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RESUMO

Diante da crescente demanda de alimentos sem explorar novas areas de
plantio, faz-se necessaria a otimizagdo da cadeia agricola, seja financeira ou por
meio de acréscimo de produtividade. Para tanto, este trabalho apresenta um estudo
sobre a viabilidade do uso de inteligéncia artificial para simulagdes de cenarios
agrondmicos utilizando-se do método de redes neurais artificiais (RNA). O estudo
compreendeu a pesquisa dos fatores que influenciam o crescimento e
desenvolvimento de plantas, dentre esses sao apresentados os fatores relacionados
ao clima, ao solo e as plantas. Também foi realizada pesquisa complementar
objetivando localizar coeficientes que poderiam ser utilizados para desenvolvimento
dos modelos de RNA, no entanto, ndo foram localizados resultados no acervo de
pesquisa. Dessa forma, ainda n&o estao disponiveis dados histéricos comparaveis e
suficientes para desenvolvimento do modelo de RNA. Concluiu-se também que n&o
€ possivel possuir apenas um modelo de RNA que se aplique a todo o contexto
agrondmico em fungcao das necessidades relacionadas a cada espécie da planta, ao
sistema de cultivo e as caracteristicas climaticas locais. Apesar do contexto
apresentado, a utilizagdo de RNA para a simulagdo de cenarios agrondmicos €
possivel e viavel.

Palavras-chave: planta; fatores de crescimento e desenvolvimento; redes neurais
artificiais.



ABSTRACT

In view of the growing demand for food without exploring new planting areas,
it is necessary to optimize the agricultural chain, be it financial or through increased
productivity. For that, this work presents a study on the feasibility of using artificial
intelligence to simulate agronomic scenarios using the method of artificial neural
networks (ANN). The study comprised the research of the factors that influence the
growth and development of plants, among which are presented the factors related to
climate, soil and plants. Complementary research was also carried out in order to
locate coefficients that could be used for the development of ANN models, however,
no results were found in the research collection. Thus, comparable and sufficient
historical data for the development of the ANN model are not yet available. It was
also concluded that it is not possible to have only one ANN model that applies to the
entire agronomic context, depending on the needs related to each species of the
plant, cultivation system and local climate conditions. Despite the context presented,
the use of RNA for the simulation of agronomic scenarios is possible and feasible.

Keywords: plant; growth and development factors; Artificial neural networks.
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1 INTRODUGAO

Muitos estudos vém sendo realizados com projegcdes alarmantes quanto a
necessidade crescente de alimentos para abastecimento da populagcdo mundial.
Este assunto nos depara com a limitagao de espaco de cultivo para a produgao de
alimentos e também ao elevado uso de fertilizantes e condicionadores de solo, que
possuem reservas limitadas na natureza e aumentam o custo de producgéo.

Os entraves levantados nos sugerem que para solucionar tal problema, ao
menos temporariamente, € necessario recorrer a producdo com maior eficiéncia,
produzindo mais com 0 mesmo ou uma menor quantidade de insumos e espago. As
ferramentas que possuimos atualmente ja ndo bastam para esta solugdo, mas
podem nos auxiliar na constru¢ao de novas solugdes. Isso ja foi observado por

outros autores conforme pode ser verificado abaixo:

“Nas ultimas décadas, com a crescente complexidade dos problemas a serem
tratados computacionalmente e do volume de dados gerados por diferentes setores,
tornou-se clara a necessidade de ferramentas computacionais mais sofisticadas, que
fossem mais autbnomas, reduzindo a necessidade de intervencdo humana e
dependéncia de especialistas. Para isso, essas técnicas deveriam ser capazes de
criar por si préprias, a partir da experiéncia passada, uma hipoétese, ou fungéo, capaz
de resolver o problema que se deseja tratar” (FACELI, 2011, p.2).

A diversidade de solugdes que poderiam ser utilizadas para solucionar esses
problemas apresentados é vasta. Na pratica, verificamos a criacdo de equipamentos
de maior eficiéncia de aplicagdo dos nutrientes, desenvolvimento de cultivares com
capacidade para o melhor aproveitamento das condigbes climaticas e do solo. A
proposta que se faz é a utilizagdo de tecnologia para superar a limitagéo fisica do
ser humano de predizer fungdes, para tanto se valendo da enorme quantidade de
dados é gerada.

Em termos amplos, estima-se que a cada 20 meses é dobrada a quantidade
de dados armazenada nos bancos de dados do mundo. Essa enorme quantidade de
dados, nao pode ser processada por uma questdo de limitagdo fisica pelo ser
humano. Contudo, ja existem métodos por meio do processamento computacional
que possibilitam a unido das caracteristicas a partir de dados existentes, que
possibilite a predicdo de determinados efeitos. Tais predigdes sdo possiveis no

ambiente da inteligéncia artificial, especialmente falando de redes neurais artificiais.
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1.1 JUSTIFICATIVA

Atualmente possuimos alguns métodos de interpretacdo de analise quimica
do solo que séao limitados aos extratores, sendo que o mais eficiente tenta simular o
que a planta extrai. No entanto, da mesma forma, este e os demais métodos
existentes ndo se preocupam em considerar outros fatores envolvidos no processo
de crescimento da planta como luminosidade e pluviosidade. O método proposto
nesse trabalho vai além da interpretacdo da analise quimica do solo, propondo a
construgdo de modelo matematico por inteligéncia artificial utilizando redes neurais.

Justifica-se a importancia desse estudo na possibilidade de entender o
sistema planta-solo-clima como um sé e que se aperfeicoe de forma continuada,
acompanhando as mudangas climaticas, desenvolvimento de novos espécimes e
possibilitando a simulagdo de cenarios. Para possibilitar as simulagées propostas
havera entrada de dados dos fatores influenciadores e como resultado havera saida
de estimativa de produtividade. Com essas simulacdes, os técnicos e produtores
rurais poderdo tomar uma decisdo assertiva sobre os quantitativos de adubacao e
de agrotoxicos a serem aplicados na propriedade, visto que antecipadamente a
consecugao do ciclo agronbmico, poderao visualizar a produtividade. Percebe-se
entdo que o resultado que sera alcangado com a utilizacdo do modelo proposto € a

otimizagdo da cadeia financeira agricola.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Realizar o levantamento dos fatores que influenciam o crescimento e

desenvolvimento das plantas com foco na produtividade e verificar se pode ser

modelado para o uso de inteligéncia artificial com o método de redes neurais.

1.2.2 Objetivos especificos

a. Quais sao os fatores que influenciam o crescimento e desenvolvimento

das plantas?
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b. Ja foram determinados ou estimados basicamente os coeficientes que
representem os fatores apresentados no item “a”?
c. E possivel a utilizacdo de redes neurais para determinagéo de cenarios

agrondmicos com o que possuimos de bibliografia atualmente?

1.3 METODOLOGIA

Foi utilizado o método de reviséo bibliografica narrativa a fim de localizar os
principais fatores de influéncia na producdo de plantas, bem como os conceitos
relacionados a esses fatores.

As buscas foram realizadas na “Biblioteca Virtual” (bvirtual.com.br) e
“Biblioteca Virtual” mantida pela Universidade Banco do Brasil (unibb.com.br), além
de pesquisa nos repositérios “Scielo” e “Sciencedirect”, e em livros.

