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RESUMO: Este trabalho investiga o uso de Redes Neurais Artificiais como
ferramenta de suporte para a determinacdo das necessidades de adubacgédo da
cultura da goiabeira utilizando agricultura de precisdo. O método foi aplicado
para o estudo do elemento quimico fésforo.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND PRECISION
FARMING FOR GUAVA TREE FERTILIZATION

ABSTRACT: This work investigates the use of Artificial Neural Networks as a
support tool for the determination of the guava tree culture fertilization needs
using precision farming. The method was applied to the study of the chemical
element phosphor.

Keywords: neural networks, fertilization, time series, precision farming, guava

tree

1 INTRODUCAO

No processo de adubacéo, nutrientes sdo utilizados para
corrigir necessidades associadas a escassez do solo e a
exigéncia da cultura. Na adubag&o cléssica, essas neces-
sidades séo definidas estatisticamente para todo o terreno,
ndo levando em conta a variagédo normalmente existente
em diferentes areas de um mesmo terreno. O atendimento

as necessidades de diferentes areas do terreno é o
principal objetivo da agricultura de precisdo. Adicio-
nalmente, as necessidades podem ser alteradas com o
passar do tempo, de forma que ndo somente a variabilidade
espacial, mas também , temporal devem ser observados.

Quando estas variagOes, espacial e temporal, ndo séo
levadas em consideragdo, a reposi¢do de nutrientes é
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feita segundo um Unico nivel de nutrientes, ou seja, a
aplicacdo € feita homogeneamente, utilizando uma Unica
férmula de adubo ou quantidade para um nutriente.

O principal objetivo este trabalho é a utilizac&o de Redes
Neurais Artificiais (RNAs) para a recomendacdo de
adubacéo correta de fosforo para a cultura da goiabeira.
RNAs sdo utilizadas para analisar a variabilidade temporal,
conforme investigado em Modenese (1998). Esta analise
tem por objetivo permitir uma reposicdo de nutrientes
levando em consideragdo a variabilidade espacial e
temporal presente em campos agriculturaveis. A justi-
ficativa para a utilizagdo desta técnica esta no bom
desempenho apresentado por ela em problemas seme-
Ihantes.

Devido a pequena guantidade de amostras disponiveis,
foram aplicados conceitos da geoestatistica para estimar
a variacdo espacial. Assim, considerando o custo da
amostragem e da analise quimica das amostras de solo,
foi possivel amostrar uma quantia bem menor de amostras.
Posteriormente, por meio de um estudo geoestatistico,
foram estimados pontos ndo amostrados. Para a estima-
tiva da dependéncia espacial foi utilizada uma ferramenta
da geoestatistica chamada semivariograma. Apdés a
obtencdo de um semivariograma, que demonstra a corre-
lacdo espacial, foi possivel estimar valores em qualquer
posicdo dentro do campo, sem tendéncia e com variancia
minima, por meio de um método de interpolacéo prove-
niente da geoestatistica, chamado krigeagem (Burgess
& Webster, 1980-1; Burgess & Webster, 1980-11). Neste
trabalho, a utilizacdo do método de krigeagem gerou
indices de nutrientes para locais ndo amostrados. O nome
“krigeagem” foi dado em homenagem ao matematico sul
africano, Krige (Matheron, 1963).

RNAs tém sido aplicadas com sucesso em diversos pro-
blemas de agropecuaria: Lima Neto & Ludermir (1997)
utilizam RNAs em um sistema de suporte a decisao para
colheita de cana-de-agUcar; Patel et al. (1998) utilizam
RNAs no desenvolvimento de um sistema inteligente para
selecéo de ovos; Yakov et al. (1999) aplicam RNAs para
estimacdo da condutividade hidraulica em solos; Yang et
al. (2000) utilizam RNAs para a classificagéo de plantas,
procurando distinguir plantagdes novas das ervas dani-
nhas; Salehi etal. (2000) aplicam RNAs para a predigado
de perdas de nitrogénio na volatizagdo; Leung & Tran
(2000) fazem uso de RNAs na predi¢éo de surtos em
camardes; De la Rosa et al. (2000) aplicam RNAs na
avaliacdo da vulnerabilidade do solo a eroséo, buscando
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analisar o impacto causado na produtividade das culturas.

Além disso, RNAs vém sendo continuamente aplicadas
nas mais diversas areas, tais como, reconhecimento de
padrdes, processamento de sinais, controle otimizacéo,
previsdo de séries temporais, reconhecimento de voz e
controle de doengas.(Romero, 1993; Santos, 1994; Ballini,
1996; Diniz & Thomé, 1997; Diniz etal., 1998; Gongalves
etal., 1998; Junior et al., 1998.).

Quando RNAs sdo utilizadas para a analise temporal,
deve-se analisar o historico do terreno, em relagéo a con-
centracdo de nutrientes, aplicando-se estudos de séries
temporais. Neste trabalho foi desenvolvido um estudo
que leva em consideracdo amostras provenientes de
diferentes instantes de tempo. O estudo geoestatistico
foi aplicado em cada um dos instantes considerados.

