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RESUMO

O crescente volume de dados gerado pela expansdo tecnoldgica em diversos setores
intensificou a importancia da ciéncia de dados e da inteligéncia artificial, a pesquisa
visa conectar essas duas areas em ascensao: aprendizado de maquina e botanica com
finalidade para melhorar a qualidade e competitividade no varejo de plantas. Focando
na espécie Sunpatiens, conhecida por sua resisténcia e capacidade de floracdo
consistente em diversas condicdes climaticas, a pesquisa explora o desenvolvimento de
algoritmos preditivos para aprimorar a deteccdo de padrdes na comercializacdao e
manejo das Sunpatiens. O estudo considera os custos empresariais relacionados ao
cultivo e comercializagdo da Sunpatiens, integrando tecnologia para melhorar a
gualidade e competitividade no mercado e aplicando nas inferéncias fatores de custos
e precos de venda. Foram realizadas predicdes sobre os custos e precos de venda, com
a possibilidade de expandir essa analise para outras espécies e incluir tecnologias de
analise de solo. Neste projeto, ficou evidente que os custos didrios tendem a superar
os lucros, resultando em perdas significativas apds a primeira semana. O estudo
identificou que a venda da planta deve ocorrer na primeira semana apds a floracao,
antes que os custos superem o preco de venda. O uso de algoritmos, como o Random
Forest, concluiu na pela necessidade de uma rdpida comercializagdo para circular o
produto e minimizar as perdas empresariais, se aproveitando do ciclo de floracdo. Os
resultados da pesquisa sugerem duas principais acdes, a primeira que é a alteracdo
programada do preco de venda das amostras com base no o ciclo de vida da espécie, a
segunda acdo indica um controle de estoque mais eficiente, determinando os melhores
dias para venda e separando os principais fatores que mais influenciam as vendas.
Portanto, ao aplicar todas as indicacdes compiladas neste estudo de otimizacao de
precificagdo e manejo da planta, proporciona um lucro registrado acima de 40% no
comércio de Sunpatiens.

Palavras-chave: Comércio de plantas; Deep Learning; Sunpatiens.



CEUS

FIGURAS

Figura 1 — crescimento do aprendizado de maquina
Figura 2 — Sunpatiens florida

Figura 3 — Diferenca de performance entre métodos modernos e antigos de
aprendizado de maquina

Figura 4 — Funcionamento de RNN
Figura 5 — Funcionamento de uma rede LTSM
Figura 6 — Grafico de evolugdo dos precos de Sunpatiens sem aplicacdo de adubo.

Figura 7 — Grafico de evolucao dos precos de Sunpatiens com aplicacdao de adubo.



CEUS

SUMARIO

RESUMO
FIGURAS
INTRODUCAO
FUNDAMENTACAO TEORICA
Custos empresariais
Legislacao federal de impostos e taxas
Sunpatiens
Aprendizado de maquina por redes neurais
Redes Neurais Recorrentes (RNN)
Redes Neurais de Memodria de Longo e Curto prazo (LSTM)
Random Forest
METODO
Formagao de pregos
Custos da empresa
Formacao de pregos — Sunpatiens
Seletiva das plantas e manutencao
Observacdo e divisdo das espécies
Codificacao
RESULTADOS E DISCUSSAO
Dos cdlculos empresariais
Preco de venda
Machine Learning
CONSIDERACOES FINAIS
REFERENCIAS

o U w N

10
12
14
17
19
21
24
25
25
25
28
29
33
34
38
38
46
48
52
54



CEUS

INTRODUCAO

O volume crescente de dados com a expansdo do uso da tecnologia em diversos
setores trouxe consigo um crescimento da importancia da area de ciéncia de dados e
também do uso da inteligéncia artificial’. Outra area que cresceu os estudos e
aplicacdo da tecnologia foi o voltado as plantas (estudos de espécies, melhoramento
genético, vendas, etc.). Com o intuito de desenvolver uma ligacdo entre essas duas
areas crescentes, foi desenvolvido essa pesquisa.

A pandemia COVID-19, com suas consequéncias no comportamento humano,
trouxe consigo um aumento de 40% na demanda por plantas? como forma de alivio do
estresse e melhoria do bem-estar durante periodos de isolamento social. A transi¢ao
para o home office incentivou muitos a reimaginar seus espacos de vida,
principalmente no que tange ao servico publico®.

Esse fendmeno ndo se limitou apenas a aquisicdo pessoal para embelezar
residéncias; o distanciamento social redefiniu as flores como um meio de expressar
afeto e lembranca em ocasides especiais, como o Dia das Maes e o Dia dos Namorados,
através do servico de entrega de flores®. Com a retomada das visitas sociais, incluindo
idas a cemitérios, o setor de flores e arranjos florais viu um aumento adicional na
demanda.

Diante desse cenario de mercado em ascensdo, diversos fatores influenciam o

preco das plantas, incluindo datas comemorativas, condicdes climaticas, dificuldades

' IBM. O que é ciéncia de dados? Toépicos Ciéncia de dados, 2024. Disponivel dia
https://www.ibm.com/br-pt/topics/data-science. Acesso dia 22 julho 2024.

2 JORNAL NACIONAL. Pandemia faz a venda de plantas e flores aumentar em todo pais. Globo - G1,
2021. Disponivel dia
https://gl.globo.com/jornal-nacional/noticia/2021/01/29/pandemia-faz-a-venda-de-plantas-e-flores-au
mentar-em-todo-pais.ghtml. Acesso dia 22 julho 2024.

3 LIMA, T. et al. Mudanga organizacional: o impacto do home office no comportamento das servidoras e
estagidrias da diretoria do Ministério Publico de Contas. Revista de Gestdo e Secretariado, S3o Paulo, 14
junho 2023. 9033-9051.

* FREDENBURGH, J. How the Covid-19 pandemic hit the cut-flower chain. BBC, 2020. Disponivel dia
https://www.bbc.com/future/bespoke/made-on-earth/how-the-covid-19-pandemic-hit-the-cut-flower-c
hain.html. Acessado dia 18/02/2024, as 08:57.



https://www.bbc.com/future/bespoke/made-on-earth/how-the-covid-19-pandemic-hit-the-cut-flower-chain.html
https://www.bbc.com/future/bespoke/made-on-earth/how-the-covid-19-pandemic-hit-the-cut-flower-chain.html
https://g1.globo.com/jornal-nacional/noticia/2021/01/29/pandemia-faz-a-venda-de-plantas-e-flores-aumentar-em-todo-pais.ghtml
https://g1.globo.com/jornal-nacional/noticia/2021/01/29/pandemia-faz-a-venda-de-plantas-e-flores-aumentar-em-todo-pais.ghtml
https://www.ibm.com/br-pt/topics/data-science
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de cultivo, raridade das espécies, tendéncias de mercado e até mesmo a idade da
planta, que afeta diretamente sua qualidade e tamanho. Assim, torna-se imperativo
desenvolver um método eficiente para prever o preco de uma planta com base em seu
ciclo de vida, visando otimizar o marketing desses produtos, fornecer informacdes
precisas aos consumidores e, sobretudo, oferecer aos lojistas uma nog¢do mais acurada
para a gestao de seus estoques.

Portanto, a priori a integracdo da tecnologia, especialmente a inteligéncia
artificial, na agricultura e no cultivo de plantas tem sido gradual, mas constante. No
Brasil, a implementacdo dessas tecnologias é relativamente recente, mas ja se observa
seu uso para deteccdo de doencas em plantas. A coleta de dados e o uso de
computacdao em nuvem estdao comecando a ser aplicados para prever o tempo ideal de
plantio, avaliar a qualidade das plantas e outros aspectos vitais, de maneira
semelhante ao cuidado com a salide humana, com o objetivo de prolongar a vida e a
gualidade dos vegetais.

Dentro da agricultura e mesmo o cultivo de plantas, vem aos poucos sendo
complementado com recursos tecnolégicos de inteligéncia artificial. Muito embora sua
implementagdo aqui no Brasil seja algo mais recente, é possivel ver o uso de
inteligéncia artificial no para detecc3do de doengas em 2022°.

Com a chegada da tecnologia, ndo foi possivel manter a eficiéncia de andlise
dos dados gerados sobre a biologia, necessitando de uma implementacdo de
aprendizado de méaquina®. Isso devido a capacidade de elaborar aprendizados e testes
em uma capacidade sobre humana o que ajuda em diversas aplica¢cdes. Considere a

ajuda do aprendizado de maquina conforme a Figura 1.

> COSTA, V. C. Inteligéncia artificial identifica plantas doentes simulando processo cerebral. Embrapa,
2023. Disponivel dia
https://www.embrapa.br/busca-de-noticias/-/noticia/78204383/inteligencia-artificial-identifica-plantas-
doentes-simulando-processo-cerebral. Acessado dia 13/04/2023 as 08:56

® WALSH, I.; FISHMAN, D.; AL, E. Recommendations for machine learning validation in biology. Aristotle
University of Thessaloniki, 2020. Disponivel dia
https://www.researchgate.net/publication/342547853 Recommendations_for_machine learning valid
ation_in_biology . Acessado dia 10 de julho de 2024, as 07:52.



https://www.researchgate.net/publication/342547853_Recommendations_for_machine_learning_validation_in_biology%20
https://www.researchgate.net/publication/342547853_Recommendations_for_machine_learning_validation_in_biology%20
https://www.embrapa.br/busca-de-noticias/-/noticia/78204383/inteligencia-artificial-identifica-plantas-doentes-simulando-processo-cerebral
https://www.embrapa.br/busca-de-noticias/-/noticia/78204383/inteligencia-artificial-identifica-plantas-doentes-simulando-processo-cerebral
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Figura 1 - aumento exponencial dos estudos sobre aprendizado de mdquina em biologia
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Fonte: Recommendations for machine learning validation in biology

Além disso, a coleta de dados e utilizacdo de nuvens vem sendo aos poucos
aplicada para antecipacdo do tempo adequado de plantio’, verificacdo da qualidade
das plantas e outros fatores que tratem da vida das plantas, similar ao aplicado aos
humanos, para preservar por mais tempo a vida e a qualidade dos vegetais.

Embora programas de computador auxiliem na coleta de dados e na andlise de
tendéncias de vendas, ha aspectos do comércio de plantas que permanecem
desafiadores para prever, mesmo com anos de experiéncia. O presente trabalho visa
explorar a aplicacdo da ciéncia de dados e da inteligéncia artificial no comércio
varejista e atacadista de plantas ornamentais tendo como ideal facilitar o
empreendedorismo em uma darea que apresenta muito espaco para aplicacdo da
tecnologia e representa boa parte da forga trabalhadora local®.

Diversos programas de informatica ajudam a coletar dados e entregar ao final

do més ou do ano o fluxo de plantas, em que meses houve alta ou baixa

7 BANCO DO BRASIL. Inteligéncia artificial no agronegécio. Blog BB, 2021. Disponivel dia
://blog.bb.com.br/inteligencia-artificial-agronegocio/. Acessado dia 13/04/2023 as 09:00

8 CARAMORI, I. DF tem 0 mesmo numero de empreendedores e servidores publicos. Metrépolis, 2019.

Disponivel dia

res-e-servidores-publicos. Acesso dia 27 julho 2024, as 22:34.


https://www.metropoles.com/distrito-federal/economia-df/df-tem-o-mesmo-numero-de-empreendedores-e-servidores-publicos
https://www.metropoles.com/distrito-federal/economia-df/df-tem-o-mesmo-numero-de-empreendedores-e-servidores-publicos
https://blog.bb.com.br/inteligencia-artificial-agronegocio/
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comercializacdo de produtos. Sdo informacdes que a depender da experiencia do
comerciante, ja se tornam previsiveis mesmo sem ajuda da coleta de dados. Contudo,
ha areas dentro do comércio de plantas que ndo sdo de grande facilidade de prever
mesmo com anos de experiéncia.

O controle de estoque, geralmente baseado na andlise do fluxo de produtos, é
afetado por varidveis sazonais e pelo ciclo de vida das plantas, que determinam o valor
comercial do produto. Portanto, é crucial para os comerciantes terem acesso a
previsGes confidveis sobre o preco de venda ideal para evitar perdas e negociar valores
de forma mais informada.

Para o lojista, o ciclo de vida de cada planta pode determinar o valor de
comercio do produto. Mesmo em condi¢des ideias de tratamento, ha uma perda da
gualidade da planta que impacta diretamente no seu valor de revenda.

Nesse espectro o comerciante necessita de uma previsdo sobre qual deve ser o
seu preco de venda para ndo perder totalmente o produto e ainda poder negociar na
hora da compra o valor, caso ja ndo esteja em condicdes ideais de venda.

Este estudo se concentra na necessidade de uma anadlise preditiva que
considere o ciclo de vida das plantas, permitindo antecipar flutuacdes no valor de
venda e, assim, auxiliar os lojistas no controle de estoque. Através de uma abordagem
inovadora que combina ciéncia de dados e inteligéncia artificial, buscamos desenvolver
um modelo que possa prever a variagao de preco das plantas, considerando fatores
como idade, sazonalidade e demanda do mercado.