Os termos buscados foram “fatores de influéncia em desenvolvimento de
plantas”, “desenvolvimento de plantas”, “fisiologia de plantas”, “inteligéncia artificial”,
‘rede neural”’, “aprendizado de maquina”, “regressao nao-linear’, bem como suas
traducdes em inglés. Nao houve restricdo do ano de publicacdo dos trabalhos
buscados.

Apesar de nao ter sido tratada da aplicagéo formal do método de inteligéncia
artificial estudado, houve pesquisa com o intuito de compreender e reunir elementos
para futura implementacdo do método conhecido como redes neurais.

O trabalho nao tem o intuito de esgotar o assunto ou mesmo as fontes de
pesquisa disponiveis em busca de informacbdes que auxiliem ou apresentem a
solugdo do problema, mas sim possibilitar o inicio do estudo e desenvolvimento da

ideia.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A agricultura tem como principal objetivo a produgdo de alimentos para a
populacdo mundial. No entanto, para possibilitar a consecucdo desse objetivo, &
necessaria a viabilidade econbmica dessa atividade. Assim, a atividade deixa de
possuir somente o cunho agronémico e social e passa também a ser vista em
termos de finangcas e economia. A margem econdmica disponivel na atividade varia
entre as culturas e também de acordo com a localizagdo da propriedade, tipo de solo
etc.

Para exemplificar, foi calculada a margem liquida para soja para o entorno
de Cascavel (PR), que é de aproximadamente 5%, ou seja, o preco de venda
descontado o custo de produgao, as depreciagdes, os seguros e disponibilidade de
risco resulta nesse percentual de retorno da atividade. A fim de possibilitar a
comparagao, tomou-se por base a representatividade de aplicagdes financeiras
disponiveis em diversas instituicdes financeiras do mercado, essas que remuneram
até 90% da taxa basica de juros da economia brasileira, que na atualidade é de 5%
ao ano, importante considerar que séo produtos com classificagdes de risco muito
baixo a baixo e sem incidéncia de imposto de renda, para pessoas fisicas. Assim se
vislumbra a importancia de possibilitarmos uma continua melhoria no estudo da
otimizagao da produtividade de plantas.

O estudo da otimizagdo da produtividade de plantas sob a &tica financeira
tem como fundamento a utilizacdo de um mesmo investimento financeiro com
incremento de retorno em decorréncia de um aumento de produtividade. Esse
aumento pode ser conseguido através da redugdo da aplicagdo de determinado
nutriente e aplicagdo doutro, utilizagdo de tecnologia superior de manejo, estudo da
influéncia climatica com alteracédo de data de plantio dentre outras.

O que ocorre é que possuimos no mundo uma grande variedade de
espécies de plantas, algumas ainda nem catalogadas ou estudadas de forma
apropriada. Esses organismos possuem uma infinidade de caracteristicas de
crescimento, podendo variar temporalmente. Por exemplo, em sua caracterizagao de
ciclos, podendo ser anuais, bianuais dentre outros; na quantidade e distribuicao
durante o seu ciclo de agua que necessitam; e luminosidade. Dessa forma, para
cada grupamento de plantas existem caracteristicas especificas que possibilitam o

seu crescimento, podendo variar desde o ambiente no qual estdo localizadas as
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sementes até a temperatura da regido durante o crescimento da planta como nos
ensina AVRDC (1990).

“Elas se diferem nos requisitos de crescimento. Muitos vegetais podem crescer em
uma grande faixa de condi¢des; enquanto outros possuem requisitos mais especificos
para agua, temperatura e luz. Assim em um local, varias espécies crescem durante o
ano todo, mas algumas outras somente podem crescer durante algumas épocas do
ano. A irrigacdo € uma necessidade absoluta para muitas espécies, enquanto outras

podem crescer em condi¢des de escassez de chuva.” (AVRDC, 1990, p.1).

2.1 FATORES DE INFLUENCIA

Segundo PESSARAKLI (2001), deve existir um equilibrio no ambiente que a
planta se apresenta para crescimento. De forma contraria se faltante ou em excesso
algum dos termos, a planta podera vir a ter comportamento de stress ou mesmo
morrer. Também cita os varios fatores que afetam o crescimento e o
desenvolvimento de plantas, tomaremos como os principais, de forma arbitraria, os
descritos a sequir:

a) Clima;

b) Temperatura;

c) Luminosidade;

d) Pluviosidade;

e) Ventos;

f) Solo.

Ja para NOVAIS (2007), ha o acréscimo de fatores que sao relacionados a
planta e também da altitude/latitude como é possivel visualizar na figura FIGURA 1 —

Fatores de influéncia.



FIGURA 1 — Fatores de influéncia
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FONTE: NOVAIS (2007)

2.1.1 Condigoes Climaticas e Paisagem

Segundo AVRDC (1990), podemos conceituar o tempo como uma dada
condicdo que ocorre em uma determinada localidade, sendo que essa condigao
pode ser descrita em alguns termos, sendo temperatura, pluviosidade, duragéo e
intensidade de luz, velocidade e direcdo dos ventos e umidade relativa. Ainda nos
ensina que o tempo se altera todo dia, enquanto que o clima é o padrao de repeticao
do tempo em determinada localidade.

Importante ressaltar que possuimos algumas mudancgas drasticas em termos
de clima em funcéo da distancia da superficie do solo, isso pode ser exemplificado
pela temperatura que muito préximo ao solo € muito superior a temperatura a alguns
centimetros acima.

Alguns dos termos que foram apresentados podem ser alterados
artificialmente e moldados para apresentar um resultado mais favoravel ao

desenvolvimento de determinados espécimes. Por exemplo, quanto a pluviosidade
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pode-se implantar um sistema de irrigagdo, no entanto, fazendo-se isso, também
havera alteragdes de temperatura e umidade relativa. Dessa forma, € necessario
estudar efetivamente qual € o impacto de uma alteragcado apresentada como simples
nesse fator pois, normalmente se transformara em de consequéncia complexa.

Podemos elencar ainda junto aos termos de tempo e clima, a topografia, que
se refere a elevagao e rugosidade macroambiental da superficie terrestre. Esse é
um fator fundamental, uma vez que em vales existe um comportamento diferenciado
de planicies e assim por diante o que modifica a analise como fator do tempo e
clima.

Percebe-se entdao que para a utilizagcado desse fator, tanto para aprendizado
como para predigao, no desenvolvimento do método em estudo € necessario que
exista uma homogeneidade em relagdo aos termos que o compde, especialmente no

que se refere a topografia, temperatura e distribuicdo de pluviosidade.

2.1.1.1 Temperatura

AVRDC (1990) dita que a temperatura usualmente é considerada como o
termo mais importante na escolha do local de planta quando tém-se como objetivo a
colheita, ou seja, produgédo. Explica ainda que a temperatura, influencia todas as
atividades fisioldégicas por meio de controle da taxa de reagbes quimicas com
impactos em florescimento, viabilizagdo de polinizagado, balango hormonal, taxa de
maturagao e senescéncia e qualidade do produto gerado. Além das consequéncias
que a temperatura exerce no crescimento, também afeta o tempo de colheita, pois
ela esta relacionada com a velocidade de maturacéo da planta.

