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RESUMO
O custo de escoamento das safras agricolas ¢ um dos principais entraves a competitividade
do Brasil no cenario internacional. O sistema rodoviario € o principal modal utilizado para
o transporte de cargas agricolas; e muitas vezes, a inica op¢ao para movimentagao desse
tipo de produto. Esta dependéncia pode levar a crises de desabastecimento em momentos
de paralisagdes e greves. O impacto financeiro com o transporte sentido pelos agentes
econOmicos que atuam nas cadeias agricolas poderia ser reduzido com a implementagao de
um sistema de gestdo de fretes. Uma alternativa promissora para lidar com esse desafio ¢
o uso de técnicas de minerac¢do de dados, que sdo capazes de extrair padrdes e tendéncias
em grandes volumes de dados, razao pela qual tém sido cada vez mais utilizadas para dar
suporte a decisdo de gestores de diversas areas, em detrimento a intui¢do, e aos métodos
baseados em experiéncia. Isto posto, o objetivo deste trabalho € prever o preco de frete de
commodities agricolas através de modelos gerados a partir de Redes Neurais Multicamadas
(MLP, Multi Layer Perceptron:) e Maquina de Vetores de Regressao (SVR, Support Vector
Regression). A destacada participagcdo do modal rodovidrio ao longo do processo logistico
de distribuicao dos graos faz com que a determinagdo dos custos de transporte relacionados
a esta etapa seja uma importante ferramenta de gestao e tomada de decisdo para os gestores
do agronegdcio. Os resultados indicaram que ambas as técnicas foram eficientes para
estimar os pregos fretes rodovidrios de graos agricolas em termos de R-quadrado e raiz
quadrada do erro quadratico médio (RMSE, Root Mean Squared Error). Na comparagdo
das técnicas, a técnica SVR teve um desempenho superior, tendo alcancado uma R-
quadrado de 0,8921 e RMSE de 8,0464 para o intervalo das rotas at¢ 600km e 0,8924 ¢
21,1167 para as rotas mais longas que 600km, fazendo uso de modelos especializados em
cada conjunto. Com o MLP as métricas foram inferiores, com R-quadrado 0,8785 e 8,5404
para rotas curtas ¢ 0,8506 e 24,8818 para rotas longas também fazendo uso de modelos
especializados. Em termos do uso do modelo geral ou com o particionamento do conjunto
de dados em fun¢do da distancia percorrida na rota de transporte, a utilizacdo de dois
modelos individuais especializados na particdo do conjunto das rotas em duas faixas de até
600km ou superior, teve um melhor desempenho quando comparado a adogdo de um
modelo geral para todas as duas faixas de distancias. Isso confirma a hipdtese de que os
pregos dos fretes rodoviarios apresentam comportamento distintos para diferentes faixas

de distancias.



Palavras-chave: Logistica, Transporte, Maquina de Vetor de Suporte para Regressao, Rede

Neural.



ABSTRACT
The grain freight cost is one of the biggest obstacles for the Brazil’s competitiveness in
international scenario. The road freight still is majority adopted on agricultural products
transporting, and not unusual, that is the only choice to carry them. The cost weight, felt
by the agribusiness operators, which work with supply chains might be decreased after the
adoption of a freight management system. A promising alternative to deal with this
challenge is the use of data mining techniques, which are able to extract patterns and trends
in large amounts of data, which is why they have been increasingly used to support
management decision in different areas, in place of intuition and resolutions based on
experience. Thus, the project major goal is to develop and implement an intelligent system
for forecasting road freight prices for agricultural grains. Thus, the aim of this research is
predicting the freight price of agricultural commodities using models generated from Multi
Layer Perceptron (MLP) and Support Vector Regression (SVR). The massive use of freight
road in the logistic and grain distribution, reinforces the importance of predicting freight
prices, therefore a system that could provide that kind of information to agribusiness
managers and decision makers, would be critical on their daily activities. he results
indicated that both techniques were efficient in estimating agricultural grain road freight
prices in terms of R-squared and root mean square error (RMSE). Comparing the
techniques, the SVR technique outperformed achieving an R-squared of 0.8921 and RMSE
of 8.0464 for the range of routes up to 600km and 0.8924 and 21.1167 for routes longer
than 600km, adopting specialized models for each data partition. In the other hand MLP
resulted an R-squared 0.8785 and 8.5404 RMSE for short routes and 0.8506 and 24.8818
for long routes also making use of specialized models. In terms of using the general model
or with partitioning the dataset as a function of distance traveled on the transportation route,
using two individual models specialized in partitioning the set of routes into two ranges of
up to 600km or greater, performed better when compared to adopting a general model for
all two ranges of distances. This confirms the hypothesis that road freight prices show

different behavior for different distance ranges.

Key Words: Logistic, Transportation, Regression Support Vector Machines, Neural
Network.
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1 INTRODUCAO

Com dimensodes continentais e grandes extensoes de terras férteis, o Brasil desempenha um papel
importante no mercado agricola internacional. Principalmente sob os avangos tecnologicos, que
viabilizaram progressos significativos na produgdo das commodities. Porém, para que estas melhorias

sejam de fato eficazes, a superacdo dos entraves relacionados a logistica de distribui¢do devem superados

(OLIVEIRA et al., 2022).

O Brasil ocupa posicao de destaque no cenario internacional de commodities agricolas, com
destaque para soja e milho. O Brasil ¢ o maior produtor mundial de soja e quarto em milho, responsavel
por 38% da producdo mundial de soja com uma produgao estimada em 144 milhdes de toneladas na safra
2021/22 (USDA, 2022). Quanto as exportacdes, o Brasil ¢ o maior exportador de soja, 94 milhdes de
toneladas na safra 2021/22, e o terceiro maior exportador de milho, 30 milhdes de toneladas na safra

2020/21 (USDA, 2022).

Apesar da importancia para economia nacional, estas commodities perdem competitividade frente
a outros paises produtores por conta das deficiéncias relacionadas a logistica de escoamento da produgao
(BARTHOLOMEU et al., 2019). O custo de escoamento das safras agricolas ¢ um dos principais entraves
a competitividade do Brasil, que ndo consegue transformar as vantagens dos ganhos de produtividade do
campo em competitividade na comercializacao, principalmente em fun¢do dos altos custos de transporte

(ROULET; CAIXETA FILHO, 2016).

As estratégias dos setores publico e privado tém permeado a agenda do agronegocio para a
superagao de entraves relacionados ao custo Brasil (OLIVEIRA, 2014). Em especial para o agronegocio,
as varias proposi¢oes sempre indicam a necessidade de reduzir os custos de transportes para aumentar a

eficiéncia das cadeias agroindustriais.

Uma parcela significativa dos ganhos da produgdo agricola brasileira ¢ perdida com os altos
custos de escoamento (EMBRAPA, 2016). O setor agricola ndo consegue transformar as vantagens dos
ganhos de produtividade do campo em competitividade na comercializacdo, principalmente em fungao
dos altos custos de transporte (ROULET; CAIXETA FILHO, 2016). Segundo Correa ¢ Ramos (2010),

cerca de 25% da receita de vendas da produgao de soja estdo comprometidas com os custos de transporte.
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A participacdo do transporte intermodal na movimentagdo de cargas ndo estd alinhada com a
grande extensao territorial brasileira. No Brasil, a matriz de transporte de cargas ¢ altamente concentrada
no modal rodoviario responsavel por 64,9% da movimentagdao (CNT, 2022). Mesmo possuindo a maior
extensao rodoviaria da América Latina, 1,72 milhdes de quilometros de rodovias, apenas 12,5% sdo

pavimentadas (CNT, 2022).

O sistema rodovidrio ¢ o principal modal utilizado para o transporte de cargas agricolas; e muitas
vezes, a unica op¢ao para movimentacdo desse tipo de produto, devido a pouca disponibilidade de

ferrovias e a baixa navegabilidade comercial das hidrovias (OLIVEIRA et al., 2021).

Importante destacar que o frete rodoviario acaba sendo o balizador dos fretes dos outros modais;
ou seja, ¢ um indicador do mercado de fretes, tanto para o ferroviario quanto para o hidroviario. Os
operadores dos demais modais atrelam os seus precos ao frete praticado pelo segmento rodoviario

(OLIVEIRA et al., 2013).

Um desafio que se coloca para gestores da cadeia da soja, além de elaborar estratégias comerciais,
¢ o de administrar a sazonalidade da producao dos graos e a influéncia sobre os fretes (KAVUSSANOS;
ALIZADEH-M, 2001). No periodo de colheita, o aumento da demanda por transporte até os portos leva
a uma elevacao dos fretes rodoviarios, estimulando que as empresas ferroviarias e hidroviarias também
aumentem seus pregos (OLIVEIRA, 2006). Como os fretes ferroviarios e hidroviarios estdo indexados
ao comportamento do frete rodoviario, no periodo de colheita da safra os custos de transporte aumentam

de forma geral.

Diante destas flutuagdes sazonais de pregco os agentes do setor podem planejar o transporte e
buscar a antecipagdo da contratagcdo dos operadores logisticos (OLIVEIRA, 2006) e/ou firmar contratos

de longo prazo com os fretadores (KAVUSSANOS; ALIZADEH-M, 2001). Independente da estratégia

adota ¢ preciso ampliar a previsdo das despesas com transporte, sobretudo o rodoviario.

O uso de modelos preditivos ja foi aplicado para o célculo de custos totais de uma rede de
transporte Janic (2007). Para previsdo do frete rodoviario, trabalhos anteriores fazem-no mais
comumente através de modelos de regressao (FERREIRA, 2016; COPPE et al., 2020), simulacdo de
cenarios (BLOIS; MARTINS, 2017; de BOK, et al., 2018) e modelo gravitacional (GULER, 2014).

Isto posto, o objetivo da pesquisa € prever o preco de frete de commodities agricolas através de

modelos gerados a partir de Redes Neurais Multicamadas (MLP, Multi Layer Perceptron) e Maquina de
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Vetores de Regressao (SVR, Support Vector Regression). A hipotese que queremos verificar € se as
técnicas de predi¢ao, quando submetidas a um conjunto de dados suficientemente representativos, sao
capazes de gerar modelos robustos para prever o comportamento do prego de frete de graos agricolas sob

uma margem de erro aceitavel.

O capitulo 2 ird apresentar um panorama geral da dindmica do mercado de fretes e os principais
fundamentos de Multi Layer Perceptron (MLP) e Support Vector Regression (SVR). O capitulo 3 ira
apresentar a metodologia utilizada, a descricdo dos dados e dos parametros adotados. O capitulo 4
apresentard os resultados obtidos e a comparagdo dos modelos preditivos a partir das duas técnicas

propostas. E por fim, as conclusdes deste trabalho serdao descritas no capitulo 5.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os referenciais tedricos quanto ao estado da arte da formagao do
mercado de fretes agricolas, Multi Layer Perceptron (MLP) e Support Vector Regression (SVR),

direcionados as aplicagdes no que tange aos modelos preditivos.

2.1 Dinamica do mercado de fretes agricolas

O transporte rodoviario possui algumas vantagens em relacdo aos outros modais de transporte em
funcdo da sua maior disponibilidade, facilidade de contratagdo, capilaridade da malha e eficiéncia no
transporte porta-a-porta (OLIVEIRA, 2014). No transporte com caminhdes, as operagdes de
carregamento sdo mais simples, as cargas podem ser combinadas se for necessario e entregue com
agilidade, dando aos transportadores uma vantagem sobre outros modais de transporte ao atuarem no

mercado de frete spot, sem a necessidade de contratos pré-estabelecidos (LIMA et al., 2016)

O mercado de frete rodoviario no Brasil, especialmente o de cargas agricolas, ndao sofre nenhum
tipo de mediacao pelo governo quanto a politica de precos, o que implica que os precos sao formados a
partir da dindmica de oferta e demanda pelo servigo de transporte (ARAUJO et al., 2014; PERA et al.,
2018;).

A formagao do preco do transporte rodovidrio, além dos custos fixos e varidveis da atividade,
incorpora também fatores locais e conjunturais. Ortizar ¢ Willunsen (1995), Correa Jr. e Caixeta-Filho
(2003), Lima et al., (2016), Cangussu et al. (2013), Oliveira et al. (2013) e Pera et al. (2018), analisaram
as principais variaveis que tém influenciado o custo de transporte rodoviarios de cargas agricolas, com
destaque para:

1. distancia percorrida e diferentes faixas de quilometragem;
ii.  especificidade da carga transportada;
iii.  volumes transportados;
iv.  sazonalidade da producao (periodos de safra e entressafra);
v.  peculiaridades regionais (rotas de transporte tradicionais);
vi.  possibilidade de carga de retorno (evitar o retorno vazio);
vil.  concorréncia e/ou complementaridade com outras modalidades de transporte;

viii.  estado de conservacdo das vias;
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ix.  pedagios e balangas ao longo das vias;
X.  risco da carga, cargas perigosas/produtos inflamaveis ou visados para roubo;
xi.  manuseio do produto (facilidade de se carregar e descarregar o veiculo);

xii.  prazo de entrega.

Uma categorizagdo das variaveis que interferem a formag¢do do preco do frete de produtos
agricolas foi feita por Lima et al., (2016). Além da divisao de custos fixos (despesa com pessoal € com
o veiculo) e custos variaveis (combustivel, lubrificacido e manutencdo), destacam aspectos como
facilidade de manuseio e particularidades, condi¢cdes de mercado, infraestrutura regional, competi¢cao

e/ou sinergia com outros modais de transporte.

Em Pera et al. (2018) ¢ possivel verificar como o preco do frete rodoviario, de uma série de
produtos agricolas, para uma mesma faixa de distancia apresenta diferengas entre os tipos de produtos,

em fungdo das suas caracteristicas de mercado.

Os autores analisaram também a sazonalidade dos precos de fretes, que ¢ influenciada por uma
série de fatores, mas destacam a demanda de servigos de transporte. Isto porque, em épocas de colheita,
particularmente em regides de baixa capacidade de armazenagem, existe uma alta demanda por servico

de transporte para movimentar os produtos, implicando aumento do prego do frete.

O estudo de Oliveira (2006) ja apontava interferéncia da armazenagem sobre o preco do frete
rodoviario. O autor mostra que a concentragao nos periodos de safra também exige maior capacidade dos
portos de exportagdo de produtos agricolas. Esse cenario, somado a uma relativa escassez de
armazenagem, faz com que os operadores do mercado de commodities agricolas tenham de planejar sua

logistica com cuidado, de maneira a reduzir os custos, aumentando assim sua competitividade.

Uma alternativa para o setor, na tentativa de equacionar a sazonalidade do mercado, ¢ o
planejamento e a contratagdo antecipada dos operadores logisticos. Embora a distdncia seja uma das
varidveis que mais interfere na formacdo do preco do frete rodovidrio dos produtos agricolas, ¢
importante destacar papel fundamental do mecanismo de negociagcdo entre os agentes que atuam no
mercado. A dinamica competitiva deste mercado se da através de uma grande disputa de forgas. A
demanda por transporte, na maioria dos casos na figura das tradings agricolas, detém o poder de
negociagdo frente a oferta de servigo de transporte. Isso porque as tradings agricolas, em sua maioria

empresas transnacionais, possuem grande volume de carga agricola a ser escoada por um grande nimero
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de pequenas empresas de transporte e caminhoneiros autdonomos. Esta pulverizagdo dos ofertantes de
transporte traz vantagens as tradings agricolas no momento da negociagdo dos fretes rodoviarios

(OLIVEIRA et al., 2013).

Para Aratjo et al. (2014), os baixos fretes rodoviarios praticados no mercado brasileiro acontecem
pelo excesso de servigos de transportadores autonomos, em geral, contratados por grandes
transportadoras. Por sua vez, as empresas transportadoras sdo contratadas por fabricantes de produtos
para transportar matéria prima, ou no caso agroindustrial pelas tradings agricolas, até a industria ou

mercados consumidores finais.

A distor¢ao no mercado de frete rodoviario também se da por conta do chamado circulo vicioso
do transporte rodovidrio de carga, com pequenas barreiras de entrada e elevadas barreiras de saida
(WANKE, 2012). Isso porque existe uma facilidade para ingressar neste mercado (comprar ou arrendar
um caminhdo, inclusive com crédito subsidiado) e essa facilidade cria um aumento da oferta e,
consequente, reducdo do prego do frete. Esse rebaixamento do nivel de preco faz com que o pequeno
empresario/autdbnomo tenha diversas dificuldades, dentre elas: falhas na manuten¢cdo dos caminhdes,
jornadas de trabalho excessivas, sobrecarga nos veiculos, incapacidade de renovagao de frota, aumento
da idade média da frota, aumento do indice de acidentes e inadimpléncia fiscal. Assim, existe uma grande

barreira para saida deste mercado e venda dos ativos/frota, retroalimentando o circulo vicioso.

