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RESUMO

A avicultura é um dos principais componentes dmregocio paranaense. A producao de
frangos de corte contribui significativamente paaeconomia estadual. O produtor
paranaense, na gestdo da producdo de frangos te tmwra em conta os dados de
desempenho, a forma de renumeracdo dos lotes @ist@scde producdo. Os custos de
producao refletem diretamente na rentabilidadeedonggocio. Neste contexto, este trabalho
tem como objetivo avaliar a eficacia de modelosedies neurais artificiais, para previsao dos
custos de producéo de frangos de corte no estaBam@ma. A base de dados disponibilizada
pela Empresa Brasileira de Pesquisa AgropecualéBEAPA), apresenta uma série de
custos mensal compreendida entre Janeiro/2010 emMme/2020. Modelos de previsao,
baseados em Redes Neurais MURultilayer Perception) e LSTM (Long Short-Term
Memory) foram implementados, na linguagem Python, utiia o framework Keras. Os
resultados obtidos para um horizonte de onze mesesfram que o0 modelo LSTM
apresentou, na previsao dos custos de producamelinor desempenho.

Palavras-chave:Avicultura. Redes Neurais. Parana.
ABSTRACT

Broiler sector is one of the main components ofbaginess in Parana. The production of
broiler chickens contributes significantly to theate economy. The producer from Parana,
when managing the production of broiler chickeages into account the performance data,
the form of renumbering the lots and the productiosts. Production costs directly reflect the
profitability of your business. In this contextjgtwork aims to evaluate the effectiveness of
models, of artificial neural networks, for foreaagtthe production costs of broilers in the
state of Parand. The database, made available déyBthzilian Agricultural Research
Corporation (EMBRAPA), presents a series of montbbgts between January/2010 and
November/2020. Prediction models, based on MLP {iMyér Perception) and LSTM (Long
Short-Term Memory) Neural Networks were implemeniadhe Python language, using the
Keras framework. The results obtained, for an elawenth horizon, show that the LSTM
model presented, in the forecast of productions;@sbetter performance.

Keywords: Broiler sector. Neural Networks. Parana.

Rev. FSA, Teresina, v. 18, n. 6, &tp. 169-185, jun. 2021 www4. fsanet.carndvista X588



Os Primeiros Mocos de Minas: A Poesia Arcade Brasilra como Conjuracdo 171

1 INTRODUCAO

A avicultura é um dos principais componentes dooreggocio paranaense e
brasileiro. Seu desenvolvimento pode ser considecadno o simbolo do crescimento e da
modernizacdo do setor (ABPA, 2020, PINHEI&Q@I. 2020).

Os trés estados da regido sul (Rio Grande do S8, (Fanta Catarina (SC) e Parana
(PR)) séo os principais produtores de frango déeauw Brasil. Segundo a AviSite (2020),
58,4% (R$ 36,67 bilhdes) do valor bruto de produedcicola vieram da regido sul. A
lideranca absoluta é do estado do Parand, cujaarele2019 com o frango foi estimada em
pouco mais de R$ 20 bilh6es. Seguem-no, na seguneiceira posi¢cdes, Santa Catarina e
Rio Grande do Sul, com, respectivamente, 13,9% 34 2o total.

Diversos fatores contribuiram para que o setomghlsse o patamar atual, mas o fator
preponderante foi o progresso técnico e tecnoldgiotdIORet al., 2009). Segundo Procopio
et al. (2020), as inovacdes tecnoldgicas, nas areasedétiga, nutricdo, sanidade e no
processo produtivo, visaram pricipalmente o aumdatprodutividade e o ganho financeiro.

Conhecer os custos de producdo, em tempos de aatipetitividade, ndo € dever
somente das empresas que atuam no mercado de, caasetambém do avicultor (SANDI;
MIELE, 2012). Portanto, a previsdo futura dos csistde producdo, ajuda o0s
produtores/empresas a estabelecerem vantagenstidompgara 0s seus negocios. Modelos
de redes neurais artificiais tém sido muito utdas, como ferramentas de previsdo, em
diversas areas de aplicacdo. Algumas dessas dgagcluem contabilidade, economia,
mercado financeiro, ramo imobilidrio, engenhariatre outras. As redes neurais s&o
ferramentas de grande importancia em um sistenpgadejamento, pois direcionam a melhor
forma de aproveitar todos os recursos disponiViSHEIROet al. 2020).]