E perceptivel a faixa estreita de sobrevivéncia que as plantas possuem na
observagéo feita por AVRDC (1990): “A 0°C as plantas sdo mortas pelo frio, e &
40°C elas sao mortas pelo calor’, acrescenta ainda que “muitas plantas sofrem
danos permanentes a 10°C ou mesmo em 15°C, e a maioria deixa de realizar
fotossintese de forma eficiente acima dos 30°C”. Ja para NOVAIS (2007) a faixa de
crescimento das espécies situa-se em média entre 15 e 40°C, complementa ainda
que em temperaturas muito baixas ou muito acima destas, o crescimento das
plantas é rapidamente limitado.

Ainda segundo AVRDC (1990), para os tropicos, pode se considerar que a

temperatura possui um decréscimo de 0,6°C para cada 91,50m de aumento de
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elevacédo — acima do nivel do mar. Isso possibilita entender a estreita ligacédo que a
temperatura possui com a topografia.

Também foi ilustrado por PESSARAKLI (2001), que para uma mesma
especie, existe grande variacdo do efeito da temperatura em diferentes cultivares
(figuraFIGURA 2).

FIGURA 2 - Influéncia da taxa de crescimento de milho para doze cultivares
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FONTE: PESSARAKLI (2001)
Acrescenta ao termo grafico mostrado mais algumas informacoes,

concluidas a partir da figura: “Os diferentes cultivares de milho (Zea mays L.) sao
cultivadas no mundo todo. Assim as taxas de crescimento de alguns desses
cultivares aumentem em baixas temperaturas, se elevam ao maximo na faixa de
crescimento "normal" enquanto diminuem em temperaturas mais altas.”
(PESSARAKLI, 2001).

Até o momento elencou-se a influéncia da temperatura como um todo, no
entanto, cabe ressaltar que a temperatura do solo, segundo AVRDC (1990) é o fator
maior que determina a taxa de crescimento e desenvolvimento microbiano,
decomposicdo de matéria organica, germinagcao de sementes, desenvolvimento de
raizes, além da agua e nutrientes absorvidos pelas raizes. Nesse momento também
€ possivel compreender que ha um estreitamento com a luminosidade e tempo de

exposigao do sol:
“The amount of heat absorbed by the soil increases with the intensity and duration of
sunshine. Dark-colored soils absorb more solar energy than light-colored ones. The

capacity of water to move heat from one area to another (conduction) is greater than
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that of air. Heat is therefore released to the surface faster in wet clayey soils than in
dry sandy soils. The lower the air temperature, the more rapid the loss. Thus, although
light-colored Sandy soils absorb less solar energy, less heat is also released to the
atmosphere because of the low water-holding capacity of the soil” (AVRDC, 1990, p.
59).
Dessa forma, faz-se plausivel a utilizacdo de um fator que descreva a
temperatura média durante o ciclo além de um fator que indique fuga durante o ciclo
para situacdes de estresse. Considerando que existem plantas de ciclo de inverno,

sera considerada a faixa de sobrevivéncia indicada por AVRDC (1990).

2.1.1.2 Luminosidade
O sol emite ondas luminosas, que possuem diferentes comprimentos de

ondas — definidores das cores da luz, essa combinacdo de comprimentos de ondas
nos aparenta a cor branca ao olho nu (AVRDC,1990).

No processo de fotossintese das plantas, os comprimentos de ondas
utilizados sdo os mesmos que visiveis a olho nu humano.

Segundo SCHWAMBACH (2014), a clorofila, principal pigmento para a
sintese da fotossintese, absorve mais intensamente as radiacbdes azuis e vermelhas
e, em menor intensidade, as radiacbes verdes e amarelas. Isso afeta a velocidade

de fotossintese, conforme é possivel observar na figura FIGURA 3.

FIGURA 3 - Velocidade de fotossintese e comprimento de onda
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FONTE: SCHWAMBACH (2014)
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Quanto ao tempo de duragéo da luz, AVRDC nos ensina que:
“Since the earth revolves on its axis, tilts at 66°, and travels around the Sun, the length
of the light period varies according to the season of the year and latitude. The duration
of light, is measured by the number of hours from sunrise to sunset. It is called
photoperiod or day length. It varies from a nearly uniform 12-hour Day at the equator
(O latitude) to continuous light or darkness throughout the 24 hours for a part of the
year at the poles (...) The farther the area is from the equator, the greater the

difference between the shortest and longest day.” (AVRDC, 1990, p. 62).
A variagao da quantidade de horas de incidéncia de luz explicada acima por

AVRDC (1990) pode ser visualizado esquematicamente na FIGURA 4 - Quantidade

de horas com incidéncia de luz em um dia em diferentes latitudes.

FIGURA 4 - Quantidade de horas com incidéncia de luz em um dia em diferentes latitudes

P W Length of Day Hours - of Latitucle
;_r—f‘m D T gt ¥ - __;ﬂ.-ﬁ, "_f ﬁ -
TG ] 8.0 -147 ﬂ.? o
I 95 - 14.2 "-*”ﬁ,_r,—s—"‘ as°
{: 09-13.8 \j ap®
L S /
h? s 10.3 - 13.4 - oRe

", S,
Y } \\f 10.7 - 13.1

. . o '
| \ "fn.ﬂ-'m.a N 0 15°
= N ] e~ Ao,

uf__ 113-12_5—'-,7%-1—?}--—-— 10°
' i o 5
116-122 L r——
— Equator 12 \‘N = }f“p L a
i o ajpuiap e e and R 5
e T
11.43-125 [

FONTE: AVRDC (1990)

Além disso, MOHAMMAD (2001) indica que a luminosidade € um dos fatores

que normalmente se passa despercebido na determinagao da temperatura 6tima, e

nesse caso pode afetar de forma positiva ou negativa a resposta dada a um
experimento em dada temperatura.

Dessa forma, também, quando ha reporte a disponibilidade de luz as

plantas, deve-se realizar um apanhado sobre condi¢gdes de sombra, para as quais o

mesmo autor nos lembra sobre a influéncia direta na temperatura:
“Shade conditions can be expected not only to lower daytime temperatures but also to
raise night temperatures, particularly under cold night—clear sky conditions, in which
ground-to-sky radiation can cause a very rapid, possibly harmful, drop in temperature
near the ground. Similarly, the use of specitral filters can be expected to modify not

only light quality but also temperature.” (MOHAMMAD, 2001, p.24).



22

Importante destacar que diferentes espécies se comportam de maneira
diferenciada para o tempo de exposicao a luz. Dessa forma podem ser classificadas
como plantas de dias curtos, longos e neutras. E observado que em algumas
espécies, quando ultrapassado o fotoperiodo critico — maximo de exposi¢cao
adequado — a planta pode suprimir a fase de reproducéo.

Além do tempo de exposigao, também ha influéncia da intensidade de luz a
qual as plantas sdo expostas, que é diretamente afetado pela estacdo do ano e
elevagcao em relacao ao nivel do mar. A titulo de exemplificagdo, num dia claro, no
topo de uma montanha possuimos uma intensidade de luz 16% superior a mesma
condic&o ao nivel do mar.

A exposicdo a uma adequada intensidade de luz é muito importante, como
podemos visualizar na figura a seguir, possuimos o aumento da fotossintese até a
saturacdo pelo excesso de luz - a esse ponto, chamamos de ponto de saturagao
luminoso - e logo apods, inibicado parcial com rapido decréscimo do processo de
fotossintese (FIGURA 5).

