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RESUMO: O uso de sistemas inteligentes no meio agricola, a fim de prever a produtividade,
¢ uma ferramenta de suporte a agricultura. Assim, objetivou-se através do uso de redes
neurais artificiais prever a produtividade de flores do Kalanchoe Blossfeldiana Poelln. Os
dados de campo foram obtidos na area experimental do curso de Engenharia Agricola,
Unipampa, Alegrete, RS. Foram testadas diversas redes neurais do tipo perceptron,
multicamadas com algoritmo backpropagation otimizado (Levenberg-Marquardt). As
variaveis de entrada foram: composicao dos substratos (cinza da casca de arroz, solo, himus,
industrializado e pinha); irrigacdo total e evapotranspiracdo da cultura total. A variavel de
saida foi produtividade de flores. Os dados foram divididos em trés conjuntos: treinamento,
validacdo e teste. Cada arquitetura foi treinada 10 vezes, escolhendo-se, ao final do
treinamento, aquela com menor erro relativo médio e menor variancia em relacdo aos dados
de validacdo. A eficiéncia das redes foi analisada por meio de indicadores estatisticos. A rede
com 20 neurdnios na camada escondida, apresentou 0S menores erros Nos processos de
treinamento e validacdo, dentre as diversas arquiteturas treinadas, com coeficiente de
determinacéo de 0,90. Conclui-se que o uso de redes neurais artificiais propostas para prever a
produtividade de flores do Kalanchoe foi satisfatorio.
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USE OF NEURAL NETWORKS IN THE PREDICTION OF FLOWER
PRODUCTIVITY OF KALANCHOE BLOSSFELDIANA POELLN CULTIVATED IN
A PROTECTED ENVIRONMENT

ABSTRACT: The use of intelligent systems in the agricultural environment, aiming to
predict productivity, is a support tool for agriculture. Thus, it was intended by using artificial
neural networks to predict the flower productivity of Kalanchoe Blossfeldiana Poelin. Field
data were obtained in the experimental area of the Agricultural Engineering course,



Unipampa, Alegrete, RS. Several neural networks of perceptron type, multilayer with
optimized backpropagation algorithm (Levenberg-Marquardt) were tested. The input variables
were: composition of the substrates (rice husk ash, soil, humus, industrialized and pineapple);
total irrigation and total evapotranspiration of the crop. The output variable was flower yield.
Data were divided into three groups: training, validation and testing. Each architecture was
trained 10 times, choosing at the end of the training the one with the lowest average relative
error and the lowest variance in relation to the validation data. The efficiency of the networks
was analyzed through statistical indicators. The network with 20 neurons in the hidden layer
presented the smallest errors in training and validation processes, among several trained
architectures, with a coefficient of determination of 0.90. It was concluded that the use of the
proposed artificial neural networks to predict the productivity of Kalanchoe flowers was
satisfactory.
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INTRODUCAO

A floricultura no Brasil vem se expandindo, ganhando qualidade, competitividade e
ramificando-se por todas as regides do pais (DE FRANCA e MAIA, 2008). Considera-se
atualmente uma importante atividade econémica no Brasil, com taxas de crescimento de 20%
ao ano (BUAINAIN e BATALHA, 2007).

A producéo de flores e plantas ornamentais vem tendo resultados positivos, devido a
ampliacdo do consumo nos paises desenvolvidos e, especialmente, em razdo da expanséo do
mercado interno brasileiro. Isto se deve, principalmente, as condigdes climaticas favoraveis
nas regides produtoras, ao acesso facilitado a novas tecnologias e ao avan¢o das técnicas de
cultivo avancadas. Entretanto, essas técnicas de manejo de cultivo, ainda precisam ser melhor
estudadas, uma vez que ha espécies ornamentais com grande potencial produtivos que deixa
de ser explorada por falta de informac&o sobre seu manejo.

Segundo Buainain e Batalha (2007) a adocdo de tecnologia de ponta precisa ser
implementada no processo produtivo pelos floricultores a fim de melhorar a qualidade do
produto. As mesmas apesar de disponiveis sdo utilizadas por uma minoria, a maioria dos
produtores utilizam ainda na produgéo tecnologias rudimentares.