Somam-se a esses fatores de formagao de preco de frete rodoviario os movimentos de paralisagao
de caminhoneiros, o risco de desabastecimento e as discussoes quanto ao estabelecimento de uma Tabela
de Pregos Minimos, elementos que intensificam a discussao do modelo rodoviario vigente e a proposi¢ao
da presente proposta de pesquisa de um modelo de previsao de prego de frete rodoviario como forma de

ampliar as ferramentas de apoio para o setor agroindustrial.

Com ja observado por Pera et al. (2018), o tabelamento minimo de fretes causa impactos
negativos a estrutura de mercado, aumento o custo logistico para o agronegocio brasileiro. Além disso,
tal tabela pode desestimular a diferenciacao do transporte em termos de melhoria da qualidade do servigo
e, ainda levar a verticalizagdo das operacdes de transporte pelas tradings agricolas e empresas da

agroindustria.

Quanto aos modelos preditivos para o frete rodoviario, trabalhos anteriores fazem-no mais

comumente através do uso de técnicas estatisticas como regressdo e séries temporais (OLIVEIRA;
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YAMAKAMI, 2006, CANGUSSU et al., 2013, COSTA, 2014; FERREIRA, 2016; BLOIS; MARTINS,
2017; COPPE et al., 2020).

Acerca do uso de técnicas de aprendizado de maquina, esta € usual na previsao do prego de uma
variedade de produtos e ativos financeiros, passando por imoveis, commodities diversas, e titulos de toda
espécie. Abidoye et al. (2019) fez uso de Redes Neurais Artificiais, Maquinas de Vetor Suporte, e Modelo
Auto-Regressivo de Médias Moveis, estabelecendo um comparativo entre elas, usando como estudo de
caso a previsao do indice de pre¢o de imdveis de Hong Kong. A motivacao € a prevencao a perda de
lucros e faléncia devido as inevitaveis altas e bolhas inerentes ao mercado. Como resultado os autores

identificaram o melhor desempenho da técnica de Redes Neurais Artificiais sobre as demais.

No campo das commodities, Chiroma, et al. (2015) propuseram um modelo evolucionario que faz
uso de Rede Neural Artificial e Algoritmo Genético (AG), para prever o preco do petrdleo sob a cotagao
do indice West Texas Intermediate (WTI), de forma a oferecer suporte as decisdes de gestores publicos
e privados, no desenvolvimento de estratégias de curto e longo prazo. O modelo em si apresenta uma
caracteristica dinamica devido ao uso do AG no ajuste simultdneo dos pesos, bias, e topologia da rede

neural.
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2.2 Multi Layer Perceptron (MLP): alguns apontamentos

Uma Rede Neural Artificial (RNA) ¢ uma técnica de aprendizado de maquina baseada nas
estruturas cerebrais. McCulloch e Pitts (1943), propuseram o primeiro modelo computacional do
neurdnio como uma unidade de processamento bindria que apresentava elementos tais como: o limiar do
disparo presente em cada neurdnio, a estrutura estatica da rede em fun¢do do tempo e o impedimento do
disparo do neurdnio através da ativagdo da entrada inibitoria. Avangando até 1958, Frank Rosenblatt

introduz o modelo de neur6nio chamado Perceptron (Figura 2.1) (HAYKIN, 2008).

Entrada Pesos

1
X1

Funcio de
X ativacao

y
V) ——

X3
Xn » Wy

Figura 2.1 — Representacao funcional de neurdnio artificial
Fonte: Adaptado de Haykin (2008)

Neste tipo de rede neural, cada neurdnio possui um conjunto de entradas x4, ..., X,, € cada entrada
X; passa a receber um peso ajustavel w;, pelo qual sdo multiplicadas e, entdo, mais uma entrada ¢
adicionada, essa agora sem peso associado e denominada bias (b), definido por wy, com x, = 1 (Figura

2.1), expressado por:

n
v= Z wix; = WI'x @1
i=0
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O Perceptron de Rosenblatt é, essencialmente, uma rede com uma unica camada. Em fungao
desta caracteristica, e para que possa operar de maneira eficaz, o conjunto de dados submetido a esta rede

deve ser separavel através de um hiperplano (Figura 2.2), ou uma reta, caso o conjunto de dados pertenca
a R? . De fato, a separacdo linear ¢ garantida pelo Teorema da Convergéncia do Perceptron (HAYKIN,

2008), que ¢ a prova do algoritmo de mesmo nome.

-

\ s,

Fronteira de Decisao

;\ Classe C;

\

N
@
"\__//

Figura 2.2 — Par de padrdes linearmente separaveis

Fonte: Adaptado de Haykin (2008)

Todas as entradas sao combinadas de maneira linear e, por fim, submetidas a uma fungao do tipo
degrau, conhecida por fiungdo de ativa¢do (V) que resulta na saida y, que executa um mapeamento

para o dominio binario, permitindo dessa forma uma classificagdo em duas categorias.

1, se v > 0 para toda entra X pertencente a classe C
y = { P p ! 22)

0, se v < 0 para toda entra X pertencente a classe C,

O proximo passo € o calculo do erro e, que deve representar a diferenga entre o resultado esperado e o
resultado obtido, respectivamente d e Y.

e=d-y (2.3)
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O erro juntamente com o hiperparametro da rede neural 7], conhecido por taxa de aprendizado, ¢

utilizado para recalculo dos pesos W associados as entradas.

w=w+nex (2.4)

Ao final do processo de ajuste de todos pesos associados as entradas dos neurdnios, temos uma

etapa finalizada, denominada época.

Por outro lado, para que uma rede neural composta por neurdnios do tipo Perceptron seja capaz
de classificar padrdes nao linearmente separaveis, basta que pelo menos uma camada intermediaria (ou

oculta) seja adicionada a rede (Figura 2.3).

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Figura 2.3 — Rede de perceptrons com uma camada intermediaria
Fonte: Adaptado de Haykin (2008)

Os neurdnios ocultos atuam como identificadores de padrdes nos dados (ou simplesmente, feature
detectors). Desta forma, eles desempenham um papel crucial na operacdo nessa rede de perceptrons
multicamada (MLP). A medida que se da o processo de aprendizado ao longo da MLP, os neurdnios
ocultos comegam a gradualmente descobrir os padrdes de dados que se sobressaem e, desta forma,
caracterizam o conjunto de treinamento. Isso ocorre através de uma transformagao ndo linear executada

sobre os dados de entrada e que resulta em um novo espago, denominado espago de variaveis (feature
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space). Nesse novo espago, a tarefa de separacdo dos padrdes em classes pode ser mais facilmente
executada quando comparado ao espaco de dados de entrada original. E justamente a formagdo desse
espaco de variaveis, através de um aprendizado supervisionado, que distingue o MLP do Perceptron de
Rosenblatt, com uma Unica camada. Ainda, ¢ importante ressaltar que a adi¢gao de uma tnica camada
intermedidria a rede ja confere a capacidade de aproximag¢do universal a ela, conforme mostrado por

Cybenko (1989).

A MLP descrita na Figura 2.3 possui uma unica camada escondida com N neurdnios e,

adicionalmente, com as caracteristicas do comportamento da rede neural (Tabela 2.1), sdo algumas das

possiveis maneiras de se alterar o comportamento da rede neural e que sdo denominadas hiperparametros.

Tabela 2.1 — Alguns dos hiperparametros utilizados na defini¢do da rede neural.

Nome do Hiperparametro Caracteristica

Numero de camadas escondidas Diretamente proporcional a capacidade de representagdo do

modelo.

Neurdnios por camada Da mesma forma que o nimero de camadas ocultas, esse
hiperparametro esta ligado aquilo que o modelo consegue
representar.

Taxa de aprendizado Uma taxa de aprendizado mal ajustada resulta em um modelo

com baixa capacidade efetiva, devido as falhas de otimizagao.

Funcgao de ativacao Funcdo utilizada para mapear a composicao das entradas.
Algumas possibilidades sdo: fungdo logistica, tangente
hiperbdlica, e func¢ao retificadora.

Parada antecipada Sinaliza a parada no processo de treinamento da rede quando a
métrica selecionada ndo apresenta mais melhora significativa.

O ajuste manual dos valores para os hiperpardmetros demanda conhecimentos sobre o
relacionamento entre eles, o erro de treinamento, o erro de generaliza¢do e os recursos computacionais
demandados pelo algoritmo. O que significa estabelecer uma fundamentagdo so6lida a respeito dos
mecanismos internos da rede neural. Uma estratégia que demanda menos conhecimento, € ainda assim
tem dado resultado para solucao de problemas do mundo real (GOODFELLOW et al., 2016), ¢ a adogao
de técnicas de Validagdo Cruzada aplicadas a um conjunto de validacao extraido a partir do conjunto
original dos dados. Em uma divisao de, por exemplo, 80% (treinamento) e 20% (validacdo), o algoritmo

selecionado para Validagao Cruzada ¢ exclusivamente aplicado sobre o segundo conjunto, e faz uso de
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uma técnica de aprendizado de maquina, até que seja encontrado o hiperparametro que resulte no melhor

valor de métrica dentre todas as iteracdes.

Um dos hiperparametros (Tabela 2.1) ¢ a func¢ao de ativacao. Ja no modelo de McCulloch e Pitts
(1943) a ideia dela estava presente na forma de um degrau, que transformava a composi¢ao das entradas
do neurdnio em valores booleanos. Mas foi no Perceptron que ela efetivamente ganhou sua forma atual

de fungao.

O unico requisito que a funcao deve atender para que possa ser utilizada como fungao de ativacao
pelo neurdnio € a possibilidade de derivagao (HAYKIN, 2008). Dois exemplos de fungdes de ativagao
ndo lineares diferenciaveis continuamente, comumente utilizadas em MLPs, sdo formas da sigmoide nao

linear: a fungdo logistica (equacdo 2.5), e a funcdo tangente hiperbolica (equacao 2.6)

1
o) =y  a>0 (2.5)

¢ (v) = atanh(b v) (2.6)

O critério de parada antecipada (Tabela 2.1) se apresenta como uma tentativa de evitar longos, e

potencialmente, infrutiferos periodos de treinamentos da rede.

Comumente uma MLP treinada através de um algoritmo de retropropagacao de erro (HAYKIN,
2008) aprende em estagios, partindo de fungdes de mapeamentos simples, e progredindo na dire¢do de
fungdes mais complexas a medida que o treinamento avanga. Esse processo ¢ exemplificado pelo fato de
que, em um cenario tipico, o erro médio quadratico decresce com o passar das épocas do algoritmo, da
seguinte forma: no inicio o erro ¢ alto, sofrendo um caimento rapido, mas a seguir entra em uma fase em
que o erro passa a diminuir mais lentamente, tao logo a rede trilha seu caminho em dire¢cdo a um minimo
local na superficie de erro. Tendo por objetivo uma alta generalizagao, torna-se muito dificil determinar
o melhor momento de interromper o treinamento da rede, usando como guia tdo somente a curva de
aprendizado. Por outro lado, a postergagdo da parada poderia resultar no sobre-ajuste do modelo

(HAYKIN, 2008).

Uma estratégia para se evitar o sobre-ajuste ¢ a utilizagdo de uma técnica de Validagdo Cruzada
a cada quantidade de €pocas, com intuito de medir o erro. Para isso, faz-se necessaria a divisdo do

conjunto de dados entre treinamento e validagdo. O treinamento ocorre naturalmente sobre o primeiro
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conjunto, quando o numero de épocas ¢ atingido, o conjunto de validacdo deve ser avaliado e o erro
resultante analisado. Por fim ¢ dado continuidade ao treinamento novamente, até que se atinja o proximo
limite de épocas. Esse processo ¢ conhecido por parada antecipada para método de treinamento

(HAYKIN, 2008).

Ainda assim o método descrito ndo garante que serd atingido a generalizagdo 6tima, uma vez que
a curva do erro de generalizagdo pode apresentar uma série de minimos locais, inviabilizando a exata
determinacdo do momento ideal de parada (PRECHELT, 1998a). Uma investigacdo empirica em MLPs
executada por Prechelt (1998b) demonstrou experimentalmente que de fato existe uma relacdo entre
tempo de treinamento e performance da generalizagdo. Baseado nos resultados obtidos a partir de 1.296
sessoes de treinamento, 12 diferentes problemas, e 24 arquiteturas de redes distintas, conclui-se que, na
presenca de 2 ou mais minimos locais, a op¢ao por um critério de parada mais lento (ou seja, um critério
que interrompeu o treinamento mais tardiamente quando em comparagdo com outros) resultou em um
ganho de generalizag¢do de apenas 4% em média, ao custo de tempo de treinamento quatro vezes maior,

em média.
2.2.1 Algoritmo de Retropropagacao do Erro

O processo de aprendizado em uma rede neural ¢ conduzido por um algoritmo de treinamento. O
papel desse algoritmo ¢ minimizar o indice de perda, que ¢ dado por uma fun¢ao que mede a performance
da rede para o conjunto de dados submetido a ela. Dentre as diversas técnicas desenvolvidas para esse
fim podemos mencionar as mais utilizadas: i. Gradiente descendente, ii. Gradiente conjugado, iii. Método
de Newton, iv. Quasi Newton, v. Levenberg Marquardt (HAYKIN, 2008). Cada uma dessas técnicas
apresenta requisitos de memoria e velocidade, sendo a Busca no Gradiente Descendente a de menor
consumo de memoria, e menor velocidade, enquanto que a técnica Levenberg Marquardt detém o maior
gasto de memoria e maior velocidade. O comparativo de performance das cinco principais técnicas

utilizadas em Redes Neurais Artificiais ¢ apresentado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 — Principais técnicas de otimizacao em Redes Neurais Artificiais
Fonte: Baseado em Haykin (2008)

O mais popular algoritmo de treinamento de uma MLP ¢ o gradiente descendente implementado
através da retropropagacao do erro. Uma das razdes para a frequente adog¢ao dele ¢ o baixo consumo de
memoria. Isso se deve ao fato de o Gradiente descendente exigir somente o armazenamento do vetor
gradiente de tamanho n, em contrapartida aos métodos que demandam o armazenamento da matriz
hessiana (tais como o Método de Newton, e o Quasi Newton) de tamanho n? (HAYKIN, 2008). A
retropropagacdo do erro (RUMELHART, HINTON, WILLIANS, 1986), ou simplesmente
Backpropagation, ¢ um método supervisionado de treinamento de MLPs, baseado na regra de
aprendizado de corre¢do do erro (PRINCIPE, EULIANO, LEFEBVRE, 1999). A regra consiste na
execugao iterativa de duas etapas sobre as camadas da rede, primeiro um passo de processamento direto

e, posteriormente, um de processamento reverso.

No primeiro passo do algoritmo um padrao ¢ apresentado aos neurdnios de entrada e o efeito ¢
propagado camada por camada em direcdo a camada de saida. Uma vez que as saidas individuais dos
neuronios de determinada camada, com exce¢do daqueles da camada de saida, estdo conectadas as
entradas da camada seguinte (Figura 2.3), devemos calcular a saida de todos os neurdnios da camada
atual antes que possamos passar ao processamento da camada seguinte, para assim dispormos de todos

os valores das entradas da proxima camada antes que iniciemos o processamento dela. As saidas
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produzidas pelos neurdnios da ultima camada devem ser comparadas aos valores esperados, e assim

obtemos o erro através da aplicagdo da equagdo 2.3.

Com a obtengao do erro, buscamos entdo a minimizagao da média quadratica do erro, denominada
Erro Quadratico Médio (EQM), que leva em consideracao o erro calculado a partir de cada neur6nio da

camada de saida. Isso resulta em uma nova fungao E (t), que podemos vincular a cada iteragao t:

N

N
E(t) = %Z(ei(t))z _ %Z (¢, - yj(t))z @.7)
i=1

i=1

Com isso, passamos ao passo reverso do algoritmo, em que a regra de atualizacdo dos pesos e

bias ¢ dada por:

0E(t)

wi(t+1) =w/t(t) —n—- (2.8)
ij ij awir]r_L
e
OE(t
bt +1) = b}(t) — 7 (m) (2.9)

O calculo das derivadas da fungao E(t) para cada camada da rede ¢ obtida através da aplicacao
da regra da cadeia, seguindo o fluxo do passo reverso, ou seja, partindo da camada de saida até a entrada.
O valor de 1 ¢ definido pelo usudrio uma vez que esse consiste no hiperparametro taxa de aprendizado
(Tabela 2.1). Os indices i, j ¢ m identificam o neurdnio na rede, sendo o j-ésimo peso, do i-ésimo
neurdnio, da m-¢ésima camada. A aplicagdo da regra da cadeia se d& através de um processo de

retropropagacao do erro, termo esse reaproveitado para nomear o algoritmo.