Segundo Haykin (2001) uma Rede Neural ArtificialN@y € um processador
paralelamente distribuido composto por unidadeprdeessamento simples que possuem a
habilidade de apreender padrbes complexos de @adereralizar a informacao apreendida.
Sua aplicacéo se da para problemas de classifieagéablemas de predicdo, tanto para dados
transversos (regressdo) quanto para dados de &ripsrais (GOMES, 2005). E uma técnica
de modelagem que pode resolver muitos problemadiméaes e complexos (SEBASTIAN,
2016; BASTIANIet al., 2018; LIMAet al., 2009; MUNTASERet al., 2017).

Diversos trabalhos utilizaram métodos de previs@io aplicacbes voltadas a
avicultura. Dentre eles, podem-se citar os tratzattey Pinheirat al. (2020) que aplicaram

redes LSTMs na previsao do preco do quilo de frasaymelado e resfriado. Bastiani et al.

Rev. FSA, Teresina PI, v. 18, n. 6, &tp. 169-185, jun. 2021 wwwé. fsanet.dminevista X558



J. A. A. Santos 172

(2018) que aplicaram redes neurais MLPs para giedi classificagdo, de variaveis
produtivas, das aves produzidas por uma cooperktbzdizada na regido oeste paranaense.
Johansen et al. (2019) que realizaram, por meredks neurais artificiais, a previsao do peso
de abate de frangos de corte e Amaheal. (2017) que também analisaram, po meio de redes
neurais artificiais e visdo de maquina, o pesaalegbs de corte.

Embora a producéo de frangos de corte tenha gienu#tancia, para o agonegocio
brasileiro, poucos trabalhos utilizam redes neunairevisdo dos custos de producdo dos
frangos, principalmente utilizando a biblioteca &ser

Neste contexto, este trabalho tem como objetivdiaava eficacia de modelos, de
redes neurais artificiais, para previsdo dos cugsroducdo de frangos no estado do Parana,
no periodo entre janeiro de 2010 e Novembro de.2020

O artigo é organizado da seguinte maneira. Na Jagddamentacao Teodrica as redes
neurais utilizadas neste trabalho s&do apresentddasSecdo Materiais e Métodos é
apresentada a metodologia utilizada na previsdcdst®s de producdo de frangos de corte.
Na Secdo Resultados e Discussdo sao apresentadesutiados obtidos e suas respectivas
discussbes. Comentarios finais, conclusbes e penspe de trabalhos futuros, na Secao

Consideracoes Finais, finalizam o artigo.

2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo apresentam-se as redes neurais alsordestia pesquisa, bem como as

meétricas utilizadas.

2.1 Redes Neurais

Neste trabalho utilizaram-se, como métodos de gfieyias Redes Neurais Artificiais
MLP e LSTM apresentadas a seguir:

Multilayer Perception (MLP):

As redes MLPs representam uma classe de redessatiliazadas na modelagem de
sistemas complexos. Sendo muito utilizadas na gfievile dados financeiros, porque podem
aproximar muito bem fungbes n&o lineares. As res#®s compostas por uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas de unidagesaEssamento e uma camada de saida.
Seu treinamento é supervisionado e utiliza o digaribackpropagation. O algoritmo

backpropagation € uma das ferramentas mais utilizadas para catreinto de Redes Neurais
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Artificiais. As redes MLPs podem realizar tanto resgado quanto classificacéo
(SEBASTIAN, 2016; BASTIANI et al., 2018).
Long Short-Term Memory (LSTM):

As redes LSTMs séo redes neurais recorrentes cap@zapreender dependéncias a
longo prazo. Sao adequadas para classificar, macesfazer previsbes com base em dados
de séries temporais. Segundo Zao (2017), operamneoito boa precisdo em uma grande
variedade de problemas.

A topologia de um neurbnio, de uma rede LSTM, éedda em uma célula de
memoéria (Figura 1). Uma célula de memodria possui agmponente de memoéria para
armazenar sequéncias recentes, o que o torna maligeénte que um neurbnio classico. As
redes LSTMs utilizam portas que permitem ajusteped®. Estas portas tém a capacidade de
modificar (adicionar, descartar ou atualizar) a®rmacdes no tempo, de modo a prever
melhor estados futuros (GRAVES, 2014, NELS@I., 2017; MESQUITAet al., 2020).

Figura 1 — Célula LSTM

Fonte: Cheval2018).