Neste contexto, o presente trabalho foca na espécie Sunpatiens, conhecida por
sua vivacidade e resisténcia, e como ela se enquadra nesse mercado em
transformacdo. Primeiramente, avaliamos os custos empresariais associados ao cultivo
e comercializacdo da espécie selecionada, considerando os investimentos em
tecnologia e inovagdo para manter a qualidade e competitividade no mercado. Em
seguida, desenvolvemos um modelo de codificacdo que utiliza ciéncia de dados e
inteligéncia artificial para prever o prego das Sunpatiens, levando em conta varidveis
como ciclo de vida, sazonalidade e tendéncias de consumo. Por fim, apresentaremos os

resultados obtidos com o modelo proposto, discutindo sua eficicia e possiveis
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implicacdes para o mercado de plantas ornamentais, especialmente para os lojistas

gue buscam uma gestao de estoque mais eficiente e lucrativa.

FUNDAMENTACAO TEORICA

A ideia desenvolvida neste trabalho perpassa algumas etapas do comércio de
produtos e também sobre a andlise de dados e predi¢cdo de valores futuros através de
algoritmos de aprendizado de maquina. Em virtude dessas etapas foram estudados
autores diversos sobre o tema de Gestdo de Custos e Formacdo de precos em
empresas, além de colaboracdo com uma empresa de pequeno porte que forneceu
uma visdo pratica sobre o que os autores tratavam em suas obras académicas.

Ha muitas décadas tem havido crescente interesse no desenvolvimento de
inteligéncias artificiais que promovam o auxilio em diversas questdes do dia a dia®. Isso
implicou em uma diversidade de aplicacdes comerciais'® e ndo comerciais como 0s
trazidos pela Embrapa’. Contudo a aplicacdo especificamente para os objetivos
tratados neste artigo ndo existe de forma abrangente, tendo que se recorrer a assuntos
conexos e afins.

Esclarecido a questdo de relacionamento com obras existentes e os assuntos
aqui tratados, esta fundamentacdo serd desenvolvida trazendo em primeiro plano as

guestdes comerciais e logo apds as relacionadas ao aprendizado de maquina.

° COSTA, Anna Helena;COZMAN, Fabio G. Revista USP, S3o Paulo, n 141, p. 133-46, abril/maio/junho
2024, pg. 136

1% posso citar como exemplo a questdo dos produtos relacionados e propagandas anexadas nos
buscadores, que utilizam programacgao baseada em dados capturados para realizar com eficiéncia as
indica¢Oes

1 COSTA, V. C., op. Cit., acessado dia 14/04/2023 as 10:13.
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Custos empresariais

Antes de mais nada é preciso determinar o que seriam os custos para apds
determinar como seria formados os precos, ao menos é um caminho seguido tanto por
autores como Dubois e Souza'®, assim como por Antonik que relembra que o objetivo
de uma empresa ainda que ndo divulgado é a maximizacdo da riqueza e para isso é
preciso determinar os custos e como avaliar o retorno diante dos riscos do negécio®.

Custos podem ser considerados diretos ou indiretos. E como o préprio nome
indica os gastos sdao assim classificados em relacdo a ligagdo com a empresa, por
exemplo, é considerado custo direto o valor pago aos trabalhadores, calculando
conforme o valor da hora trabalhada pela quantidade de horas trabalhadas ao final do
més'®. J4 os custos indiretos s3o aqueles que envolvem calculos de risco e depreciacio
ou de produto ou de equipamentos®.

Ha ainda outros dois tipos de custos que sdao relacionados ao volume de
producdo: fixos e varidveis. Aqueles sdo os que sempre estardo presentes durante a
existéncia da empresa: agua, luz, telefone, IPTU, seguro. Estes valores independem
inclusive da quantidade de comercializacio de produtos ou mesmo de sua produgio®®.
Ja os variaveis seriam aqueles que no decorrer do tempo variam como a flutuagao de
precos no mercado: preco da matéria prima, combustivel, horas extras sdo bons
exemplos desse tipo de custo.

A soma de todos os custos formam o chamado custo total, que pode gerar uma
ideia para o proprietario do negdcio, o valor do custo unitério'’. Calculados esses
custos pode-se comegar a calcular o prego final do produto. Note que, além dos custos
e despesas da empresa, uma regra clara que deve-se considerar para formacdo do

preco de venda é a lei da oferta e demanda®.

2 DUBOIS, A.; KUPLA, L.; SOUZA, L. E. D. Gestdo de Custos e Formac3o de Pregos - Conceitos, Modelos e
Ferramentas. 42. ed. S3o Paulo: Atlas, 2024, p. 27
3 ANTONIK, L. R. Empreendedorismo. Kindle. ed. S3o Paulo: Alta Books, 2023, p. 6.

12 DUBOIS, A.; KUPLA, L.; SOUZA, L. E. D. Op. Cit.

> DUBOIS, A.; KUPLA, L.; SOUZA, L. E. D. Ibidem, p. 28.

® DUBOIS, A.; KUPLA, L.; SOUZA, L. E. D. Ibidem, p. 29.

7 DUBOIS, A.; KUPLA, L.; SOUZA, L. E. D. Ibidem, p. 33

¥ ANDRADE, R.; PALLUETO, A. W. Aspectos institucionais da formacdo de precos. Revista Nova
Economica, Minas Gerais, 11 outubro 2019. 565-90, p. 567.

10



CEUS

O produto em questdo, planta ornamental, apesar de variacbes e um aumento
durante a pandemia, apresenta-se com uma demanda mais constante, o que ajuda na
formacdo do valor de venda. Tirando essa questdo de demanda do produto, o que se
considera como necessario para a determinacdo do valor de venda é o custo de
producdo (C), tributos(T) e despesas(D), margem de lucro desejada(L). Portanto o
calculo finaria:

P=C+D+T+L"

Assim temos a formacgao dos custos totais e o método para a formagao do preco
de venda. Contudo, essa férmula pode se tornar mais complexa. Segundo Antonik®,
essa média de valores que sdo influenciados pela oferta e procura, podem ser obtidos
através de uma administracdo por objetivos. Esse tipo de administracdo que se
apresenta por uma revisdo constante dos objetivos a serem alcancados podem
apresentar uma complexidade para os algoritmos de aprendizagem de maquina
guando aplicados sem prazo determinado, ja que envolveriam uma atualizacdo
constante.

Outro tipo de andlise para composicao do valor da mercadoria seria a andlise
SWOT que envolve além de estudos sobre fatores internos da empresa, também uma
analise externa de oportunidades e ameacas como forma de valida¢cdo do cenario atual
e formacao do valor. Tanto a metodologia SWOT quanto a APO, envolvem os cdlculos
citados anteriormente por Alexy e Luiz Eurico??, adicionados de uma analise do cenario
que sugere a observagdo da concorréncia e outros fatores, sem necessariamente
apresentar uma féormula exata de como sera constituido o valor final de venda.

Outros tipos de estudos sobre outros indices como os de inflacdo e andlise
vertical e horizontal que também s3o citados por Antonik®’. S3o estilos de formacdo de
valor que envolvem atualizacdes baseadas no histérico de precos ao longo dos anos e
projecoes de atualizacdo conforme o indice da inflagdo. Métodos que podem ser

utilizados para uma possivel atualizacdo do projeto em outro momento.

¥ DUBOIS, A.; KUPLA, L.; SOUZA, L. E. D. Op. Cit, p. 228
2 ANTONIK, L. R., Op. Cit, p. 126.

21 DUBOIS, A.; KUPLA, L.; SOUZA, L. E. D Op. Cit, p. 28
22 ANTONIK, L. R., Op. Cit, p. 135

11
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Legislagao federal de impostos e taxas

O pequeno comerciante, um dos objetos de estudo desta pesquisa, ndo segue o
mesmo regime tributdrio de grandes empresas. Por isso é de grande valia entender um
pouco sobre a legislacdo nacional e as determinacgGes legais das empresas que atuam
no Distrito Federal como forma de fundamentacdo dos métodos aplicados a este
projeto.

A Lei Complementar n? 123 de dezembro de 2006%, institui o Estatuto Nacional
da Microempresa e da Empresa de Pequeno Porte. Essa lei estabelece normas gerais
relativas ao tratamento diferenciado e favorecido a ser dispensado as microempresas e
empresas de pequeno porte no ambito dos Poderes da Unido, dos Estados, do Distrito
Federal e dos Municipios.

Especificamente para empresas que atuam na drea de venda de plantas e
produtos de decoracdo de pequeno porte, ela estabelece o chamado simples
nacional®, uma modalidade destinada ao calculo da chamada taxa real: um o
percentual aplicado sobre a receita bruta mensal da empresa para determinar o
montante do desconto sobre o lucro.

Abaixo estd a Tabela 1 com as taxas e a Partilha do Simples Nacional — Comércio
em vigor desde 01/01/2018.

Tabela 1 - Partilha do Simples Nacional

Receita Bruta em 12 Meses Aliquota Valor a Deduzir

1: Faixa Até RS 180.000,00 4,00% -

23 BRASIL. Lei Complementar N2 123, de 14 de dezembro de 2006. Estatuto Nacional da Microempresa e
da Empresa de Pequeno Porte, Brasilia, 2006. Disponivel dia
https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/lcp/lcp123.htm. Acessado dia 17/01 as 10:05

2 Um regime tributdrio que oferece simplificagdo no pagamento de tributos e beneficios para essas
empresas.

12
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2° Faixa De R$180.000,01 a R$360.000,00 7,30% RS$5.940,00
3° Faixa De R$360.000,01 a R$720.000,00 9,50% R$13.860,00
4 Faixa De R$720.000,01 a 1.800.000,00 10,70% R$22.500,00

5% Faixa De R$1.800.000,01 a 14,30% R$87.300,00
R$3.600.000,00

6° Faixa De R$3.600.000,01 a 19,00% R$378.000,00
R$4.800.000,00

Através dessa tabela, conseguiremos encontrar a taxa NOMINAL e a deducdo
correspondente, identificando em qual intervalo de rendimento a empresa se
enquadra. Ao encontrar a faixa da taxa NOMINAL aplicam-se os percentuais da Tabela 2

a uma férmula e se encontra a taxa real.

Tabela 2 - Incidéncia de tributos conforme taxa real

Faixas Percentual de Reparti¢cao dos Tributos

IRPJ CSLL  COFINS PIS/PASEP CPP ICMS

1° Faixa 5,50% 3,50% 12,74% 2,76% 41,50% 34,00%

2°Faixa 5,50% 3,50% 12,74% 2,76% 41,50% 34,00%

13



3 Faixa

4 Faixa

5 Faixa

6° Faixa
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550% 3,50% 12,74% 2,76% 42,00% 33,50%

550% 3,50% 12,74% 2,76% 42,00% 33,50%

550% 3,50% 12,74% 2,76% 42,00% 33,50%

13,50% 10,00% 28,27% 6,13% 42,10% -

Nesse regime especial, as empresas tém uma carga tributaria simplificada e

unificada, que pode incluir contribuicdes para a seguridade social a cargo da pessoa

juridica, incluindo:

FGTS (Fundo de Garantia do Tempo de Servico)®: a aliquota de
contribuicdo é de 8% do salario bruto do empregado.

139 salario®®: correspondente a 1/12 do salario por més trabalhado.
Férias: A remunerac3o das férias é acrescida de 1/3 conforme o artigo
79, inciso XVII, da Constituicao Federal.

ContribuicGes previdenciarias: a aliquota total varia de acordo com a
atividade da empresa e o enquadramento tributdrio, mas para o
calculo sobre férias, FGTS e Descanso Semanal Remunerado (DSR),
utiliza-se uma aliquota média de 7,93%.

FGTS/Provisdo de multa para rescisdo: Além dos 8% mensais, as
empresas devem depositar 4% para a provisdao de multa resciséria do
FGTS, em caso de demissdo sem justa causa.

Esses valores sdo consistentes com as praticas padrao de encargos trabalhistas,

custos fixos de impostos e luz que fazem parte do calculo de funcionamento de toda

empresa, ainda que pequena comerciante de plantas ornamentais.

2 0 FGTS é regulamentado pela Lei n2 8.036/1990 e pelo Decreto n2 99.684/1990.
%6 0 pagamento do 132 saldrio é garantido pela Lei n2 4.090/1962, com a aliquota de 8,33%.
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Sunpatiens

A Sunpatiens, uma espécie hibrida de impatiens origindria do Japdo. Criada a
partir de uma espécie de impatiens da Nova Guiné, a Sunpatiens é o resultado de um
melhoramento genético realizado pela empresa Sakata. Esta planta, que pode atingir
uma altura de até 50 centimetros, foi desenvolvida para ser mais resistente a uma
variedade de ambientes e climas. Sua robustez e a capacidade de florescer durante
longos periodos ao longo do ano a tornam uma escolha popular para aqueles que

desejam manter seus jardins coloridos e vibrantes, como exemplo da Figura 2.

Figura 2 - Sunpatiens ja com sua floragao, no momento de entrega do fornecedor para o comerciante
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Fonte: Ledo Pereira Neto

A Sunpatiens é comercializada em trés séries distintas, cada uma adaptada a
diferentes condicOes e preferéncias de cultivo:

e Sunpatiens Compact: Esta variedade é ideal para locais que recebem
bastante sol, calor e umidade, sendo perfeita para cestos suspensos,
jardins verticais e vasos colocados em janelas.

e Sunpatiens Spreading: Com suas flores brancas delicadas, é 6tima
para areas ensolaradas, onde pode se espalhar graciosamente.

e Sunpatiens Vigorous: Conhecida por sua resisténcia a chuvas, ventos
e geadas, é a escolha certa para cobrir grandes espacos e criar um
impacto visual marcante.

