
2 19 9,88 0,0157 0,4360
3 17 5,70 0,0010 0,9683
4 17 7,34 0,0036 0,8659
5 17 6,65 0,0019 0,9424
6 17 7,83 0,0020 0,9261
7 13 4,70 0,0021 0,9324
8 13 6,93 0,0035 0,8722

FONTE: Elaboracéo propria com base nos resultados.

Analisando as métricas de erro apresentadas na Tabela 5 observa-se que o Modelo 3
apresentou o melhor desempenho preditivo, com o menor valor de MSE (0,0010) e o R mais
préximo de 1 (0,968). Esse modelo é composto pelas séries de precos do leite nos Estados
Unidos e pelas series de precos do leite pasteurizado, do leite UHT, da arroba do boi gordo,
da energia elétrica, e da taxa de cadmbio, da inflacdo e da precipitagdo no periodo aplicados
com 1 defasagem.

O passo seguinte consistiu na validagdo dos modelos, buscado identificar se 0s
resultados da fase de treinamento se confirmariam. Os valores previstos pelos modelos séo
apresentados nas Figuras 1 e 2:

FIGURA 1: Valores previstos pelos Modelos com 1 defasagem
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laboragdo prdpria com base nos resultados.

Na Figura 1 sdo apresentados os valores previstos pelos modelos com um periodo de
defasagem, sendo estes os modelos 1, 3, 5 e 7, bem como o prego pagos aos produtores no
TMAP no periodo previsto. Analisando estes valores observa-se que 0os Modelos 1 e 5 foram

aqueles que melhor conseguiram prever os movimentos de alta e baixa nos precos do leite no
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periodo previsto. O Modelo 1 era composto pelas séries do pre¢o dos Estados Unidos e do
Uruguai, pelos pregos do leite pasteurizado e do queijo mucarela, pelos precos da arroba do
boi gordo e da energia rural, pelas taxas de cdmbio Dolar/Real e Real/Peso Uruguaio, pelo
indice Geral de precos de Mercado (IGPm) e pela precipitagdo mensal na regifo. Ja o Modelo
5 ndo incluia os precos do leite nos Estados Unidos, nem a taxa de cdmbio Dolar/ Real.

Os valores previstos, no entanto, apresentam uma magnitude menor do que aqueles
praticados no periodo, especialmente aps maio de 2020. A esse respeito, cabe destacar que
no periodo de margo a agosto de 2020 os precos do leite aumentaram exponencialmente, em
decorréncia do inicio da pandemia de Covid-19 que, como explicado por Carvalho (2021),
provocou alteracBes nos habitos consumo das familias que passaram a privilegiar gastos com
alimentos e produtos de higiene pessoal; substituiram a alimentacdo fora do lar pela
alimentacdo domiciliar, o que impulsionou a demanda por lacteos utilizados na culinéria,
entre eles, creme de leite, mucarela, leite condensado, queijos e requeijao. Além disso, uma
parcela da populagéo teve ganhos de renda e passaram a gastar mais com alimentos (fruto,
muitas vezes, de incentivos governamentais), enquanto outras tiveram crescimento de
poupanca devido a economias de outros gastos (viagens, combustivel etc.) e acabaram
privilegiando uma alimentacdo mais elaborada.

FIGURA 2: Valores previstos pelos Modelos com 3 defasagens
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FONTE: Elaboragéo propria com base nos resultados.

Na Figura 2 sdo apresentados os valores previstos pelos modelos com trés periodos de
defasagem, sendo estes os modelos 2, 4, 6 e 8, bem como 0 pre¢o pagos aos produtores no

TMAP no periodo previsto. Dentre estes, 0 que apresentou maior capacidade de prever as
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tendéncias de elevacédo e reducdo nos precos do leite pagos aos produtores no TMAP foi o
Modelo 2, composto pelas séries do preco dos Estados Unidos e do Uruguai, pelos pregos do
leite pasteurizado e do queijo mugcarela, pelos precos da arroba do boi gordo e da energia
rural, pelas taxas de cambio Doélar/Real e Real/Peso Uruguaio, pelo indice Geral de precos de
Mercado (IGPm) e pela precipitacdo mensal na regiao.