Este artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo
2 apresenta os principais conceitos relacionados as RNASs,
técnica utilizada neste trabalho. A Secéo 3 descreve 0s
experimentos realizados. Finalmente, na Secdo 4 séo
apresentadas as principais conclusoes.

2 CONCEITOS BASICOS DE RNAS

RNAs sdo técnicas computacionais baseadas na estrutura
e funcionamento do sistema nervoso. Ao contrario das
técnicas convencionais de computagdo, em que um pro-
grama de computador precisa ser desenvolvido para
resolver um dado problema, elas aprendem a resolver
problemas por aprendizado e experiéncia, como ocorre
com 0s seres humanos.

RNAs sdo uma alternativa a utilizacdo de técnicas
estatisticas para a classificacdo e agrupamento de dados
(Braga et al., 2000). Elas podem também ser utilizadas
para encontrar correlagdes e agrupamentos naturais entre
dados. Diferente de muitas das técnicas estatisticas utili-
zadas, para que RNAs sejam empregadas ndo € necessa-
rio conhecer a distribuicdo estatistica dos dados.

RNAs sdo estruturas distribuidas formadas por um grande
namero de unidades de processamento (que simulam os
neurdnios), bastante simplificadas e conectadas entre si.
Essas conexdes sdo implementadas por canais de comuni-
cagdo que estdo associados a um determinado peso. As
unidades realizam operacdes apenas sobre seus dados
locais, que séo entradas recebidas através das suas cone-
x0es. A Figura 01 ilustra uma RNA tipica.
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Conexdes

Camada Camada Camada
de Entrada Intermediaria de Saida

Figura 01 - Rede Neural Artificial Tipica.

As RNAs apresentam caracteristicas particulares, tais
como: capacidade de aprender, generalizar, agrupar ou
organizar dados; ndo linearidade; mapeamento entrada
saida; adaptabilidade; respostas com niveis de confi-
déncia; agregacao de informacdo contextual; tolerancia
a falhas; uniformidade de analise e projeto e analogia
neurobioldgica (Braga et al., 2000).

O conhecimento da rede é adquirido por meio de um
processo de treinamento no qual valores de pesos asso-
ciados a conexdes entre as unidades sdo ajustados por
meio de um algoritmo de treinamento. Durante o processo
de treinamento, exemplos séo apresentados a RNA.

Uma RNA é especificada principalmente pela sua to-
pologia, pelas caracteristicas de seus neurénios e pelo
seu algoritmo de treinamento. O processo de treinamen-
to varia de acordo com a topologia da rede ( Haykin,
1994).

Este trabalho mostra o uso de RNAs, especificamente
redes MLP (Multi-Layer-Perceptron) treinadas com o
algoritmo backpropagation (Rumelhartetal., 1986), para
apredicdo de séries temporais, com o objetivo de melho-
rar o processo de adubacdo para a cultura da goiabeira.

3 MATERIAIS E METODOS
Para a area de experimenta¢do, 100 x 100 mz, foram
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simuladas 25 amostras. As amostras foram simuladas a
um espagamento de 25 metros uma das outras. Para 0
estudo geoestatistico, os dados foram interpolados a uma
distancia de 5m, sendo gerados, portanto, 441 pontos.

Com base na predigdo de séries temporais, foi analisado
0 “historico” do terreno em quatro instantes: t1’ t2, t3 e t4.
A partir desses dados de entrada, que € um arquivo texto
contendo os resultados gerados durante a fase da analise
geoestatistica (krigeagem), foi estimado um t_, em cima
do qual foi feita a recomendacéo de adubacdo. Nos expe-
rimentos realizados com as RNAs, os quatros tempos
krigados foram utilizados como dados de entrada, € o
tempo estimado (t.) como saida desejada.

A implementacdo foi realizada utilizando a ferramenta
MATLAB, versao 5.2. Esta ferramenta possui um mo-
dulo especial para redes RNAs, chamado Tool box
Neural Network. Também foi utilizada, para um pré-
processamento, a planilha eletrénica MS-Excel.

Inicialmente, foi selecionado o modelo da rede. A rede
escolhida foi a rede MLP, treinada com o algoritmo
backpropagation. Esta escolha foi motivada por esta rede
ser a mais utilizada em aplicagBes de séries temporais.
Maiores detalhes sobre o algoritmo backpropagation
podem ser encontrados em Braga et al., (2000); Haykin
(1994); Rumelhart(1986).

Para avaliar o desempenho da rede, foi escolhida uma
técnica estatistica, chamada validacéo cruzada (Haykin,
1994). Esta técnica divide o conjunto de dados, aleato-
riamente, em conjunto de treinamento e conjunto de teste.
O conjunto de treinamento representa, aproximadamente,
2/3 do conjunto de dados e, por sua vez, é dividido em um
subconjunto usado para estimar o modelo (treinamento
darede); e em um subconjunto para avaliar o desempenho
do modelo (validacdo do modelo), este subconjunto é
formado por, geralmente, 10 a 20% do conjunto de
treinamento.

O Quadro 01 demonstra o preparo feito para a validacao
cruzada.
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Quadro 01 - Conjuntos de dados utilizados na validacdo cruzada.