Para um cultivo bem-sucedido, a Sunpatiens requer um equilibrio entre
exposicao ao sol e sombra, um solo bem drenado e rico em himus, e um espagamento

[*”. Embora o

adequado entre as plantas para promover um crescimento saudave
cultivo a partir de sementes possa ser desafiador, suas mudas s3ao altamente
comercializdveis, oferecendo uma op¢do acessivel para jardineiros e paisagistas®®. A
combinacdo de sua popularidade, facilidade de cultivo e preco acessivel faz da
Sunpatiens uma escolha ideal para este estudo, onde buscamos entender ndo apenas
suas caracteristicas botanicas, mas também seu potencial de mercado e as implica¢des
de seu cultivo e comercializacdo.

A comercializacdo dessa espécie no distrito federal é feita por meio de mudas
que giram em torno de 10 a 15 centimetros em sua fase inicial e ja na fase adulta com
50 centimetros. Para este estudo, as referéncias de tamanhos seguirdo conforme o
considerado pelos lojistas: pequeno porte seriam as de 15 a 17 centimetros; médio
porte considera-se as de 18 centimetros até os 30 centimetros; grande porte dos 31
até os 50 centimetros.

Com observacdo dentro de empresas de pequeno porte de comercializacdo de

plantas, foi possivel constatar que a forma comum de aquisicdo se dd por meio de

2 HASSANI, N. How to Grow and Care for SunPatiens. The Spruce Make your best home, 2024.
Disponivel dia https://www.thespruce.com/sunpatiens-growing-guide-5202267. Acessado dia 20 de
fevereiro de 2024, as 20:47.

2  SAKADA SEED AMERICA. SunPatiens Culture Guide. Kientzler, 2024. Disponivel dia
https://www.kientzler.eu/north-america/culture-information/Sakata/SunPatiens-Culture-Guide.pdf.
Acessado dia 20/02, as 20:50.
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caixarias para as menores plantas e pote para as de tamanho médio e grande. Essa
aquisicdo e classificacdo dos portes é corroborada por estudos que indicam a
importancia do tamanho na comercializag3o de plantas ornamentais®.

Diversos fatores que para o consumidor sdo apenas visuais como a cor da folha
e sua aparéncia, a vitalidade da espécie e a floracdo, também sdo fatores que
estudiosos utilizam para criar sistemas de cultivo que ao final resultem no
fornecimento de material vegetal de alta qualidade® para os mercadores mais
exigentes.

Cada caixaria de plantas pequenas contém um total de 15 mudas em sacos
individuais. Para fins de estudo e coleta de dados, foram selecionadas 4 caixas
aleatdrias e estabelecido um prazo de observacdao de 90 dias, sendo 60 dias para
observacdo do desenvolvimento com fatores diferenciados para as 4 caixas e 30 dias

para observacao da venda apds o desenvolvimento da planta nos dias anteriores.

Aprendizado de maquina por redes neurais

Deep Learning, ou Aprendizado Profundo, é um conjunto de algoritmos em
aprendizado de mdaquina que tenta modelar abstracdes de alto nivel em dados usando
arquiteturas compostas de varias transformacdes nado-lineares. Redes de Deep
Learning sdo uma subclasse de redes neurais artificiais onde sdo construidas com
varias camadas, cada uma adicionando um nivel de complexidade ou abstragao. A
Figura 1 dd uma nocgao do diferencial de performance dos métodos anteriores de

aprendizado de maquina.

2 DATTA, S. K. Breeding of ornamentals: success and technological status. The Nucleus, California, 25
Agosto 2022. 107-28. p. 110.

% CARDOSO, J.; VENDRAME, W. Innovation in Propagation and Cultivation of Ornamental Plants.
Environmental horticulture Department, Gainsville, 2 march 2022. p. 229.
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Figura 3 — diferenga de performance entre os modelos de

Performance

aprendizado de maquina e aprendizado profundo

Amount of data

Fonte - imagem original do trabalho académico: A State of art
survey on Deep Learning Theory

Essa complexidade inerente as redes de Deep Learning as torna

particularmente sensiveis a natureza da base de dados utilizada para treinamento e

validacdo. A performance de cada espécie de rede de aprendizagem pode variar

significativamente dependendo de varios fatores, tais como:

Composicao da Base de Dados: A proporcdo de varidaveis numéricas
em relacdo as textuais pode afetar a escolha do modelo ideal.
Presenca de Valores Nulos: Redes diferentes tém capacidades
distintas de lidar com dados incompletos ou ausentes.

Extensdao da Base de Dados: Redes mais complexas, como as de Deep
Learning, tendem a performar melhor com grandes volumes de
dados, pois bases de dados menores aumentam o risco
de overfitting®".

Portanto, ao selecionar uma rede de aprendizado para uma aplicacdo

especifica, € essencial considerar esses aspectos para otimizar a performance do

modelo, inclusive no que tange a probabilidade a acontecimentos®’. Pois mesmo com

gue seja necessario por exemplo uma implementacdo de dados artificiais, a depender

31 ALOM, Z.; TAHA, T. M.; YAKOPCIC, C. E. A. A State-of-the-Art Survey on Deep Learning Theory and
Architectures. Electronics, Basel, 31 janeiro 2019. 292-358. P. 300.
32 BUDUMA, N.; BUDUMA, N. P. J. Fundamentals of Deep Learning. Kindle. ed. Sebastopol: O’Reilly

Media, 2022. P. 459
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da quantidade, é necessario repensar no modelo ao invés de pensar na implementacao

de dados.

Redes Neurais Recorrentes (RNN)

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo uma classe de redes neurais que se
destacam no trabalho com dados sequenciais®*. Ao contrario das redes neurais
tradicionais, que tratam as entradas como independentes, as RNNs capturam
dependéncias temporais mantendo um estado interno que é atualizado a cada etapa
temporal. Essa capacidade as torna adequadas para uma variedade de aplica¢es,
como:

e Processamento de Linguagem Natural (PLN), onde sdo usadas para
traducdo automdtica, analise de sentimentos e modelagem de
linguagem.

e Andlise de Séries Temporais, como previsdio de demanda, analise
financeira e monitoramento de sensores.

e Reconhecimento de Fala, incluindo transcricdo de dudio para texto e
comandos de voz.

e Gerenciamento de Didlogos, como em chatbots e assistentes virtuais.

Particularmente u(teis para identificar padrées e tendéncias em séries
temporais, elas podem ser treinadas para sugerir ajustes de pregos dinamicos,
personalizar promogdes e detectar anomalias no comportamento de compra.

Utilizando a arquitetura dessa rede que normalmente é desenvolvida com
auxilio de Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Units (GRU).*,
poderia ser aplicada para determinar a melhor data de venda ou quando aplicar uma

promoc3o da seguinte maneira, ilustrada pela Figura 4*:

33 EKPA, A. K.; IMOH, I. U. Recurrent Neural Network (RNN)-Based Injection Substation Load Prediction
And Forecasting. Journal of Multidisciplinary Engineering Science and Technology (JMEST), 1 janeiro
2024. 16899-906. p. 16900

% DERI SISWARA, A. M. S. A. H. W. Classification Modeling with RNN-Based, Random Forest, and XGBoost
for Imbalanced Data: A Case of Early Crash Detection in ASEAN-5 Stock Markets. Statistics and Data
Sciences Department, Faculty of Mathematics and Natural Sciences, Indonesia, 12 junho 2024.

> 0s nomes atribuidos s3o “X” para a entrada, “H” para a camada oculta e “S” para a saida. Observa-se
gue o indice “t” é adicionado a cada um desses neurdnios para indicar a dependéncia temporal na rede.
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Figura 4 - funcionamento da
RMM

H:

Fonte: Didatica Tech — como funcionam as redes
neurais recorrentes mn

e Entrada de Dados ((X_t)): A camada de entrada receberia sequéncias
de dados histdricos de vendas, incluindo informagdes como datas de
vendas anteriores, volumes de vendas, promocdes realizadas,
feriados e eventos especiais.

e Processamento Temporal ((H_t)): A camada oculta da RNN
processaria esses dados sequenciais. Devido as conexdes recorrentes,
a RNN é capaz de manter um estado interno que reflete as
informacgdes dos passos temporais anteriores, permitindo que a rede
utilize o contexto das vendas passadas para fazer previsoes.

e Saida de Previsdes ((S_t)): A camada de saida geraria previsoes
baseadas no processamento da camada oculta, como prever volumes
de vendas para datas futuras ou avaliar o impacto potencial de
diferentes estratégias promocionais.

Funcionamento Detalhado:

e Aprendizado de Padrées: A RNN aprenderia padrdes nos dados,
como periodos de alta demanda ou o sucesso de promogdes
anteriores.

e Previsao de Tendéncias: Com base no aprendizado, a RNN poderia
prever tendéncias futuras, como um aumento esperado nas vendas
em determinadas épocas do ano.

e Otimizacdao de Promogoes: A rede poderia sugerir a melhor data para
iniciar uma promogdo, maximizando a visibilidade e as vendas.

e Adaptacdo Dinamica: A RNN se adaptaria a novos dados a medida
que fossem coletados, tornando as previsdes e recomendacdes mais
precisas com o tempo.
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Para treinar essa RNN, seria necessario um conjunto de dados abrangente e
bem preparado, além de um processo de validacdo e teste para garantir que as
previsGes sejam confidveis e aplicaveis na pratica. Sendo necessario coletar e preparar
dados histdricos de vendas, treinar o modelo para prever vendas futuras e identificar
os melhores momentos para promog¢des. Embora as RNNs sejam poderosas, outros
métodos e modelos podem ser considerados, dependendo da complexidade e
natureza dos dados disponiveis.

Ao incorporar Redes Neurais Recorrentes (RNNs) em modelos preditivos, estes
se tornam capazes de reter informagbes de entradas anteriores e utilizd-las como
parametros para influenciar decisdes em entradas futuras. Essa caracteristica das RNNs
habilita o processamento de informagdes ao longo do tempo e o aprendizado de
sequéncias, o que é essencial para tarefas como reconhecimento, reproducdo de

sequéncias ou associacdo e predi¢do baseada no tempo®®.

Redes Neurais de Memoria de Longo e Curto prazo (LSTM)

Como apresentado antes, RNN armazenam feedbacks de conexdes passadas
recente para influenciar futuras entradas, simulando uma espécie de meméria de curto
prazo na rede neural, e a rede neural LSTM tem uma estrutura similar®’. Para mitigar os
problemas de desaparecimento do gradiente e explosdo que podem ocorrer em Redes
Neurais Recorrentes (RNNs) padrdo, Hochreiter et al. propuseram a Long Short-Term
Memory (LSTM), uma arquitetura capaz de lidar com escalas temporais extensas e
preservar os erros ao longo do tempo®. Posteriormente, Gers et al. aprimoraram a

LSTM com a introducdo de uma "porta de esquecimento", possibilitando que as células

38 BULLINARIA, J. A. Biological Neurons and Neural Networks, Artificial Neurons. Neural Computation:
Lecture 2, 2015. Disponivel dia https://www.cs.bham.ac.uk/~pxt/NC/I2_JB.pdf. Acessado dia 10 de junho
de 2024, as 00:04.

37 CHEN, N. Exploring the development and application of LSTM variants. Proceedings of the 4th
International Conference on Signal Processing and Machine Learning. Southwest Jiaotong University,
999 Xian Road, Sichuan, 5 novembro 2021. 7227-7259. P. 7230

% HOCHREITER, S. . &. S. J. Long Short-Term Memory Spiking Networks and Their Applications. Neural
computation, 1 novembro 1997. 1735-1780. P. 1750.
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da rede resetassem suas informacdes internas conforme necessario, melhorando assim

a gestdo da memoria®. A Figura 5 traz uma ideia de funcionamento dessa rede.

Figura 5 - llustragdo do funcionamento de uma rede LSTM de perpetuamento dos estados ocultos (h_(t-1)) ao longo
do tempo, sinal de entrada (x_t) alimenta os retangulos amarelos que indicam uma camada da rede neural com dois
diferentes tipos de fung¢Bes de ativagdo: sigmoide (o) e de tangente hiperbdlica (tanh). Os vetores em preto
indicam o fluxo percorrido pelo os sinais. o circulos na coloragdo rosa indica operagGes aritméticas com resultados
das camadas da rede neural, aplicando operagdes de soma (+), multiplicagdo (X) e tangente hiperbdlica (tanh).

