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Introducéo

O trigo, de acordo com a FAO (Food and Agriculture Organization), é a segunda cultura de gréos
mais produzida no mundo (Miloca et al., 2007, MAPA, 2015). Contudo, por ser uma cultura de
inverno, sua producdo concentra-se, principalmente na regido do Sul do Brasil que apresenta clima
ameno e temperaturas baixas (Pereira et al., 2015). Além disso, para garantir alta produtividade e
qualidade dos graos de trigo, é essencial o uso do nitrogénio (Teixeira Filho et al., 2011; Prando,
2013), porém o fornecimento de nitrogénio depende, dentre outros fatores, da umidade, aeracao e
temperatura que interagem entre si nos sistemas de cultivo (Rocha et al., 2008; Silva et al., 2015).
Dessa forma, o nutriente evidencia grande complexidade de acdo sobre o ambiente (Teixeira Filho
et al., 2011). Neste contexto, as redes neurais artificiais que sdo modelos computacionais que
aprendem pela experiéncia (Wasserman, 1989; Bucene & Rodrigues, 2004), podem generalizar
informacOes e dar respostas coerentes para dados ndo conhecidos (Soares, 2015), assim, dados
coletados em campo, tais como condi¢cdes e medidas topograficas, parametros edaficos, valores de
fitomassa, estagio de desenvolvimento de culturas agricolas etc., podem ser utilizados como fonte
de definicdo e de contexto de determinado alvo, importante na tarefa de memorizagdo de
caracteristica temética (Venturieri & Santos, 1998; Depiné et al,. 2013).

O objetivo do trabalho é buscar a previsibilidade da produtividade de grdos do trigo com base no
modelo de Redes Neurais Artificiais (RNAS), utilizando-se do Perceptron Multiplas Camadas com
o algoritmo de treinamento backpropagation. Desta forma, obter o nimero étimo de neurdnios na
camada escondida que permitam simular a produtividade de gréos de trigo na combinagdo do uso
do nitrogénio com a produtividade bioldgica nos estadios de desenvolvimento com o somatério da
precipitacdo pluviométrica e temperatura média maxima.
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Metodologia

O trabalho foi desenvolvido a campo, nos anos agricolas de 2014 e 2015, no municipio de Augusto
Pestana, RS. O delineamento experimental foi o de blocos casualizados com quatro repetigdes,
seguindo um esquema unifatorial com 4 doses de N-fertilizante (fonte ureia) nos niveis 0, 30, 60 e
120 kg/ha (aplicado em cobertura no estadio de terceira folha expandida), no sistema de cultivo
soja/trigo empregando a cultivar de trigo TEC 10. A colheita para a estimativa da produtividade de
grdos ocorreu de forma manual pelo corte das trés linhas centrais de cada parcela. Apos, as plantas
foram trilhadas com colheitadeira estacionaria e direcionadas ao laboratorio para correcdo da
umidade de grdos a 13% e pesagem para estimativa da produtividade. Os dados climéaticos foram
obtidos atraves da estacdo meteoroldgica do IRDer, situada proxima a area experimental.

Para o desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais (RNAs) multicamadas na previsibilidade de
grdos de trigo foi utilizado o Neural Network Toolbox do software Matlab. As redes foram
treinadas com o algoritmo backpropagation e a fungdo de treinamento Levemberg-Merquadt
(trainlm). Para a ativacdo da camada de entrada, camada escondida e camada de saida foi usada a
funcgéo tan-sigmoide. Para a arquitetura da RNA, os dados amostrais foram divididos aleatoriamente
em 70% para o treinamento (banco de dados com 128 amostras), 15% para teste e 15% para
validagdo. Foram treinadas 10 redes com 3 camadas (camada de entrada, camada escondida e
camada de saida). A camada de entrada foi composta de 5 neur6nios, a camada escondida de 5 a 10
neurdnios, fazendo-se incremento de 1 em 1 e a camada de saida com 1 neurdnio. As varidveis de
entrada utilizadas pela rede neural artificial formam: doses de N-fertilizante (0, 30, 60 e 120 kg/ha),
estadios de desenvolvimento do trigo (30, 60, 90 e 120 dias), produtividade bioldgica a cada
estadio, precipitacdo pluviométrica acumulada a cada estadio e temperatura média maxima
acumulada a cada estadio e a variavel de saida foi a produtividade de gréos de trigo.

