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INTRODUCAO

Por ser uma cultura de multiplos propdsitos a aveia branca (Avena sativa L.) tem assumido nos
ultimos anos um papel importante nos sistemas de cultivo na estacdo fria do ano (HARTWIG et al.,
2007; CONAB, 2016). Entretanto, é cada vez maior a demanda por cultivares altamente produtivas,
de elevada qualidade e eficientes em resposta a melhoria de estimulos ambientais e ao uso de
fertilizantes (HAWERROTH et al., 2013; MANTAI et al., 2015). Neste contexto, as simulacGes
durante os estadios de desenvolvimento da cultura sdo de suma importancia a aplicacdo do N-
fertilizante e a tomada de decisGes quanto ao manejo da cultura.

As condices climaticas também sdo fatores que interferem diretamente na expressao dos caracteres
de produtividade (BENIN ET AL., 2013). Seu emprego nos sistemas de simulacdes tem se tornado
uma ferramenta importante no entendimento do desenvolvimento de novas tecnologias de cultivo.
Desta forma, o uso de modelos matematicos como as redes neurais artificiais permite correlacionar
as interferéncias climaticas ao manejo da cultura (DE ARRUDA et al., 2013). Assim, dados
climéticos e de manejo podem ser utilizados como fonte de defini¢do e de contexto de determinado
alvo, importante na tarefa de memorizacéo de caracteristica teméatica (VENTURIERI & SANTOS,
1998; BUCENE & RODRIGUES, 2004). O conhecimento de uso de redes neurais artificiais pode
representa uma nova possibilidade de simulagdes voltada a produtividade de gréos das culturas no
Brasil em condicdes reais de cultivo. Portanto, o objetivo do trabalho é validar a possibilidade de
uso de redes neurais artificiais como suporte de simulacdes de processos bioldgicos em aveia pela
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andlise da biomassa nos estadios de desenvolvimento da cultura junto as condigdes meteorolégicas
de temperatura maxima e precipitacdo pluviométrica com diferentes doses de nitrogénio no sistema
soja/aveia.

MATERIAL E METODOS

Os estudos foram realizados nas safras agricolas de 2014 e 2015, na condicdo de cultivo soja/aveia,
no municipio de Augusto Pestana, RS. Foram conduzidos dois experimentos, um para quantificar a
taxa de produtividade de biomassa pelos cortes realizados a cada 30 dias até o ponto de colheita e 0
outro para a colheita no final do ciclo, visando exclusivamente a estimativa da produtividade de
gréos. Na semeadura, foi utilizada semeadora-adubadora na composigéo da parcela com 5 linhas de
5 m de comprimento e espacamento entre linhas de 0,18 m, formando a unidade experimental de
4,5 m2. O delineamento experimental foi de blocos ao acaso com quatro repeti¢des, seguindo um
esquema unifatorial para as doses de Nitrogénio nos niveis 0, 30, 60 e 120 kg/ha (fonte ureia), com
0 uso da cultivar de aveia branca URS-Corona. A colheita para a estimativa da produtividade de
grdos ocorreu de forma manual pelo corte das trés linhas centrais de cada parcela, que foram
trilhadas com colheitadeira estacionaria e direcionadas ao laboratério para correcdo da umidade de
grdos a 13% e pesagem para estimativa da produtividade. No experimento visando quantificar a
produtividade de biomassa total ao longo do desenvolvimento das plantas, a colheita do material
vegetal foi realizada rente ao solo, a partir da coleta de um metro linear das trés linhas centrais de
cada parcela, nos estadios de 30, 60, 90 e 120 dias apds a emergéncia, totalizando quatro cortes. As
amostras com a biomassa verde foram direcionadas a estufa de ar forcado na temperatura de 65 °C,
até atingir peso constante. Ap6s, foram pesadas em balanca de precisao e com posterior estimativa
da matéria seca total convertida em kg/ha. Os dados climaticos foram obtidos através da estdo
meteoroldgica do IRDeR (Instituto Regional de Desenvolvimento e Extensdo Rural), proxima aos
experimentos.

Para o desenvolvimento da Rede Neural Artificial (RNA) multicamadas na previsibilidade de
produtividade de grdos de aveia foi utilizado o Neural Network Toolbox do software Matlab. As
RNAs foram treinadas com o algoritmo backpropagation e funcdo de treinamento Levember-
Marquadt (trainln). Para a ativacdo da camada de entrada, camada escondida e camada de saida
foram usadas a funcdo tan-sigmoide (tansig). Para cada arquitetura da RNA, os dados amostrais
foram divididos aleatoriamente em 70% para o treinamento (banco de dados com 128 amostras),
15% para testes e 15% para validacéo.