® ®) ﬁf)

f [
R

&) %) &
Fonte. colah.github.io

A estrutura da LSTM incorpora o conceito de acumulacdo, modificacdo e
incorporacao dos valores dos estados ocultos anteriores em uma unidade de memoéria
ao decorrer do tempo. A continuidade desses valores é representada na figura 04 pelo
vetor horizontal que transita no topo do diagrama, possibilitando o transito da
informacdo com a opcdo de manter o conteldo inalterado durante o processamento

dos sinais na rede neural.

f,= olw, x [ht_l, xt]+ b)) (6)
i = o(w, x [ht_l, xt]+ b)(7)
c = tanh(wc X [ht—1’ xt] + bc) (8)

Para possibilitar a remocdo e adicdo de valores ao estado oculto, a arquitetura

LSTM emprega uma estrutura conhecida como Gates. Conforme descrito por Olah

3 GERS FA, S. J. C. F. Learning to forget: continual prediction with LSTM. Neural Comput, 12 outubro
2000. 2451-2471. P. 2460.
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(2015), esses Gates consistem em uma camada neural que utiliza funcdes de ativacao
do tipo sigmoide (0) ou tangente hiperbdlica (tanh)*. O primeiro Gate, caracterizado
pela funcdo sigmoide na figura 4, é denominado "Porta de Esquecimento". Quando a
saida dessa funcdo é zero, ela elimina os valores previamente armazenados no estado

oculto (ht—l) ao multiplica-los pelo valor nulo. O segundo Gate determina a adi¢do de
novos valores ao estado oculto (ht—l)' apresentando duas camadas conforme ilustrado

na figura 4, com a operacgao (it X ct) + ht_ . A primeira camada com func¢do de

1
ativagdo sigmoide decide se os novos valores candidatos, gerados pela segunda
camada com funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica, serdo incorporados ao novo

estado oculto (ht_l). Se a ativagao sigmoide resultar novamente em zero, novos valores
ndo serao adicionados a ht, pois o produto sera nulo e, consequentemente, ndo havera

alteracdes apds a soma com ht_l no final do processo.

0,= G(WO X [ht—1’ xt] + bo) (9)

ht =0, Xtanh(ct) (10)

Ao final do processo, a rede neural toma uma decisdo com base na entrada X

considerando os resultados obtidos pelas Portas de Esquecimento e de Insercdo. O

sistema entdo dispde de um estado oculto final ht_1 gue é incorporado na decisdo. A

camada neural responsavel pela decisdo utiliza a funcdo de ativacdo sigmoide (0), a
mesma empregada anteriormente nas estruturas das Gates. O sinal resultante é

multiplicado pelo produto da fungdo tangente hiperbdlica aplicada ao valor ht_1 ,
conforme indicado na fung¢do 10, produzindo assim um valor de saida ht que é

influenciado pelas saidas anteriores e, por sua vez, influenciard a saida subsequente

t+1°

40 OLAH, C. Understanding LSTM Networks. Github, 2015. Disponivel dia
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/. Acesso dia 27 agosto 2024, as 14:54.
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Random Forest

Dentre as possibilidades de aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina
e redes neurais, a Random Forest é sempre considerada uma opcao viavel devido a sua
capacidade de geracdo de diferentes niveis e drvores de decisdo*’. Em suma, consiste
em um algoritmo que cria uma infinidade de arvores de decisdo durante a fase de
treinamento, utilizando diferentes particdes da base de dados com o objetivo de
reduzir o overfitting e melhorar a performance de predi¢ao®.

Para garantir que cada arvore de decisdo no conjunto traga uma perspectiva
Gnica, Random Forest emprega a selecdo aleatéria de caracteristicas®®. Essa
aleatoriedade garante que cada arvore se concentre em diferentes aspectos dos dados,
promovendo um conjunto diversificado de preditores dentro do conjunto.

Cada conjunto se apresenta de forma diferente, por conta da técnica de
bagging, envolvendo a criacdo de multiplas amostras bootstrap do conjunto de dados
original, permitindo que as instancias sejam amostradas com reposicio*. Isso resulta
em diferentes subconjuntos de dados para cada arvore de decisdo, introduzindo
variabilidade no processo de treinamento e tornando o modelo mais robusto.

Apds criado essa variabilidade de modelos de dados, o préprio algoritmo
examina o problema para realizar a tarefa de previsdo final em um mecanismo interno
de tomada de decisdo equilibrada e objetiva®. Essa abordagem ajuda a evitar que o
modelo se concentre demais nos dados de treinamento, tornando-o menos propenso
ao overfitting®.

Random Forest lida com grandes volumes de dados como um explorador

experiente descobrindo quais caracteristicas sdo mais importantes. Ao treinar cada

‘1 RAMIREZ, C. A. APLICACION DEL MACHINE LEARNING EN AGRICULTURA DE PRECISION. Revista
CINTEX, Manizales, 11 novembro 2020. 14-27. P. 20.

2 WALSH, 1.; FISHMAN, D.; AL, E. Recommendations for machine learning validation in biology. Aristotle
University of Thessaloniki, 2020. Disponivel dia
https://www.researchgate.net/publication/342547853 Recommendations for_machine learning valid
ation_in_biology .Acessado dia 10 de julho de 2024, as 07:52.

3 LOUPPE, G. Understanding Random Forests: From Theory to Practice. ARXIV, 2014. Disponivel dia

https://arxiv.org/abs/1407.7502. Acesso dia 15 maio 2024, as 17:47.

“ BREIMAN, L. Random Forests. Machine Learning, 01 outubro 2001. 5-32. P. 7.

%5 BREIMAN, L, Ibidem.

% HO, T. K. Random decision forests. Proceedings of 3rd International Conference on Document
Analysis and Recognition, Montreal, 14 agosto 1995. 278-282. P. 280
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arvore de decisdo, ele também reserva um grupo secreto de casos (out-of-bag) para
testes. Essa validacdo integrada garante que o modelo ndo apenas se saia bem no
treinamento, mas também tenha um bom desempenho em novos desafios.

Ela se adapta a situacdes com valores ausentes, fazendo previsdes usando as
informacGes disponiveis. Essa abordagem paralela aproveita o poder da tecnologia
moderna, tornando todo o processo mais rapido e eficiente para lidar com projetos em

larga escala.

METODO

Formacgao de precos

Custos da empresa

Para que uma empresa possa funcionar corretamente, ela precisa arcar com
diversos custos que envolvem desde a sua estrutura fisica até os seus recursos
humanos. Esses custos podem ser classificados em fixos, varidveis e semivariaveis,
dependendo da sua relacdo com o volume de producdo ou de vendas da empresa.

O objeto de estudo deste trabalho sdo empresas de pequeno porte que se
enquadram dentro do regime tributdrio do simples nacional. Nesse espectro de

observagao temos que considerar os seguintes pontos de formacgao de valores:

Simples nacional

IPTU

IPVA

Luz

Agua e esgoto

Funciondrios

Contador
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Internet e telefone

Risco de perda

Taxa de débito

Taxa de crédito

Adubo

Como estudo, todas as referéncias que serdo utilizadas serdo das pequenas
empresas, que seguem o regime do simples nacional. Muito embora a empresa
(floricultura) que concordou em ajudar com a observacdo dos espécimes vegetais ndo
tenha concordado com a divulgacdo de dados fiscais, é possivel estabelecer padrdes
para realizacdo dos cdlculos necessdrios para este projeto de iniciacdo cientifica.

Com esses dados, podemos entdo realizar o cdlculo, com base na legislacado e
no chamado custo real:

e Taxa Real = (RBT12 * TAXA —PD) / RBT12.

Para a estrutura fisica da loja, vamos considerar que a despesa é apenas de uma
proprietaria do ambiente, ou seja, ndo temos o aluguel para descontar, apenas IPTU
dentro das regulamentacdes e tabela fixada pelo governo do Distrito Federal*’ e tendo
como base a localizagdo de um dos polos de comercializagao de plantas no Distrito
Federal.

Com relagdo a 4gua, o preco sera estimado através de metragem cubica e o
preco cobrado pela empresa prestadora do servico de dgua e esgoto do Distrito
Federal. O préoximo passo seria o calculo do consumo de energia elétrica que serd
utilizado também os célculos presentes em conta de luz fornecida pela concessionaria
de energia local: NEO Energia. Sua composicdo do precgo final é calculada conforme o
gasto de Kw/h adicionado de um percentual de iluminacdo publica e do pagamento de

trés impostos: ICMS, PIS, COFINS.

*7 GOVERNO DO DISTRITO FEDERAL. LEI N2 7.368, DE 26 DE DEZEMBRO DE 2023. Anexo |. Diario Oficial
do Distrito Federal, 2023. Disponivel dia
https://www.dodf.df.gov.br/index/visualizar-arguivo/?pasta=2023%7C12 Dezembro%7CDODF%20241%
2027-12-2023%20SUPLEMENTO%20B%7C&arquivo=DODF%20241%2027-12-2023%20SUPLEMENTO%20
B.pdf. Acessado dia 12 de margo de 2024, as 16:35
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Légico que ha outras despesas fixas relativas ao espaco fisico: compras de
material de limpeza e materiais de manutencdo (ferramentas, materiais elétricos,
hidraulicos, entre outros). Contudo, por serem de uma variacdo definida pela
metragem quadrada da loja e qualidade de servico prestado, ndo seria possivel
adicionar aos calculos deste trabalho. Finalizando a parte das despesas fixas relativas
ao estabelecimento em si e a prépria empresa (adotante do Simples Nacional)
podemos partir para as despesas semivariaveis, que seria os funciondrios. A mao de
obra é uma despesa semivaridvel no quesito de quantidade.

Relativo a isto, segundo informagdes do préprio Sebrae*, que por sua vez se
baseia na LC 139/11 uma empresa de pequeno porte pode ter de 10 a 49 funcionarios.
E aqui calcularemos 11 funcionarios: um fixo e ao menos 10 variaveis. O funcionario
fixo seria o profissional responsavel pela contabilidade e os demais seriam
responsaveis pela geréncia, atendimento ao publico e servigos gerais.

Nem todos podem contar com a presenca de um advogado constante na
empresa, tampouco técnicos para os equipamentos eletrOnicos (cameras,
computadores, roteadores, geladeira, freezer), mas obrigatoriamente um contador
precisa ser constante e se insere nos saldrios administrativos a serem contabilizados
para as despesas.

Os contadores possuem um conselho profissional para regulamentar tanto seu
trabalho, quanto ajudar nas quest&es de piso salarial em dissidios coletivos que depois
de firmados tem forga de lei.

Outro custo a ser adicionado é justamente a questdo da internet e telefone.
Muito embora passe despercebido na maioria dos calculos de custos de um produto ou
empresa, hoje uma empresa ndo sobrevive sem ao menos um plano fixo (telefone fixo
e internet) e um moével para entrar em contato e fazer mesmo suas propagandas para
sua empresa.

Nessa parte, serd necessario considerar apenas os valores dos planos mais

vendidos, segundo as proéprias prestadoras de servico telefonico. Considerando como

“8 SEBRAE. EPP: entenda o que é uma empresa de pequeno porte. EMPREENDEDORISMO |
EMPREENDEDOR, 2021. Disponivel dia
https://sebrae.com.br/sites/PortalSebrae/ufs/ac/artigos/epp-entenda-o-que-e-uma-empresa-de-pequen
o-porte,305fd6ab067d9710VgnVCM100000d701210aRCRD. Acesso dia 20 margo 2024, as 13:30.
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ponto de referéncia a prépria empresa que concedeu os materiais de observacdo deste
trabalho, temos duas empresas: uma prestadora de banda larga que seria a Tim e uma
outra prestadora de servicos telefonicos, que seria a Claro.

Outro custo que demanda atencdo é das madaquinas de cartdes de crédito e
débito. Mesmo considerando a dificuldade para o cdlculo desse gasto, ndo pode ser
deixado de lado considerando que este é um dos principais meios de pagamento
utilizado por todos.

Apesar de ndo ser comum o comentdrio ou a consideracdo do item que serd
agora mencionado, é de suma importancia nos dias de hoje em que temos uma
necessidade de realizar entregas. Uma empresa precisa considerar a existéncia de um
meio de transporte para realizar entregas e outras utilidades essenciais para a
empresa.

Considerando uma empresa de pequeno porte, ndo seria de bom uso os carros
de passeio, da categoria hatch ou sedan. O mais comum que se encontram nas
empresas do distrito federal sao picapes médias e pequenas, ja usadas ao menos com
5 anos de utilizagdo. Para cotar o quanto seria o gasto necessario para incluir nas
despesas fixas, é necessario considerar os calculos do IPVA relativos ao preco do carro

no Distrito Federal.

Formacgao de pregos — Sunpatiens

A Sunpatiens, uma espécie de planta comercial conhecida por sua resisténcia e
beleza, no entanto, determinar o preco ideal para essa planta pode ser um desafio.
Através da observagdo do seu desenvolvimento e decaimento, foi possivel determinar
gue do estado inicial de recebimento das plantas até seu decaimento total, a floracdo
dura um periodo total de 15 dias.

E contando com o tempo de exposi¢do e venda da planta, a floracdo é um fator
determinante para que a aquisicdo do produto pelo consumidor final ocorra. Por isso,

durante todo o periodo de observacao (com e sem fertilizantes) foi possivel determinar
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gue uma planta, apds a sua perda total de flores sé recupera sua floracdo apds 8
semanas em condicdes ideais de dgua e exposicdo solar (sol pleno - considerando os
meses de novembro de 2023 a fevereiro de 2024).