No passo reverso o erro obtido na etapa anterior deve ser propagado de maneira retroativa na
rede, ou seja, da ultima camada em direcdo a entrada. A seguir os pesos sinapticos sao ajustados de forma
a corrigir a resposta da rede em direcao ao padrao esperado. A mudanca nos pesos ¢ procedida seguindo

aregra de generalizagdo do delta (HAYKIN, 2008) para minimizagao do erro.
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2.3 Support Vector Machine (SVM) e Support Vector Regression (SVR): alguns
apontamentos

A técnica de aprendizado de maquinas denominada Méquina de Vetor Suporte, ou do Inglés
Support Vector Machine (SVM), foi apresentada por Boser, Guyon e Vapnik (1992), muito embora os
conceitos que a sustentem ndo sejam novos, datando de 1960 (inclusive trabalhos anteriores de Vapnik
e Chervonenkis sobre teoria de aprendizado estatistico) (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Inicialmente
concebida para classificagdo em duas classes (CORTES; VAPNIK, 1995), o SVM consiste em aplicar
um mapeamento ndo linear sobre os dados de entrada de forma a eleva-los a um espaco dimensional mais
alto. Nesse espago, em que € possivel estabelecer a separagao entre as classes, sdo determinadas margens
lineares (ou hiperplanos) para tal. As propriedades especiais do hiperplano asseguram a habilidade de

generalizagdo da técnica.

Na Figura 2.5 podemos observar dois exemplos de separacdo das classes. A classe ao qual
pertence cada observacdo (y = 1 ou y = —1) ¢ dada pelos simbolos: quadrado e tridngulo. Podemos
tracar inumeras linhas de forma a separar completamente os dois grupos de classes, todavia ¢ necessario

estabelecer um critério para que a quantidade 6tima seja encontrada (GUENTHER; SCHONLAU, 2016).

Figura 2.5 — Separagao de duas classes.
Fonte: Guenther; Schonlau (2016)
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A Figura 2.5 apresenta duas classes de pontos separaveis por margem maxima (linha sélida), e
uma segunda fronteira de decisdo (linha tracejada). Os tridngulos e quadrados denotam as distintas

classes (valores de y). Os tridngulos e quadrados maiores representam os vetores suporte.

Uma solugdo possivel consiste na escolha da linha cuja margem (distancia minima entre a linha),
ou fronteira de decisdo, e o ponto mais proximo seja maximizada. Esta decisdo leva ao seguinte problema

de otimizagdo (GUENTHER; SCHONLAU, 2016):

Max M (2.10)
ﬁj,j = 1,...,p

sujeito a

a @.11)
23].2 =1
j=1
Yi(Bo + Bixin + -+ BpXip) 2 M (2.12)

em que M é a margem, p é o nimero de x variaveis, e y; € {—1,1},i = 1,...,n. A equagdo 2.12
representa um hiperplano. Em duas dimensdes, como na Figura 2.5, o hiperplano ¢ uma linha. Os
pontos acima do hiperplano devem satisfazer a condicao:

(Bo + Baxiz + -+ Bpxip) > 0 (2.13)

os pontos abaixo do hiperplano devem satisfazer a condigdo:

(Bo + Brxiy + -+ + Bpxip) <0 (2.14)

Os pontos abaixo do hiperplano recebem o rétulo de classe —1, dessa forma:

Y(ﬁo + Bixip + -+ ﬁpxip) (2.15)

que ¢ sempre positivo, desde que as duas classes sejam separaveis.

Essa conveniéncia matematica ¢ a razdo pela qual sdo adotados {—1, 1} como rotulos, ao invés
de outras possibilidades tais como {0, 1}, tipicamente utilizados no contexto da Regressdo Logistica. A

restri¢do sobre f; na Equacdo 2.11 ndo ¢ necessdria, mas traz a vantagem de permitir determinar a
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distancia de qualquer ponto iem relagdo ao hiperplano através da equagdo 2.15 quando f; €

dimensionada, desde que a restri¢ao esteja presente (GUENTHER; SCHONLAU, 2016).

O problema de otimizagao das equagdes 2.10, 2.11 e 2.12 pode ser solucionado através de um
algoritmo que trate problemas quadraticos. A solugdo depende somente das observacdes presentes na
margem. Isso reduz o esfor¢o computacional para solucdo, pois somente uma fracdo dos dados ¢
necessaria para computar uma solu¢do 6tima. Esse conjunto de observagdes ¢ denominado vetores

suporte (GUENTHER; SCHONLAU, 2016). O exemplo da Figura 2.5 apresenta trés vetores suporte.

Em grande parte das aplicagdes, as duas classes ndo sdo separaveis e o problema de otimizagao

nao tem solucdo. Isso pode ser tratado permitindo uma certa quantidade de erros de classificagdo:

Max M (2.16)
Bijeni=1,..,nj=1,...,p
sujeito a

N (2.17)
23].2 =1

=1
Yi(Bo + Brxin + -+ + Bpxip) 2 M(1 — €) (2.18)
@z0elimasC (2.19)

A introdugdo das variaveis de folga €; permite observagdes presentes no lado oposto da margem,
ou seja, classificadas incorretamente. Todavia, a soma dos erros ndo pode exceder o limite maximo

atribuido a C.

Novamente a solucdo para o problema de otimizacao depende somente dos vetores suporte, sejam
eles observagdes presentes em uma ou outra margem ou aquelas que violaram a margem. Na Figura 2.6
a linha sélida divide quase que inteiramente as classes dos tridngulos e dos quadrados, exceto por aqueles
destacados por circulos. Adicionalmente, a linha tracejada superior consiste na margem para os
tridngulos, enquanto que a linha tracejada inferior ¢ a margem para os quadrados. As observagdes que
violam as margens ndo obrigatoriamente estdo classificadas incorretamente, a ndo ser que, como no caso
das envoltas por circulos, estejam no lado oposto ao grupo da classe ao qual pertengam em relagdo a
fronteira de decisdo. Por fim, o quadrado incorretamente classificado ¢ considerado um vetor suporte que
se encontra além da margem inferior, porém a violagdo ¢ tdo pronunciada que ele se encontra além da

margem superior (GUENTHER; SCHONLAU, 2016).
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Figura 2.6 — Duas classes de observagdo ndo separaveis.
Fonte: Guenther; Schonlau (2016)

Na Figura 2.6, a linha solida representa a fronteira de decisdo; as linhas tracejadas representam
as margens superior e inferior. Os tridngulos e quadrados representam as duas classes (valores de y). As
formas maiores consistem nos vetores suporte. As observagdes classificadas incorretamente, ou seja,

presentes no lado errado da fronteira de decisdo, estdo contornadas por circulos.

Valores mais altos atribuidos ao parametro C resultam em uma maior penalidade para
classificacdes incorretas. Isso corresponde a defini¢do de margens mais estreitas (BISHOP, 2006).
Simetricamente, a consequéncia de um C mais alto ¢ uma menor quantidade de vetores suporte. Isso
ocorre porque quanto mais estreitas sdo as margens, um numero menor de observacdes esta sujeito a
avaliagdo, seja por resultar em classificagdes incorretas ou simplesmente identificadas sobre as margens.
Em ultimo caso, um C elevado pode levar a um modelo super adaptado ao conjunto de treinamento, mas
com performance baixa quando submetido ao conjunto de teste, que precisamente ¢ o conceito de

overfitting. Desta forma, o parametro C deve ser cuidadosamente calibrado através de uma técnica de

validagdo cruzada.
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Matematicamente, o processo de classificagio em duas categorias de y é baseado em sinal{f (x)}

que remete ao lado do hiperplano em que a observagdo se encontra, com:

F) = Po + Prxiy + -+ + Bpxip (2.20)
= ,530 + Z a;y; (x,x;)
i€eS

Onde @; > 0 sdo coeficientes estimados, obtidos durante a otimizagdo (BURGES, 1998), S ¢ o
conjunto de vetores suporte, ¢ (.,.) o produto (escalar) interno. O produto escalar ¢ uma medida de

similaridade entre as duas observacgdes i € {1,...,n} e i’ € {1,...,n}. Denominado de K ou também

definido por kernel linear (BURGES, 1998), em que:
P

K Q) = (g, xp0) = Z Xij, X! j (2.21)

j=1

Uma maneira de adicionar varidveis a um problema forma ¢ através de uma fungao de variaveis
originais, tais como variaveis polinomiais. As variaveis polinomiais aumentam o nimero de variaveis de
uma regressao, entretanto o numero de variaveis x subjacentes permanece o mesmo. Esse tipo de recurso
também pode ser empregado no SVM. Dessa forma, a adi¢do de varidveis ndo resulta em mudanga no

problema de otimizagao das equagdes 2.16 a 2.19.

Seja h(x;) = {hl (x;), hy(xp), ..\ hpr(xi)} parai = 1, ...,n. E tomemos como exemplo a inser¢do
de um termo quadritico para x;, de observagdo i, através da seguinte forma: h(x;) =

(xil, Xizy s Xip) xizl). Dessa a forma a equagao 2.20 poderia ser reescrita:

FC0) = Bo + Pih(xin) + - + Bph(xip) (2.22)

= Bo+ ) @i (h(), h(x))

€S

A solucdo para o problema de otimizagdo da equagao 2.22 depende somente do produto (escalar)

interno das observagoes, e ndo das observacgdes de fato.
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A utilizacao do kernel linear na técnica SVM ¢ especificada pela equacao 2.21. Entretanto, grande
parte dos problemas nao sdo linearmente separaveis, dessa forma o uso de um kernel ndo linear confere
mais flexibilidade uma vez que permite uma separacao das classes desta outra gama de problemas. Os
kernels ndo lineares mapeiam as variaveis p € x em um espago de dimensao mais elevado. O mapeamento
ocorre de maneira implicita; as varidveis ndo sao de fato calculadas no espago de mais alta dimensao.
Ainda assim, uma quantidade constante de observagdes apresenta-se de maneira mais dispersa quando
transportada para o espaco de mais alta dimensao, tornando mais facil a separacao linear. Isso melhora o
desempenho do algoritmo de SVM e, como consequéncia, torna a fronteira de decisao no espaco original

mais adaptavel (HASTIE, TIBSHIRANI, e FRIEDMAN, 2009).

Um dos kernels nao lineares mais utilizados, e também adotado por esse trabalho, ¢ o kernel radial

(ou gaussiano), também denominado Radial Basis Function (RBF):
P
K(x;,x;1) = exp —yZ(xij — xi,j)z (2.23)
j=1

em que y > 0 consiste no hiperparametro denominado gamma.

Quando uma observagdo de teste se encontra distante de uma observagdo de treinamento, o
expoente torna-se fortemente negativo, e K(x;, x;7) tende a zero. Nesse caso as observagdes de
treinamento que se encontrarem longe de uma observacdo de teste, tem efeito reduzido sobre a
classificacao desta ultima. O hiperparametro y regula quao perto uma observagao deve estar para que sua

influéncia contribua de maneira maior ou menor na decisdo da classificagdo.

Além do RBF existem outras opgdes de kernels nao lineares para utilizagdo junto ao SVM. Uma
dessas possibilidades ¢ o kernel polinomial. A utilizacdo desse kernel traz o hiperpardmetro d, a ser
definido, que consiste no grau do polindmio que deve modelar a fronteira de decisdo. Quanto maior for
o grau do polindmio resultante de um valor elevado atribuido ao hiperparametro d, maior sera a chance

da criagdo de uma fronteira de decisao super-adaptada aos dados. A forma geral desse kernel ¢ dada por:
d

p

2.24

K(xjx7) = Bo + VZ XijXi!j 2:24)
=1
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em que y > 0 e S, também sdo hiperpardmetros suportados por esse kernel. A semantica do
hiperparametro y ¢ a mesma descrita no kernel RBF, enquanto que f, influencia na parcialidade da

métrica de similaridade de todas as amostras.

Por fim, menos utilizado do que os anteriores, em parte devido a algumas indesejaveis

propriedades teoricas (LIN, LIN, 2003), temos o kernel sigmoide dado por:

p
2.25
K(x;,x;1) = tanh 30+szijxi'j (2:23)

j=1
em que os hiperparametros y > 0 e 3, sdo utilizados da mesma forma que no kernel polinomial.

2.3.1 Margem Suave

Consideremos o problema da classificacdo binaria de m objetos que pertencem a dois conjuntos
I; e I,. Cada objeto i (i =1,..,m) tem n colunas de caracterizagdo (features) os quais estdo
armazenadas na i — th linha de uma matriz X, m X n. Para cada objeto i, definimos o rotulo de y; da

seguinte forma: y; = 1sei € I;,ouy; = —1sei € I, (LIN, LIN, 2003).

Através da técnica SVM ¢é possivel construir um hiperplano w’x + b = 0 que divide o conjunto

de dados de forma a classificar os objetos x; corretamente, ao tempo em que a margem de separagao

2, .. .
entre as duas classes i € maximizada (Figura 2.7).

WX+b=+1 [ ]
wX+b=0 N

wX+b=-1 ~
N

Origem

Figura 2.7 — Interpretagdo geométrica da margem suave para SVM.
Fonte: Maldonado, Merigd, Mirandas (2018)
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A Figura 2.7 apresenta a representagdo geométrica do conceito de margem suave utilizado pela
técnica SVM. Os vetores suporte encontram-se envoltos por circunferéncias. A maximizac¢ao da margem
¢, teoricamente, motivada pelos limites de erro das propriedades de generalizagdo da técnica. Desta
forma, a probabilidade do erro de classificacdo de um objeto ¢ dada por uma funcdo que decresce em
funcdo do valor da margem (VAPNIK, 1998). O problema de programagao quadratica abaixo € resolvido
pelo SVM:

Minypg 5 I|w||2 + CZ & (2.26)
sujeito a

ywix;+b)=>1-%¢,i=1,..,m, (2.27)
& =0, i=1..,m, (2.28)

para uma dada amostra i do conjunto de treinamento, &; representa quao distante aquela amostra

se encontra no lado errado do hiperplano canénico (VAPNIK, 1998).

Para construirmos uma fronteira de decisdo nao linear através do SVM ¢ preciso mapear as
observagdes de treinamento em um espago de dimensdo superior, através de uma fungdo kernel
K(x;,x5) = @(x;) - (p(xj), onde @(+) ¢ a fungdo de projegdo. A partir da teoria da dualidade (BURGES,
1998), podemos fazer uso do kernel sem a necessidade de definir ¢ (+). Na formulagdo dual das equagdes
2.26 a 2,28, os exemplos de treinamento aparecem como produtos escalares, permitindo o uso da fungao
kernel conforme citada anteriormente. O SVM com margem suave e utilizacdo de fun¢do kernel, ¢ dado

por (SCHOLKOPF, SMOLA, 2002):

m 1 m
Max, Z a =5 Z a;asy; s K (x;, x) (2.29)
i=1 i,s=1

sujeito a
m

Z“i%’ =00<ag;<(Ci=1,..,m

i=1

(2.30)

onde a sdo os multiplicadores de Lagrange, relativos as restri¢cdes das equagdes 2.27 e 2.28.
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2.3.2 SVR - AVersao para Regressao do SVM

A técnica Maquinas de Vetor de Suporte para Regressao foi apresentada por Smola e Scholkopf
(1998), e ja em sua forma original faz uso dos conceitos de SVM, tais como margem suave, para previsao
de valores continuos e séries historicas, e apresentado novamente em Smola e Scholkopf (2004). As
principais vantagens do SVR sobre as técnicas contemporaneas de aprendizado de méquina consistem
em: alto indice de acerto, mesmo em face a um niimero limitado de amostras, superagao do problema do
minimo local, devido ao rigoroso uso da teoria da otimizagdo da programacao quadratica (TANG et al.,
2020), e o uso do kernel para mapeamento de problemas ndo lineares para dimensdo mais baixa, tal qual

0 SVM (LO; WANG, 2012).

No que diz respeito a solugdo ao problema da programagdo quadratica, necessaria para
modelagem da funcdo que decresce em fungdo do valor da margem, para se chegar a probabilidade do

erro da regressdo para um determinado valor, temos que, dado um vetor x; € RP,i = 1, ...,n e um vetor

y € R™
1 m
Ming e S Iwl” +C ) &+ 8 @31)
i=1
sujeito a
yi—wlix;+b <e+§, (2.32)
wlix;+b— y; < e+&, (2.33)
Ei; E;k 2 OII’ = 11 ., m, (2.34)

Nas equagdes 2.32 e 2.33 a penalizacdo cujas amostras estdo ao menos ¢ distantes do valor real.
Essas amostras penalizam a fungo objetiva por §; ou &;, dependendo se as respectivas predigdes se

encontram acima ou abaixo de €.