Na arquitetura da célula LSTM tem-se 3 portas pde esquecimente, fporta de
entradad e a porta de saida)OA porta de entrada pode determinar como a setpéle
entrada xaltera o estado de memoaria da célula. A portaaitasdetermina o que produzir
com base na entrada e na memdria da célula. A pertasquecimento determina quais

informacdes devem ser jogadas fora pela célula (@R 2014).
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2.2 Métricas

Neste trabalho, os modelos, de redes neuraisca&isfiMLP e LSM, foram avaliados
pelas seguintes métricas (CANKURT; SUBASI, 201HEIRO et al., 2020).

Coeficiente de Determinacagd)r

A qualidade de ajuste de um modelo pode ser awalipelo coeficiente de
determinacdo. Este coeficiente indica quanto o toofl@ capaz de explicar os dados
coletados. Valor perfeito 21.

Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico (RMSE):

Raiz do erro médio quadratico da diferenca entpeealicdo e o valor real. Tem a
vantagem de ser expressa ha mesma unidade de rdadrdaavel estudada. Valor perfeito —
RMSE=0.

Erro Médio Absoluto (MAE):

Como o RMSE, o MAE possui dimenséo igual a dimemk#&#ovalores observados e
preditos. Seu valor representa o desvio médio estiservado e predito. Comparando o
RMSE e o MAE, o primeiro d4 um peso maior para ssgrandes (pois sao elevados ao

quadrado), enquanto o MAE da um peso igual a todakesvios. Valor perfeito - MAE=0.

3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada, neste estudo, pode sessiflaada quanto a natureza,
objetivos e a forma de abordar o problema. A #lasgdo quanto a natureza pode ser
considerada aplicada, quanto aos objetivos dascitiquanto a forma de abordar o problema
quantitativa (GIL, 2002).

3.1 Base de Dados

Para previsdo dos custos de producdo de frangofwvémo Climatizado Positivo
(R$/kg vivo), utilizou-se uma base de dados, coml 1®eses (Janeiro/2010 a
Novembro/2020), disponibilizada pela Empresa Beasilde Pesquisa Agropecuaria em seu
site (EMBRAPA, 2020). Os dados coletados, do satEMBRAPA, ja estavam limpos e sem
a presenca deutliers. Portanto, os dados que compdem a amostra deig@stio sofrerdo
gualquer tipo de tratamento.

Os dez primeiros registros, do conjunto de daddsMBRAPA, séo apresentados na
Tabela 1.
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Tabela 1 — Dez primeiros registros do arquivo da EERAPA

CUSTOS

DATA (Re/ka)
2010-1 1,29
2010-2 1,22
2010-3 1,21
2010-4 1,23
2010-5 1,26
2010-6 1,25
2010-7 1,4

2010-8 1,48
2010-9 1,56
2010-10 1,62

Fonte: EMBRAPA (2020).
A série historica, do custo de producdo de frardpsorte, no estado do Parana, €
apresentada na Figura 2. Pode-se notar, por msia figura, uma tendéncia ao aumento do

custo de producéo do frango ao longo dos anos.

Figura 2 — Série: Custo de producéo de frangos

4.5 4
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3.54

3.04

2.5
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Custo de Producao de Frangos (R$/kg)

1.5 A

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Anos

Fonte: Os aato

3.2 Etapas do Trabalho

O trabalho foi dividido em quatro etapas: Coletandlise dos dados, Modelagem,

Teste e Previsao (Quadro 1).
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Quadro 1 — Descricao das etapas do trabalho

ETAPAS DESCRICAO

Nesta etapa os dados foram coletados e
analisados por meio de uma analise
exploratéria. A analise exploratéria
ajuda a extrair informacdes importanies
de um conjunto de dados.

Na etapa de modelagem foram
implementados varios modelos de redes
neurais MLP e LSTM. Nesta etapa os
modelos com melhor desempenho, no
conjunto de  validacdo, foram
selecionados. Observa-se que o0s
modelos de séries temporais, do custo
de producdo de frango, incluem uma
camada de entrada, uma camada oculta
e uma camada de saida.

Nesta etapa os modelos foram testados
Teste com dados que nao participaram do
processo de treinamento e validacéo.
Finalmente, nesta etapa, realizou-s2 a
previsdo do custo de producdo de
frangos para  0s meses de
novembro/2020 a Junho/2021.