Também foi possivel determinar que para a recuperac¢do da floracdo por meio
de adubacdo, é possivel em um periodo de 30 dias, considerando a aplicacdo de adubo
com o dobro da dose indicada pelo fabricante em duas doses divididas em 15 dias. Por
conta desse tempo, o indicado &, para manter a floragao da planta durante todos os 25
dias sugeridos para sua venda, iniciar a aplicacdo do adubo no final da primeira semana
e a segunda aplicagdo ser feita no 21 dia (caso ainda ndo tenha sido vendida).

Isso induz uma alteracdo no tempo de venda em razdo da altera¢do do custo
didrio da planta que serd acionado posteriormente nos calculos e tratado pelo cddigo

de aprendizado de mdaquina, baseado nos dados inseridos na planilha de observacao.

Seletiva das plantas e manutencao

Respeitando o ciclo bioldgico de cada planta, entram dentro dos fatores de
observagdo a umidade, a luz solar obrigatoriamente. Além disso foram considerados
também a qualidade da terra e ainda a qualidade dos principais componentes
estruturais de plantas com flores: a vitalidade do seu caule, suas folhas, as flores e seu
tamanho.

As condi¢bes de solo, dgua, luz e temperatura influenciam no desenvolvimento
e produtividade das plantas, muitas expostas a alta intensidade luminosa e, por
mutacdes, adquirem mecanismos morfolégicos e fisioldgicos que possibilitam sua
sobrevivéncia®.

A observacdo das plantas foi conduzida pelo préprio pesquisador, Ledo Pereira
Neto, em local residencial, Brasilia DF, lago norte entre os periodos de novembro de

2023 a fevereiro de 2024, com altitude de 1100m, o clima da regido, segundo a

* DARDENGO, J. D. F. et al. ANALISE DA INFLUENCIA LUMINOSA NOS ASPECTOS ANATOMICOS DE
FOLHAS DE Theobroma speciosum WILLD EX SPRENG. (MALVACEAE). Ciéncia Florestal, Santa Maria, 27
julho 2017. 843-851. P. 847.
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classificacdo de Koppen_geiger®, situa-se em uma faixa de transic3o entre o subtipo
Cfa mesotérmico umido sem estiagem ou pequena estiagem e o subtipo Aw tropical
Umido, com estacdo chuvosa e quente e de precipitacdao pluviométrica média do ano
de 1430mm°".

Com observacdo dentro de empresas de pequeno porte de comercializacdo de
plantas, foi possivel constatar que a forma comum de aquisicdo se dd por meio de
caixarias para as menores plantas e pote para as de tamanho médio e grande.

Para a quantidade de agua fora estabelecido uma quantidade igualitaria de 40
ml por saco de planta durante os meses de menor umidade do ar e aproximadamente
27ml para os meses de maior umidade do ar. A medida foi feita através de um copo de
medida e a rega das plantas feita de forma uniforme para maior controle. Contudo
devo ressaltar que a dindamica de uma loja de plantas ndo permite esse tipo de
controle, sendo possivel somente partir de uma medida geral de 600 ml para cada
caixaria para os dias menos Umidos e de 400 ml de dgua para os dias mais Umidos.

Para a quantidade de exposi¢cao ao sol, as plantas foram expostas de maneira
uniforme durante os 60 dias. Duas caixas receberam luz plena (durante todo o dia) e
outras duas caixas receberam metade do dia de luz, outra metade de luz indireta
(somente claridade).

De acordo com Boeger e Wisniewski®>, as folhas de sol apresentam
caracteristicas xeromorficas®®, oriundas de uma maior intensidade luminosa, menor

disponibilidade de dgua e nutrientes no solo ou mesmo pela baixa temperatura®. As

*® UNIVERSITY OF MELBOURNE. Classificacdo climdtica de Kdppen- Geiger. Academia.EDU, 2024.
Disponivel dia
https://www.academia.edu/36723493/Classifica%C3%A7%C3%A30 clim%C3%Altica de K%C3%B6ppe
n_Geiger Classifica%C3%A7%C3%A30 clim%C3%Altica de K%C3%B6ppen Geiger?auto=download.
Acessado dia 15 de julho de 2024, as 09:42

> INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS. Centro de Previs3o de Tempo e Estudos Climéticos.
CPTEC, Arquivos do Laboratério de Meteorologia e Climatologia, vinculados ao CPTEC-INPE, 2024.
Disponivel dia https://www.cptec.inpe.br/. Acessado dia 1 julho 2024, as 8:24.

2 BOEGER, M. R.; WISNIEWSKI, C. Comparac¢do da morfologia foliar de espécies arbdreas de trés estadios
sucessionais distintos de floresta ombrofila densa (Floresta Atlantica) no Sul do Brasil. Revista Brasil
Botanica, Curitiba, 26 margo 2003. 61-72. P. 65

>3 BRANT, R. S. et al. Adaptacdes fisioldgicas e anatdmicas de Melissa officinalis L. (Lamiaceae) cultivadas
sob malhas termo refletoras em diferentes intensidades luminosas. Rev. Bras. Pl. Med., Botucatu, 22
abril 2011. 467-474. P. 470.

**GOMES, R. et al. Amazon chicory: growing at full sunlight or under shade? Horticultura Brasileira,
Capanema, 1 abril 2023. 1-6. . p. 2
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caracteristicas observadas nessas folhas sdo a presenca de abundante cuticula, paredes
celulares mais espessas, endoderme mais espessa, além de se verificar folhas
pequenas e compactas, parénquima palicadico mais desenvolvido que o parénquima
lacunoso, grande frequéncia de estomatos, e algumas vezes, células menores e
abundante esclerénquima. Geralmente, estas caracteristicas ndo sdao observadas em
folhas de sombra por receberem uma menor intensidade luminosa®.

Com rela¢do a qualidade da terra, por falta de equipamentos nao foi realizada
nenhuma medicdo de nutrientes ou composicdo mais detalhada. Partiu-se entdo da
composicdo padrdao comercializada que seria uma mistura entre terra vermelha
(também chamada de terra vegetal, que nada mais é do que a terra comum
encontrada na regido, sem adicdao de nenhum composto quimico ou organico para seu
enriguecimento de nutrientes) e compostos organicos vegetais (adubo vegetal que
inclui materiais de decomposicdo como cascas de arvores, cascas de legumes, a
exemplo de palha de arroz, que sdo curtidos por um tempo junto com a terra vegetal
que a torna negra, e comercialmente adquire o nome de substrato).

A partir dessa composic¢do inicial a qualidade da terra foi medida da seguinte
forma: umida ou seca. Esse tipo de qualificacdo de terra colabora para saber o estado
da planta se estd recebendo agua em excesso ou carente de agua. Fora essa medida,
muito embora ndo tenha sido feita nenhuma medicdo, houve uma nova divisdo com
relacdo as caixas. As duas caixas que receberam sol pleno receberam uma dose
adicional de adubo NPK, de subdivisdo proporcional, para favorecer a floragao.

Por fim, é necessario deixar claro que as caixas foram expostas a condicdes
diferentes e cada uma levou a uma pontuacdo final que foram levadas ao tempo de
venda. A variacdo da pontuacdo estd entre 0-22 e cada planta recebeu um ndimero que
varia de 1 a 60, sendo que cada uma das caixas continha 15 plantas. Sendo assim, as
plantas 1 a 15 pertenciam a caixa 1; plantas 16-30 pertenciam a caixa 2; plantas 31-45

estavam contidas da caixa 3 e as plantas 45-60 permaneceram contidas na caixa 4.

> CUTTER, E. G. Plant Anatomy. 2. ed. Londres: Edward Arnold L:td., 1978. P. 136.

31



CEUS

Observacgao e divisao das espécies

Todas as plantas foram recebidas com flores, e a transformacado do estado inicial
foi objeto de analise. O tempo de venda das plantas com flor foi de aproximadamente
duas semanas para cada caixa, enquanto o tempo de venda das plantas sem flor variou
de quatro a cinco semanas.

Respeitando o ciclo bioldgico de cada planta, os fatores de agua, iluminacdo e
solo foram cuidadosamente ajustados para cada caixa, resultando em resultados
diferenciados. A qualidade da terra foi uma variavel chave, com duas caixas recebendo
adubacdo a base de NPK para enriquecer o solo. Além disso, a vitalidade dos
componentes estruturais das plantas, como o caule, folhas, flores e tamanho, foram
monitorados para garantir o desenvolvimento saudavel e a atratividade comercial das
Sunpatiens.

Durante o periodo estabelecido, quatro caixas foram observadas, cada uma
contendo 15 plantas. As condi¢des de cultivo e cuidados foram meticulosamente

registradas para cada caixa, gerando resultados variados:

® C(Caixa 1: Contém exclusivamente plantas de grande porte, com 18 cm
de altura. Essas plantas receberam 600 ml de agua e 6 horas de sol
diariamente por dois meses. O tempo médio de cuidado foi de 5-10
minutos por dia. Ao final dos 60 dias de observac¢do, a Caixa 1 teve o
menor tempo de vida, com uma degradagao exacerbada nos ultimos
15 dias devido a falta de sol e agua, resultando em perda total.

e C(Caixas 2 e 3: Ambas contém plantas de médio porte, com 13 cm de
altura, e seguiram o mesmo regime de rega e cuidados da Caixa 1,
mas com 6 horas de sol diariamente. A Caixa 2 nao teve floracao
devido a falta de luz solar, mas as plantas permaneceram vivas, com
degradacdo de algumas folhas e perda de 15% das plantas. A Caixa 3,
recebendo luz plena e hidratacdo adequada, teve perda total da
floracdo inicial em 7 dias, mas recuperou parte da floracdo apds 15
dias e novamente apds mais 15 dias com a aplicacdo de adubo.

o C(Caixa 4: Composta por plantas de pequeno porte, com 10 cm de
altura, recebeu 12 horas de sol por dia e foi a caixa que melhor se
desenvolveu, com a melhor floracado.
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Durante o estudo, foi observado um padrao de floragdo das plantas, com flores
surgindo a cada 15 dias, variando conforme a exposi¢ao a luz do sol e a suplementacgao
de nutrientes no solo. Todas as plantas foram recebidas com flores, e o estado inicial
foi mantido durante a observacdo. O tempo de venda das plantas com flor foi de
aproximadamente duas semanas para cada caixa, enquanto o tempo de venda das
plantas sem flor variou de trés a quatro semanas.

A qualidade da terra foi uma varidvel chave, com duas caixas recebendo
adubacdo a base de NPK. A vitalidade dos componentes estruturais das plantas, como
o caule, folhas, flores e tamanho, foram monitorados para garantir o desenvolvimento
sauddvel e a atratividade comercial das Sunpatiens.

Embora cada caixa tenha seu desenvolvimento individualizado, o Unico padrao
detectado foi o periodo de venda, que ocorre concomitantemente com a presenca de
flores; sendo imprescindivel para o sucesso comercial, ja que as unidades sem flores
ndo obtiveram sucesso na venda, permanecendo na loja e gerando mais custos.

Todos os dados relativos ao tempo de observacao, crescimento ou decaimento
da planta, agua, exposi¢cao ao sol, aplicagdo de adubo ou ndao foram inserido em

planilha de dados, dentro do programa Microsoft Excel, em formato de arquivo XLSX

Codificagcao

Desenvolver um sistema de predi¢ao de valores para comercializagao de plantas
baseado no seu tempo de vida vai além da nog¢do de custos de operagdao de uma
empresa. Como deve-se especular fatores, por exemplo o fato da aparéncia influencia
muito na venda, principalmente para plantas ornamentais. A composi¢cdao do visual da
espécie de estudo (qualidade visual do vigor da planta, qualidade da folha e da flor) é
um fator variavel que sera utilizado para o estudo.

A combinacdo de técnicas a serem utilizadas para implementacdo da
ferramenta serdo as redes neurais profundas, Deep Learning. Os passos objetivos para

se alcancar esse objetivo primordial sdo:
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® Primeira etapa - Coleta de dados - escolha dos objetos e dados que
serdo utilizados para a formacdo da informacdo requerido por um
cliente ou pelo préprio cientista de dados.

e Segunda etapa - Base de dados - definir as relagdes, tratamentos e
parametros para que as metas de acurdcia para o sistema de predicao
de valores por Inteligéncia Artificial funcionem adequadamente;

e Terceira etapa - ldentificar os processos relacionados a venda das
plantas para garantir que o resultado da inteligéncia artificial seja o
mais semelhante possivel com o ocorrido durante a captura dos
dados;

e (Quarta etapa - Se possivel e necessdrio, incrementar o conjunto de
dados de observacdo das plantas para utilizacdo no sistema de
inferéncia rede neurais profundas;

® Quinta etapa - Modelar uma rede neural profunda a fim de realizar o
aprendizado do padrdo reconhecido dos momentos de venda e assim
poder gerar novas predi¢cdes para as novas espécimes que entrarem
na loja;

® Sexta etapa - Aplicar Testes, a fim de alcangar resultados tanto
gquantitativos como também qualitativos em relacdo a qualidade da
ferramenta para a venda das plantas.