FIGURA 5 — Resposta da fotossintese ao incremento de irradiagao
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FONTE: HOPKINS (2008)
SCHWAMBACH (2014) mostra que o ponto de compensacao luminoso ou

ponto fético € o nome dado a intensidade luminosa em que as taxas de fotossintese

e de respiracao se anulam.
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“Toda planta que receber luz exatamente no seu ponto de compensagao ira consumir
na respiragao toda a glicose e todo o oxigénio produzidos pela fotossintese. Assim
também o gas carbdnico liberado pela respiragdo sera utilizado pela fotossintese.
Pode-se concluir que se a planta for mantida no seu ponto de compensagao ou
abaixo dele nao tera condigdes de sobreviver, considerando que nao havera
disponibilidade de alimento para a sua manutengéo nos periodos de auséncia de luz,

ou seja, sem fotossintese.” (SCHAMBACH, 2014, p. 137 e 138)
Do contrario, havendo intensidade luminosa acima do ponto de compensacgao
luminoso, a planta produzira glicose e oxigénio acima do seu consumo, mantendo o
crescimento como ¢é ilustrado na FIGURA 6 — Ponto de compensagao fético

(SCHAMBACH, 2014).

FIGURA 6 — Ponto de compensacao fético
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Em seguida também € importante observar que a fotossintese é influenciada
de forma diferente pela intensidade de luminosidade disponivel para a diversidade
de espécies (FIGURA 7).
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FIGURA 7 — Resposta da fotossintese ao incremento de luminosidade para diferentes espécies
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2.1.1.3 Pluviosidade
Segundo NOVAIS (2007), a agua é fator fundamental na producao vegetal,

sendo que as culturas durante o seu ciclo vegetativo e reprodutivo consomem
enorme volume de agua, notando-se que cerca de 98% deste volume passa pela
extensdo da planta.

A chuva é a principal fonte natural de agua, porém outras fontes naturais
também sao importantes, como por exemplo, o orvalho. No entanto, a quantidade
absorvida também ¢ diferenciada em detrimento da fonte, o orvalho citado, tem sua
absorcao dada pelos estomatos e assim a quantidade absorvida é reduzida.

Como indicado anteriormente, a agua € um dos grandes fatores que alteram
a produtividade das plantas, principalmente a sua falta, isso € explicado por as
plantas serem compostas em torno de 80 a 95% - visualiza-se na figura FIGURA 8 -
Agua encontrada comumente em diferentes plantas e suas partes - dessa
substancia, enquanto que o restante deve ser produzido e composto através de
fotossintese, mesmo deixando de lado a questdo da biomassa, a agua é essencial

para o crescimento e desenvolvimento (AVRDC, 1990).
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Para NOVAIS (2007), no processo de absor¢cdo de nutrientes, a agua é,
provavelmente, o fator com maior influéncia devido a concentragéo e ao contato de
nutrientes com a solugdo do solo provido com a superficie da raiz através do

mecanismo de fluxo de massa.

FIGURA 8 - Agua encontrada comumente em diferentes plantas e suas partes

Parte da Planta Peso Fresco (%)

Frutos de pepino 96
Cabeca de alface 94
Cabeca de repolho 90
Tubérculo de batata 79

Folhas de tomate 85-95

Folhas de milho 65-82
Raizes de cenoura 88
Tipos de aspargo 88
Frutos de tomate 94
Sementes de milho doce 85

FONTE: AVRDC (1990)

Uma das principais fungbes da agua para os vegetais € a manutencéo da
temperatura, possibilitando a ndo inativagdo das enzimas da fotossintese e da
respiracdo e o forte relacionamento com o arrasto de nutrientes que se da pelo
gradiente do solo as partes aéreas quando da transpiragao.

Destaca-se também que a agua € o principal fator que determina a eficiéncia
nutricional e, consequentemente, a produtividade das culturas. Em geral, a maioria
das plantas cultivadas, sdo mais sensiveis as deficiéncias hidricas no periodo de
uma semana que antecede a floragao (NOVAIS et. al., 2007).

Também ha o contraponto de excesso de chuva, onde se pode ter como
efeito adverso a erosdo e alagamento. A erosao laminar resulta no escoamento dos
nutrientes presentes na superficie do solo. Ja o alagamento resulta em alteragdes
nas reacoes que acontecem no solo, passando-o para condicbes anaerébias. Em
alguns casos de alagamento, o elevado nivel de decomposi¢cdo organica eleva o
subproduto metano a niveis toxicos que nao permite as plantas de manter suas
atividades para nutricdo e por consequéncia de realizar a fotossintese. Os efeitos

apresentados sdo maior suscetibilidade a doencas e formacdo de compostos
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quimicos téxicos a maioria das plantas. Ainda, solos inundados possuem
tipicamente uma grande quantidade de diéxido de carbono, esse por sua vez reduz
juntamente com os poros tomados por agua a permeabilidade ou ainda, a
capacidade de a raiz angariar agua.

Os efeitos adversos da inundacédo do solo se intensificam a medida que a
temperatura se eleva em decorréncia do aumento de velocidade na respiragao das
raizes, alta demanda de agua e reducao da habilidade do oxigénio se dissolver na
mesma (AVRDC, 1990).

Outros componentes que influenciam na absor¢do da agua podem ser
citados, como por exemplo a alta concentracado de sais no solo, que podem limitar o
fluxo de agua e a densidade do solo que pode favorecer ou ndo o crescimento das
raizes e contato com a umidade disponivel.

Segundo AVRDC (1990), em situagbes de seca, caso a planta ndo tenha
desenvolvido um sistema de raizes estavel antes da instalagdo do periodo seco, a
mesma nao consegue sobreviver exceto quando irrigada ou caso seja uma cultivar
resistente a seca. Complementa que caso a ocorréncia dessa seca acontecer em
um ou mais periodos criticos de desenvolvimento da planta, normalmente ha perda
direta e significativa de producéo.

O estagio critico de impacto do estresse hidrico também varia de espécie a

espécie como é possivel verificar na tabela.

TABELA 1 - Estagios criticos ao estresse hidrico para diversas espécies

Cultura Estagio critico
Feijao Floragao e formagéo de vagens
Repolho Formacéao e ampliacdo da cabeca
Cenoura Alargamento da raiz
Berinjela Floracdo e ampliacdo de frutas
Alface Cabeca em desenvolvimento
Ervilha Floragao e enchimento de vagens
Batata Qualquer periodo de crescimento desde o plantio até a colheita
Melancia Floracéo para frutificacéo

FONTE: Adaptado de AVRDC (1990)
NOVAIS (2007) lembra que em plantas com restricdes no crescimento do

sistema radicular, ha redugao de produtividade mais expressiva em regides onde

ocorrem periodos de estiagem durante seu cultivo.
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2.1.1.4 Ventos
Apesar de contrariar o senso comum, os ventos também sao essenciais, na

medida correta, ao pleno funcionamento do ecossistema em que as plantas séo
expostas. O principal efeito € dado pela rapida reposicéo de dioxido de carbono na
superficie da planta, visto que durante o crescimento da planta, rapidamente se
possui 0 esgotamento desse composto das superficies da folha. AVRDC (1990)

explica esse efeito:
“When there is no Wind, the rate of resupplying the surface of the leaf is limited, so
entry of CO, is too slow to maintain rapid photosynthesis. Wind also carries O, away
from the plant. On the other hand, when there is less Wind, there is less evaporation

and less water requirement”.