Na tentativa de auxiliar os produtores agricolas em processos de tomada de decisdo o
uso da modelagem matematica vem gradativamente demonstrando eficiéncia na predi¢cdo em
sistemas agricolas. Os modelos de simulacéo de culturas podem auxiliar no entendimento dos
fatores que interferem em seu rendimento, assim como indicar alternativas no manejo da
cultura perante diferentes cenarios para o sistema de produgao.

Previsdes de safra e outras estimativas envolvendo culturas agricolas podem ser
utilizadas com grande éxito em diversas situacdes a partir de modelos de simulacdo de
culturas (ANDRADE JUNIOR et al., 2006). Dentre as vantagens da utilizagdo de modelos,
destacam-se a economia de tempo, trabalho e quantidade de recursos para planejamento e
tomada de decisfes de manejo no setor agricola.

A modelagem vem sendo utilizada na simulagdo do crescimento e rendimento de
culturas, para quantificar o impacto de condi¢bes adversas de clima, visando auxiliar o
monitoramento e a estimativa de safras em grandes areas (YOUNG, 2008). A formulacao de
um modelo matematico, para a predi¢do da producdo de culturas agricolas, € muito dificil e
limitado devido a complexidade e a ndo linearidade nos dados dos parametros relacionados a
mesma (BRAGA, et al., 2000). Dentro deste contexto, varios autores indicam a utilizacdo de
redes neurais artificiais (RNAs) quando se trata de sistemas complexos (SOARES, et al.,
2015; SOARES, et al., 2014; YOUNG et al., 2001; ATTOH-OKINE e FEKPE, 1996).



Neste cenario, 0 uso de sistemas inteligentes no meio agricola, a fim de prever a
produtividade em funcdo das técnicas de manejo aplicadas, vém contribuindo para a
maximizacdo e otimizacdo na agricultura. Assim, o uso de redes neurais artificiais, pode
permitir correlacionar as variaveis que interferem na produtividade (ARRUDA et al., 2013),
possibilitando o desenvolvimento de modelos que auxiliem na tomada de decis6es quanto ao
manejo. Diante do exposto, objetivou-se com este trabalho prever a produtividade de flores do
Kalanchoe Blossfeldiana Poelln., através do uso de redes neurais artificiais.

MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados para, treinar e validar as redes neurais artificias (RNAs), foram
obtidos de experimento desenvolvido, com a cultura do Kalanchoe Blossfeldiana Poelln, no
municipio de Alegrete, regido centro oeste do Estado do Rio Grande do Sul, localizado na
latitude 29° 47°, longitude de 55° 46’ e 91 m de altitude, publicados por Bortolas (2016). A
cultivar utilizada no experimento foi a “Debbie”, esta foi submetida a diferentes dosagens de
irrigacdo e substratos, compostos por residuos industriais e vegetais. Os substratos eram
compostos pelos seguintes materiais: cinza da casca do arroz, solo, hdamus, substrato
comercial e semente de pinus triturada. Foram aplicadas laminas de irrigagdo com as
dosagens em relacdo a capacidade de retencdo de agua no vaso (CV), sendo estas, 70, 50, 30 e
20% da CV.

Para desenvolvimento da RNA multicamadas foi utilizado o Neural Network Toolbox
do software Matlab (versdo 7.12.0.635), as mesmas foram treinadas com o algoritmo
backpropagation e otimizacdo Levemberg-Marquadt, foi utilizado a regra de aprendizado por
correcdo de erro (BRAGA et al., 2000). Para cada arquitetura de RNA, os dados foram
divididos aleatoriamente em cerca de 70% para treinamento e 30 % para validacdo da mesma
(NAGAOKA, et al., 2005; BRAGA et al., 2000).

Para o treinamento foi mantido constante o nimero de camadas (uma camada de
entrada, uma intermediaria e uma saida). As redes treinadas tinham na camada de entrada sete
variaveis, variando-se o numero de neurénios na camada intermediaria, treinou-se redes com
5, 10, 20, 30, 40 e 50 neurdnios na camada escondida. E um Unico neurdnio na camada de
saida.