Em decorréncia de que os parametros sdo gerados aleatoriamente no inicio do treinamento, e que
esses resultados iniciais podem influenciar no resultado final da RNA, esta foi treinada 10 vezes
para cada estrutura, com 3 camadas (Camada de entrada, camada escondida e camada de saida). As
camadas de entrada foi composta de 5 neurbnios, 5 a 25 a camada escondida, fazendo incremento
de 5 em 5, e a camada de saida com 1 neurdnio. Para representar a arquitetura da rede foi utilizada a
notacdo "NE-NCE-NS", onde NE é o numero de neurdnios da camada de entrada da rede, NCE € o
numero de neurdnios da camada escondida e NS é o nimero de neurdnios da camada de saida. Em



[T

® XXIV SEMINARIO DE INICIACAQO CIENTIFICA

SALAO DO UNIJUiQOlé”ﬁ' "o
CONHECIMENTO' =*

Modalidade do trabalho: Relatério técnico-cientifico
Evento: XVII Jornada de Extensdo

cada treinamento foram realizadas inimeras interacfes, até que o erro médio quadrético entre a
saida desejada e calculada fosse minimizado.

Para o treinamento e validacdo das RNAs, forma utilizados os valores da produtividade de graos de
aveia, obtidos nos anos de 2014 e 2015, no experimento a campo. O processo de treinamento foi
concluido quando a diferenca entre os valores médios da produtividade de grdos do efeito
cumulativo dos anos obtidos a campo e os simulados pelas RNAs foi o menor possivel. Na
sequéncia, foi feita a validacdo para o efeito cumulativo dos anos, sendo que as saidas ficaram
dentro do intervalo de confiancga, a 5% de probabilidade de erro.

As varidveis de entrada utilizadas pela rede neural artificial formam: doses de N-fertilizante (0, 30,
60 e 120 kg/ha), estadios de desenvolvimento da aveia (30, 60, 90 e 120 dias), produtividade
bioldgica a cada estadio, precipitacdo pluviométrica acumulada a cada estadio e temperatura média
acumulada a cada estadio. A variavel de saida foi a produtividade de gréos de aveia de cada ano de
cultivo no sistema soja/aveia. Os dados de saida de rede neural formam padronizados para o
intervalo de -1 a 1, pelo processo de normalizacdo dos dados, expresso pela seguinte equacéo:
pn=((2.(p-min(p)))/(max(p)-min(p)))-1 , em que: pn é o valor normalizado, adimensional; p € o
valor de produtividade de grdos observado; min(p) € o minimo valor de produtividade de grdos da
amostra; e max(p) o valor maximo de produtividade de grdos da amostra.

DISCUSSAO DOS RESULTADOS
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 de sucessdo soja/aveia.

Tabela 1. Valores adimensionais de emro quadratico médio, para dados de tremamento, erro
relativo médio e variancia para dados de validagdo, nas arquiteturas treinadas.

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
NE->NCE->NS (treinamento) (validacdo) (validacdo)
5-5-1 5.54E-3 1.01E-2 7.82E-3
5-10-1 5.51E-3 7.76E-3 1.42E-2
5-15-1 5.83E-3 6.29E-3 2.32E-2
5-20-1 5.64E-3 7.85E-3 2.32E-2
5-25-1 6.81E-3 144E-2 1.96E-2

NE= Numero de neurbnios da camada de entrada; NCE= Numero de neurénios da camada escondida; NS= NUmero de
neurdnios da camada de saida.

Para a escola da arquitetura ideal observou-se que a rede 5-10-1 apresentava menor erro quadratico
médio. Entretanto, nota-se que a variancia no processo de validagdo esta acima da arquitetura 5-5-1,
significando que o erro no processo de treinamento diminui, porém, na validagdo ndo ocorre.
Seguido a interpretacdo de Soares et al. (2015), que estudou a predi¢do de produtividade de milho
por rede neural artificial, a arquitetura escolhida foi a que apresentou relacdo entre o ndmero
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amostras de treinamento e o nimero de conexdes escondidas superior a dois, conforme indicado por
Masters (1993) e de menor erro de relativo médio de validacdo. Portanto, a arquitetura escolhida foi
a 5-10-1 (Tabela 1). De Oliveira et al. (2013), fez uso da estrutura 4-3-2 na simulacdo por redes
neurais artificiais na classificacdo de autotetraploides de bananeira (musa acuminata colla), com o
algoritmo de treinamento backpropagation. Chagas et al. (2009), trabalhando com a classificacdo
dos niveis de degradacdo de pastagens na zona da mata mineira por meio de RNA, constatou que a
rede é um classificador viavel para este fim, principalmente em grandes areas.