Cada programador, possui total liberdade para desenvolver seu cdédigo,
utilizando-se de qualquer estrutura sem pré-definicdo e um uUnico objetivo de atender
uma necessidade pré-determinada. Apds entender o problema e identificar o objetivo
do projeto que foi identificado a necessidade de uma construgdao de codigo que
perpassa por todos os pontos esclarecidos anteriormente: sendo o calculo de custos
empresariais, armazenagem dos dados de observacgdo, tratamento e por fim aplicagao
de algoritmos de aprendizado de maquina

O processo de obtengao dos dados nao passou por um caminho de automacao,
sendo os mesmos coletados individualmente para cada espécime de planta e aos
poucos foram sendo armazenados dentro de um unico arquivo .xlIsx, salvo no formato
padrdao do programa Excel. Foi um processo que ndo requisitou autorizagao de acesso e
tampouco conversdo, sendo armazenados em dois locais distintos para minimizar o
risco de perda do arquivo, devidamente protegidos por senha. Finalizando assim a
primeira etapa

Com os dados coletados, o codigo em si foi desenvolvido tratando
primeiramente a parte de calculo dos custos da empresa baseado no método descrito

anteriormente, através de func¢des nativas de calculo e interagdo com o usuario. Dando
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inicio a segunda etapa, passou-se para a importacdo de bibliotecas necessarias para
tratamento da base de dados e desenvolvimento das redes neurais.

Cada uma dessas bibliotecas utilizadas apresentou uma importancia para o
desenvolvimento do cddigo, oferecendo ferramentas para manipulacdo, limpeza e
andlise de dados®®. Suas utilizacdes mais especificamente foram destinadas a
formatacdo da planilha para corrigir alguns erros presentes nos dados, preenchimento
e substituicdo de valores nulos através da sele¢do de subconjunto de dados (presentes
em cada coluna desejada).

Moddulos pertencentes a esta biblioteca foram utilizados para determinar os
valores presentes em cada coluna e assim ser possivel determinar a substituicdo por
valores numéricos que normalmente sdo melhores tratados por cddigos de
aprendizado de mdquina e para tratar os dados temporais em uma determinada faixa
de tempo selecionada que foram Uteis para prosseguir com a aplicacdo das partes
seguintes do cadigo.

Completando o conjunto de tratamento, na terceira etapa passou-se a
construcdo de graficos de correlagdo entre as diversas varidveis e assim determinar ou
confirmar a classe alvo, por resultado das correlacdes e os dados de observacao.
Facilitando assim o indicativo de que modelos de aprendizado de maquina poderiam
ser utilizados.

Corrigindo todos os dados faltantes, na quarta etapa partiu da implementacao
da base de dados com novos pontos de observacdo baseado nos valores de venda, dias
da semana e qualidade da planta. Assim seria possivel realizar uma implementacdo na
proxima etapa de predi¢cdes de venda e dias de promocdo. Finalizando essa parte de
tratamento dos dados o préximo passo foi a arquitetura do modelos de aprendizado de
maquina

No desenvolvimento de modelos de Machine Learning, a selecdo e importacao
de bibliotecas adequadas s3ao fundamentais para o sucesso do projeto. Com as

bibliotecas corretas podemos além de fazer a divisdo dos dados para teste e

**  PYDATA. PANDAS - Python Data Analysis Library. Pandas, 2024. Disponivel dia
https://pandas.pydata.org/about/. Acesso dia 15 julho 2024, as 19:34.
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treinamento, podemos aplicar os hiperparametros necessarios para evitar overfitting
ou underfitting e aprimorar a capacidade de predi¢do de valores.

Criar um conjunto de testes é simples e ao mesmo tempo importante. Com a
biblioteca adequada, que estd no cddigo utilizado para esta pesquisa, e devidamente
disponivel em plataforma publica.”” Foi realizada uma separac3o entre os dados de
treino e de teste numa proporcdao de 20% para este e 80% para o treino. O
pré-processamento dos dados por um processo de normalizagdo dos dados,
frequentemente realizado com o MinMaxScaler, que também ¢é chamado de
normalizacdo, onde os valores sdo ajustados e redimensionados para ficar dentro do
intervalo de 0 a 1; subtraindo o valor minimo e dividindo pela diferenca entre o valor

maximo e minimo:

X_std = (X - X.min(axis=0)) / (X.max(axis=0) - X.min(axis=0))
X_scaled = X_std * (max - min) + min

Como boa parte das caracteristicas Unicas detinham normalmente 4 pontos ou
variacdes. Isso passou a ser essencial para o desenvolvimento do cédigo. No que diz
respeito a construcao de modelos de Deep Learning, a biblioteca keras se destaca por
sua simplicidade e eficiéncia. Principalmente a escolha da APl Sequencial que permite
criar redes neurais de forma facil, criando camada por camada.

Com Sequential, a metodologia de criacdo foi criar camadas de redes com 50
neurdnios. A primeira camada para capturar as dependéncias temporais, uma segunda
sem neurdnios para evitar overfitting, uma terceira para extrair os padrdes mais
complexos de entrada, com outros 50 neurdnios, uma terceira camada para uma
regularizacdo adicional e por fim uma ultima camada de conexdao com a primeira
unidade para gerar a previsao final do modelo.

O modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam devido a sua eficiéncia
computacional e uso reduzido de memdria, tornando mais facilmente aplicavel outros

computadores, além de utilizar as médias modveis para obter uma estimativa mais

>’ Biblioteca publica destinada a armezanar o codigo implementado nesta pesquisa -

https://github.com/leaop/Graduation/tree/main/5%20semestre/PI1C
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adequada’®. Métricas como MeanSquaredError também foram aplicadas para avaliar o

desempenho do modelo durante o treinamento.

n
MSE =+ 3. (3 - 5))°

i
Essa métrica - média de erro quadratico (MSE) - com férmula matematica acima
é usada para perda de regressao calculando a medida da diferenga quadrada entre as
observacdes reais e preditas, considerando principalmente a magnitude média do erro.
Na sexta e ultima etapa, ficou mais facil identificar a importancia de cada uma
dessas bibliotecas na pipeline de Machine Learning, desde o pré-processamento e
analise de dados até a construcdo e avaliacdo de modelos. A escolha dessas bibliotecas
¢é guiada pela necessidade de realizar tarefas especificas de forma eficiente e eficaz no
contexto do problema de Machine Learning em questao e aplicar os testes ao final para
aprimoramento. A integracao dessas ferramentas contribui para a criagdao de um fluxo
de trabalho robusto e confiavel, essencial para o desenvolvimento de solugdes
baseadas em dados a partir de 3 modelos de aprendizado de mdquina, cada um

realizado testes através de métricas que serdo apresentadas em momento posterior.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Com relagdo ao resultado, temos que apresentar calculos e observacoes de trés
diferentes dreas que resultam na formacao dos tdpicos anteriores da metodologia de

trabalho: formacao dos custos da empresa; custos de manutencdo de cada espécime

8 INSTITUTO EUROPEU DE CERTIFICACAO DE TECNOLOGIAS DE INFORMACAO - EITCI ASBL. Como o
otimizador Adam otimiza o modelo de rede neural? EITCA, 2023. Disponivel em:
https://pt.eitca.org/intelig%C3%AAncia-artificial/eitc-ai-dItf-aprendizado-profundo-com-tensorflow/flux
o-tensor/modelo-de-rede-neural/revis%C3%A30-de-exame-modelo-de-rede-neural/como-o-otimizador-
adam-otimiza-o-modelo-de-rede-neural/. Acesso em: 4 julho 2024.
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de Sunpatiens para sugestdo do preco final de venda e resultados obtidos pela

aplicacdo do cddigo de aprendizado de maquina.

Dos calculos empresariais

Para facilitar os calculos, foi considerado que a empresa modelo (ficta) possui
um lucro bruto anual de RS 1.200.000,00 (um milhdo e duzentos mil reais), que
equivaleria a uma renda bruta de RS 100.000,00 (cem mil reais) mensal. Dentro desse
espectro e com base nos ditames legais, esta empresa se situaria na 42 faixa, com uma
taxa de 10,70% e uma deducdo de RS 22.500,00, conforme a seguinte metodologia de
resolucdo:

Taxa Real = (RBT12 * TAXA —PD) / RBT12

(RS 1.200.000,00 x 10,70%) — RS 22.500,00/ 1.200.000,00
(128.400,00 — 22.500,00) / 1.200.000,00

105.900,00 / 1.200.000,00= 0,0882 ou 8,22%

Assim, para esse tipo de empresa, a taxa real é de 8,22%

Assim, para esse tipo de empresa, a taxa real é de 8,22%. Nesse caso, o ICMS
representa 33,50% da distribuicdo dos tributos. Entao, calculamos: 33,50% de 8,22 =
2,7587%, que é a aliquota correspondente ao ICMS.

O préximo valor a ser calculado sob a mesma metodologia de tributacao federal
foi o imposto sobre o local da empresa: temos uma média de valores do IPTU para
célculo dessa despesa do local fisico: ao total temos um valor aproximado de RS
18.000,00 (dezoito mil reais) para essa despesa, 0 que equivaleria a 18% do lucro
bruto, destinado para a manutencdo do espaco fisico®®. Ao particionar durante o
ano-calendario, temos um equivalente a RS 1.500,00 (um mil e quinhentos reais).

Com relacdo aos custos com a agua, nao foi possivel obter diretamente o valor
padrdo ou média de valores pagos pela empresa. Por cada conta de dgua também
contar dados sensiveis, protegidos pela LGPD, foi realizado pesquisa de valores com
base em estimativas fornecidas pela empresa. Um caminhdo-pipa no Distrito Federal

pode variar dependendo de varios fatores, como a capacidade do caminhdo e a

> Ao contrario do simples nacional que se torna um gasto mensal, esse valor do IPTU é anual.
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empresa que oferece o servico, a titulo de exemplo temos aqui uma estimativa de
valores:

Uma empresa localizada em Taguatinga, Brasilia, oferece servigos de
caminhdo-pipa. Eles tém caminhdes com capacidades variadas e
precos diferentes®. Em contacdo feita com a empresa, por exemplo,
um caminhdo-pipa com 10.000 litros de capacidade esta a venda por
RS 75.000°%.

Para um calculo mais fidedigno serao utilizadas as tarifas publicadas pela
empresa prestadora de servigo de dgua e esgoto do Distrito Federal. Considerando que
uma empresa de pequeno porte, utiliza-se ao menos de trés caminhdes pipa de 60.000
L (sessenta mil litros), podemos considerar que, pela CAESB, estamos diante da tarifa 5
de valores. Pelo calculo fornecido temos que multiplicar o consumo dentro da faixa 5
pela aliquota e somar a os resultados obtidos a tarifa fixa, obtendo assim o valor do
servico de abastecimento de agua. Entdo, teremos um gasto mensal equivalente a
R$1635,00 (um mil seiscentos e trinta e cinco reais). Entdo temos que o gasto com
agua equivale a 1,635% aproximadamente da despesa mensal fixa da empresa.

Finalizado essa parte, o préximo dado a ser calculado ainda com estimativas
foram os custos com despesas de energia elétrica dentro dos moldes tarifarios da
empresa local.

A tarifa de energia corresponde ao valor cobrado por unidade consumidora
(medido em RS/kWh) e representa o preco da energia elétrica consumida. A defini¢cdo
dessas tarifas®® é de responsabilidade da ANEEL (Agéncia Nacional de Energia
)63

Elétrica)*, que atua em conformidade com as leis e os contratos de concessdo

estabelecidos com as empresas distribuidoras em diferentes regides do pais.

8 Sobre | Brasdgua Caminh3o pipa (brasagua.srv.br), acessado dia 12 de margo de 2024, as 16:40

®1 Essas sd0 somente estimativas de precos e podem variar. E sempre recomendével entrar em contato
diretamente com as empresas para obter informagGes atualizadas e detalhadas sobre os pregos dos
caminhdes-pipa.

62 H4 uma distingdo entre prego e tarifa. A tarifa corresponde ao valor cobrado pela presta¢do dos
servigos da distribuidora de energia, enquanto o pre¢o é a combinagao da tarifa com os tributos. O
valor final da conta é obtido somando a tarifa aos tributos.

% ANEEL. Custo da energia que chega aos consumidores. Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2022.
Disponivel dia
https://www.gov.br/aneel/pt-br/assuntos/tarifas/entenda-a-tarifa/custo-da-energia-que-chega-aos-cons
umidores. Acesso dia 15 fevereiro 2024, as 23:48.
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Segundo a prépria operadora de energia elétrica® a composicdo dos custos
repassado para a empresa sao compostos por: custo de geragdo de energia, da sua
transmissdo, encargos setoriais, de distribuicdo e por fim os tributos.

Nesse molde de custos tarifarios e juntamente com o consumo, a empresa
apresenta um consumo consistente de RS680,00 (seiscentos e oitenta reais), com
poucas varia¢des para mais ou menos. O que equivaleria a um total de 33,79% do seu
valor equivalente a taxas e impostos. O total aproximado consumido do kw/h foi de
464 Kw/h.

Sendo assim, temos nos calculos um total de RS 450,21 reais de preco efetivo
pago pelo Kw/h, 12,15% de contribuicdo de iluminacgdo publica, 20% de ICMS 0,29% de
PIS e 1,35 de COFINS. Mas para fins de consideracao da despesa mensal minima, temos
gue a despesa com luz equivale a 0,68% das despesas mensais aplicadas ao lucro bruto
da empresa.