Resultados e discusséo

Na tabela 1, estdo apresentados os valores de erro quadratico médio, erro relativo médio e variancia,
observados durante o processo de testes e validacdo das arquiteturas testadas para o sistema
soja/trigo. Para a escolha da arquitetura no sistema soja/trigo, observou-se que a rede 5-6-1
apresentava menor erro quadratico médio. Entretanto, nota-se que a variancia no processo de
validacdo estd acima das arquiteturas 5-7-1, 5-8-1 e 5-10-1, significando que o erro no processo de
treinamento diminui, porém, na validacdo esta reducdo ndo ocorre. Seguindo a interpretacdo de
Soares et al. (2015) que estudou a predicdo de produtividade de milho por rede neural artificial, a
arquitetura escolhida foi aguela que apresenta relacdo entre o numero amostras de treinamento e o
namero de conexdes escondidas superior a dois, conforme indicado por Masters (1993) de menor
erro relativo médio de validacdo. Portanto, para o sistema soja/trigo, a arquitetura escolhida foi 5-8-
1 (Tabela 1).

Tabela 1. Valores adimensionais de erro quadratico médio, para dados de treinamento, erro relativo
médio e variancia para dados de validacdo, nas arquiteturas treinadas.
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. Ermro quadratico meédio Erro relativo médio Variancia
Ié‘Er?:IIé?II:S (treinamento) (validagio) (validagao)

5-5-1 1.65E-2 3.12E-2 2.06E-2
5-6-1 5.51E-3 7.76E-2 1.82E-2
5-7-1 9.16E-3 241E-2 1.70E-2
5-8-1 1.52E-2 1.50E-2 1.80E-2
59-1 8.81E-3 244E-2 1.96E-2
5-10-1 9.57E-3 2.50E-2 1.75E-2

NE= numero de variaveis de entrada; NCE= numero de neurénios da camada escondida; NS= numero de
neurénios da camada de saida

Na definicdo da arquitetura da rede, na figura 1, estdo apresentados os coeficientes de determinacéo
do treinamento (70% dos dados), validacdo (15% dos dados), teste (15% dos dados) da rede e total
(100% dos dados). Portanto, permitindo confirmar a confiabilidade da rede em gerar o algoritmo
que dimensiona o comportamento dos dados reais obtidos com valores de coeficiente de
determinacéo proximos a 1 (Figura 1).

(f®

1=
‘-
%
S
=
L1}



§+

SALAO DO  unwui 2016%/

CONHECIMENTO' =*

o

AINARIO DE INICIACAO
)A DE PESG

CIENTIFICA

CIENTIFICA

JUNIOR

E TECNOLOGIA

Modalidade do trabalho: Relatério técnico-cientifico
Evento: XXI Jornada de Pesquisa

Treinamento: Ri= 097 Validagio: R*= 098
() v, ,O,E
& § 08 C cess o, 68
= S— Q./
s g 08
E E 04 4
-y = 02 SO0
8 & J/
- ; P
& S 02 /
= e a g
& L 04 .
45 0 0s 1
Objetivo Objetivo
Teste: R*= 097 Todos: Ri= 097
1 v

-t = Y.
p- 4 0 5 o - o s R L
S | & [[2E= get
oSt ... ws T oosll---- wr
. Q0 2
o 4 :
g 50 o °
= o 2
= i "
= 05 3 o5

07

] &) 4%
-1 0.5 0 05 -1 05 0 0s 1
Objetivo Objetivo

Figura 1. Coeficientes de determinacdo do treinamento, teste, validag8o e todos (treinamento, teste, validacdo) das redes
neurais artificiais de arquitetura 5-8-1