Na definicdo da escolha da arquitetura da rede, na Figura 1, estdo apresentados os coeficientes de
determinacéo, do Treinamento (70% dos dados), da Validacdo (15% dos dados), do Teste da Rede
(15% dos dados) e Total (100% dos dados) do sistema soja/aveia. Portanto, permitindo confirmar
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).
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Figura 1. Coeficientes de determinacdo do Treinamento, Teste, Validacdo e Todos (Treinamento, Teste, Validacdo) das
redes neurais artificiais para a arquitetura 5-10-1.

Para verificar o desempenho da rede neural artificial de arquitetura 5-10-1 (Tabela 1), foi simulada
a produtividade de graos (Tabela 2) pelos valores médios observados no efeito cumulativo dos anos
(2014+2015) para as variaveis de entrada "doses de N-fertilizante", "estadios de desenvolvimento

da aveia"”, "média da produtividade bioldgica dos estadios”, "média da precipitacdo acumulada dos
estadios" e "media da temperatura méxima acumulada dos estadios™ (Figura 2).
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Tabela 2. Comparagdo dos valores de produtividade de grdos de aveia obtidos na validagio
da RNA de arquitetura 5-10-1.

N  Estadio i PB 25 Triia PG (kg ha™) (2014+2015)
(kg ha') (dias) (kg ha') (mm) (°C) Simulagio/RNA Intervalo Confianga
o 2015 288 337 184 s
2014 345 112 213
e 2015 1317 480 200 —_ L; =1987
o 2014 1430 307 230 T g
o 2015 3117 565 202 ——-
... ... . ... S L,=2420
1o 201599197 785207 o1s
2014 5044 813 247
2015 327 337 184
g o oy oy T ’
s 2015 2188 480 200 e Li =2750
30 e 2Nd N2 0. BO. X=3035
o 2015 5059 565 202 S5
N o B I, ST L,=3278
2015 11972 785 207
1200 2014 8857 813 247 =
2015 320 337 184
Loo2oa 3% a2 w3 MM
. 2015 2250 480 200 348'1 ' L; =2872
- 2014 3131 307 230 s
o 2015 8611 S65 202 i
B o M R, [ - 2 NS SRR L=3745
2015 12051 785 207
1200 2014 11012 813 247 3452
2015 304 337 184
L0 a4 3eo 2 om3 BV
T T Li =3061
S0 s A BI0E A B X=3192
20159531 565 202 161
ceo.....2014 11295 548 231 T L.=3663
1o 2015714864 785 207 s

2014 11939 BI13 247
N= nitrogénio; Ms= massa seca; &#425;Prec= somatdrio da precipitacdo; X &#773;TMax= média da temperatura
maxima; PG= produtividade de grdos; PB= produtividade bioldgica; RNA= rede neural artificial; Li= limite inferior; X
&#773;= média; Ls= limite superior.
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Na Tabela 2, a simulagdo mostrou alta capacidade preditiva para a produtividade de gréos de aveia,
sendo que os valores simulados pela rede neural artificial ficaram dentro do intervalo de confianca,
do efeito cumulativo dos anos, 2014 e 2015. A capacidade de aprender através de exemplos e de
generalizar a informacéo aprendida é o atrativo principal da solucéo de problemas através de RNAs
(WASSERMAN, 1989; SOARES, 2014).

Os resultados mostram que o uso da rede possibilita a previsibilidade da produtividade de gréos em
qualquer estadio de desenvolvimento da aveia, em qualquer condicdo de uso do N-fertilizante,
tornando-se uma ferramenta de auxilio na tomada de decisfes, quanto ao manejo da cultura. Da
Costa Leite et al. (2015), na analise econdémica do feijoeiro em diferentes épocas e doses de
aplicacdo de nitrogénio, verificou que o menor risco apresentado foi para a época de aplicacdo antes
da semeadura e 0 maior risco para a época antes+cobertura do N-fertilizante.
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Figura 2. Precipitacéo pluviométrica e temperatura maxima no ciclo da aveia.

CONCLUSAO

As redes neurais artificiais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas, com o algoritmo de
aprendizagem backpropagation e funcdo de treinamento Levember-Marquadt, se mostraram
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eficientes na previsibilidade da produtividade de grdos em qualquer estadio de desenvolvimento da
aveia, independente da condi¢do de uso do nitrogénio junto as condi¢des de temperatura maxima e
precipitagdo. Assim, vindo a somar-se com os modelos convencionais de simulagdo, tornando-se
uma ferramenta de auxilio na tomada de decisGes, quanto ao manejo da cultura da aveia.

PALAVRAS-CHAVE: Avena sativa, novas tecnologias, inteligéncia artificial,
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