Coleta e analise dos
dados

Modelagem

Previsao

Font@&s autores

3.3 Treinamento, Validacéo e Teste

As 131 observacdes da base de dados da EMBRAPH fotiizadas na criacdo dos
subconjuntos de treinamento, validacdo e de téstearefa de um modelo dmachine
learning € prever dados que ndo foram utilizados em suatremdo. Portanto, os custos
relativos aos meses de Janeiro/2020 a Novembro/f202t retirados do conjunto de dados,
para serem utilizados posteriormente no teste diefogconjunto de teste).

Neste trabalho utilizou-se o0 método de fragmentaigidouldout, no qual a base de
dados, sem o conjunto de teste, foi dividida co®o §80) dos dados para treinamento dos

algoritmos (Conjunto de Treinamento) e 33% (40apalidacéo (Conjunto de validacéo).

3.4 Critério de Parada

Definiu-se, como critério de parada do treinameatfyncaoEarlySopping() com o

parametropatience=25. O parametrgatience indica o nimero de épocas, apés o qual,
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nenhuma melhoria foi observada. Segundo Silva (2e método ajuda a projetar uma

rede neural com bom poder de generalizagao.

3.5 Recursos

Para implementacdo dos codigos, em Python 3, aui#ée o ambiente Jupyter
Notebook. Os modelos foram implementados por meidiblioteca Keras. Keras € uma
biblioteca para prototipagem rapida e facil de sedeurais. Roda com&rontend em
TensorFlow ou Theano. TensorFlow é uma plataformaa@tigo aberto para computacdo
numeérica e aprendizado de maquina (PINHEHRE., 2020).

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma sedlescritiva dos dados (Tabela 2).

Tabela 2 — Andlise descritiva de dados — EMBRAPA

Observacbes 131
Média (R$/kg) 2,36
Minimo (R$/kg) 1,21
Maximo (R$/kg) 4,47
Desvio Padrdo (R$/kg) 0,60
Coeficiente de Variacao 25,4

Fonte: Os autores

Pode-se observar, dos dados apresentados na Palela o custo, para o periodo em
estudo, ficou em média de 2,36 R$/kg. O maior cfetde 4,47 R$/kg no més de novembro
de 2020, enquanto o menor foi de 1,21 R$/kg nodeénarco de 2010.

Observa-se também, da Tabela 2, que o coeficienteudacdo € 25,4%, considerado
alto, o que indica variabilidade dos dados. SeguPuoentel (2009), se o coeficiente de
variacao for inferior a 10% tem-se um coeficiengevdriacdo baixo, de 10 a 20% medio, de
20 a 30% alto e acima de 30% muito alto.

O custo médio mensal de producédo de frangos de, @hrtante o periodo estudado é
apresentado na Figura 3. Pode-se notar, por msta tigura, que o custo médio de producéo
manteve-se praticamente constante durante os rdesésneiro a Julho, tendo um pequeno
aumento para os meses de Agosto a Dezembro. Obssgwam custo médio minimo de 2,17
R$/kg no més Fevereiro, e um custo médio maximd,5i& R$/kg para o més de Novembro.
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Figura 3 — Custo médio mensal da producéo de frango

I Média do Custo

Custo de Produgao de Frangos (R$/kg Med)

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

FenOs autores

4.1 Treinamento e Validagao

Para escolha dos melhores modelos para previséostie de producéo de frangos de
corte, varios modelos LSTM e MLP foram treinados. r@odelos com melhor desempenho

utilizaram os seguintes parametros:

Tabela 3 — Indicadores de desempenho

Numero de Neurénios - Camada oculta 8
Numero de Neurdnios - Camada de saida 1
Funcéo de Ativacdo - Camada oculta Relu
Funcéo de Ativagdo - Camada de saida Linear
algoritmo de otimizacao Adam
Batch 30
Learning rate 0,0009

Fonte: &dores
Os indicadores de desempenho, dos modelos LSTM B, MBEo apresentados na

Tabela 4.

Tabela 4 — Indicadores de desempenho

Treino Validagéo
r> RMSE MAE r? RMSE MAE
LSTM 0,948 0,092 0,0710,925 0,063 0,051
MLP 0,950 0,090 0,0720,932 0,060 0,051
Fonte: Os autores
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Observa-se, dos dados apresentados na Tabela 4sqresultados obtidos pelos
modelos, para os conjuntos de treino e validagdgsyem erros (RMSE e MAE) proximos de
zero e coeficientes de determinacdo proximos deDestaca-se também que os resultados
dos dois modelos sédo muito similares.

Na Figura 4 apresentam-se as curvas de aprendizdgemmodelos MLP e LSTM.
Pode-se observar, nesta figura, a boa estabilidadeonvergéncia das curvas de treino e

validacdo para os dois modelos.