As variaveis de entrada na RNA foram: composicao dos substratos - cinza da casca de
arroz (%), solo (%), humus (%), comercial (%) e pinha (%); irrigacdo total (ml) e
evapotranspiracdo da cultura total (mm), a varidvel de saida foi produtividade de flores
(flores.planta™).

As variaveis de entrada, irrigacdo total e evapotranspiracdo total da cultura, ou seja, 0
consumo hidrico, foram computadas no final do ciclo da cultura do Kalanchoe, aos 163 dias
apos o transplante (DAT). O consumo de agua pela planta foi determinado conforme equacao
1, do balanco hidrico, proposta por Thornthwaite e Mather (1955):

EtrzzL:Mi—ZL:MMH—D 1)
i=1 i=1

onde,

Etr = evapotranspiracdo real da cultivar no inicio de um dado intervalo de tempo;

Mi = massa de substrato e agua contida no vaso no inicio de um dado intervalo de
tempo;

Mi+1 = massa de substrato e agua remanescente no final do intervalo de tempo
considerado;



I =irrigagdo aplicado no intervalo At;

D = drenagem que ocorre no periodo At.

O método do balango hidrico consiste na pesagem do vaso antes de ser irrigado e apos,
com retirada da &4gua que percola no perfil (drenada), fazendo com que se obtenha a variacéo
entre a massa de substrato e 4gua contida no intervalo de tempo considerado, bem como a
massa de substrato e agua remanescente no final do intervalo de tempo considerado, sendo Mi
— Mi+1, obtidos em balanca de preciséo de 0,01 g.

A contagem do numero de flores por planta, obtida no final do ciclo, foi realizada
manualmente.

No neurdnio da camada de saida, empregou-se uma fungdo de ativacdo linear. Visando
garantir que cada parametro de entrada recebesse igual atencdo durante o treinamento,
aumentando, assim, sua eficiéncia, tanto os dados de entrada quanto os de saida foram
padronizados para o intervalo entre -1 e 1 pela equagédo 2 (MATLAB, 2000):

on=_2(P=minp) _, @)
(max p—min p)

em que,
pn é o valor normalizado, adimensional;

p o valor observado;

min p é o valor minimo da amostra; e

max p o valor madximo da amostra.

No desenvolvimento da RNA, manteve-se constante a funcdo de ativacdo na camada
intermediaria (Tangente Hiperbolica sigmoide), a regra de treinamento (Levenberg-
Marquardt) e o nimero de épocas.

Tendo em vista que, no inicio do treinamento, os parametros livres sdo gerados
aleatoriamente e que esses valores iniciais podem influenciar o resultado final do treinamento,
a RNA que representava cada combinacdo das variaveis, foi treinada 10 vezes. Sendo que em
cada treino eram realizadas inUmeras iteracdes, até que o erro médio quadratico entre a saida
desejada e calculada fosse minimizado.

Escolheu-se como melhor resultado a rede que obteve menor erro relativo médio e
menor variancia em relacdo aos dados de validacdo. Havendo resultados proximos na escolha
da arquitetura, selecionou-se aquela com menor erro quadratico médio em relacdo os dados de
treino e menor nimero de neurdnios (BRAGA et al., 2000).

Apos o treinamento, com os 30% dos dados restantes foi realizada a validagdo da RNA,
e a eficiéncia da estimativa da produtividade, pela mesma, foi analisada graficamente pela
relagdo 1:1, entre os dados estimados versus os observados e, por meio dos seguintes
indicadores estatisticos: coeficiente de correlacéo (r); indice de concordancia de Wilmont (c);
coeficiente de determinacéo (r?) e indice de desempenho (id).