O problema da dualidade se da por:

1
Ming o+ =(a —a*)"Q(a —a*) + ee"(a + a*) —y"(a — a*)

2 (2.35)

sujeito a
el(la—a*)=0 (2.36)
O0<a,a <Ci=1,..,m (2.37)
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Onde e ¢ o vetor de todos os uns, Q € uma matriz m X m semidefinida positiva, Q = K (xl-, xj) =
¢)(xl-)T¢)(xj) ¢ o kernel. Neste ponto os vetores de treinamento estdo implicitamente mapeados para um

espaco dimensional mais elevado, através da funcao ¢.

Assim, a predi¢do se da por:

Z (a; — af)K(x;,x) + b

iESV

(2.38)
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3 METODOLOGIA

A descrigao da metodologia foi dividida em trés subsecdes, na quais: (1) descricdo dos dados, (2)

tratamento dos dados e (3) aplicagdo da técnica e refinamento.

3.1 Descri¢ao dos dados

O conjunto de dados (Apéndice 1) utilizado para desenvolvimento dos modelos de previsao de
preco de fretes agricolas contam com informacgdes de rotas rodovidrias (origem/destino) para soja, milho
e fertilizante, ¢ um conjuntos de dados organizados em diferentes grupos em fun¢do de sua natureza

(Figura 3.1) ao longo do periodo de 2012-2019.

Banco de dados Modelo de Predicao

Exportacédo
soja e milho

[EEEEERRPREERRR R R R TR RR IR RRRE ) E MLP

: . iy . ¢ Importacio - g

: Diesel : EProcessamentog : (pIe)tréle%)) : :
s ssasmsensiss s 5 3 —— £ amecusanssunanes | —

P SVM
Distancia S Cambio
soja e milho
Frete Inflagdo Safra Modelo de Predicéo = Frete; Distancia; ...; Cimbio

Figura 3.1 — Esquema do modelo de Predigdo de Fretes Rodoviarios de Graos

O grupo Frete compreende as informagdes mais essenciais ao modelo (Apéndice 1). Neste consta,
além do valor Y que queremos prever (frete), as distancias (km) entre as rotas praticadas (origem/destino)
para os produtos soja, milho e fertilizante. A descri¢do dos grupos varia de acordo com o recorte

geografico, recorte temporal e unidade de medida (Apéndice 1).
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3.2 Tratamento dos dados

Cada um dos conjuntos descritos na se¢ao 3.1 estava dividido entre um ou mais arquivos. Em
funcdo disso, foi necessaria uma fase de pré-processamento de dados para que as multiplas fontes
pudessem ser integradas em uma Unica estrutura, o que facilitou também a limpeza e identificagdao de

outliers.

O primeiro passo do processo de integracdo foi a compilagdo das diferentes bases de dados em
um formato detalhado unico, além promover a corre¢do dos dados, tais como: valores faltantes,
formatados incorretamente (e.g.: numerais como texto), valores duplicados e/ou ambiguos. Tais cenérios

foram recorrentes e tratados da seguinte forma:

Para valores faltantes, o tratamento seguiu duas estratégias distintas, dependendo do conjunto em
que foram encontrados, da seguinte forma: a. se identificados no conjunto de dados de Frete (Grupo 1,
Apéndice 1), a linha inteira foi removida pois esse conjunto detém dados essenciais, ndo permitindo a
auséncia da informagao; b. se identificados nos demais conjuntos (Grupo II ao Grupo XI, Apéndice 1),
e sabendo que todos os valores sdo numéricos, o campo vazio foi preenchido com o valor -1, sinalizando

a auséncia da informac3io.

A limpeza dos dados, necessaria para remogao de outliers e de ruidos (ou valores incorretos), foi
executada de maneira semiautomatizada. Foram gerados histogramas, um para cada coluna do conjunto
de dados. No caso das colunas de tipo numérico, essas foram discretizadas em intervalos por intervalos,
e entdo gerado o respectivo histograma. O histograma entdo foi submetido a inspe¢do manual, e o valor
foi corrigido sempre que a informagdo estivesse disponivel, caso contrdrio, a linha era inteiramente
removida. No histograma gerado para a coluna preco do frete (R$/t) (Figura 3. 2), o processo de inspegao
concentrou-se principalmente nos intervalos mais elevados (destaque em vermelho, Figura 3.2), em
busca de valores superestimados, possivelmente presentes em fun¢ao de erro ocorrido durante a coleta
dos dados. Sempre que a rota nao justificasse o preco elevado foi considerado como erro, e tratado como

tal.
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Figura 3.2 — Numero de rotas por intervalo de preco de frete.

No ultimo passo do pré-processamento dos dados procedemos com a integragdo das multiplas
fontes. Cada um dos grupos (Apéndice 1) foi recebida na forma de um arquivo. O Grupo I através das
colunas: commodity, municipio de origem, UF origem, municipio de destino, UF destino, distdncia (em
quilometros), més, ano, além do preco do frete (R$/t), que ¢ o valor que se deseja prever, ou o y dos
dados, detém as informacdes que desenham a rota em si. Os demais dados (Grupo II a XI, Apéndice 1)
continham as informagdes utilizadas para incrementar o conhecimento de cada uma das rotas presentes
no Grupo I. Por isso algumas das caracteristicas mais gerais do banco de dados sdo provenientes dai,
como por exemplo o nimero total de linhas (ou rotas de frete) do banco de dados, o qual coincide com o

numero de registros do Grupo I, 46.185 registros.

Cada arquivo tratado nessa etapa foi processado por um script individual, desenvolvido na
linguagem Python, e capaz de compreender as particularidades de cada conjunto de dados, e integra-lo a
matriz geral das informacgdes de frete, cuja origem ¢ o resultado do processamento do Grupo 1. Apesar
de diferentes implementagdes tenham sido necessarias para tratar as particulares organizacdes de cada

arquivo, o algoritmo empregado para a integracao foi em geral o mesmo, e seus passos sao apresentados

abaixo:
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1. Adicionamos uma ou mais novas colunas vazias a matriz geral de rotas de frete, para que a

informacao da tabela do grupo II-XI possa ser adicionada.

2. Na tabela do grupo II-XI, identificamos manualmente as colunas cujos valores devam ser

utilizados para busca de rotas na matriz geral

3. Submetemos cada linha da tabela corrente a uma busca por rotas na matriz geral, utilizando
como critério de pesquisa os valores das colunas identificadas no passo anterior. O resultado deve ser um

subconjunto maior ou igual a zero de rotas de frete originario da matriz geral

4. Fazendo uso do valor, da linha em analise, presente na coluna da tabela do grupo II-XI que
queremos adicionar a matriz geral, preenchemos a coluna criada no passo 1, da matriz geral, nas linhas

retornadas pela pesquisa do passo anterior
5. O processo ¢ repetido para cada linha presente na tabela do grupo 11-XI

6. Finalmente os valores ndo preenchidos (que nao retornaram em momento algum pela pesquisa
do passo 3.) na nova coluna recebem o valor -1, que o modelo deve perceber como auséncia de

informacg3o.

O Diagrama UML de Atividade (Figura 3.3) ilustra como se deu o processo de integragdo do
Preco do Diesel (Grupo V) a matriz geral. A geracdo desta Gltima ocorre, primeiramente, a partir do
processamento da Tabela do Grupo I, e entdo, cumulativamente, passa a receber as colunas adicionais a
partir da analise das demais tabelas. No passo 1 ¢ adicionada uma (ou mais) coluna vazia para receber o
preco do diesel. No passo 2, que ocorre simultaneamente ao passo 1, sdo identificadas na Tabela do
Grupo V as colunas cujos valores devem ser usados como critério de busca. No passo 3 a busca na matriz
geral ¢ executada fazendo uso do critério. O resultado ¢ um subconjunto de linhas da matriz geral, que
atendem ao critério. Cada linha desse subconjunto, na coluna preco do diesel, deve receber o valor do
preco originario da Tabela do Grupo V (passo 4). Os passos 3 e 4 sdo repetidos para cada linha da Tabela
do Grupo V (o passo 5 consiste no loop). Finalmente, através do passo 6, a coluna prego do diesel, da
matriz geral, ¢ inteiramente varrida, para que as células vazias (ndo retornadas por nenhuma busca do

passo 3) recebem o valor -1, que simboliza para o modelo a auséncia de informagao.



45

Ao fim da aplicagdo de cada script de integracao referente a cada uma das 10 tabelas, obtivemos

uma matriz geral de dados composta por 49 colunas.

Processa
rupo |
2. Identifica critério
busca do grupo V
v

Matriz Geral

A

v Critério:
- Matriz Geral + - Meés
Prl‘éAo(ll%(i):le Coluna Vazia -Ano )
Preco Diesel - (Municipio) Origem
- UF Origem

|

3. Busca na Matriz
_.-"X_Geral, por critério
v

..4Subconjunto de
rotas
encontradas na
Matriz Geral

5. Para
cada linha do
grupo V

b. Varre toda a coluna
Preco Diesel na Matriz
Geral, inserindo -1 nas
células vazias

4. Insere Preco Diesel
para linhas encontradas
na Matriz Geral

Figura 3.3 — Diagrama UML de Atividade do processo de integracao
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3.3 Aplicacdo da Técnica e Refinamento

A aplicagdo do procedimento de execucdo de cada uma das técnicas se deu de maneira
independente, ¢ foi mantido o mesmo para que a comparagdo entre resultados fosse possivel.
Naturalmente, ao longo de uma ou outra aplicagdo, pontos de melhoria foram identificados no processo
(e.g. a utilizagdo de K-Fold para Validagdo Cruzada), nesses casos a mudanga foi adotada nos
procedimentos da aplicagdo de ambas as técnicas, para que, novamente, os métodos se mantivessem os

mesmos.

O processo de aplicagao de cada técnica foi subdividido no conjunto de passos: (1) escolha das
métricas, (2) validacao cruzada, (3) analise de componentes principais, (4) remogao de fertilizantes, (5)
particionamento da totalidade do conjunto de dados em dois subconjuntos disjuntos, o primeiro
abrangendo as rotas até 600 quilometros (inclusive), e o segundo detendo as rotas mais longas que 600

quilometros (exclusive), (6) regularizacao (Figura 3.4).

1. Escolha das RMSE
Métricas Acuracia

l

.1. Validagao
Cruzada
<<Hold-out>>

.2. Validacao
Cruzada
<<K-Fold>>

Hiperparametro

6. Regularizacao

Figura 3.4 — Diagrama UML de Atividade da etapa de aplicagao da técnica

Em linhas gerais o fluxo de execugdo se deu da seguinte forma: através do passo 1 (Escolha das
Meétricas) e dos passos 2.1 e 2.2 (Validagdo Cruzada) pudemos descobrir uma configuragdo eficiente de

cada uma das técnicas selecionadas. A seguir os passos 3 (PCA) e 4 (Remocao de Fertilizantes) foram
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executados de maneira interativa, repetidos e combinados, de forma a averiguar a necessidade da
aplicagdo desses, em busca de valores aceitaveis para as métricas selecionadas no passo 1. Na etapa
seguinte identificamos a necessidade de dividir o conjunto de dados em dois conjuntos, e assim o
procedemos no passo 5. O ponto de quebra escolhido para geracdo dos dois conjuntos distintos foi a

distancia da rota percorrida entre a origem e o destino de 600 quilémetros.

Como identificado por Ferreira (2016), essa distincia representa dois comportamentos
diferenciados do preco do frete, um primeiro até 600 quildometros, e o segundo a partir dessa distancia.
Sendo assim, para cada uma das subdivisdes treinamos um modelo distinto, especializado naquela regido
dos dados, individualizada a partir desse momento. Por fim o passo 5 (Regularizagdo) foi processado
seguidas vezes, até¢ que se fosse alcangado um resultado aceitavel para as métricas de avaliagdo. A

sistematizacao da execucao de cada passo ¢ detalhada nas subsecdes que se seguem (Figura 3.4).

3.3.1 Escolha das Métricas

Antes da implementacdo e aplicagdo da técnica foi necessario a escolha das métricas para
avaliacdo do desempenho do modelo. A escolha foi pelo par de R-quadrado (R?) e raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error), utilizadas em conjunto para avaliagao
de cada execucao de cada modelo gerado. No periodo que precedeu a escolha da métrica, consideramos
a utilizag¢do do erro absoluto médio (MAE, do inglés Mean Absolute Error). Todavia, pela necessidade
de se atribuir penalizacdes mais elevadas aos pregos de frete previstos mais distantes dos reais, optamos
pelo uso do RMSE. Dito isso, e tendo em mente a conhecida sensibilidade do RMSE aos outliers (CHAI,
DRAXLER, 2014), adotamos uma etapa de detec¢do e remocao de outliers, conforme descrita na se¢ao
3.2, para que essa condi¢cao da métrica pudesse ser contornada ja na fase de pré-processamento dos dados.
Por fim, a escolha do R? se deu pela necessidade de dispormos um indice que representasse o acerto do
modelo em relagdo aos valores reais. Essa métrica assume o valor 1,0 para um modelo que sempre acerta,
e 0 (zero) para um modelo que retorna um valor constante, independente da entrada. Além disso o R?
pode assumir valores negativos, pois o modelo pode apresentar performance inferior ao retorno da

constante.
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3.3.2 Validagdo Cruzada

A validagdo cruzada foi necessaria para descoberta do valor atribuido aos respectivos
hiperparametros de cada técnica, i.e., nimero de neurdnios da camada escondida no caso da MLP;
abertura do kernel no caso da SVR, além do hiperparametro de regularizacdo em ambas as técnicas, que
levassem ao menor erro e maior R%. O método empregado com sucesso nesta etapa da pesquisa foi Hold-
out. A respeito da divisdo dos conjuntos de treinamento, teste e validacdo foi adotada a proporgao
90%/10% para criagdo dos dois primeiros: treinamento e teste, ¢ 70%/30%, aplicada sobre o maior
conjunto resultante da divisdo anterior (90%, que € o conjunto de treinamento), para criacdo dos
conjuntos de treinamento e validag¢do (Figura 3.5). O conjunto de teste (10% na primeira divisao) foi
mantido fora e isolado das etapas de Validagdao Cruzada e Anélise de Componentes Principais (PCA, do
inglés Principal Component Analysis) (Figura 3.4), tendo sido utilizado apenas a partir da etapa de
Remocao de Fertilizantes (Figura 3.4). As execucdes das técnicas foram parametrizadas com os valores

ideais de hiperparametros encontrados pela técnica de validagdo cruzada.

Treinamento & Previsao Validagao Cruzada
< (D
— -
10% =
i validacao
30%
Conjunto Completo (A
dos Dados g

Treinamento
L/ 90%

I

Figura 3.5 — Esquema de divisdo do conjunto de dados em subconjuntos de treinamento, validagao e
teste

Alternativamente, a busca pelos hiperparametros também se deu através do método de Validagao
Cruzada K-Fold. Para isso, empregamos o valor 10 para o nimero de folds, posteriormente reduzido para

5. A utilizagdo desse método apresentou resultados muito semelhantes ao Hold-out, mas fazendo uso de
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um tempo relativamente mais longo. Enquanto que o Hold-out levou, no maximo, 3 horas para finalizar
a busca pela quantidade de neurdnios da camada escondida, no uso da MLP, o K-Fold levou

aproximadamente 3 dias, inviabilizando dessa forma o seu uso pela limitagdo do tempo.

Seguindo a mesma linha de Josse e Housson (2012), a Validagao Cruzada também foi empregada
na busca pelo melhor valor associado ao hiperparametro variancia, entrada do algoritmo de Andlise de
Componentes Principais. Com a diferenga que no trabalho em questdo, os autores obtiveram bons
resultados fazendo uso do método para encontrar o nimero de componentes informado ao algoritmo, em

lugar da variancia.

3.3.3 Analise de Componentes Principais

Para ampliar as andlises sobre o banco de dado foi aplicada a Analise de Componentes Principais
(PCA) para investigar se o nimero de componentes, que totalizava 49, presentes no conjunto de dados
poderia estar prejudicando a performance da técnica. Além disso, era preciso verificar se havia um
subconjunto de colunas que pudesse ser utilizado ao invés do conjunto completo, mas que ainda assim
mantivesse a representatividade. De fato, Ganguli e Dunnmon (2017) puderam reduzir de 12 para apenas
3 componentes, sem perda de representatividade, na aplicagdo de um modelo especializado em prever
preco de titulos. Ainda, eles obtiveram um ganho de 75% na velocidade de execucdo do modelo. A ideia

aqui foi reproduzir um ganho nessa mesma direcao.