Figura 4 — Curvas de aprendizagem — MLP e LSTM
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Fonte: Os autores.

Na sequéncia, avaliou-se, para o conjunto de dddosalidacdo, a dispersdo dos
valores preditos em relacdo aos valores obser&ipsa 5). Pode-se observar, dos gréficos,

gue os dados reais observados estao proximosa dmajuste.

Rev. FSA, Teresina PI, v. 18, n. 6, &tp. 169-185, jun. 2021 www4.fsanet.dminevista 2083



J. A. A. Santos 180

Figura 5 — Dados preditos em funcdo dos dados obsados
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Fonte: Os autores

Pode-se também observar, por meio da Figura 6aatieréncia dos dados previstos
com os dados reais para os dois modelos.
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Figura 6 — Custos de producéo de frangos — Treir®Validacao
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Fonte: Os autores.
4.2 Teste e Previsbes

Na Tabela 5, apresentam-se os dados observadaltopre os Erros Relativos
Percentuais (ERP) para os onze meses de 2020aqumarticiparam da etapa de treinamento

e teste. O ERP é obtido por meio da equacéao:

|ﬂ&swvﬂdu —P?'Editu|
ERP = | |H 100 1

Observado
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Tabela 5 — Custo da producédo (Observados e Predit(R$/kg)) e Erros percentuais

relativos (%))

Mé
S

EMBRA LST ERP- ERP-
PA MLP M MLP LSTM

Jan

Fev
Ma
r

Abr
Mai
Jun

Jul
Ag

Set

Out
No

3,01 298 3,03 090%  0,66%
3,07 298 3,09 3,0000 0,62%

3,19 297 3,16 6,77% 1,10%
3,40 297 3,23 12,68% 5,00%
3,41 297 3,32 13,05% 2,70%
3,39 296 3,42 12,65% 0,94%
3,44 296 3,55 14,04% 3,11%

3,65 295 3,70 19,07% 1,40%

3,90 295 3,90 2433% 0,13%
4,25 295 4,15 30,66% 2,45%
4,47 294 448 34,14% 0,29%
Méedi
a 1557% 1,67%

Fonte: Os autores.

Por meio dos resultados apresentados, na Tabaanblui-se que as previsdes do

modelo LSTM estdo muito mais proximas dos valomsdcidos pela EMBRAPA, que as

previsdbes do modelo MLP. Observa-se também, queodelm LSTM apresenta um erro

percentual relativo médio bem menor que o0 model® NERP-LSTM= 1,67% e ERP-MLP=

15,57%). Os resultados das previsdes, em termésagasdo apresentados na Figura 7.

Figura 7 — Previsao dos custos de producao (Conjumte Teste)
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Fonte: Os autores.
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Na Figura 8 apresentam-se as previsdes do cusfwodieicio de frangos para o0s
meses de Dezembro/2020 a Junho/2021.

Figura 8 — Previsdes de Dez/2020 a Jun/2021
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Fonte: Os autores.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse trabalho apresentou-se uma aplicacdo, delosode redes neurais para
previsdo do custo de producéo de frangos de corestado do Parand. A série de custos de
producdo de frangos no periodo de Janeiro/2010 weriioro/2020 (131 observagdes
mensais), foi obtida pela Empresa Brasileira dgiisa Agropecuaria (EMBRAPA).

Inicialmente, realizou-se uma comparacdo entre odefos MLP e LSTM, ambos
implementados na linguagem Python. Observou-seoguimdicadores de desempenh§ (r
RMSE e MAE) obtidos pelos dois modelos apresentaesutados muito similares.

Na sequéncia, observou-se, para 0S meses que rappeam do treinamento da
rede (Janeiro a Novembro de 2020), que as prevaesodelo LSTM foram mais precisas
que a do modelo MLP. Sendo que, para o0 modelo LSaRMliferencas entre valores reais e
preditos foram pequenas. Portanto, a proximidadie eralores preditos e reais demonstra a
boa capacidade de generalizacdo para um horizantende meses, do modelo LSTM
implementado neste trabalho.

Apesar do modelo LSTM apresentar resultados adegyaara uma previsao de onze
meses, sugere-se, para outros trabalhos de pesquisgeder a estimacdo, utilizando a
biblioteca Keras, com outros modelos, tais comomaslelos BLSTM Bidirectional Long
Short-Term Memory) e GRU Gated Recurrent Unit).
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