A partir do valor bruto e do gasto de kw/h, podemos estimar o gasto diario da
conta de luz, dividindo o gasto pelos 30 dias corridos do més, chegando a
aproximadamente um valor de RS 0,97 (noventa e sete centavos) por hora,
aproximadamente RS 0,02 (dois centavos) por minuto. Considerando que cada caixa
leva uma média mensal de 3,23 minutos, o total gasto por caixa é equivalente a RS 0,07
(sete centavos).

No regime do Simples Nacional, amplamente adotado por micro e pequenas
empresas, o custo de um funcionario é calculado levando em consideracdo aliquotas
mais suaves e isencOes de determinados encargos. Por exemplo, para um funcionario

com salario-base de RS 1.500,00 (um mil e quinhentos reais), o calculo seria o seguinte:

Saldrio RS 1.500,00
8% de FGTS RS 120,00
Provisdo mensal RS 210,00
Vale transporte RS 220,00

® NEO ENERGIA. Composicdo Tarifiria. Entenda sua tarifa, 2024. Disponivel dia
https://www.neoenergia.com/web/brasilia/sua-casa/composicao-tarifaria. Acesso dia 15 fevereiro 2024,
23:55.
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Total RS 2.050,00
Desconto do INSS e vale transporte RS 235,00
Custo efetivo mensal RS 1.815,00

Sendo assim temos o seguinte: cada um dos 10 funcionarios custa RS 1.815,00
(um mil oitocentos e quinze reais). O que no final seria um equivalente a 18,15% por
més do faturamento bruto.

Considerando o resultado de quanto um funciondrio gasta custa para a empresa
do simples nacional, podemos considerar agora os calculos proporcionais,
considerando uma jornada de trabalho de 44 horas semanais.

Para determinar o custo didrio de um funcionario, é necessario primeiro
calcular seu saldrio por hora. Dado que a jornada semanal é de 44 horas distribuidas ao
longo de seis dias consecutivos, totalizando 176 horas por més, podemos dividir o
salario mensal pelo niumero total de horas trabalhadas para obter o salario por hora.
Supondo que o funciondrio trabalhe todos os dias do més sem folgas, o custo didrio
pode ser calculado multiplicando-se o saldrio por hora pelo nimero de horas em um
dia. Assim, considerando um saldrio mensal de RS 1.815 (um mil oitocentos e quinze
reais) e uma jornada de trabalho de 24 horas por dia, o custo diario desse funcionario
seria aproximadamente RS 247,44 reais.

Para calcular o custo da hora trabalhada, podemos usar a mesma férmula usada
anteriormente para calcular o saldrio por hora. Neste caso, como a jornada didria é de
8 horas, podemos calcular o salario por hora dividindo o salario mensal pelo nimero
de horas trabalhadas por més.

Saldrio por hora = Salario mensal / (jornada diaria * dias Uteis por
més)

Salario por hora = 1815 reais / (8 horas/dia * 22 dias/més) = 10,34
reais/hora

Portanto, o custo por hora trabalhada seria aproximadamente RS 10,34 (dez
reais e trinta e quatro centavos). Sendo assim, temos o custo por minuto trabalhado
chega a RS 0,1723 centavos (dezessete centavos). Esse calculo de minutos é necessario

pois o cuidado com as caixas das Sunpatiens leva cerca de alguns minutos e ndo horas.
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Ainda tratando de despesas com funciondrios, o préoximo funcionario, ainda que
ndo diretamente envolvido com a manutencdo e venda das plantas, é o contador da
empresa. Segundo pesquisas feitas®™, o piso salarial de um contador na cidade de
Brasilia é de RS 4.559,75 (quatro mil quinhentos e cinquenta e nove reais e setenta e
cinco centavos), contando todas as despesas com encargos sociais, assim como o custo
de funcionarios da empresa.

Ao levar em consideragdao o faturamento bruto, temos a despesa fixa com o
contador equivalente a 4,56% do bruto mensal. Isso sendo fracionado para dias, horas
e minutos, este custo administrativo em si, equivale a uma despesa de RS 28,50 (vinte
e oito reais e cinquenta centavos) por hora trabalhada, saindo o minuto trabalhado por
RS 0,48 (quarenta e oito centavos).

Resta ainda o cdlculo de duas despesas diretamente ligadas a comunicacao,
marketing e venda: telefone, internet e taxas das operadoras de cartdao de crédito. O
pacote da TIM para servicos de banda larga estd custando um valor de RS 138,94
(cento e trinta e oito reais e noventa e quatro centavos) e para as linhas moveis a
operadora Claro com o plano mais vendido estd o equivalente a RS 64,99 (sessenta e
quatro reais e noventa e nove centavos). Essas despesas juntas ao més equivalem a um
total de RS 203,93(duzentos e trés reais e noventa e trés centavos), o que daria um
custo didrio de RS 6,80 (seis reais e oitenta centavos).

Comparar as taxas das maquinas de cartdo pode ser uma tarefa desafiadora. As
marcas frequentemente oferecem promocgdes que podem obscurecer o entendimento
de suas tarifas padrdo. Uma abordagem util é simular uma transacdo de RS 100 para
determinar o montante real que sera depositado em sua conta.

Ao decidir qual maquina de cartdo é mais adequada para seu MEI, leve em

consideracao quatro tipos de taxas:

Taxa de débito.
Taxa de crédito.
Taxa de crédito parcelado.
Taxa de antecipacdo, caso opte por receber os valores antes do
prazo.

® DISSIDIOS SALARIAIS. Saldrio de Contador - Reajute, dissidio e piso salarial 2024. Dissidio, 2024.
Disponivel dia https://dissidio.com.br/salario/contador/. Acessado dia 20 de abril de 2024, as 16:56.
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Marcas com politicas de tarifacdo mais transparentes tendem a ser mais faceis
de comparar durante a compra e de administrar no cotidiano. Tomemos como exemplo
as taxas oferecidas pela Maquininha de Cartdo MEI Facil:

Taxa de débito: 0,99% (a mais vantajosa no mercado para MEls).
Taxa de crédito antecipado (depdsito em até 1 dia util): 4,29%.
Taxa de crédito parcelado antecipado (depdsito em até 1 dia atil):
4,29% + 1,60% por parcela.
Taxa de crédito (depdsito em 30 dias): 3,11%.
Taxa de crédito parcelado (depdsito em 30 dias): 3,90% por
parcela.

Pesquisar amplamente é crucial para garantir a escolha da maquina com as
menores taxas para o CNPJ MEI®®. E essas percentagens tém que ser adicionadas ao
final do preco somada a outro fator que seria o imposto de comercializagao.

Finalizando os custos da empresa, o ultimo valor que entra para determinacgao
do custo didrio da empresa com as plantas é o pagamento sobre o veiculo de
transporte da empresa. A aliquota do IPVA para automoéveis é de 3,50% do valor de
mercado disponibilizado na tabela FIPE. Considerando um exemplo, uma Saveiro
Trendline 1.6 T.Flex 8V de 2017, pela tabela esta custando no mercado RS 57.236,00
(cinquenta e sete mil duzentos e trinta e seis reais). Sendo assim, o IPVA seria de RS
2.005,66 (dois mil e cinco reais e sessenta e seis centavos). O que representa um gasto
fixo de RS 167,14(cento e sessenta e sete reais e quatorze centavos) por més,
equivalente a 0,17% do gasto mensal.

Sendo assim, totalizando tudo, temos:

Simples nacional 8,22%
IPTU 1,5%

IPVA 0,17%

Luz 0,68%

Agua e esgoto 1,635%

% NEON. Maquina de cartdo para MEI: o que considerar na hora de ter a sua! Mei Facil por Neon, 2024.
Disponivel dia
https://blog.meifacil.com/sou-microempreendedor-individual/maquina-de-cartao-para-mei/#:~:text=Par
a%20te%20ajudar%20nesse%20exemplo%2C%20vamos%20falar%20sobre, %28recebe%20em%2030%20
dias%29%20%E2%80%93%203%2C90%25%20por%20parcela. Acessado dia 12 de maio de 2024, as
09:10
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10 Funcionarios 18,15%
Contador 4,56%
Internet e telefone 0,20%
Risco de perda 10%
Taxa de débito 0,99%
Taxa de crédito 3,11% + 1,60% por parcelamento
Adubo 0,00168%

Isso ao todo equivale a um total de 56,553% de gastos fixos. Se vocé tem gastos
fixos que correspondem a 56,55% da sua renda bruta ao longo de um més, isso
significa que essa porcentagem é distribuida ao longo dos dias do més. Assumindo um
més com 30 dias para simplificar, seus gastos diarios representam aproximadamente
1,8851% da sua renda bruta. Essa porcentagem representa o quanto vocé gasta a cada
dia em relacdo a sua renda total.

A composicdo do preco de venda deve incluir necessariamente esses gastos e a
l6égica de futuros calculos devem também seguir essa percentagem. Uma caixa de
Sunpatiens chega a um preco de RS 25 (vinte e cinco reais), contendo 15 unidades. O
total de despesas deve ser passado para a caixa de mudas e seus custos didrios
calculados. Cada muda tem um custo inicial de RS2,61 (dois reais e sessenta e um
centavos) - seria os (preco de custo + custos mensais) / quantidade de unidades. E sdo
vendidas a um preco de RS4,00 (quatro reais). Considerando o custo didrio dessa
planta de R$0,037 reais.

Para determinar em quantos dias a planta pode ser vendida a um preco de
R$4,00 para obter algum lucro, precisamos calcular o lucro obtido por dia e, em
seguida, encontrar o numero de dias necessarios para que o lucro total seja superior a
zero.

Vamos comegar calculando o lucro por dia:

° Preco de venda da planta: RS 4,00
° Custo inicial da planta: RS 2,61
° Custo diario por 1,8851% do custo inicial

Portanto, o lucro por dia é:
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° Lucro por dia = Preco de venda - Custo inicial - Custo diario
) Lucro por dia = RS 4,00 - RS 2,61 - (1,8851% * RS 2,38)

Vamos calcular o custo didrio primeiro:

° Custo didrio = 1,8851% de RS 2,61
° Custo didrio = 0,0492 reais

Agora, podemos calcular o lucro por dia:

° Lucro por dia = RS 4,00 - RS 2,61 - RS 0,0492
° Lucro por dia = RS 1,582454726

Portanto, considerando o valor final de venda, descontado os gastos com o
cartdo de crédito ou de débito, levaria aproximadamente 25 dias para que o valor
acumulado chegasse a RS3,82 (trés reais e oitenta e dois centavos). Sem considerar o
desenvolvimento ou decaimento da planta, que mudard o prec¢o a seguir por conta da
inser¢ao do adubo e do decaimento das flores que ocorre em exatamente 15 dias

(perda total de todas as flores).

Preco de venda

Um pote de adubo chega a um preco de RS 10 (dez reais) contendo 400g. A
indicacdo de uso para o caso de preparacdo junto com a agua é de 15 gramas por litro
de agua. Considerando que foram aplicadas em duas caixas, o total utilizado foi 33
gramas por aplicagdo. Para a planta responder ao estimulo, foram necessarias 2
aplicagdes. Totalizando um total de 66 gramas do produto.

Se considerar a porgdo ideal de para cada planta de 40ml de agua, o produto
terd sua perda, pois 400ml de dgua ndo serdo utilizados. Esse valor de perda deve
entdo ser passado para as consideracdes de calculo de gastos. Considerando que cada
caixaria de plantas contém um total de 15 plantas, somando o valor da 4gua destinada
(RS 0,02), temos um gasto de RS 0,07 (sete centavos) — composto basicamente pelos
dois centavos da agua, mais cinco centavos do adubo.

Para calcular a porcentagem de gasto que vocé tem com este funciondrio por

minuto trabalhado, precisamos primeiro determinar quantos minutos ele trabalha por
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més. Ele trabalha 8 horas por dia, entdo em 6 dias por semana, ele trabalha 6 * 8 =48
horas por semana. Como ha 4 semanas em um més em média, o numero total de horas
trabalhadas por més seria 192 horas.

Como cada hora tem 60 minutos, o nimero total de minutos trabalhados por
meés seria 11.520 minutos. Agora, para calcular a porcentagem de gasto por minuto
trabalhado, dividimos o salario mensal do funcionario pelo niumero total de minutos

trabalhados por més e entdo multiplicamos por 100 para obter a porcentagem

° Porcentagem de gasto por minuto = (Salario mensal / Niumero
total de minutos trabalhados por més) * 100

° Porcentagem de gasto por minuto = (1815 / 11520) * 100 =
15,75%

Portanto, vocé teria aproximadamente 15,75% de gasto com este funcionario
por minuto trabalhado. Sendo assim, temos o custo por minuto trabalhado chega a RS
0,15 (quinze centavos). Esse cdlculo de minutos é necessario pois o cuidado com as
caixas das Sunpatiens leva cerca de alguns minutos e ndao horas. Durante os dias de
aplicacdo do adubo o tempo do funcionario para cuidar das plantas é alterado de 3
minutos em média para 10 minutos.

Ent3o para o sétimo dia e o vigésimo primeiro dia eu tenho um custo adicional
didrio passa dos RS 0,0492 (quatro centavos) para RS 0,12 (doze centavos) contando
com o adubo e R$1,05 (um real e cinco centavos) para o funcionario, totalizando nos
dias de aplicagdo um total de R$1,17 reais. Mas o célculo ndo termina por aqui, pois o
gue ocorre é que cada funcionario no dia de aplicacdo gasta um total de 10 minutos
para preparar a dose para a caixa com 15 unidades, nos dias normais, o tempo de
cuidado seria de aproximadamente 2 minutos e meio. Sendo assim, ainda que
consideremos um dispéndio de 2 minutos arredondados, excepcionalmente teria-se
um acréscimo de 8 minutos por caixa no dia.