3.3.4 Remocao de Fertilizantes

A remocao dos dados de frete de fertilizantes deu-se em primeiro lugar como uma tentativa de
melhorar as métricas num periodo pré-normalizacdo dos dados. Outro fator relevante foi a presenga de
valores incorretos e inconsistentes nesse subconjunto dos dados. Por fim, devido ao comportamento do
preco do frete de fertilizantes, que apresenta uma caracteristica distinta quando em comparagdo aos
precos das commodities soja e milho especialmente no que tange origem e destino, poderia prejudicar a

capacidade de previsdo do modelo (SAAB; PAULA, 2008).
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A retirada dos dados de fertilizantes, apesar de reduzir o volume de dados de 46.184 para 31.714,
elevou as métricas, levando a R? para 0,96, ¢ 0 RMSE para 14,25, como resultado da MLP, e 0,96 de
R?, e 13,87 de RMSE, no caso da SVR.

3.3.5 Particionamento do Conjunto de Dados

A necessidade de se particionar o universo dos dados em dois conjuntos disjuntos surgiu a partir
da constatacdo de um R? mais baixo para as rotas de menor distancia. De fato, antes da regularizagio o
R? para as rotas até 600 quildometros, obtida através da técnica MLP, foi de 0,81, enquanto que para as
rotas acima de 600 quilometros foi de 0,94. Todavia sdo as rotas mais curtas sdo justamente as mais
movimentadas em todo o conjunto das rotas de frete, sendo assim apresentam-se em maior quantidade,
0 que torna essencialmente importante que o modelo apresente um maior indice de acerto para essas

observacoes.

Trabalhos anteriores ja identificaram que a curva do preco do frete apresenta comportamento
diferente para distancias mais curtas, quando em comparagdo as distdncias mais longas. Enquanto
Ferreira (2016) fez uso dos intervalos, até, e a partir de 600 quilometros, Oliveira et al., (2021) adotaram
o particionamento em 500 quilometros. Por outro lado, Soares e Caixeta (1997) implementou a divisao
em intervalos de 50 quilometros e Gongalves, et al., (2014) empregaram intervalos de 200 quilometros.
Para 0 nosso caso, a divisao se deu em dois intervalos tendo a distancia de 600 quilometros como marco
fez mais sentido, uma vez que justamente esse valor marca a mudanga na tendéncia do preco das rotas

de frete observada em nossa massa de dados.

3.3.6 Regularizacdo

A remocao dos dados de fertilizantes levou as métricas, que ja estavam nessa dire¢do, ainda mais
para o campo do sobre-ajuste (overfitting). Dessa forma, decidimos pela adocdo de uma técnica de
regularizagdo para preservar a capacidade de generalizacdo do modelo. Foi empregada a penalizacio da

norma L2 do vetor de pardmetros. Essa técnica ¢ conhecida pelo nome em Inglés Ridge Regression.

Para se chegar a um valor eficaz para o parametro da penalizagdo adotamos uma abordagem

interativa, através do qual o valor foi variado num intervalo de 0,001 a 1.000 para a técnica MLP, e 1
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a 1.000 para a técnica SVR, e foram verificadas as métricas resultantes de cada execucdo até que o R?

alvo, fixado em 0,85, tivesse sido atingido.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com objetivo de obter um maior entendimento das variaveis e suas possiveis relagdes com o
preco do frete dos graos brasileiros, foi realizada uma andlise preliminar das varidveis do banco.
Analisando o comportamento dos precos de frete dos graos ao longo do tempo, bem como o volume de
fretes (Figura 4.1), notamos que entre 2013 e 2015 os dados apresentam uma maior quantidade de outliers
(observacdes discrepantes quando comparadas as demais) em relagdo aos anos posteriores de 2016 a
2019. Somado a isso, uma maior variabilidade dos dados nos anos subsequentes a 2014, mais

especificamente nos anos de 2016 e 2017. Observamos também a volumetria total de fretes mensais

calculados entre os anos anteriores a 2015, no comparativo com este € os demais. Indicando assim, uma

proporg¢ao distinta na base de dados entre os anos.
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Figura 4.1 Box Plot do prego do frete da soja ao longo dos meses, 2012 - 2019

Os pregos foram avaliados a partir do periodo da safra (Figura 4.2), com um comportamento
estratificado entre as diferentes categorias, observamos uma maior ocorréncia da entressafra, colheita e
plantio, no meio, inicio e final do ano respectivamente. Identificando uma maior mediana no periodo de
colheita. Desse modo, temos que os resultados provenientes dos testes indicam associagdo entre os pares

de variaveis, corroborando em suma a relevancia das variaveis explicativas para descrever a variavel

monetaria.
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Figura 4.2 Box Plot do preco do frete da soja ao longo dos meses e periodo da safra, 2012 - 2019

4.1 Resultados da Aplicacao da MLP

Conforme mencionamos na se¢do 3.3 Aplicagdo da Técnica e Refinamento, a metodologia
adotada para aplicagdo da técnica MLP foi subdividida em duas etapas. Na primeira etapa um tnico
modelo foi criado, treinado, parametrizado e utilizado sobre ambas as particoes dos dados (Figura 3.4),

enquanto que na segunda foram dois os modelos, um para cada conjunto de dados. Em ambas as etapas

Safra

=R
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o processo de descoberta dos valores ideais para os hiperparametros, através da validagao cruzada, e
posterior previsao dos valores por cada modelo, foram executadas de maneira individualizada. Por fim,
tanto o modelo Unico quanto os modelos individuais foram treinados fazendo uso de seus respectivos
valores de hiperparametros descobertos no passo anterior e, a partir deles, foram obtidos os valores
previstos para cada parti¢do do conjunto de dados, totalizando quatro conjuntos de métricas: um para
cada particdo quando submetido ao modelo unico, e um para cada parti¢ao obtidos a partir dos modelos

individuais.
41.1 MLP Unica - Um Modelo para Duas Parti¢des

O particionamento dos dados trouxe a necessidade de avaliacdo das métricas — RMSE e R? — para
cada um dos subconjuntos dos dados. No caso do modelo tnico, a rede foi treinada sobre o conjunto de
rotas sem particionamento, ou seja, as rotas de qualquer distdncia presentes no conjunto, porém as
métricas foram calculadas para cada parti¢do individualmente. Tendo isso em mente, podemos perceber

na

Figura 4.3 que a técnica de validagdo cruzada apresentou o numero 91 como valor para o
hiperparametro quantidade de neurdnios na camada escondida. Isso ocorre porque foi justamente com
aquele valor que o modelo MLP obteve o maior valor para o R? (0,8345) e menor RMSE (9,8866), para

as rotas de distancia menor ou igual a 600 quildometros.
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Figura 4.3 — RMSE ¢ R? para distancia < 600 km

O modelo configurado com os mesmos hiperpardmetros, retornou um R? de 0,9296 ¢ RMSE

16,9265, para as rotas de distancia maiores que 600 quilometros.

Tabela 4.1 — Resultados do Hold-out para busca do numero de neurdnios ideal

Otimizag¢io Neuronios R?< 600 RMSE< 600 R?>600 RMSE>600
MLP rotas curtas 91 0,8345 9,8866 0,9296 16,9265
MLP rotas longas 88 0,8214 10,2715 0,9342 16,3681

Por outro lado, quando as métricas a serem otimizadas sdo as da segunda particao (rotas de
distancias mais longas que 600 quildometros), conforme podemos visualizar na Figura 4.4, a quantidade
de neurénios ideal retornada pela técnica é 88, valor esse que implica em um R? de 0,8214, e RMSE
10,2715, para a primeira parti¢ao; ¢ 0,9342, e 16,3681, para a segunda, nas respectivas métrica. Dessa
forma, notamos ja na etapa de pesquisa dos valores para os hiperparametros, que, ao optarmos pela
utilizacdo de um modelo tnico, ndo foi possivel obter um valor para o hiperpardmetro que resulte no
melhor par de métricas para ambas as particdes ao mesmo tempo. Isso pode ser constatado na Tabela 4.1

em que o0 maior R? e menor erro para a primeira parti¢do é obtida a partir de uma MLP com 91 neurdnios,
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enquanto que o melhor R? e erro para a segunda parti¢io é retornada de uma MLP diferente, configurada

com 88 neuronios.

Essa caracteristica manteve-se presente ao longo de todas as etapas de utilizagdo de MLP modelo
unico. De qualquer maneira, a partir desse ponto todas as MLPs dessa se¢do foram configuradas com 91
neuronios na camada escondida, em fun¢do do retorno das melhores métricas com essa configuragao,

para a particao das rotas mais relevantes.
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Figura 4.4 — RMSE e R? para distancia > 600 km

Ap6s a identificagcdo da quantidade ideal de neurdnios na camada escondida, procedemos com a
etapa de reducdo da dimensionalidade dos dados através da técnica PCA. No intuito de obter o valor
ideal para a variancia do método, empregamos novamente o Hold-out fazendo uso do conjunto de
treinamento e do conjunto de validagcdo. Duas foram as rodadas de execu¢do da validacdo cruzada, a
primeira tendo como objetivo a otimizacdo das métricas sobre a particdo das rotas curtas, e a segunda

para otimizar as métricas da parti¢ao das rotas longas.
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A primeira resultou em uma variancia de 0,97, R? de 0,8243 ¢ RMSE de 10,1885 (Tabela 4.2).
Foram selecionados 14 componentes: armazéns no municipio de destino, capacidade instalada industria
moagem no municipio de destino (t/dia), armazéns no municipio de origem, mercado internacional
Chicago (US$/dia), mercado internacional paridade (R$/saca 60kg), distdncia (km), capacidade instalada
indastria moagem no municipio de origem (t/dia), commodity, gasolina pre¢o minimo (R$/1), valor da
produg¢do no ano (multiplicado por R$ 1.000,00), rendimento médio (kg/ha), capacidade armazenagem

municipal origem (t), destino, atacado (R$/saca 60kg).

A segunda rodada de execucdo resultou em uma varidncia de 0,99, R? 0,9327, RMSE de
16,5544, e os componentes selecionados totalizaram 17: armazéns no municipio de destino, capacidade
instalada indistria moagem no municipio de destino (t/dia), armazéns no municipio de origem, mercado
internacional Chicago (US$/dia), mercado internacional paridade (R$/saca 60kg), distancia (km),
capacidade instalada industria moagem no municipio de origem (t/dia), commodity, gasolina preco
minimo (R$/1), valor da produgdo no ano (multiplicado por R$ 1.000,00), rendimento médio (kg x ha),
capacidade armazenagem municipal origem (t), destino, atacado (R$/saca 60kg), capacidade
armazenagem municipal no destino (t), mercado nacional (R$/saca 60kg), més. Ambos os resultados sdo

apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Resultados do Hold-out para busca da variancia ideal

Otimizacdo Variancia R%<600 RMSE<600 R?>600 RMSE>600
MLP rotas curtas 0,97 0,8243 10,1885 N/A N/A
MLP rotas longas 0,99 N/A N/A 0,9327 16,5544

Apesar de uma diminuicdo em mais da metade do numero de componentes originais,
acompanhada de métricas muito proximas daquelas obtidas sem a sele¢do resultante do PCA, optamos
pela manutencao de todas as colunas, por entendermos que a forma original dos dados, apesar de pouca

diferenca, ainda assim levou a melhores valores de R? e RMSE, sem trazer uma perda de performance.
9 b

A etapa de calibragem do hiperpardmetro da penalizagdo (L2) consiste no ultimo uso da validacao
cruzada empregado em conjunto ao modelo Unico de MLP. Para tal, uma vez mais lancamos mao da
técnica Hold-out. A primeira execugado, através do qual buscamos a otimiza¢ao do par de métricas para

as rotas curtas, retornou o valor de 0,1 para a penalizacao (Figura 4.5). Esse valor, mesmo sendo a
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penalizagdo minima resultou em um R? de 0,8388, o que apesar de proxima, nio atingiu o valor alvo

(0,85) pré-definido para a métrica.
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Figura 4.5 — RMSE e R? para distancia < 600 km com penalizagdo L2.

Subsequente a segunda execuc¢ao, através do qual buscamos a otimizag¢ao das métricas das rotas
longas, retornou o resultado de 100,0 para a penalizacao (Figura 4.6), valor esse que aplicado a técnica

de Hold-out resultou em um R? de 0,8390, e RMSE de 25,6067.
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Figura 4.6 — RMSE e R? para distancia > 600 kmcom penalizagdo L2.

Quando analisamos o comparativo das métricas na Tabela 4.3, observamos novamente o
recorrente problema da utilizagdo do modelo unico. Quando reduzimos a penalidade buscando o
resultado almejado para as rotas curtas, elevamos o R? das rotas longas (0,9293), causando um potencial
sobre-ajuste nos dados daquela parti¢ao. Por outro lado, ao elevarmos a penalidade para mover a métrica
das rotas longas para o valor que definimos, causamos um sub-ajuste (underfitting, com R? a 0,5434) as

rotas curtas.

Tabela 4.3 — Resultados do Hold-out para busca do valor da penalizagdo (L2) ideal.

Otimizacdo L2 R?<600 RMSE<600 R?>600 RMSE>600
MLP rotas curtas 0,1 0,8388 9,7576 0,9293 16,9726
MLP rotas longas 100,0 0,5434 16,4222 0,8390 25,6067

A variavel distancia € a que mais interfere no comportamento do valor do frete, ja observado por

Cangussu et al. (2013), Martins (2008), Corréa Junior e Caixeta Filho (2003) e Mc Cann (2001). Isso
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pode ser observado também através da analise da matriz de correlagdo de Pearson (Figura 4.7), no recorte
da matriz a variavel Distancia (km) apresenta uma relagdo crescente mais forte (0,90) para com o Prego

do Frete (R$/t), dentre todas as variaveis do banco de dados.

[TV Y LRV Y AN ([ ANV E -0.0184-0.0382-0.0364-0.0244-0.0396-0.0396 0.0254

[T W.Xe LY TN VE 0.0072 -0.0128 0.0156 0.0237 0.0068 0.0067 -0.0225

CAMBIO MEDIO MENSAL (Rpor1US) LUl r> Rk LLRVGLLY VR CI BN OB LR NG b b 1
(RIS Ul TR R E -0.0391 -0.0181 -0.0549 0.0947 -0.0082-0.0079-0.0636

VTNV FSClel i/ Yo TN (1) 0.2531 0.0459 0.0600 -0.0176 0.0565 0.0565 0.0190

[T (X111 1 0.3663 0.2985 0.0674 0.3385 0.3383 0.2073

DISTANCIA (KM)

PRODUGAO ANO (TON)
RENDIMENTO MEDIO (KG x HA)
AREA PLANTADA (HA)

AREA COLHIDA (HA)

RENDIMENTO ESTADUAL (KG x HA)

VALOR PRODUCAO ANO (X R$ 1000)

Figura 4.7 — Matriz de correlagdo de correlagdo de Pearson

Jano ambito dos valores previstos pelo modelo, a Figura 4.8 apresenta os graficos de dependéncia
parcial para as varidveis que apresentaram a relagdo mais forte para com a varidvel Pregco do Frete
previsto, as mesmas que figuraram entre os componentes selecionados pela aplicagdo da técnica PCA
executada anteriormente. Podemos identificar novamente a dependéncia da variavel Distancia (km) na
predicao do frete. Por outro lado, as demais variaveis detém uma relagdo menor quando em comparagao

com a Distancia (km).
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Figura 4.8 — Partial Dependence Plot para o Prego do Frete previsto pelo modelo.

O ultimo passo do processo de previsao de preco das rotas de frete consiste na criagao e aplicagao
do modelo tnico de MLP sobre os conjuntos de treinamento e teste. Para tal criamos o modelo com os
valores dos hiperparametros numeros de neurdnios na camada escondida presentes na Tabela 4.1, e
penalizacdes presentes na Tabela 4.3. Criamos assim dois modelos, cada um deles configurados com um
dos valores de penalizacao identificados pela técnica de validagdo cruzada: 0,1, que otimiza as métricas
para rotas curtas, e 100,0, que otimiza as métricas para rotas longas (Tabela 4.4) , aplicados sobre os

conjuntos de treinamento e teste.

Tabela 4.4 — Resultados dos dois modelos de MLP tnica

Otimizacdo L2  Neurdnios R2<600 RMSE<600 R?>600  RMSE>600
MLP rotas curtas 0,1 91 0,8418 9,7448 0,9473 14,9264
MLP rotas longas 100,0 91 0,5093 17,1649 0,8279 26,9831

O modelo parametrizado com penalizagdo igual a 0,1 (Tabela 4.4) resultou em um RMSE de
9,7448, ¢ R? de 0,8418 para o conjunto das rotas curtas, e RMSE 14,9264, e R? de 0,9473, para as
rotas longas. Com isso, apesar do resultado para as rotas curtas ter se revelado muito proximo do

almejado (R? alvo: 0,85), o que pode ser constatado através da andlise visual da Figura 4.9, em que os
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valores de frete previstos pelo modelo (pontos vermelhos) sobrepdem grande parte dos valores reais

(pontos azuis), as métricas para as rotas longas indicam a presen¢a de um sobre-ajuste.