O coeficiente de correlacdo (r) permite quantificar o grau de associacdo entre as duas
variaveis envolvidas na analise (SCHNEIDER, 1998), sendo seu campo de varia¢do de -1 a 1
e quanto maior o seu valor absoluto maior o grau de associacao entre os valores observados e
os valores estimados. O respectivo coeficiente foi obtido pela expresséo 3:
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sendo:
r = coeficiente de correlacdo de Person;
Ei - valores estimados;
Oi - valores observados;
E - média dos valores estimados;
O - média dos valores observados; e
n - quantidade de padrdes de teste.
O indice de concordancia, foi expresso pela equacao 4

X(Ei_C)i)2
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em que:
¢ = indice de concordancia;

Ei - valores estimados;

Oi - valores observados;

O - média dos valores observados; e

n - quantidade de padrdes de teste.

Este indice fornece o grau de exatiddo entre as varidveis envolvidas, uma vez que esta
relacionada a diferenca entre os valores estimados em relacdo aos valores observados, sendo
seu campo de variacdo de O (zero) (nenhuma concordancia) a 1 concordancia perfeita
(WILLMONT, 1981).

Conhecendo-se esses indicadores foi determinado o indice de desempenho id, segundo
Camargo e Sentelhas (1997), calculado por: Id=r.c .

RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram treinadas 6 redes, com 3 camadas (uma camada de entrada, uma camada
intermediéria e uma camada de saida). Para representar a arquitetura de uma rede foi utilizada
a notacdo “NE =» NCE =» NS”, onde NE ¢é o numero de entradas da camada de entrada da
rede, NCE € o nimero de neurdnios da camada escondida, e NS é o numero de neur6nios da
camada de saida.

A seguir, na tabela 1, sdo apresentados os resultados dos melhores treinos, apos 10
ciclos de treinamento, obtidos em cada arquitetura testada. Nota-se que as redes com
arquitetura de 7=220=>»1 e 7=»50=>1, apresentaram os menores valores de erro quadratico
médio, porém houve um aumento do erro relativo médio e da variancia, quando comparadas
com as redes de arquiteturas 4=>10=>»1 e 4=>30=>»1, onde se observou uma reducdo dos
valores de erro relativo médio. Isto €, o erro para os dados de treinamento diminui, mas nédo
necessariamente ocorrerd reducdo para os valores de validacdo. Deve-se ter cuidado neste
caso, pois a rede com muitos neurénios na camada intermediaria pode memorizar os padrées
de treinamento, ao invés de extrair caracteristicas para a generalizacdo (produzir saidas
adequadas para entradas que nédo estavam presentes no treinamento) (BRAGA et al., 2000).

Tabela 1. Valores de erro quadratico médio, para dados de treinamento, erro relativo médio e
variancia para dados de validacéo, nas diferentes arquiteturas treinadas.

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
NE=>NCE=>NS (treinamento) (validacao) (validacao)

7-5-1 16393,63 0,4282 421298,36



7-10-1 20861,05 0,2418 433382,58

7-20-1 14063,53 0,5316 371739,88
7-30-1 14864,26 0,2799 458679,51
7-40-1 16638,33 0,3028 176734,80
7-50-1 9016,35 0,7949 564251,87

Assim, a partir dos menores valores do erro relativo médio e variancia para os dados de
validacéo, além do menor nimero de neurdnio na camada escondida, a rede com arquitetura
de 7=2»20=>»1, foi a que melhor capacidade preditiva apresentou para a producao de flores da
cultura do Kalanchoe (tabela 1).

A relacdo entre a produtividade observada, obtida no experimento, e estimada pela
RNA com a arquitetura 7=»20=» 1, no momento da validacéo, é apresentada na figura 1.
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Figura 1. Comparacdo entre os valores da producdo de flores da cultura do Ka lanchoe
observados, experimentalmente, e estimados, pela rede 7-20-1.

Observa-se que o coeficiente de determinacdo (R?) obtido da analise de regressio foi de
0,9003, indicando que consideravel parte da variancia total dos valores de produtividade da
cultura é explicada pela RNA treinada. Contudo, de acordo com Andrade Junior et al. (2006)
a adocdo do R?, como (nico critério de definicio da qualidade do método, ndo é muito
adequada, pois ndo estabelece o tipo e a magnitude de possiveis covariancias.