Descricao N.° de Exemplares
Conjunto de dados total 441
Subconjunto utilizado para o teste final da rede 141
Subconjunto total para o treinamento da rede 300
Subconjunto do utilizado para estimar o modelo 250
Subconjunto utilizado para avaliar o desempenho do modelo 50

Para este pré-processamento dos dados foi utilizada a
planilha eletronica MS-Excel®.

O proximo passo consistiu em selecionar outros paréa-
metros, nos quais os testes foram baseados. Com relagéo
a topologia da rede, optou-se por utilizar duas camadas

Quadro 02 - Valores adotados para teste de topologia.

intermedidrias e variar o nimero de neurdnios em ambas
as camadas intermediérias utilizadas. Optou-se por utilizar
ataxa de aprendizagem igual a 0.6 e constante momentum
igual a 0.01. O Quadro 02 ilustra diferentes topologias
adotadas para testes.

N.° de neurdnios na

12 camada intermediaria

N.° de neurdnios na

22 camada intermediaria

6 6
11 11
20 20

Para a recomendacdo de adubacdo, levou-se em consi-
deracdo que a aplicacdo de nutrientes de um campo
agricola é feita segundo os teores do solo e as necessida-
des que determinada cultura possui desses nutrientes. Foi,
assim, necessaria a elaboracao de tabelas de adubacéo,
de acordo com as exigéncias e caracteristicas da cultura
em questdo, bem como o tipo de solo. A cultura escolhida
para efeitos demonstrativos do método foi a da goiabeira.
A escolha deu-se ndo s6 pela experiéncia com trabalhos
anteriores, mas, também, por ser uma cultura de forte
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expressao na regido central e nordeste do estado de S&o
Paulo. As tabelas de adubacédo utilizadas condensam
resultados de pesquisas com adubacao realizadas durante
0ito anos com a cultura da goiabeira, segundo Natale et
al. (1996).

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

O processo de treinamento das redes foi realizado de
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acordo com o método da validacgao cruzada.

A Figura 02 demonstra os diferentes erros quadraticos
médios para cada um dos testes realizados.

Emo Quadrético Médio

0,00008

0,000061

0,000041

0,000021

Teste6-6  Testell-11 Teste20-20

Figura 02 - Erros Quadratico Médio obtidos no processo de
treinamento.

A anélise do efeito do uso de RNAs na recomendacéo
de adubagdo permite observar uma pequena alteracéo

A Figura 02, que ilustra o erro quadratico médio, mostra
que o teste que apresentou menor erro foi com duas
camadas intermediarias, ambas com 20 neurdnios.

Figura 03, seguir, apresenta os valores obtidos na esti-
macao estocastica e no treinamento da rede.

12

10

——1t=5

—=—rede

8
6
4
2
0

|

1 16 31 46 61 76 91 106 121 136

Figura 03 - Valores de fosforo obtidos na predicéo estocastica
em comparacao o uso de RNAs.

de quantia de adubacdo. O Quadro 03 demonstra esta
variacao, bem como o local onde a mesma ocorreu.

Coordenadas da P (resina) P (resina) Doses de P,O5 em Doses de P,O5 em

Célula t=5 Rede g/cova para t=5 g/cova para rede
70-100 5,99 6,17 180 140
85- 05 5,84 6,05 180 140
90- 15 5,83 6,05 180 140
95- 50 5,56 6,01 180 140
100 - 100 10 5,96 140 180

4 CONCLUSOES

O uso de redes MLP treinadas com o algoritmo
backpropagation mostrou seu grande potencial para a
recomendacdo de adubacgdo correta de fosforo para a
cultura da goiabeira, levando-se em consideragdo prin-
cipios da agricultura de preciséo.
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Propondo uma nova técnica para a avaliagéo das necessi-
dades de uma forma mais precisa, este trabalho teve o
objetivo de mostrar o potencial da utilizacdo de RNAs
como ferramenta para uma melhor representacdo e
interpretacdo das necessidades de nutrientes em agricul-
tura de precisdo. Espera-se, como resultado desta inves-
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tigacdo, que a técnica seja utilizada como apoio para a
recomendacdo da reposicao de fosforo adequada na
implantagdo da cultura da goiabeira.

Foi apresentada neste artigo uma aplicacéo préatica, com
a recomendacéo de adubacéo baseada nos conceitos de
variabilidade espacial e temporal, ilustrando o potencial
da aplicacdo de RNAs em ciéncias agronémicas.

Embora o método tenha sido demonstrado paraa cultura
da goiabeira, esta metodologia pode ser aplicada outras
culturas de interesse.

Desta maneira, podem ser sugeridas varias propostas de
trabalhos futuros, tais como: aplicagéo de RNAs durante
aanalise de variabilidade espacial (geoestatistica); testes
com outros modelos de RNAs, diferentes topologias e
diferentes valores para os parametros de treinamento;
testes com valores colhidos de campo, bem como a res-
posta da cultura para diferentes adubacdes; possibilidade
da aplicacdo de técnicas de mineracao de dados na fase
de interpretacéo de resultados; realizagdo de um estudo
geo-referenciado.
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