Prego do Frete (R$/T) Real
Preco do Frete (R$/T) Previsto Modelo

400 —

300 —
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| | | | | | | | | | | | | |
0 300 600 900 1200 1500 1800 2100 2400 2700 3000 3300 3600 3900 4200
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Figura 4.9 — Dispersao dos valores previstos pelo modelo e dos valores reais com regularizagao Ridge
Regression igual a 0,1.

O ultimo modelo analisado nessa se¢do, que trata de um unico modelo de MLP aplicado a
previsdo de precos de fretes em ambas as parti¢des das rotas, foi parametrizado com a penalizagdo igual
a 100,0, com o objetivo de reduzir o sobre-ajuste para rotas mais longas. Com isso obtivemos um valor
de 17,1649 para o erro, € 0,5093 para o R?, das rotas curtas, e 26,9831, e 0,8279 das rotas longas.
Dessa vez, apesar do sobre-ajuste ter sido mitigado para as rotas longas, passamos a ter o problema
simetricamente oposto nas rotas curtas, uma vez que o baixa R? revela uma tendéncia de underfitting.
Esse ponto pode ser intuitivamente percebido através da analise visual da Figura 4.10, através do qual
apresentamos o comportamento dos valores previstos por esse modelo junto aos valores reais. Podemos
identificar que o intervalo das rotas até¢ 600km sofreu em demasia com a penalizagao, a medida que uma
area de aproximadamente metade dos valores reais nao coincide com os valores previstos, o que vai ao

encontro das métricas obtidas pelo modelo.
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Figura 4.10 — Dispersao dos valores previstos pelo modelo e dos valores reais com regularizaciao Ridge
Regression igual a 100,0.

4.1.2 MLPs Individuais - Dois Modelos para Duas Particoes

Nessa etapa do trabalho adotamos dois modelos de MLP parametrizados e treinados de maneira
independente, em contraposicao ao processo do modelo tnico descrito na secdo anterior. Cada um dos
dois modelos ¢ exclusivamente designado para tratar de uma das parti¢des dos dados — rotas iguais ou
mais curtas que 600km, ou rotas mais longas que 600km — ndo havendo dessa forma nenhuma
interferéncia nos dados utilizados pelo outro modelo, ou nos resultados gerados por cada um dos

modelos.

A técnica de validacdo cruzada Hold-out foi novamente utilizada com o objetivo de descobrir o
numero ideal de neurdnios a ser empregado na camada escondida da rede. Na primeira execucao
objetivamos a descoberta daquele hiperpardmetro para o modelo destinado a tratar as rotas curtas. Nesse
caso a técnica retornou 84 (Figura 4.11) como nimero ideal de neurdnios, pois através desse valor
obtivemos o par de métricas, R? igual a 0,8270 e RMSE igual a 10,0756, que representaram o melhor

resultado para essa parti¢ao dos dados.
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Figura 4.11 — RMSE, R? e nimero ideal de neurdnios do conjunto distdncia <600 km, com Hold-out e
modelo dedicado.

Na segunda execucao da técnica de validacao cruzada os conjuntos de treinamento e validacao se
restringiram a parti¢ao das rotas longas, o que resultou em um valor de 100 para o nimero de neur6nios

da cama escondida (Figura 4.12), sob um R? de 0,9320, e RMSE de 16,9457.
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Figura 4.12 — RMSE, R? e niimero ideal de neur6nios do conjunto distancia > 600 km, com Hold-out e
modelo dedicado.

Semelhantemente aos resultados que apresentamos na se¢ao anterior, obtidos através da utilizagao
de um modelo tnico de MLP, temos novamente dois resultados diferentes para o hiperparametro em
questdo, obtidos a partir das duas execucdes da técnica. Todavia, uma vez que estamos fazendo uso de
dois modelos diferentes ao invés de um unico, podemos selecionar aqueles que apresentaram melhor
resultado em seus respectivos dominios dos dados, sem o 6nus dos resultados potencialmente indesejados
na outra parti¢do dos dados. Em resumo, o uso de dois modelos ao invés de um s6 nos permite, nesse
ponto, usar as duas configuracdes de MLP, uma com 84 neurdnios, e outra com 100 neurdnios, de

maneira simultanea, e ndo exclusivamente uma das duas, como no caso do modelo tnico.

A seguir, da mesma forma que procedemos para com o modelo Uinico de MLP, empregamos a
técnica de PCA com objetivo de analisar uma possivel redu¢do da dimensionalidade sobre os dados.
Através do Hold-out buscando a variancia que resultasse nos melhores valores para as métricas,
identificamos uma variancia de 0,93 (Tabela 4.5), que levou a um R? de 0,8262, RMSE de 10,0991 ¢
15 componentes selecionados, no modelo das rotas curtas; e uma variancia de 0,94, que levou a um R?
de 0,9309, RMSE de 17,0599 e 16 componentes, no modelos aplicado as rotas longas. Quando
comparadas as métricas resultantes do PCA percebemos que ficaram levemente inferiores do que aquelas

obtidas na busca pelo hiperparametro quantidade de neurdnios da camada escondida (Figura 4.11 e
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Figura 4.12). Assim, uma vez mais, optamos por descartar o uso do PCA, e seguir com todas as colunas

do conjunto completo de dados.

Tabela 4.5 — Resultados do Hold-out para busca pela variancia ideal

Otimizagao Neuronios Variancia R? RMSE
MLP rotas curtas 84 0,93 0,8262 10,0991
MLP rotas longas 100 0,94 0,9309 17,0599

Como executado anteriormente no contexto do modelo tinico de MLP, aplicamos mais uma vez
a técnica de validacdo cruzada Hold-out com objetivo de descobrir o valor mais adequado ao
hiperparametro L2, que representa a penalizagdo ao modelo. Esse processo permite que o sobre-ajuste
do modelo seja reduzido, o que, em nosso caso, tem ocorrido majoritariamente no modelo que trata das

rotas mais longas, conforme pudemos observar na Figura 4.12, em que o R? chegou a 0,9320.

O modelo aplicado as rotas curtas, e parametrizado com 84 neurdnios na camada escondida,
retornou uma penalizagio de 0,1 (Figura 4.13), levando a um erro de 10,0635 e R? 0,8275. Dessa forma,
apesar de quase que anular a penalizagdo, ainda assim o modelo ndo foi capaz de atingir o R? alvo pré-

definida (0,85).
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Figura 4.13 — RMSE ¢ R? do conjunto das rotas menores ou iguais a 600 km, para técnica de validagdo

cruzada que otimiza métricas das rotas dessa particdo na busca pelo valor da penalizagdo L2.

Analogamente, para descobrirmos o valor para o hiperparametro da penalizacdo que leve ao

melhor resultado, executamos o mesmo procedimento para o subconjunto das rotas longas. O nimero de

neuronios da camada escondida foi configurado para 100, conforme retornado pela Hold-out empregado

na pesquisa daquele hiperparametro (Figura 4.12). Dessa forma o valor retornado para a penalizacao foi

100,0, que levou a um R? de 0,8459 e erro de 25,4659 (Figura 4.14). Esse resultado revelou-se mais

proximo do R? alvo em comparacio aquele gerado pelo modelo tinico (0,8390, como vimos na Figura

4.6), quando aplicado a mesma parti¢ao dos dados.
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Figura 4.14 — RMSE e R? do conjunto das rotas maiores que 600 km, para técnica de validagio cruzada
que otimiza métricas das rotas dessa parti¢ao na busca pelo valor da penalizacao L2.

Apobs a obtencdo dos valores ideais para os hiperparametros, nimero de neurdnios na camada
escondida e penalizagdo L2, para ambos os modelos que respectivamente foram criados para prever o
preco dos fretes para rotas curtas (iguais ou menores que 600km), e longas (maiores que 600km),

passamos a etapa da predicao dos fretes a partir dos conjuntos de treinamento e teste.

De fato, a utilizacdo de um modelo de MLP, configurado e executado de maneira independente,
para cada particao dos dados, revelou-se mais flexivel que a adogdo do modelo Unico, a medida que cada
um dos dois modelos pode ser treinado e parametrizado individualmente. Na Tabela 4.6 percebemos que
a possibilidade de refinar os hiperparametros de cada modelo, e posteriormente treina-los sobre cada
particdo individual, permitiu uma especializagdo sobre cada subconjunto dos dados, sem a
obrigatoriedade da previsdao de valores na outra particdo. Assim, nessa etapa, pudemos comparar as
métricas da abordagem de modelos individuais, com aquelas do modelo de MLP unica, resultando em
um R? de 0,8785 para as rotas curtas, da primeira abordagem, em comparagio ao valor de 0,8418
(Tabela 4.4) retornado pela segunda; além de 0,8506 para as rotas longas, também como resultado das

MLPs individuais, em comparagdo a 0,8279 da MLP unica.
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Tabela 4.6 — Resultados dos dois modelos de MLP independentes, aplicados sobre os conjuntos de
treinamento e teste.

Otimizag¢io L2 Neuronios R? RMSE
MLP rotas curtas 0,1 84 0,8785 8,5404
MLP rotas longas 100,0 100 0,8506 24,8818

Os resultados retornados pela abordagem das MLPs individuais foram inegavelmente melhores,
pois ficaram mais proximos do R? alvo, sob um erro mais baixo. Todavia a anilise do grafico de dispersdo
da Figura 4.15 revelou uma faixa de pontos azuis no intervalo das rotas de 600km a 900km. Aquele
conjunto de pontos azuis (reais) sem sobreposi¢do de pontos vermelhos (previstos) intuitivamente
significa presenga de erro. De fato, ao analisarmos as meétricas naquele intervalo isoladamente
encontramos um RMSE de 18,8371 e R? de 0,4869. Esses valores tdo distantes do esperado ocorreram
em fung¢do da penalizacdo empregada sobre o modelo que trata as rotas mais longas, pois o erro elevado
e queda no R? tem inicio abrupto justamente no comego do intervalo de rotas tratado pelo segundo

modelo.
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Figura 4.15 — Dispersao dos valores previstos pelos modelos individuais para rotas curtas e longas, e
dos valores reais, com regularizagao Ridge Regression iguais a 0,1 e 100,0 respectivamente.

4.2 Resultados da Aplicacao da SVR

A utilizagdo da técnica de SVR para previsao de prego de rotas de frete esteve prevista no escopo
inicial desse trabalho, todavia ela se torna especialmente importante como alternativa vidvel, uma vez
que todas as abordagens exploradas no uso da técnica MLP apresentaram pontos negativos, conforme

vimos na se¢ao anterior.

O roteiro seguido para aplicacdo da técnica SVR foi o mesmo utilizado para a MLP. Sendo assim
essa fase foi dividida em duas etapas, a primeira em que um unico modelo de SVR ¢é empregado para
prever o prego das rotas de frete, hora focado na otimizagdo das rotas mais curtas, hora considerando
apenas as métricas oriundas das rotas mais longas. Essa abordagem ¢ descrita na se¢ao 4.2.1. Na segunda
etapa a restricdo do modelo tnico € removida, e passamos a contar com um modelo de SVR especifico
operando exclusivamente, e de maneira simultdnea, sobre cada parti¢do. Essa segunda abordagem ¢
explicada na se¢do 4.2.2. Em ambas as etapas, tal qual no caso da MLP, os passos foram rigorosamente
0s mesmos: primeiro adotamos processos de validagdo cruzada (Hold-out) para descoberta dos valores
ideias dos hiperparametros do modelo, depois a mesma técnica ¢ adotada na busca do valor da

penalizagdo, e finalmente avaliamos os resultados sobre os conjuntos de treinamento e teste.
42.1 SVR Unica - Um Modelo para Duas Parti¢des

No uso kernel gaussiano, adotado por esse trabalho, o hiperparametro gamma consiste no grau de
influéncia que uma amostra do treinamento possui. Quanto maior o valor de gamma, mais proximas
outros pontos necessitam estar para que sejam afetados por uma amostra individual (GUENTHER;
SCHONLAU, 2016). Dessa forma ¢ crucial que o valor assumido por gamma seja aproximado através

de uma técnica de validagao cruzada.

Para que o valor ideal de gamma pudesse ser encontrado através da técnica Hold-out, o
hiperparametro variou ao longo das execucdes em um intervalo de 0,01 a 1,00, em incrementos de 0,01.
Assim, quando o foco foi a otimizagdo das métricas da particdo das rotas curtas, o valor de gamma que
retornou as melhores métricas foi 0,01 (Figura 4.16), que levou a um R? de 0,4722 e RMSE e 17,6567.

Esse resultado, apesar de ser o melhor dentre todas os modelos disparados pela validagdo cruzada, ainda
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¢ baixo quando em comparacdo com as métricas retornadas pela etapa andloga da técnica de modelo
unico de MLP, que se deu na busca do valor ideal para os neuronios da camada escondida (Tabela 4.1).
Isso ocorre porque ainda nessa etapa estamos trabalhando com uma penalizacao forte para o SVR. Isso
¢ necessario para fins de performance e melhor uso do tempo, pois penalizagdes menos fortes na
biblioteca utilizada pela implementacao desse trabalho, resultam em um longo tempo de execucao, o que
poderia dificultar a geracdo dos resultados. De qualquer maneira a penalizagao sera exercitada nas etapas
posteriores desse fluxo de trabalho, quando entdo as métricas assumem valores semelhantes aos

apresentados na se¢ao em que apresentamos os resultados da MLP.

=&~ Menor Erro: 17.6567 Gamma: 0.0100 =0~ Maior acurécia: 0.4722 Gamma: 0.0100
& — -

0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
Gamma (Abertura Kernel

Figura 4.16 — RMSE e R? do conjunto das rotas menores ou iguais a 600 km, para técnica de validagdo
cruzada que otimiza métricas das rotas dessa particao.

A segunda execucao do Hold-out, que teve como foco as métricas da particao das rotas longas,
na busca do valor ideal para gamma, chegou ao mesmo resultado para o hiperparametro: 0,01 (Figura

4.17), com R? de 0,7650, e RMSE de 30,9358.
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Figura 4.17 — RMSE e R? do conjunto das rotas maiores que 600 km, para técnica de validagdo cruzada
que otimiza métricas das rotas dessa partigao.

Quando tabulamos e comparamos os resultados de ambas as execucdes da técnica de validacao
cruzada, conforme podemos visualizar na Tabela 4.7, percebemos que diferentemente da técnica de MLP
unica, o Hold-out quando utilizado com o SVR, para nossos conjuntos de dados, retornou um tnico e
comum valor para hiperparametro em questdo (0,01). Além disso, as métricas obtidas foram
precisamente as mesmas, independente da particdo dos dados avaliado pela técnica. Esse resultado
elimina, a0 menos na etapa da busca pelo gamma, o problema enfrentado pela MLP unica, em que
obtivemos diferentes quantidades de neurdnios quando o foco de otimizacdo ocorreu em diferentes
particdes dos dados, e levou a sobre-ajuste e sub ajuste em uma das particdes, dependendo da

configuracdo analisada.

Tabela 4.7 — Resultados do Hold-out aplicado na busca pelo valor de Gamma ideal

Otimizagao Gamma R? <600 RMSE <600 R?>600 RMSE>600
SVR rotas curtas 0,01 0,4722 17,6567 0,7650 30,9348
SVR rotas longas 0,01 0,4722 17,6567 0,7650 30,9348

Da mesma forma que procedemos com o MLP, empregamos a técnica PCA em conjunto com a

validacdo cruzada e o SVR, para avaliar uma possivel reducdo da dimensionalidade nos dados, e seu
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efeito sobre o comportamento das métricas. Como antes, fizemos a variancia assumir valores entre 0,01
e 0,99 para que o Hold-out retornasse o nimero ideal para o melhor par de métricas. Assim obtivemos
uma variancia de 0,98 (Tabela 4.8), que levou a um R? de 0,4783 e erro de 17,5541 para as rotas curtas;
e R? de 0,7648 ¢ erro de 30,9433 para as rotas longas, com o mesmo valor de varidncia. Essa
configuracdo levou a selecdo de 16 componentes, sendo eles: rendimento médio (kg/ha), valor da
producdo no ano (multiplicado por R$ 1.000,00), capacidade armazenagem municipal origem (t),
distancia (km), gasolina preco minimo (R$/1), mercado internacional Chicago (US$/dia), mercado
internacional paridade (R$/saca 60kg), armazéns no municipio de destino, capacidade instalada industria
moagem no municipio de destino (t/dia), més, armazéns no municipio de origem, capacidade
armazenagem municipal destino (t), capacidade instalada inddstria moagem no municipio de origem
(t/dia), commodity, destino, atacado (R$/saca 60kg). Apesar dos valores de R? e erro ficarem muito
proximos dos resultados das métricas na etapa da busca do gamma (Tabela 4.7), optamos por manter a
totalidade das colunas, por compreendermos que as performances das execugdes nio variaram

drasticamente mesmo com a configuragdo sugerida pelo PCA.