Também, o mesmo autor, pontua que, existe uma grande limitagdo em fungao
do vento em regides onde se vislumbra ocorréncia frequente de ventos com
velocidade média de em torno de 7,2km/h.

Para algumas espécies vegetais também é critica 0 estresse ao vento e
normalmente se possui grande quebra de produgao em situagdes de crescimento da
planta concluido sendo o principal fator o acamamento. O mesmo efeito é observado
de outra forma por AVRDC (1990):

“All vegetable crops, except the tree vegetables, are very susceptible to Wind speeds

greater than the ordinary. The deeper the root system of the crop, generally the more
resistant it is to strong winds. Varieties that are early-maturing have a better chance of

harvested before the onset of strong winds than late-maturing ones”.

2.1.2 Solo

Quando identificamos o solo como fator de influéncia no crescimento e
desenvolvimento de plantas, incluimos na discussao fatores de natureza fisica como
a estrutura, textura, densidade e umidade do solo, bem como fatores de naturezas
quimicas e bioldgicas (NOVAIS, 2007).

Segundo AVRDC (1990), uma das principais fun¢gdes do solo € ser um
reservatorio de agua e de nutrientes para a planta. As suas caracteristicas fisicas e
quimicas influenciam diretamente no crescimento das plantas.

Os fatores de natureza fisica do solo sao propriedades que podem influir
acentuadamente no crescimento das plantas, pois estdo intimamente associadas a

estrutura e textura do solo. Dentre esses fatores estdo a densidade, espaco poroso,



28

umidade, taxa de infiltracdo de agua e a errodibilidade. A estrutura do solo tem como
indicador a distribuicao fisica do solo em agregados — torrdes, em outras palavras,
definem-se como a distribuicdo espacial do solo. Ja a textura se refere a distribuicao
das particulas de acordo com o seu tamanho, também expressa a proporgao relativa
de particulas de areia, de silte e de argila que compde a terra fina do solo (NOVAIS,
2007).

A densidade do solo por sua vez possui ligagao intima com os dois quesitos
anteriormente citados: textura e estrutura. Uma vez que havendo menor
espacgo/arejamento entre as particulas, ou seja, estrutura compacta, maior sera a
densidade. Segundo NOVAIS (2007), o aumento de densidade do solo reduz a taxa
de difusdo de O, nos poros do solo e, consequentemente, a respiragao das raizes. A
densidade do solo também esta associada ao volume de agua disponivel e
resisténcia a penetracéo das raizes devido a compactagao.

Percebe-se entdo que o sistema de manejo adotado é fundamental para
possibilitar boas caracteristicas ao solo, uma vez que, por exemplo, no sistema
convencional, pelo intenso trafego de equipamentos, naturalmente havera maior
compactacgao. Além é claro, do proprio favorecimento de palhada, como é afirmado
por NOVAIS (2007):

“O sistema de manejo do solo pode afetar acentuadamente sua umidade. A cobertura
de um Argissolo com residuos culturais de palha de trigo (7,5t ha” de palha), durante
0 més de novembro, manteve em torno de 100g kg'1 a mais de agua que o mesmo
solo descoberto”.

“When a previously forested land area is used for growing vegetables for the first time,
the soil usually contains all the nutrient elements that the plant needs, However, as it
is continuously used for producing a crop, the amount of nutrient elements decreases
to levels which are not enough to support growth and development. Without the use of
fertilizer, the yield is expected to decrease” (AVRDC, 1990, p. 72).

O autor ainda explica que os nutrientes no solo ndo estdo sempre
imediatamente disponiveis, podendo ocorrer os sintomas de deficiéncia mesmo com
elevados niveis de determinado elemento no solo.

Os nutrientes que as plantas requerem podem ser classificados como
essenciais quando a planta ndo completa seu ciclo sem a presenga dos mesmos em
concentragcbes minimas necessarias. De outra maneira, se classificam como

benéficos quando acrescentam boas caracteristicas a produgdo ou a aumentam.
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Quanto a quantidade necessaria, os requeridos em elevada quantidade sdo os

macronutrientes e os em menor quantidade requisitados, s&do os micronutrientes.

“The macroelements are nitrogen, phosphorus, potassium, sulfur, calcium, and
magnesium. There are microelements: boron, copper, chlorine, maganeses,
molybdenum, zinc, and iron. Carbon, hydrogen, and oxygen are obtained from CO,

and water are not mineral nutrients” (AVRDC, 1990, p. 72).
As fungdes e sintomas de deficiéncia dos macronutrientes podem ser

resumidos conforme tabela:

TABELA 2 — Funcgdes e sintomas de deficiéncia dos macronutrientes

Nutriente Funcao na planta Sintoma de deficiéncia
Nitrogénio (N) Sintese de proteinas Verde claro para amarelado
(incluindo enzimas), clorofila, iniciando nas folhas
€ Cromossomos inferiores, plantas menores
que o normal
Fosforo (P) Componente da ATP e outros Haste e folhas com tom
reagentes na fotossintese e roxos/purpura, plantas

respiragdo, componente da menores que o normal
membrana celular
Potassio (K) Importante no metabolismo Producdo decresce sem
de carboidrato e proteinas, sintomas visiveis, plantas
ativagdo de certas enzimas, menores que o normal,
promogéo do crescimento do margem das folhas podem
tecido meristematico, se tornar bronzeadas/tom
importante para o movimento marrom em casos severos
do estdbmato e
relacionamento com a agua
Cailcio (C) Componente da lamela As folhas novas n&o saem
média associado com ou, se o fazem, ndo se
atividade de certas enzimas desdobram, tendem a se
agarrar; raizes  apicais
também nao se
desenvolvem;
amarelecimento das

margens das folhas mais
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Magnésio (Mg)

Enxofre (S)

Componente da molécula da
clorofila, necessaria para a
ativacao de certas enzimas

Componente de  muitas
proteinas e vitaminas,
ativador de algumas enzimas
requeridas para fixacao de N

em plantas leguminosas

jovens

Folhas velhas apresentam

verde claro ou ficam

amareladas, normalmente
entre os veios
As plantas apresentam
amarelo uniforme, ou ainda
verde claro, com hastes
finas e espinhosas; plantas

menores que o normal

FONTE: adaptado de AVRDC (1990)

Para os micronutrientes, a deficiéncia € mais incomum, em decorréncia da
prépria quantidade requerida pelas plantas, no entanto, no caso de ocorréncia de

deficiéncia, a redugao de produgdo € bastante significativa. Um resumo das fungdes

e sintomas de deficiéncia é apresentado na tabela:

TABELA 3 — Fungoes e sintomas em caso de deficiéncia, nas plantas, dos micronutrientes

Nutriente Funcao na planta Sintoma de deficiéncia
Boro (B) Divisdo celular, estabilidade Na couve-flor as folhas
da parede celular, jovens se tornam amarelas
germinagao e crescimento do e a haste € oca
polen, translocacao de
agucares
Cobre (Cu) Sintese e estabilidade da Folhas jovens murchas e
clorofila, metabolismo de enroladas, reducdo da
proteinas e carboidrato, lignificagdo; abortamento de
fixagcdo de N numero de flores.
Cloro (ClI) Fotossintese e balanco de Dificlmente visiveis em
agua situacbes de campo, no
entanto, sado:ireducdo do
tamanho das folhas, clorose
seguida de bronzeado,
evoluindo para necrose,
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tendendo-se a enrolar