As redes neurais artificiais (RNA) séo indicadas para tratar de sistemas complexos (Vieira et al.;
2009; Jana et al., 2012; Jana & Mohanty, 2012; Soares et al., 2015). Estas redes sao modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso bioldgico, ou seja, aprendem pela experiéncia,
generalizam exemplos através de outros e abstraem caracteristicas (Wasserman, 1989; Bucene &
Rodrigues, 2004). As RNA e a logica fuzzy séo técnicas de processamento de dados utilizadas para
elaborar modelos de predicdo em sistemas complexos e estimar pardmetros desejados, sendo
amplamente explorado na agricultura (Huang et al., 2010; Silva et al., 2014). Existem as redes
neurais de camadas simples, constituidas por um grupo de neurbnios arranjados em apenas uma
camada, e as redes multicamadas, formadas pela combinacdo de vérias redes de camada simples
(Venturieri & Santos, 1998). Para verificar o desempenho da rede neural artificial de arquitetura 5-
8-1 do sistema soja/trigo (Tabela 2), os valores médios estimados pelas redes foram comparados
com os valores da produtividade de gréos obtidos no efeito cumulativo dos anos (2014+2015).
Tabela 2. Comparacdo dos valores de produtividade de gréos de trigo obtidos na validacdo da RNA
de arquitetura 5-8-1 e no experimento a campo no sistema soja/trigo.
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N Estidio " PB Zhrec Xdax (2014+2015)
no
(kg ha”) (dias) (kgha”) (mm)  (°C)  PGsimisdo IC
2015 170 308 181
2
_____ Do se i oma M
2015 1090 437 203 1391
o 015 552 570 204 - L= 1463
............... B e
2015 6340 736 2
120 1372

2014 6765 813 247

2015 202 308 181 .
N 2014 335 12 213 £398

2015 1654 437 203

4 ]
o e 214 280 307 oz PP LSS
3 2 N
o 015 788 570 204 s L=2470
_______________ 2014 7785 548 231 T
2
120 2015 8071 736 21 2283
2014 7818 813 247
9.
30 2015 188 308 18.1 2724

2014 328 112 213

2015 1813 437 20.3

60 2559 -
S | osenssocl 014 3043 307 0B T e il
o 215 745 50 204 P
sy RO JIAR 0 B8 B omiim i
o 2158844 736 21 s
> 2014 8474 813 24.7 =
o 2015 200 308 181 =
............... oM o R BB B e ST e
2015 1804 437 203
60 2766 =
- 2014 3630 307 23 S
o 20157SHIT 50 204 S it
_______________ 2014 89%4 S8 231
2015 10533 736 21
120 2843

2014 10860 813 247
N= nitrogénio; PB= produtividade biolégica;, I p,= somatério da preqpitacido, ¥ nu.= média da
temperatura maxima; IC= intervalo de confianga (kg ha"); PG= produtividade de graos (kg ha'); L=
limite infenor, X=média; L = limite supenior
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As simulac@es tinham como valores de entrada da rede neural artificial, as doses de N-fertilizante,
os estadios de desenvolvimento do trigo, a média da produtividade bioldgica dos estadios, a média
da precipitacdo acumulada dos estadios e a média da temperatura maxima acumulada dos estadios.
Na tabela 2, a simulagdo mostrou alta capacidade preditiva para a produtividade de gréos de trigo,
sendo que os valores simulados pela rede neural artificial ficaram dentro do intervalo de confianca,
do efeito cumulativo dos anos de 2014 e 2015.

Estes resultados mostram que o uso da rede possibilita a previsibilidade da produtividade de gréos
em qualquer estadio de desenvolvimento do trigo e em qualquer condigdo de uso do N-fertilizante,
tornando-se uma ferramenta de auxilio na tomada de decisdes, quanto ao manejo da cultura.
Oliveira et al. (2013), fez uso de redes neurais artificiais em estudo de bananeira (musa acuminata
colla) e Arruda et al. (2013), utilizou as RNAs na obtencdo de um mapa digital de solos. Valverde
et al. (2014), usaram redes neurais e légica fuzzy para fazer a previsdo de precipitacdo diaria sobre
0 estado de S&o Paulo, avaliando esses métodos como Uuteis, evitando desastres e salvando vidas.
Soares et al. (2015) estudando a produtividade da cultura de milho por RNA, observou que nédo
houve diferenca entre os valores da producédo de grdos estimados e observados.

Conclusdes

A Rede Neural Artificial do tipo Perceptron de Multiplas Camadas, com o algoritmo de
aprendizagem backpropagation e funcgéo de treinamento Levemberg-Marquadt, se mostra eficiente
na previsibilidade da produtividade de grdos de trigo, em qualquer estadio de desenvolvimento e
condigdes agroclimaticas reais e evidencia que 8 é o nimero 6timo de neurdnios na camada
escondida da rede. Dessa forma, a RNA é mais um modelo para ser utilizado nas simulacdes de
produtividade agricola.
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