Tabela 4.8 — Resultados do Hold-out aplicado na busca pela variancia ideal, para uso em PCA

Otimizacdo Variancia R%<600 RMSE<600 R?>600 RMSE>600
SVR rotas curtas 0,98 0,4783 17,5541 N/A N/A
SVR rotas longas 0,98 N/A N/A 0,7648 30,9433

A busca pelo valor da penalizacdo, como no caso da MLP, se deu através da validagdo cruzada.
Como mencionamos brevemente no inicio dessa se¢do, a penalizagdo, também conhecida por
hiperparametro C, na biblioteca utilizada por nossa implementacao, ¢ vista como o quadrado de L2, e
sua forca € inversamente proporcional ao valor designado para C. Isso significa que valores mais elevados
resultam em uma penalizacdo mais fraca, i.e., enquanto valores altos forcam a classifica¢do correta dos
dados, valores mais baixos resultam em uma margem mais suave. Ainda, valores mais baixos resultam
em modelos mais performaticos (menor tempo de treinamento), € por isso optamos por eles até esse

ponto, no procedimento aplicagdo da técnica SVR.

Com objetivo de evitar sobre-ajuste, definimos o R? alvo como 0,85 para a busca do

hiperparametro C, que foi o mesmo valor adotado para a penalizacdo da MLP. Para encontrar o valor
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ideal para C, Hold-out foi empregado em uma lista de valores para C, que variou de 0,001 a 1000,0 em
passos de 10,0, que até 100,0 foram multiplicagdes, e a partir de 100,0 foram adigdes. Assim, o valor
ideal identificado para as rotas curtas foi 120,0 (Figura 4.18), que levou a um R? de 0,8504, e RMSE de
9,3993.

=~ Menor Erro: 9.3993 Penalizagdo (L2): 120.00 =&~ Maior acuracia: 0.8504 Penalizacao (L2): 120.00 E

=
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Penalizagao (L2)

Figura 4.18 — RMSE e R? do conjunto das rotas menores ou iguais a 600 km, para técnica de validagio
cruzada que otimiza métricas das rotas dessa particdo na busca pelo valor da penalizagdo L2.

Para as rotas mais longas, o Hold-out retornou o valor 10,0 (Figura 4.19) para o hiperparametro

C, que levou a um R? de 0,8839, e RMSE de 21,7458.
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Figura 4.19 — RMSE e R? do conjunto das rotas maiores que 600 km, para técnica de validagio cruzada
que otimiza métricas das rotas dessa parti¢ao na busca pelo valor da penalizacao L2.

Na Tabela 4.9 podemos visualizar o resultado de ambos os modelos e suas respectivas particoes
de atuacdo. Apresentamos também na Tabela 4.9 as métricas da particdo que ndo participou da
otimizagdo para aquele modelo, pois 0 modelo deve prever o preco do frete na totalidade dos dados,
mesmo que seus hiperparametros tenham sido refinados para um subconjunto das rotas. Aqui percebemos
um problema semelhante ao encontrado na investigagdo da MLP tnica, pois ao considerarmos as
métricas de somente uma das particdes na escolha dos valores para os hiperparametros, as métricas da
outra parti¢do apresentam um resultado aquém do esperado. Dessa forma, mesmo que tenhamos
encontrado um resultado quase que exato para as rotas curtas, uma vez que o R? 0,8504 coincide com o
R? alvo, o efeito colateral foi um R? elevada (0,9279) quando o mesmo modelo tenta prever as rotas
longas, revelando uma tendéncia a sobre-ajuste. Por outro lado, quando o foco da otimizagao sdo as rotas
longas, mesmo o R? (0,8839) estando bem préxima do (valor) alvo, a mesma métrica em relagdo as rotas

curtas encontra-se abaixo do esperado (0,7770), novamente levando a um cendrio de sub-ajuste.
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Tabela 4.9 — Resultados do Hold-out aplicado na busca pelo valor da penalizagao (L2) ideal.

Otimizacdo L2 R?<=600 RMSE<=600 R?>600 RMSE>600
SVR rotas curtas 120,0 0,8504 9,3993 0,9279 17,1373
SVR rotas longas 10,0 0,7770 11,4763 0,8839 21,7458

Uma vez que dispomos dos valores de todos os hiperparametros (gamma e penalizagdo), e a
analise da redug@o de dimensionalidade foi realizada, podemos criar e submeter o modelo aos conjuntos
de treinamento e teste para entdo analisarmos o resultado final da abordagem de uma SVR unica. Como
vimos anteriormente a busca pelo gamma resultou em um tnico valor, 0,01, para ambas as particdes dos
dados. Todavia a validag¢do cruzada retornou um valor individual para cada parti¢ao, por isso a analise,
tal qual para a abordagem da MLP unica, leva em consideragdo dois modelos, um para cada valor de

penalizagao.

O primeiro modelo exercitado nessa etapa ¢ parametrizado com os valores ideais para as rotas
curtas. Assim os hiperparametros associados sdo 0,01 para gamma, e 120,0 para a penalizagdo. Podemos
visualizar na Tabela 4.10 o resultado das métricas para esse modelo, que sdo R? 0,8470, erro 9,5854
para as rotas curtas; € 0,9353 de R?, e 16,5384 para o erro, na particdo das rotas longas. As métricas
para as rotas curtas estdo muito proximas ao esperado, todavia quando olhamos para os resultados nas

rotas longas, percebemos um comportamento que indica presenca de sobre-ajuste.

Tabela 4.10 — Resultados dos dois modelos de SVR unica, aplicados sobre os conjuntos de treinamento

e teste.
Otimizagao L2 Gamma R?<=600 RMSE<=600 R?>600 RMSE>600
SVR rotas curtas  120,0 0,01 0,8470 9,5854 0,9353 16,5384
SVR rotas longas 10,0 0,01 0,7781 11,5413 0,8937 21,2037

O segundo modelo é configurado com gamma igual a 0,01, penalizagdo igual a 10,0, que ¢ o
valor obtido pela validacdo cruzada ao otimizar as métricas para as rotas longas. A partir desse modelo
obtemos um R? de 0,7781 e erro de 11,5413 para as rotas curtas, e 0,8937, 21,2037, respectivamente

para as rotas longas. Mais uma vez observamos que, ao tentarmos melhorar a métrica de uma das
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parti¢des sofremos uma piora nas métricas da outra, nesse caso o incremento no R? das rotas longas

implicou em uma diminui¢do na mesma métrica das rotas curtas, ficando abaixo do R? alvo.

As diferencas entre os graficos (Figura 4.20 e Figura 4.21) resultantes dos modelos de SVR nessa
se¢do sao mais sutis quando em comparagdo a andlise dos graficos da MLP de modelo tinico. Essa
dificuldade em perceber diferencas visuais encontra respaldo nas métricas obtidas apresentadas na Tabela
4.10, que estdo mais proximas umas das outras, quando em comparacao as métricas resultantes da MLP
de modelo unico (Tabela 4.4). Ainda assim podemos perceber que uma penalizagdo mais alta (menor
valor para C), presente na Figura 4.21, leva o modelo a errar os pontos dos extremos (pregos de frete
mais altos e mais baixos) nos intervalos de distancia. Por exemplo, na Figura 4.21 o modelo abriu mao
de acertar os valores para as rotas mais caras, no intervalo entre 3.900km e 4.200km, enquanto que na
Figura 4.20, em que o modelo foi configurado com menor penalizagdo, este tentou acertar o valor para

aquelas rotas. Esse ¢ um indicio de sobre-ajuste, comportamento este que queremos evitar.
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Figura 4.20 — Dispersao dos valores previstos pelo modelo e dos valores reais com regularizagiao Ridge
Regression igual a 120,0.
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Figura 4.21 — Dispersao dos valores previstos pelo modelo e dos valores reais com regularizaciao Ridge
Regression igual a 10,0.

4.2.2 SVRs Individuais - Dois Modelos para Duas Parti¢des

Da mesma forma que no caso da aplicacdo da MLP, exercitamos também a abordagem em que
um modelo de SVR, parametrizado de forma individual, trata de maneira exclusiva uma ou outra, das

parti¢coes dos dados, resultando em duas SVRs especializadas.

Iniciamos novamente pela descoberta do valor ideal para o hiperparametro gamma. Aplicamos a
técnica Hold-out sobre ambas as partigdes das rotas, para que, de maneira individual, o valor que resulte
nas melhores métricas para a particdo em analise seja retornado. Na Figura 4.22, em que projetamos a
curva desempenhada pela validagdo cruzada para R? e RMSE, percebemos que apesar do gamma ter sido
variado de 0,001 até 1,0, foi logo no comeco da curva, quando o hiperpardmetro assumiu o valor 0,01,
que a técnica de validacao cruzada retornou os melhores valores para as métricas. Nesse caso, em que a
parti¢io das rotas curtas esteve em andlise, as métricas resultantes foram 0,6622 para o R? e 14,0809

para o RMSE.
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Figura 4.22 — RMSE, R? e nimero ideal de neurdnios do conjunto das rotas menores ou iguais a 600
km, obtidos pelo Hold-out, através de um modelo dedicado.

Na execugdo seguinte do Hold-out a técnica operou sobre a particdo das rotas mais longas.
Todavia, apesar dos dados de treinamento e validagdo originarem-se de um conjunto disjunto em relagao
a execugao anterior, o valor encontrado para o hiperparametro gamma foi 0,01 (Figura 4.23), o mesmo

daquele encontrado para as rotas curtas. Esse valor implicou em R? de 0,7646 e RMSE de 31,4803.
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Figura 4.23 — RMSE, R? e niimero ideal de neurdnios do conjunto das rotas maiores que 600 km,
obtidos pelo Hold-out, através de um modelo dedicado.

A flexibilidade do uso de modelos individuais, um especializado em cada particdo, novamente se
fez presente nessa etapa. Mesmo que o valor para o hiperparadmetro gamma tenha se mantido o mesmo
(0,01), amétrica R? para as rotas curtas melhorou quando em comparagio a SVR de modelo tinico, indo

de 0,4722 para 0,6622.

A andlise de redugdo da dimensionalidade dos dados através da técnica PCA se deu
primeiramente através da validagdo cruzada para identificagdo do valor ideal para a variancia. Esse passo
foi executado uma vez para cada particao dos dados, sendo o hiperparametro gamma configurado com o
valor retornado no passo anterior (0,01 para ambas as parti¢cdes). Dessa forma identificamos o valor de
0,99 (Tabela 4.11) para a variancia, que para as rotas curtas resultou em um R? de 0,6616 ¢ RMSE de
14,0929. Para as rotas longas o Hold-out retornou o mesmo valor de variancia, o que levou ao R? de

0,7638 e RMSE de 31,5322. Em ambas as parti¢des o PCA selecionou 22 componentes.
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Tabela 4.11 — Resultados do Hold-out aplicado na busca pela variancia ideal, para uso em PCA

Otimizagdo Gamma Variancia R? RMSE
SVR rotas curtas 0,01 0,99 0,6616 14,0929
SVR rotas longas 0,01 0,99 0,7638 31,5322

Apesar da redugdao consideravel no numero de componentes, de um total de 49 para 22
selecionados pela técnica, optamos por permanecer trabalhando com o nimero total de componentes, por
entender que nao houve mudanga na performance do modelo. Outro motivo ¢ a redugao na qualidade das

métricas, que apesar de pequena, fez-se presente.

Finalizada a analise dos componentes através do PCA, passamos a busca pelo valor ideal para a
penalizagdo. E nesse passo que as métricas comegam a se aproximar de valores mais semelhantes aos
padrdes esperados, logo que, como mencionamos anteriormente, por razdes de performance optamos por

manter a penalizacdo alta nas primeiras etapas, mas sem qualquer prejuizo a busca pelos valores ideais.

A aplicacdo da validagao cruzada restrita as rotas mais curtas retornou um valor de 560,0 (Figura
4.24) para a penalizagio, o que levou a um R? de 0,8333 e erro de 9,8918. Esse resultado apresenta uma
leve piora em relagdo ao modelo tnico de SVR, que aplicado as rotas menores ou iguais a 600km,
retornou um R? de 0,8504. Todavia devemos recordar que esse ganho do modelo {nico traz a

desvantagem do sobre-ajuste (R? de 0,9279) nas rotas mais longas que 600km.
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Figura 4.24 — RMSE ¢ R? do conjunto das rotas menores ou iguais a 600 km, para técnica de validagdo
cruzada aplicada a otimizagdo métricas das rotas dessa parti¢cao na busca pelo valor da penalizagao.

A aplicacdo do Hold-out na busca pela penalizagdo nas rotas mais longas, para um modelo de
SVR dedicado, retornou o valor de 10,0 (Figura 4.25) para o hiperparametro. Esse resultado levou a um
R? de 0,8814 e RMSE de 22,3488, valores estes mais proximos do esperado, com risco reduzido de
sobre-ajuste. Apesar do R? resultante ser levemente inferior aquela retornada pela abordagem de SVR
unica no contexto das rotas mais longas (0,8839), o uso da SVM dedicada trouxe a flexibilidade
necessaria para evitar o sobre-ajuste € o sub-ajuste, que estdo sempre presentes no uso do modelo tinico,

na particdo cujas métricas nao participaram dos processos de validag¢do cruzada.
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Figura 4.25 — RMSE e R? do conjunto das rotas maiores que 600 km, para técnica de validagio cruzada
que otimiza métricas das rotas dessa parti¢ao na busca pelo valor da penalizagao.

A aplicacdo parametrizacdo dos modelos individuais de SVR, com os valores identificados pelos
respectivos processos de validagdo cruzada descritos nessa sec¢do, resultou em um conjunto de valores
melhor que o obtido pela SVR unica, conforme vemos na Tabela 4.12. Para as rotas mais curtas a
abordagem individual retornou um R? de 0,8921, enquanto que o SVR unico obteve 0,8470. J4 na
comparag¢io com as rotas longas, a abordagem individual resultou em R? de 0,8924 contra 0,8937 da
SVR unica, resultado este em favor da abordagem tinica. Todavia, a adogdo da SVR tinica de rotas longas,
traria um R? de 0,7781 para as rotas curtas, valor inferior ao R? alvo. Sendo assim a flexibilidade do uso
de dois modelos individuais apresenta novamente a vantagem de se especializar modelos que respondam

melhor (prevendo com mais exatidao) as particularidades de cada parti¢ao dos dados.



84

Tabela 4.12 — Resultados dos dois modelos de SVR independentes, aplicados sobre os conjuntos de
treinamento e teste.

Otimizagio C Gamma R? RMSE
SVR rotas curtas 560,0 0,01 0,8921 8,0464
SVR rotas longas 10,0 0,01 0,8924 21,1167

Por ultimo ¢ importante apresentar o resultado dessa abordagem para o intervalo de rotas entre
600km e 900km, pois este foi um recorte em que a abordagem da MLP individual teve uma baixa
performance. Inicialmente, quando analisamos o grafico de dispersdao da Figura 4.26, em que naquele
intervalo os valores previstos pelo modelo (pontos vermelhos) quase que sobrepde completamente os
precos reais dos fretes. Existe uma diferenga evidente quando comparamos com o grafico da MLP
individual da Figura 4.15, em que uma area relativamente grande de valores reais dos dados esta aparente,
sinalizando um alto erro. Essa intui¢do se confirma quando olhamos para o valor das métricas, em que a
abordagem da SVR individual levou a um R? de 0,7120 ¢ RMSE de 14,1123, enquanto que o MLP

analogo obteve 0,4869 e 18,8371 para as mesmas métricas.
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Figura 4.26 — Dispersao dos valores previstos pelos modelos individuais para rotas curtas e longas, e
dos valores reais, com penalizagdes iguais a 560,0 e 10,0 respectivamente
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4.3 MLP vs SVR

As técnicas de aprendizado de maquinas tém sido largamente utilizadas para previsdes em uma
variada gama de assuntos, tais como Biologia, Meteorologia, Medicina, planejamento de infraestrutura,
inclusive a Logistica. Na presente pesquisa, nossos resultados indicam que para a predigao de fretes
rodoviarios de graos agricolas o melhor desempenho foi a técnica SVR que conseguiu alcangar melhores

métricas de R? e RMSE (Tabela 4.13) em detrimento a técnica MLP.