Ferro (Fe) Sintese de clorofila, redugdo Folhas jovens cloréticas,
de nitrato e sintese de algumas vezes de cor
proteinas branca

Manganés (Mn) Participante de enzimas Cloroses entre as nervuras
envolvidas na respiragdo e de folhas novas e velhas

processos de oxidagcdo- podendo ocorrer lesbes

reducao na fotossintese necréticas

Molibdénio (Mo) Componente das enzimas Folhas ainda verde
nitrogenase e nitrato- deformam-se em
redutase decorréncia de morte de

células no parénquima

Zinco (Zn) Sintese de horménios, Reducdo de  atividade

ajustes na oxidagcdo e enzimatica,

reducao desenvolvimento de
cloroplastos, conteudo de

proteinas e acidos nucléicos

FONTE: adaptado de AVRDC (1990)
Também é apontado por NOVAIS (2007) a importancia da corre¢cdo do solo
em termos de acidez nos solos brasileiros, sendo estabelecida como uma limitacéo
ao cultivo nesses solos em decorréncia da presenca de Al e Mn em concentragdes

téxicas e de baixo teor de cations de carater basico, como Ca e Mg.

“A acidez do solo condiciona o estado geral do solo como base de crescimento para
as plantas, em decorréncia das relagdes de causa e efeito com outras propriedades
quimicas, fisicas e biolégicas. Essas propriedades relacionam-se com a génese,
mineralogia e fertilidade do solo e tém, em ultima analise, implicagdes no seu manejo.
Assim, a acidez do solo, quando em excesso, pode ocasionar alteragées na quimica

e fertilidade, restringindo o crescimento de plantas” (NOVAIS, 2007, p. 206).

A calagem — corregao de acidez do solo - pode ser dita como um dos pilares
para obtencdo de melhores produgdes agricolas em solos acidos pois com ela
estamos anulando ou diminuindo os efeitos toxicos das altas concentragdes de Al e
Mn, além de fornecer dois macronutrientes Ca e Mg (NOVAIS, 2007).

Importante ressaltar que a necessidade de correcao do solo esta relacionada
com o pH e também ao PTH — poder tampao do solo, cabendo a inser¢ao de que o

PTH esta relacionado diretamente aos teores e tipos de argila e de matéria organica
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do solo. Pode-se explicar de breve maneira, que o PTH é considerado como uma
espuma, o quanto o solo pode absorver, sendo assim, quanto maior for o poder de
tampéao do solo, maior sera a necessidade de material para corregao para o mesmo
acréscimo de pH comparativamente a um solo com menor PTH. Pode-se observar a

faixa de pH étimo do solo para alguns vegetais na tabela:

TABELA 4 - Faixa 6tima de pH para algumas culturas

pH do solo Cultura pH do solo Cultura
>6,5 Alfafa, Aspargo 50-5,5 Batata, Fumo,
Piretro, Trevo Cerejas
doce,
Beterraba
Acucareira
55-6,5 Trevo Vermelho, <50 Azaléia,
Milho, Soja, Sorgo, Horténcias, Erva
Trigo, Cevada, Mate, Mandioca
Macieira, Pereira

FONTE: adaptado de NOVAIS (2007)
A influéncia do pH na disponibilidade dos nutrientes pode ser verificada na

figura FIGURA 9 — Disponibilidade dos nutrientes em fungdo do pH. Podemos
observar que ha um aumento na disponibilidade dos nutrientes Molibdénio e Cloro,
enquanto um decréscimo para o Ferro, Cobre, Manganés e Zinco pelo crescente pH.
Ja para os nutrientes P, N, S e B ha um acréscimo de disponibilidade com
decréscimo a partir do pH sete aproximadamente, para o Fosforo, a linha é mais
acentuada. Notadamente ha um decréscimo acentuado na disponibilidade do
Aluminio até préximo ao pH seis, com suave retomada no pH sete em contraponto o
Potassio, Calcio e Magnésio possuem um acréscimo até em torno de 5,5 e posterior
estabilidade em sua disponibilidade.

Como citado por NOVAIS (2007) um dos subfatores considerados no fator
solo é a matéria organica que representa o resto de plantas e animais em varios
estagios de decomposi¢do. Dessa forma, as particulas podem apresentar-se de
diferentes tamanhos e formas - estrutura (AVRDC, 1990).

A matéria organica € provedora de nutrientes em longo prazo, ou seja, pode

ser considerada como uma fonte de macronutrientes, a exemplo do N e S, e de
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micronutrientes, mas nao para efeitos corretivos, pois tem disponibilizagdo lenta dos
nutrientes.
FIGURA 9 — Disponibilidade dos nutrientes em fungéo do pH
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FONTE: CAFEPOINT (2019)

Como subfator solo também se tem a presenga excessiva de sais, 0os quais,
em elevada concentragédo podem reduzir de 10 a 50% a producgao do cultivo. Outro
efeito adverso da presencga excessiva de sais € a reducédo da quantidade de agua
disponivel as plantas, nesses casos, normalmente recorre-se a irrigacédo (AVRDC,
1990).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Antes de falarmos sobre inteligéncia artificial, € importante definir inteligéncia:

“O tedrico da aprendizagem Jean Piaget (...) conceitua inteligéncia com base nas
interagcdes do individuo com o ambiente, envolvendo um equilibrio entre a assimilagao
(incorporacdo dos aspectos do ambiente a aprendizagem prévia) e a acomodacao
(mudanga comportamental diante das demandas do ambiente). O resultado dessa
interagdo, de acordo com Piaget, € o desenvolvimento de estruturas cognitivas,
esquemas e operagdes que refletem no comportamento do individuo.” (MEDEIROS,
2008, p.18).
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Segundo MEDEIROS (2008), as principais caracteristicas da inteligéncia sao:
o Capacidade de resolucao de problemas;
e Aprendizado com o ambiente;
e Desenvolvimento de estruturas cognitivas; e
e Orientagao a metas.

Entendendo entdo que a inteligéncia corresponde a capacidade de resolver
problemas ou de elaborar produtos que sejam importantes em determinado
ambiente (MEDEIROS, 2008), passamos a definigdo de inteligéncia artificial, na
qual, MEDEIROS (2008) afirma que ndao ha um consenso na comunidade cientifica

quanto a essa definicao, isso é explicado no trecho adiante:

“Existe uma série de elementos que se manifestam de maneiras diferenciadas e
também em razdo de interpretagdes distintas sobre como os processos de IA se
correlacionam com os mecanismos do cérebro e da mente humana.” (MEDEIROS,

2008, p.19).
No entanto, segundo FRANCO (2004), alguns autores entendem que

podemos dizer que € o ramo da ciéncia da computag¢ao que se ocupa da automacao
do comportamento inteligente.

E importante destacar que é uma matéria multidisciplinar, pois o que hoje
conhecemos como inteligéncia artificial (IA) € um ramo da ciéncia da computagao ao
mesmo tempo recente e antigo, cujos principios baseiam-se em ideias filosdéficas
cientificas e tecnoldgicas herdadas de outras ciéncias (FRANCO, 2004).

Dentro desse enfoque, se pode classificar a 1A, segundo FRANCO (2004), em
quatro grandes grupos:

¢ Sistemas que pensam como humanos;
e Sistemas que atuam como humanos;

e Sistemas que pensam racionalmente; e
e Sistemas que atuam racionalmente.