A partir de ent3o, temos RS1,05 X 8, que seria igual a RS 8,04 (oito reais e
quatro centavos), repartido para cada planta altera-se o custo diario, para o dia de
aplicacdo para RS 0,68 (sessenta e oito centavos). Para determinar em quantos dias o
valor inicial de RS 2,61 (dois reais e sessenta e um centavos) chegaria a RS 3,82 (trés
reais e oitenta e dois centavos), considerando aumentos diferenciados nos dias 7 e 21,

primeiro calculamos o total dos aumentos nos dias 7 e 21, que resultaram em RS 1,36
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(um real e trinta e seis centavos). Em seguida, subtraimos esse aumento total do
aumento necessario para atingir o preco final, resultando em um aumento total
restante de -RS0,15 (quinze centavos). Como o aumento total restante é negativo,
significa que os aumentos nos dias 7 e 21 ja cobrem o aumento necessario para atingir
RS 3,82 (trés reais e oitenta e dois centavos). Portanto, o valor inicial de RS 2,61 (dois
reais e sessenta e um centavos) chegaria a RS 3,82 (trés reais e oitenta e dois centavos)
em aproximadamente 11 dias, chegando ao 21 dia de aplicagdo a um custo de

aproximadamente RS 4,90 (quatro reais e noventa centavos).

Machine Learning

A pesquisa buscou a aplicacdo de técnicas de redes neurais profundas presentes
na drea de comercializagao de plantas, para se tornar capaz de processar os dados e
determinar dias melhores e quais as carateristicas levar em consideracdo para
aplicacdo de promocgdes sob o valor de venda de forma a estimular o comércio antes
da perda total do produto ou de seu custo de manutencdo for maior do que o preco de
venda, levando a um prejuizo.

Os modelos criados foram possiveis de serem perfeitamente executados apds o
devido tratamento dos dados conforme cédigo em apenso. Ao total foram elaborados
3 aprendizados de maquina: uma Arvore de decisdo; uma RNN e uma Random Forest,

conforme tabela 3.

Tabela 3 - modelo de rede neural simples construido para este projeto

Layer (type) Output Shape Parameter
Simple_rnn_2 None, 60, 50 3250

Dropout_2 None, 60, 50 0
Simple_rnn_3 None, 50 5050
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Dropout_3 None, 50 0

Dense_1 None, 1 51

Fonte: codigo de autoria propria

A darvore de decisdo, com seu modelo transparente (considerando sua facil
visualizacdo e interpretacdo) em uma acuracia de 98%, apontou que os melhores
pontos de foco para se seguir no tratamento e melhora foram as caracteristicas de
flores perfeitas, nos momentos em que acabaram de desabrochar seus novos brotos.
Sendo assim, os melhores ganhos econémicos seriam no dia de entrada, que contém
maior quantidade de flores perfeitas e apds o estimulo da floragdo, seriam os novos
momentos de venda e expectativa de ganhos.

Através do grafico da Figura 6, podemos deduzir as informacgdes anteriores:

Figura 6 - Crescimento diario do custo de uma unidade de planta e sua varia¢do de qualidade

Custo diario (sem adubo)

[ qualidade média Custo Diario R$3,79
_.

A
PN et iy

Fonte: base de dados da pesquisa

Ocorre que, nos primeiros dias o custo didrio é bem inferior ao preco sugerido
de venda, assim como a qualidade é superior; representando o melhor momento com
relacdo aos ganhos. Nos demais dias, a qualidade vai flutuando entre melhor e pior,
mas com um ritmo de queda, enquanto o custo sé aumentando, até chegar ao seu
ponto em que no vigésimo quarto dia seu custo é superior ao preco de venda. E pela

gualidade da planta, sua probabilidade de venda é infima.
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Como demonstrado pelo grédfico da Figura 7, o custo aumenta
exponencialmente pelo detalhe que do custo de aplicagao do adubo. A aplica¢do das
doses ocorrerd no sétimo dia e no vigésimo primeiro dia. Isso garantiu na primeira
aplicacdo uma recuperacdo da qualidade da planta que jd estava em queda e uma
manutencdo da qualidade na segunda dose. Mas diferente do que ocorre no custo sem
adubacdo, no décimo dia ja temos o ponto de curva em que se ndo ocorrer a venda, a
manutencdo da planta ultrapassara o prego praticado, configurando um prejuizo para a

empresa.

Figura 7 - Crescimento do custo didrio de uma unidade de planta, adicionada de aplicagdo de adubo e sua variagao
de qualidade média

Custo diario (c/ adubo)

6
5
R$ 3,78
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3
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mmm Custo adubo Custo ¢/ abubo qualidade média

Fonte: base de dados da pesquisa

Essas observagdes tanto da arvore, quanto dos graficos, foram confirmadas pela
observacdo dos dias de venda. Fatores que foram implementados nos modelos
posteriores.

O uso da RNN se deu pelas caracteristicas de independéncia condicional das
variaveis de entrada e saida. Essa rede poderia detectar relagdes mais complexas que
ndo foram visualizadas através da arvore de decisdo e como dito anteriormente, € uma
rede com bastante utilidade para andlise de séries temporais. Muito embora seja uma
rede adequada para os propositos deste trabalho, ocorreram algumas divergéncias.

A andlise das métricas de desempenho do modelo de previsao de vendas revela

uma performance moderadamente satisfatoéria.

49



CEUS

Figura 8 - métricas obtidas por aplicagdo dos codigos de RNN

Métrica Valor

Mean Absolute Error (MAE) 0.61
6

Mean Squared Error (MSE) 0.87
8

Root Mean Squared Error (RMSE) 0.93

Coefficient of Determination (R?) 0.62
7

Fonte: codigo de aprendizado de maquina desenvolvido para esta pesquisa

O MAE de 0.616 sugere que, em média, o modelo desvia dessa margem ao
estimar o valor de venda, indicando uma proximidade razodvel entre as previsdes e os
valores reais. Por outro lado, o Mean Squared Error (MSE) e o Root Mean Squared
Error (RMSE), com valores de 0.878 e 0.937 respectivamente, apontam para a
existéncia de alguns erros significativos nas previsdes, o que pode ser um sinal de que
o modelo esta penalizando mais fortemente os desvios maiores.

O Coefficient of Determination (R?), que se situa em 0.627, mostra que o
modelo é capaz de explicar aproximadamente 62.74% da variabilidade dos dados de
venda. Embora isso demonstre uma capacidade moderada do modelo em capturar a
dindmica das vendas, também indica que existem outros fatores ndo contemplados
pelo modelo que estdo influenciando os resultados. Em suma, as métricas refletem um
modelo com um bom ponto de partida para previsdes, mas que ainda hd espaco para
melhorias, seja no ajuste fino dos parametros, seja na inclusdao de outras varidveis
explicativas que possam enriquecer a capacidade preditiva do sistema.

Essas divergéncias ressaltadas pelas métricas estdo embasadas pelo fato da

base de dados ser de pequena extensdo para o proprio algoritmo. Embora seja capaz
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de ser bem aplicado ao estudo de plantas®, inclusive para detec¢io de doencgas®, a sua
melhor performance ocorre com base de dados extensos, com uso de imagens e outras
medicoes que ndo foram possiveis de serem coletadas e produzidas.

Esses fatores levaram a implementacao do ultimo algoritmo de aprendizado de
maquina que foi o Random Forest. Com base no resultado dos outros dois mecanismos
anteriores, foi realizado um ultimo tratamento da base de dados e selecionado como
alvo de determinagdo o ponto de venda. Assim, com a devida separagao entre treino e

teste, a acuracia chegou a 99,4%.

Figura 9 - tabela comparativa das métricas entre dois algoritmos de aprendizado de mdquina diferentes

Métrica RNN R.F
Mean Absolute Error (MAE) 0.616 0.0056
Mean Squared Error (MSE) 0.878 0.0056
Root Mean Squared Error (RMSE) 0.937 0.0745
Coefficient of Determination (R?) 0.627 0.9200

Fonte: codigo de aprendizado de maquina desenvolvido para esta pesquisa

O resultado demonstrado na Figura 9 mostra a melhora significa nas métricas
obtidas — sendo significativamente mais preciso e confidvel pois explica melhor a
variancia de dados — e ainda demonstrou que a primeira semana é de suma
importancia para a comercializacdo do produto. Com maior probabilidade de venda
nas caixas 1 e 4, a maior chance de venda se dad durante a primeira semana,
apresentando a venda enquanto o custo didrio se mantém entre RS 2,68 (dois reais e

sessenta e oito centavos) e RS 3,20 (trés reais e vinte centavos).

% AHN, J. Y. et al. Evaluating Time-Series Prediction of Temperature, Relative Humidity, and CO2 in the
Greenhouse with Transformer-Based and RNN-Based Models. Department of Integrative Biological
Sciences and Industry, Sejong, 16 fevereiro 2024. 2-15. P. 5.

%8 SIVALINGAM, V. et al. A Novel Approach for Plant Leaf Disease Predictions Using Recurrent
Neural Network RNN Classification Method. Journal of Advanced Research in Applied Sciences

and Engineering Technology, 21 abril 2023. 327-338. P. 330.
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CONSIDERAGCOES FINAIS

A presente pesquisa focou na espécie Sunpatiens, conhecida por sua vivacidade
e resisténcia, e como ela se enquadra nesse mercado de varejo de plantas em
transformacdo e crescimento. Com um padrdo relativamente consistente de floracao
ao longo do tempo e sob diversas condigdes climaticas, a Sunpatiens se mostrou a
espécie perfeita para o inicio dos estudos de desenvolvimento e aprimoramento do
algoritmo aqui apresentado.

Os custos empresariais associados ao cultivo e comercializagdo da espécie
selecionada foram avaliados considerando os investimentos em tecnologia disponivel e
inovacdo para manter a qualidade e competitividade no mercado e para o propdsito
preditivo foi possivel alcancar medicOes e predi¢cdes do preco de venda e custo desta
espécie, podendo ser expandida para outras futuramente para novas espécies, com
integracdo de tecnologias de analise de solo e até mesmo uma expansdo na escala de
estudos para implementacdo de outras redes neurais que comportem o aumento
exponencial da base de dados.

E importante notar que, embora as empresas que adotam o Simples Nacional
tenham facilidades para pagamento de todas as despesas, esses custos ndao podem ser
subestimados. Mesmo empresas de pequeno porte, se ndo tiverem uma boa circulagdo
de seus produtos, podem enfrentar muitas perdas e despesas além dos lucros. Como
muitas dessas empresas ndo levam em consideracdo um estudo sobre o seu fluxo de
mercadorias e balango entre lucro e prejuizo utilizando-se de métricas e
conhecimentos da ciéncia de dados.

No caso da espécie Sunpatiens, por exemplo, os custos didrios superaram o ja
na primeira semana os 50% de lucro sobre o produto, finalizando o oitavo dia com
perda de 75% do valor da venda somente para cobrir as despesas com uma unidade da
planta. Periodo este (semana) em que também ocorre a perda da qualidade da
floracdo, e em alguns casos, a perda da floracdo inteira, o que reduz quase que
totalmente a possibilidade de realizar uma venda.

Como o periodo de floragdo ocorre em um intervalo quinzenal com a devida

aplicacdo de adubo, o ideal pelos dados obtidos seria a venda dentro da primeira
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semana, ja que na segunda floracdo o custo seria superior ao preco de venda até entdo
praticado. Fato este confirmado também pelo algoritmo de Random Forest, que indica
gue mesmo que nao se realize uma promoc¢ao no final da primeira semana, ha uma
necessidade de realizacdo de promocgao no decorrer das préoximas semanas para poder
circular o produto e eliminar os gastos da empresa.

Os resultados obtidos com o modelo proposto, apresentou duas sugestées para
a empresa que cedeu as plantas para observagao: a primeira delas foi a altera¢do do
preco final de venda das plantas. No momento de inicio da pesquisa até seu
desenvolvimento do aprendizado de maquina, o preco calculado foi o praticado no
comércio local, que era inferior ao sugestionado. Apds os resultados obtidos, a
empresa optou por promover a alteragdo do valor.

Essa alteracdo de valor tem a capacidade de promover um lucro de 2% ainda
gue a venda ocorra na segunda semana de aplicacdo do adubo, caso a floracdo nao
ocorra de maneira natural. Ocorrendo uma segunda floracdo naturalmente, o lucro
seria entre 25 a 28% apods a terceira semana de exposi¢ao

A segunda sugestdo de tomada de decisdo com relagao ao controle de estoque,
de forma eficiente e lucrativa apontando quais os dias de maior probabilidade de
venda, quais os fatores que mais influenciaram na venda e o momento em que ocorre
a venda. Com os calculos apresentados e graficos também foi possivel determinar uma
sugestdo de promocgdo entre o final da primeira semana e o final da segunda, ja que

mesmo com a reducdo de valores, o lucro permanece acima dos 40%.
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