Outra verificacdo foi um melhor resultado obtido a partir da utilizacdo de dois modelos
individuais, que foram especializados em uma ou outra particdo do conjunto das rotas at¢ 600km (rotas
curtas) e superiores a 600km (rotas longas), em detrimento ao uso de um modelo geral. Os valores
previstos sobrepuseram-se de maneira bem distribuida em relagao aos valores reais (Figura 4.26), mesmo

4 . ~ . ~ ~ ~ 2 .
apos a aplicagdo da penalizagdo nao houve reducdo do R“ e tampouco aumento do erro, de maneira
desproporcional a nenhum intervalo de distancia em especifico. As métricas mantiveram-se dentro dos
intervalos aceitaveis, de modo a sinalizar um modelo com alto indice de acerto, sem que incorra no sobre-

ajuste.

A partir da divisdo dos dados em duas parti¢des houve a necessidade de se especializar os modelos
em um ou outro dos subconjuntos recém-criados, de forma a comparar seus resultados. Assim
concebemos duas abordagens que foram aplicadas a cada uma das técnicas adotadas: a primeira em que
um modelo ¢ treinado sobre a totalidade dos dados, mas a otimizagdo ocorre exclusivamente sobre as
métricas de uma das particdes; e uma segunda, em que treinamento e otimizacao se dao sobre a mesma
parti¢do, resultando em dois modelos. Na primeira abordagem apenas um dos modelos ¢ escolhido para
prever valores de frete, enquanto que na segunda ambos os modelos operam juntos, sendo acionado
aquele que ¢ especializado na extensdo da rota ao qual pertenga o valor de frete que se quer prever.
Tomemos como exemplo a técnica MLP, cujos resultados sdo apresentados nas linhas 1 a 4 da Tabela
4.13. Nas linhas 1 e 2 podemos visualizar as métricas para os modelos da primeira abordagem, para rotas
curtas e longas respectivamente. E possivel identificar que quando a construgdo do modelo tem como
foco a otimizac¢ao de um subconjunto dos dados, o restante sofre com sobre-ajuste (linha 1) ou sub ajuste
(linha 2). Por outro lado, modelos individuais que trabalham em conjunto (treinamento e otimizagao)

sobre somente uma das parti¢cdes apresentam resultados melhores (linhas 3 e 4).

A mesma logica se aplica aos resultados obtidos para a técnica SVR, cujas métricas resultantes

dos modelos otimizados sobre uma parti¢do, ou outra, estdo presentes nas linhas 5 e 7 (rotas curtas e



86

longas respectivamente) da Tabela 4.13, enquanto que os resultados para os modelos que operam em

conjunto estdo descritos nas linhas 7 e 8.

Tabela 4.13 — Resultados obtidos de SVR e MLP a partir do conjunto de teste

#1d Técnica Hiperparametros R2 < 600 RMSE < 600 R% > 600 RMSE > 600

1 MLP Neurdnios: 91 0,8418 9,7448 0,9473 14,9264
Penalizacdo: 0,1

2  MLP Neurdnios: 91 0,5093 17,1649 0,8279 26,9831
Penalizacdo: 100,0

3 MLP Neuronios: 84 0,8785 8,5404
Penalizacdo: 0,1

4  MLP Neurdnios: 100 0,8506 24,8818
Penalizacdo: 100,0

5 SVR Gamma: 0,01 0,8470 9,5854 0,9353 16,5384
Penalizacdo: 120,0

6 SVR Gamma: 0,01 0,7781 11,5413 0,8937 21,2037
Penalizacdo: 10,0

7 SVR Gamma: 0,01 0,8921 8,0464

Penalizac¢io: 560, 0

8 SVR Gamma: 0,01 0,8924 21,1167
Penalizacgéo: 10,0

Ince e Trafalis (2008), fizeram uso de Redes Neurais e Regressao de Vetor Suporte (a variante de
Maquinas de Vetor Suporte, que executa regressao) na previsao do prego de agdes, tendo como premissa
que o valor futuro depende de indicadores financeiros, muito embora nao haja um modelo paramétrico
para explicar a relacdo, e por isso a op¢ao por modelos orientados aos dados e nao paramétricos. E assim
puderam perceber uma melhor performance por parte da Regressao de Vetor Suporte, em detrimento a

Rede Neural.

Em uso analogo ao proposto por esse projeto, Bowersox, Calantone e Rodrigues (2003) fizeram
uso da técnica de Rede Neural para prever despesas de logistica global, em termos percentuais do produto
interno bruto por pais. E com sucesso puderam atualizar os valores das mesmas despesas obtidas
anteriormente em Bowersox e Cantalone (1998), em que fora utilizada a técnica pela primeira vez para

predizer aqueles valores.

No contexto da logistica e cadeias de abastecimento, Liu, et al. (2016) faz uso de um modelo Grey
Neural Networks (GNN) melhorado para prever subitas interrupgdes na cadeia de transporte. Quando

comparado com o modelo Grey tradicional (GM (1, 1)), e com o modelo GM (1, 1) melhorado, o GNN
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melhorado apresenta um R? mais elevada que o primeiro, e um pouco mais elevada que o segundo,
apresentando-se assim como uma alternativa viavel para a previsdo de quebras na cadeia de

abastecimento.

A decisao por rotas e modais de transporte estdo muito ligadas ao preco final do frete (LOPES et
al., 2020). O estudo realizado em Buijs et al., (2020), para identificar o impacto de uma nova linha de
metrd na regido metropolitana da cidade de Amsterdam, mesmo que no ambito do transporte de pessoas,
apresentou bons resultados. Os autores fizeram uso da técnica de clusterizacdo K-means para identificar
as melhores variaveis para o conjunto de treinamento a ser submetida a rede neural, que por sua vez
deveria classificar o dataset representado pelo usuario. Os autores chegaram a resultados muito proximos
da fronteira do sobre-ajuste. Posteriormente, puderam identificar que isso se deu em fung¢ao da introdugao
de rotas nao realizadas, geradas unicamente para aumentar o conjunto dos dados. A remocao de tais rotas

reduziu o sobre-ajuste e tornou os resultados ainda mais factiveis.

No campo das commodities agricolas, especificamente na producdo de soja, Abraham, et al.
(2020), aplicou a técnica das Redes Neurais Artificiais e algoritmos de Regressdo, sobre uma série
temporal, para prever area de colheita, rendimento e produgdo. A Rede Neural apresentou os melhores
resultados para predi¢ao da area colhida e producao, enquanto que a Regressao Linear Simples implicou
em uma maior taxa de acerto para a varidvel rendimento. Ainda assim a Rede Neural foi considerada
uma opg¢ao superior uma vez que para séries temporais curtas (nesse caso 50 anos), o modelo apresentou

bons resultados refletindo a robustez do modelo.

Quanto a aplicagdo de SVR para problemas relacionados a logistica, Mak e Yang (2007)
utilizaram a técnica para o transporte maritimo. Nesse contexto, a taxa de tratamento e transferéncia de
containers (container throughput) em um terminal portudrio ¢ uma informagdo essencial para decisdes
ligadas a investimentos em infraestrutura. Sabendo disso, Mak e Yang (2007) modificaram a técnica
SVM, dando luz ao modelo Least Squares Support Vecotr Machines (LS-SVM) com objetivo de prever
o container throughput mensal no porto de Hong Kong. O LS-SVM sofreu modificac¢des e definido como
Approximate LS-SVM (ALSSVM), que resultaram num reduzido tempo de treinamento e menor
consumo de memoria. A performance do ALSSVM foi colocada a prova quando comparado ao SVM
original, o LS-SVM, além do algoritmo de Rede Neural Artificial baseada em gradiente descendente. No
resultado da comparagdo entre as técnicas 0 ALSSVM obteve o menor MAE juntamente com o LS-SVM,

todavia, o primeiro chegou ao resultado fazendo menor uso de recursos (memoria) e tempo de
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processamento. Por fim, na métrica RMSE o ALSSVM obteve performance levemente pior do que o LS-

SVM, 0,0096 do primeiro contra 0,0088 do segundo.

A produgdo de alimentos na india é largamente dependente da colheita de alguns cerais, inclusive
o arroz. A sustentabilidade e a produtividade do arroz nas crescentes areas de cultivo por sua vez
dependem de condigdes climaticas adequadas. As bruscas variagdes sazonais do clima trazem um efeito
negativo sobre a produgdo, inclusive a quebra de safra. Por isso, com objetivo de dispor de uma melhor
previsibilidade das colheitas de arroz em 27 distritos do estado de Maharashtra, na india, Gandhi, et al.
(2016) empregou a técnica SVM na predi¢do da colheita, em funcdo de variaveis climaticas de
precipitagdao, temperatura minima, temperatura média, temperatura maxima, evaporagao/transpiragao,
além de variaveis de area plantada e produgdo. A analise deu-se sobre um conjunto de dados do ano de

1998 a 2002, e as previsdes atingiram um R? de 78,76%, e um RMSE de 0,39.

O desempenho das técnicas SVM e MLP foram avaliadas por Hesami et al. (2020). O sucesso na
cultura de tecidos vegetais depende diretamente da escolha do melhor protocolo de embriogénese
somatica, que ¢ considerado o primeiro € mais importante passo no bem-sucedido estudo da
transformacao genética. Todavia a dificuldade de se chegar ao protocolo 6timo esbarra nos fatores de
custo, tempo e complexidade, demandados pelo processo. No intuito contornar os obstaculos, Hesami,
et al. (2020) empregou as técnicas de aprendizado de maquina MLP e Support Vector Regression (SVR)
na modelagem da embriogénese somatica de crisantemos (chrysanthemum). A comparagdo dos
resultados demonstrou uma maior capacidade de acerto da técnica SVR em comparagao a MLP. Isso se
deu através da andlise das métricas de R? (coeficiente de determinagdo), RMSE e MAE, cujos valores
encontrados foram, na ordem: 0,824, 15,403, 2,012 pela MLP, ¢ 0,928, 10,697, 1,871 pela SVR, na

busca pelo valor da taxa de calogénese. Da mesma forma a SVR superou a MLP nos demais

experimentos, em que a variavel a ser otimizada foi a taxa de embriogénese, e o nimero de embrides.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho se propos a testar a eficiéncia de predicdo de modelos gerados a partir de duas
técnicas de aprendizagem de maquina, MLP e SVR, de forma a verificar se as técnicas de predigdo,
quando submetidas a um conjunto de dados suficientemente representativos, sdo capazes de gerar
modelos robustos para prever o comportamento do prego de frete de graos agricolas sob uma margem de
erro aceitavel. Além disso, esta pesquisa contribui disponibilizando uma ferramenta capaz de antecipar
oscilagdes no mercado de transporte, bem como disponibilizar mais informagdes para auxiliar na

mediacao de conflitos entre os agentes que atuam no setor.

O transporte rodoviario apresenta-se como um grande integrador das principais regides
produtoras de graos com os portos exportadores e o mercado doméstico. Em muitos casos, o frete
rodoviario acaba sendo o balizador dos fretes dos outros modais; ou seja, ¢ um indicador do mercado de

fretes, tanto para o ferroviario quanto para o hidrovidrio.

O impacto financeiro com o transporte sentido pelos agentes econdmicos que atuam nas cadeias
agricolas poderia ser reduzido com informagdes contribuissem para uma maior previsibilidade do
comportamento dos precos de transporte. A destacada participacdo do modal rodovidrio ao longo do
processo logistico de distribuicao dos graos faz com que a previsao dos custos de transporte relacionados
a esta etapa seja uma importante ferramenta de gestdo ¢ tomada de decisdo para os gestores do

agronegocio.

Ambas as técnicas de predicdo empregadas foram submetidas a um conjunto de dados
suficientemente representativos e geraram modelos robustos para prever o comportamento do preco de
frete de graos agricolas. Tanto o SVR quanto o MLP foram eficientes para estimar os fretes rodoviarios
em termos de R? e RMSE. Na comparacdo das técnicas, a técnica SVR teve um desempenho superior

uma vez que alcangcou melhores métricas na previsao do preco do transporte em relagdo a técnica MLP.

Em termos de particionamento do conjunto de dados em funcdo da distancia percorrida na rota
de transporte, a utiliza¢do de dois modelos individuais especializados na parti¢do do conjunto das rotas,
um para até 600km e outro para distancias superiores a 600km, tem um melhor desempenho quando
comparado a ado¢ao de um modelo geral para todas as faixas de distancias. Isso confirma a hipotese de
que os precos dos fretes rodovidrios apresentam comportamento distintos para diferentes faixas de

distancias.
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No Brasil, os avangos do agronegécio estdo em sincronia por alguns setores da economia, tais
como a ciéncia e a tecnologia. Por outro lado, o setor logistico ndo tem mostrado o mesmo
desenvolvimento com a persisténcia de alguns entraves, como a falta de infraestrutura adequada para o
transporte da producdo agricola e a incapacidade de armazenar adequadamente a colheita nacional. O
atual desafio para o Estado é assegurar a manuten¢do da qualidade da infraestrutura ja instaladas e

promover um ambiente capaz de atrair o investimento privado para um novo ciclo de concessoes.
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Apéndice 1. Detalhamento do Bando de Dados para os modelos preditivos de fretes rodoviarios.
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Agrupamento Dados Colhidos Recorte Geografico Recorte Temporal Unidade Fonte
I Frete (Preco e distdncia) Por Rota (Municipio de Origem Mensal de 2012 a 2019 R$/t e km SIFRECA
para Municipio de Destino)

11 Producao dos Graos
Area Plantada Por Estado e Municipio Mensal de 2012 a 2019 Hectares IBGE
Produgio Por Estado e Municipio Mensal de 2012 a 2019 Toneladas IBGE
Rendimento Por Estado e Municipio Mensal de 2012 a 2019 kg/hectare IBGE

1l Armazenagem
Capacidade Estatica Por Estado e Por Municipio Mensal de 2012 a 2019 Mil Toneladas CONAB

V4 Pre¢o dos Graos
Cotagao Internacional Mensal de 2012 a 2019 US$/t CONAB
Cotacdo Nacional Por Estado ¢ BR Mensal de 2012 a 2019 R$/t; R$/saca(60kg) CONAB; CEPEA

V Preco dos Combustiveis
Prego do Diesel Por Municipio e Estado Mensal de 2012 a 2019 R$/1 ANP
Prego do Diesel S10 Por Municipio e Estado Mensal de 2013 a 2019 R$/1 ANP
Prego do Etanol Por Municipio e Estado Mensal de 2012 a 2019 R$/1 ANP
Prego da Gasolina Por Municipio e Estado Mensal de 2012 a 2019 R$/1 ANP

Vi Exportagoes
Petroleo BR Mensal de 2000 a 2020 m?; Valor FOB(US$)/m? COMEX STAT
Gés Natural BR Mensal de 2000 a 2020 m?; Valor FOB(US$)/m? COMEX STAT
Etanol Hidratado BR Mensal de 2012 a 2020 m?; Valor FOB(USS$)/m? COMEX STAT
Etanol Anidro BR Mensal de 2012 a 2020 m?; Valor FOB(USS$)/m? COMEX STAT
Milho Por Municipio e Porto Mensal de 2012 a 2019 Toneladas; Valor FOB (US$) COMEX STAT
Soja Por Municipio e Porto Mensal de 2012 a 2020 Toneladas; Valor FOB (USS$) COMEX STAT

VIl Importagdo
Derivados de Petroleo BR Mensal de 2000 a 2020 m3 COMEX STAT
Petroleo BR Mensal de 2000 a 2020 m3; Valor FOB(US$)/m3 COMEX STAT
Etanol Anidro BR Mensal de 2012 a 2020 m3; Valor FOB(US$)/ m3 COMEX STAT
Etanol Anidro BR Mensal de 2012 a 2020 m3; Valor FOB(USS$)/ m3 COMEX STAT

(continua)
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(continua¢do)
Agrupamento Dados Colhidos Recorte Geografico Recorte Temporal Unidade Fonte
VI Indices
IGPM BR Mensal e Anual de 2012 a 2019 % FGV
IPCA BR Mensal e Anual de 2012 a 2019 % IBGE
X Cdmbio (Taxa de Cambio) Dolar EUA Mensal e Anual de 2012 a 2019 RS Banco Central
Moagem Por Municipio Anual 2010 ¢ 2014 Toneladas/dia ABIOVE
Capac1da'de Instalada de Oleos Por Estado Anual de 2012 a 2019 Toneladas/dia ABIOVE
e Vegetais
XI Safra
Por cultura Safra e entressafra Meses CONAB

Periodo de safra (colheita)