Dessa forma, pensar se refere aos mecanismos implicitos existentes no
cérebro (na mente), enquanto agir se refere a manifestagdo no mundo real de um
comportamento inteligente (MEDEIROS, 2008).

Como visto anteriormente, a IA ¢é influenciada e composta por multiplas
disciplinas com abordagens variadas, assim, levou a distingdo em duas linhas de

pesquisa:
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“Se assumirmos a perspectiva que prioriza o cérebro com seus elementos mais
basicos, os neurbnios e as sinapses que 0s conectam, nosso principal desejo é
construir cérebros artificiais, com neurdnios artificiais que simulem a maneira como os
mecanismos eletroquimicos dos cérebros bioldgicos funcionam. Mas quando
adotamos uma perspectiva centrada na mente, que atua com base no processamento
de simbolos, como um software executado sobre um hardware (cérebro fisioldgico),
entdo, nosso desejo mais decisivo é construir dispositivos que lidem com tais
simbolos da mesma forma como a mente humana os processa.” (MEDEIROS, 2008,
p.22).

Para o primeiro caso denominamos de conexionista, no qual simulamos as
células biolégicas que interagem para a ocorréncia de inteligéncia, nessa linha os
principais modelos sdo de desenvolvimento de redes neurais artificiais (RNA) e
sistemas imunolégicos artificiais (MEDEIROS, 2008).

Ja para o segundo, é conhecida como simbdlica, buscando lidar com
processos inteligentes utilizando linguagens baseadas em légica e na construgéo de
redes semanticas, solucionando problemas e simulando conhecimento (MEDEIROS,

2008).

2.2.1 Aprendizagem de Maquina

Importante conceituar também a capacidade de aprendizado com o ambiente,
que no contexto de IA é dita como aprendizado de maquina (AM): “A capacidade de
melhorar o desempenho na realizagdo de alguma tarefa por meio da experiéncia”

(FACELI, 2011).

“Em AM, computadores s&o programados para aprender com a experiéncia passada.
Para tal, empregam um principio de inferéncia denominado indugdo, no qual se
obtém conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos. Assim,
algoritmos de AM aprendem a induzir uma fungéo ou hipétese capaz de resolver um
problema a partir de dados que representam instancias do problema a ser resolvido.
Esses dados formam um conjunto, simplesmente denominado conjunto de dados.”

(FACELLI, 2011, p.3).
Algoritmos de AM precisam ser capazes de lidar com dados imperfeitos, com

a presengca de ruidos, dados inconsistentes, ausente ou mesmo redundantes
(FACELI, 2011).
Quanto a dados, podemos ainda nos referir as entradas dos algoritmos que

devem ser, dentro do possivel, considerados atributos que possuem influéncia com
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a regra ou fungdo que se pretende induzir, assim, os demais ndo devem ser
considerados.

Ja a quantidade de dados tem influéncia na capacidade de generalizag&o, ou
seja, para quantos casos reais, nao treinados, havera correspondéncia ou boa
aproximacado de resultado. Nesse viés € possivel se ter baixa capacidade de
generalizagao por estar superajustada aos dados (overfitting), onde se diz que a
hipbétese memorizou ou se especializou nos dados de treinamento. Ja no caso
inverso, ha possibilidade de induzir hipdéteses com baixa taxa de acerto —
subajustamento (underfitting), um exemplo que acarreta o subajustamento sao
casos de poucos exemplos de treinamento ou onde sdao pouco representativos

(FACELI, 2011).

“Quando um algoritmo de AM esta aprendendo a partir de um conjunto de dados de
treinamento, ele esta procurando uma hipétese, no espago de possiveis hipoteses,
capaz de descrever as relagbes entre os objetos e que melhor se ajuste aos dados de
treinamento. Cada algoritmo utiliza uma forma ou representagdo para descrever a
hipétese induzida. Por exemplo, redes neurais artificiais representam uma hipétese
por um conjunto de valores reais, associados aos pesos das conexdes da rede.”
(FACELI, 2011, p.5).

As tarefas de aprendizado podem ser divididas em dois grupos, as tarefas
preditivas e as descritivas.
“No primeiro grupo, tarefas de previsdo, a meta é encontrar uma fungéo a partir dos
dados de treinamento que possa ser utilizada para prever um rétulo ou valor que
caracterize um novo exemplo, com base nos valores de seus atributos de entrada.
Para isso, cada objeto do conjunto de treinamento deve possuir atributos de entrada e
saida. (...) Esses algoritmos seguem o paradigma de aprendizado supervisionado”
(FACELLI, 2011, p.6).
Ja para tarefas de descricdo a dedicagdo se da em explorar, ou ainda,
descrever um conjunto de dados. Visualmente a diferenga entre os dois tipos de

tarefas é vista na figura.
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FIGURA 10 - Classificagcbes das tarefas, a esquerda, descrigdo e a direita a representacao é da
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FONTE: FACELLI (2011)
O termo supervisionado se da por existir um valor de saida correspondente

aos valores de entrada no conjunto de dados de treinamento.

2.2.2 Conjunto de dados

Conjuntos de dados s&o formados por objetos, esses por sua vez
representam uma nogao abstrata, essa nogédo abstrata normalmente € dada por um
conjunto de caracteristicas também chamado de atributos de entrada. Um objeto
representa uma ocorréncia de dados e cada atributo esta relacionado a uma
propriedade do objeto (FACELLI, 2011).

Segundo FACELLI (2011), na maioria das vezes nao é possivel utilizar
algoritmos de AM diretamente nas bases de dados disponiveis. Esses dados
frequentemente necessitam de um pré-processamento, também indica que as
técnicas podem ser agrupadas como:

e Eliminagdo manual de atributos;
e Integragao de dados;
e Amostragem de dados;
e Balanceamento de dados;
e Limpeza de dados;
¢ Reducao de dimensionalidade; e
e Transformacao de dados.
Um dos principais entraves de desempenho na utilizacdo dos algoritmos de

AM é mesmo a utilizagdo das técnicas acima expostas, a presengca de um numero



38

muito grande de atributos, de atributos redundantes, irrelevantes e/ou inconsistentes
(FACELLI, 2011).
O principal questionamento até esse momento entdo passa a ser:

“How can we be sure that our learning algorithm has produced a hypothesis that will predict
the correct value for previously unseen inputs? In formal terms, how do we know that the
hypothesis h is close to the target function f if we don’t know what is?” (RUSSEL, 2010, p.
713).

A resposta desse questionamento esta fortemente ligada a teoria do

aprendizado computacional, o principio subjacente de resposta a pergunta é:

“any hypothesis that is seriously wrong will almost certainly be “found out” with high
probability after a small number of examples, because it will make an incorrect prediction.
Thus, any hypothesis that is consistent with a sufficiently large set of training examples is
unlikely to be seriously wrong: that is, it must be probably approximately correct.” (RUSSEL,
2010, p. 714).

Para se ter nogao da dimensao da quantidade de exemplos de treinamento

necessarios para um dado problema RUSSEL (2011) nos indica a seguinte fungéo:
N = = (In; + In |7(]), onde:

N : quantidade de exemplos de treinamento;

€ : erro formal esperado;

6 : constante que representa a probabilidade de ocorréncia de erro; e
H : espaco de hipotese.