Da mesma forma que nos Modelos com uma defasagem, os valores previstos pelo
Modelo 2 apresentaram uma magnitude menor do que os valores praticados no periodo. No
entanto, quando se comparam o0s valores previstos pelos modelos com trés defasagens, com
aquele que continham uma defasagem, observa-se que o desempenho de todos os modelos
piorou, o que reflete a dificuldade de fazer previsGes de longo prazo para o0 mercado do leite.

A fim de avaliar com maior acurécia o desempenho dos modelos, foram calculados 0s
erros de previsdo, as métricas de desempenho previamente enunciadas — o Erro Médio

Quadrado (MSE) e o Coeficiente de Correlacdo (R?). Os resultados obtidos séo apresentados

na Tabela 5:
TABELA 5: Desempenho dos Modelos na Etapa de Validacéo:
Modelo MSE R2
1 0,1407 -0,0198
2 0,0090* 0,1946
3 0,1581 0,2908
4 0,0191 0,0102
5 0,1096 -0,0681
6 0,0190* -0,0672
7 0,1204 -0,0763
8 0,8954 0,4759

Fonte: Elaboracdo propria com base nos resultados.

Os resultados do MSE apontam que, de todos os modelos validados, aquele que
apresentou um melhor desempenho preditivo foi o Modelo 2, com um MSE de 0,009, e o
segundo melhor desempenho preditivo foi apresentado pelo Modelo 6, com um MSE de
0,019. Ja em termos de R2, os melhores desempenhos foram apresentados pelo Modelo 8, com
um R2 de 0,4759.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Considerando a importancia tanto econémica quando social da pecuéria de leite para o
Brasil, e mais especificamente para a regido do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba, bem
como os desafios e riscos aos quais esta atividade esta sujeita, este trabalho teve por objetivo

desenvolver um modelo para previsdo do comportamento dos precos do leite. Para tanto,
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foram utilizados modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAS), e testados diferentes arranjos
de variaveis buscando identificar aquele que apresentasse 0 melhor desempenho preditivo.

As variaveis incluidas nos modelos diziam respeito aos pregos do leite no mercado
internacional, aos precos dos principais derivados lacteos, aos precos da carne bovina (boi
gordo) e da energia elétrica, a taxa de cambio, ao indice de inflagdo e ao volume de
precipitacdo na regido. Essas variaveis foram definidas com base no levantamento da
literatura sobre o tema.

Dentre os modelos testados, aquele que apresentou 0 melhor desempenho preditivo foi
aquele composto pelas séries do preco dos Estados Unidos e do Uruguai, pelos precos do leite
pasteurizado e do queijo mucarela, pelos precos da arroba do boi gordo e da energia rural,
pelas taxas de cambio Dolar/Real e Real/Peso Uruguaio, pelo indice Geral de precos de
Mercado (IGPm) e pela precipitacdo mensal na regido, considerando uma defasagem de trés
meses. Este modelo apresentou um MSE de 0,009 e um R2 0,1946.

Comparando estes resultados € possivel afirmar o que a inclusdo de diferentes
variaveis possibilitada pelo modelo Redes Neurais Artificiais, bem como seu mecanismo de
aprendizagem permite que este tenha uma melhor capacidade de prever tendéncias de
elevacdo ou reducdo nos precos do leite pagos aos produtores do Triangulo Mineiro e Alto
Paranaiba.

Com base nesses resultados, considera-se que 0 objetivo proposto para este trabalho
foi atingido, de modo que foi possivel elaborar um modelo que apresenta desempenho
satisfatorio para realizar previsdes para o comportamento dos precos do leite no Triangulo
Mineiro e Alto Paranaiba.
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