A observagédo da forma de distribuicdo dos valores oriundos do ajustamento entre 0s
valores de producdo obtidos e estimados, notados na Figura 1, permite deduzir que a
estimativa da producéo, da cultura do kalanchoe para a regido em estudo, pode ser estimada
pela RNA treinada (arquitetura de 7-20-1) Uma vez que existe pequena dispersao dos pontos
e, poucos deles estdo distantes da reta de inclinacdo de 45°, sendo que quanto menos distantes
estiverem 0s pontos desta reta, menor € o erro relativo.



Os valores dos coeficientes de correlagdao “r”, indice de concordancia “c”, indice de
desempenho “id”, classe de desempenho e erro médio (4), no treinamento e validacdo da rede
7220=>1, sdo apresentados na tabela 2. Observa-se que ambos os indices estatisticos
apresentaram-se elevados, com valores de id superiores a 0,90, o que as classifica quanto ao
desempenho comparativo como 6timo. Nota-se, que no treinamento a RNAs apresentou
caracteristica de subestimar a producéo de flores, enquanto na validacéo ela superestimou a
variavel.

Tabela 2. Valores médios de produtividade de flores por planta obtidos experimentalmente e
no treinamento e validacdo da rede neural de arquitetura 7-20-1, para o Kalanchoe.
Valores do coeficiente de correlagdo de Person (r), indice de concordancia (c) e
indice de desempenho (id), obtidos na comparacéo entre a produtividade de flores,
adquiridos em experimento de campo e pela RNA.

Produtividade de flores/planta Pardmetros estatisticos
Experimento RNA A (%) r C id desempenho
treinamento
455,07 449,91 1,15 0,9426 0,9695 0,9138 Otimo
validagao
438,30 489,99 -10,55 0,9488 0,9684 0,9188 otimo

Guiselini, et al. (2010) utilizando modelo de simulacdo, com redes neurais artificiais,
aplicado a agricultura de precisdo, voltado principalmente para a otimizacdo do manejo e
reposicdo de agua no solo por meio da predicdo da evapotranspiracdo, na producdo da
Gerbera jamesonii cultivada em ambiente protegido, observaram a viabilidade de utilizacéo
de RNAs para a predicdo da evapotranspiracdo da cultura da Gérbera em ambiente protegido
com base nas varidveis, temperatura do ar, umidade relativa e radiacdo solar global.

Andrade Junior et al. (2006), observou que os modelos de simulacdo testados em seu
trabalho, tenderam a superestimativa. Freitas et al. (2004), quando simulando a produtividade
do milho pelo modelo CERES-Maize, observou que o modelo subestima a produtividade da
cultura, nos tratamentos em que ocorreram déficit hidrico acentuado e, para 0s tratamentos em
que houve aplicacdo de uma lamina d’agua superior a adequada, o modelo simulou valores
pouco superiores aos experimentais.

Assim, a producdo de flores do Kalanchoe, para regido em estudo, pode ser estimada
através da RNA com arquitetura 7-20-1. Os resultados encontrados estdo de acordo os valores
obtidos de Soares et al., (2015), estes encontraram indices de desempenho semelhantes,
qguando avaliaram o desempenho de redes neurais artificiais na predi¢do da produtividade da
cultura do milho, para as condic¢des climaticas de Jaguari/RS.

CONCLUSOES

Redes neurais artificiais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas sdo eficientes,
podendo ser utilizadas como ferramenta para estimar a producdo de flores do Kalanchoe
Blossfeldiana Poelln.

A rede neural artificial com sete variaveis na camada de entrada (composi¢do dos
substratos - cinza da casca de arroz, solo, himus, comercial e pinha; irrigacdo total e
evapotranspiracdo da cultura total) e 20 neurdnios na camada escondida é capaz de estimar a
producdo de flores da cultivar ‘Debbie” de Kalanchoe. Essa ferramenta de modelagem vem a
somar-se as demais técnicas, na tomada de decisdo dos manejos a serem adotados, na hora da
implantacdo da cultura.
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