O autor ainda exemplifica o crescimento da complexidade da amostra do
espaco de hipdtese, indicando que se o espaco da hipétese for um conjunto de
todas as fungdes booleanas sobre n atributos entdo a complexidade da amostra
cresce em 2". Dessa forma o niumero de exemplos possiveis também é da mesma

dimenséo 2".

2.2.3 Redes Neurais Atrtificiais

Como citado anteriormente, o método de RNA utiliza o conceito biolégico de
neurénio. Esses podem ser definidos como elementos de processamento muito
simples, compostos por um soma — seu corpo, um axoénio e varios dendritos
(FRANCO, 2014).

O funcionamento do neurdnio é dado pela recepgao de estimulos de por meio
dos dendritos advindos de outros neurdnios. Esses estimulos sao transmitidos para

0 corpo, que os combina e processa, a depender da intensidade e frequéncia do
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estimulo. Esse corpo gera novo impulso, enviado ao axénio e realizando contato
com o préximo neurdnio. A transmissao entre neurénios se chama de sinapse, e
esse modelo esta ilustrado na figura FIGURA 11 — Modelo de neurénio biolégico
simplificado (FACELLI, 2011).

FIGURA 11 — Modelo de neurénio bioldgico simplificado
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FONTE: FACELLI (2011)
Dessa forma, se conceitua as RNAs como sistemas computacionais

distribuidos compostos de unidades de processamentos simples, densamente
interconectadas, essas unidades — neurbnios artificiais — computam funcdes
matematicas (FACELLI, 2011).

O modelo de um neurénio artificial pode ser visto a seguir (FIGURA 12 —

Modelo de neurénio artificial):

“Nessa figura, o neurdnio é representado através de suas entradas (x), seus pesos para
cada entrada (w), seu corpo e sua saida (y). O corpo é dividido em duas partes, sendo a
primeira responsavel por somar o produto das entradas por seus respectivos pesos e a
segunda responsavel por controlar o valor da saida (y) através de uma fungéo de ativagéo
ou transferéncia. Além das entradas regulares (x), € prevista uma entrada extra chamada de
bias (b) que, embora ndo esteja presente nos neurdnios bioldgicos, pode ser Util em varias
situacdes, pois aumenta os graus de liberdade e a adaptacédo da rede ao conhecimento a
ela fornecido” (FRANCO, 2014, p.99).
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FIGURA 12 — Modelo de neurénio artificial
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Segundo FRANCO (2014), a féormula da primeira parte do processamento

pode ser representada por V; = ¥, wj;x; + b, onde:

V : valor de ativagao do neurdnio k;

w : pesos das conexdes do neurdnio k;

x : valor de cada um dos m estimulos que chegam ao neurdnio k; e

b : valor do bias que sera somado ao valor do combinador linear para compor
o valor de ativagao.

Os neur6nios artificiais podem ser dispostos em duas — entrada ou saida - ou
mais camadas interligadas — com camadas intermediarias - por um grande numero
de conexdes, a representacdo das camadas pode ser verificada na figura FIGURA
13 — Redes neurais com duas e quatro camadas. Essas conexdes simulam as
sinapses biologicas e, em geral, possuem pesos associados que ponderam as
entradas recebidas por cada neurénio (FACELLI, 2011).

FRANCO (2014) explica que, na camada de entrada — a primeira — cada no
recebe um sinal de entrada uUnico e nao processam informacgdes, somente as
repassam as camadas seguintes, ja nessas, € onde realmente acontece o trabalho
de ajuste de pesos quando um erro é cometido para um fragmento de dados de
treinamento.

Segundo RUSSEL (2011), a principal complicagdo quanto ao erro vem da
adicdo de camadas ocultas — intermediarias - da rede, pois para a camada de saida
o erro é claro, no entanto, nas camadas ocultas parece misterioso por que os dados

de treinamento ndo dizem que valor os nos ocultos devem ter. Porém, o mesmo
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autor também indica que podemos retropropagar o erro da camada de saida para as
camadas ocultas através de uma derivacdo do gradiente de erro geral, esse efeito

na literatura é conhecido como “backpropagation”.
FIGURA 13 — Redes neurais com duas e quatro camadas
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FONTE: adaptado de FRANCO (2014)

Depreende-se, pelo ja visto até o momento, que uma maior quantidade de
camadas possibilita um maior ajuste quanto a curva de funcdo — fungdes mais
complexas podem passar a ser criadas, no entanto, ha aumento consideravel de
consumo computacional. Esse processo € confirmado por RUSSEL (2011), quando
nos informa que a funcao representada por uma rede (RNA) pode ser altamente nao
linear, composta por fung¢des de limiar suave nao lineares aninhadas, sendo assim
vista como uma ferramenta para regressao nao linear.

Para se projetar uma RNA é necessario definir a quantidade de camadas,
quantidade de neurdnios em cada camada e a forma de conexao entre os neurbnios
— essas sao as interdependéncias que devem ser definidas pelo especialista e séo
préprias do problema. Para a camada de entrada, deve-se usar um neurdnio para
cada atributo (FRANCO, 2014).

Ja para a camada oculta, FRANCO (2014) alerta que, nao existe regra
universal, e o projeto consiste geralmente em tentativa e erro. Ainda, indica ainda
que, quando uma rede nao apresenta bom desempenho, é pratica comum refazer
todo o projeto alterando os paradmetros (camadas, neurbnios, conexdes etc.) com
base na tentativa e erro.

Quanto ao processo de treinamento da rede, FRANCO (2014) lembra que é

um processo delicado, pois ndo deve ser treinada 100% para cada fato a ser
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reconhecido, mas com um conjunto inteiro, apresentadas as entradas varias vezes
iterativamente em decorréncia do fendbmeno ja tratado de overfitting.

Atualmente a utilizacdo de algoritmos de RNA esta facilitada em vista da
disponibilidade de varias “frameworks” — uma solugdo para uma familia de
problemas semelhantes (UFSC, 2019) — inclusive gratuitas. Algumas delas sao
TensorFlow, PyTorch, Sonnet, Keras e MXNet. Efetivamente ndo € necessaria a
programag¢ao do algoritmo de RNA e sim, seu entendimento basico de
funcionamento e seus principios, além, da modelagem e disponibilizacédo de dados
no formato aceito pela “framework” escolhida. Doutra maneira, também facilmente
sdo encontrados algoritmos prontos para uso em diversas linguagens de

programacao.
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3 RESULTADO E DISCUSSAO

Foram apresentados na revisdo bibliografica efetuada os fatores que
influenciam o crescimento e desenvolvimento das plantas. Contudo, como se pode
verificar, € de grande extensdo a gama e interdependéncia dos fatores. Além disso,
os fatores variam em funcédo da espécie de planta, ou seja, uma espécie dita as
condi¢cbes ambientais e de solo em qual possui desempenho 6timo.

Sobre a interdependéncia dos fatores, normalmente nao se considera como
um problema no desenvolvimento de uma rede neural, ao menos nao para esse tipo,
com retroalimentacéo — retropropagada, tendo em vista que havera o aprendizado e
correcao dos pesos com base no conjunto de dados de teste.

Cabe ressaltar que alguns desses fatores como niveis de nutrientes no solo,
ja sdo manejados pelo homem para a grande maioria das espécies cultivadas. Ja
outros fatores como pluviosidade e temperatura s6 podem ser controlados para
espécies de pequeno porte com cultivo em sistema protegido (casa de vegetagao),
como € o caso dos sistemas hidropbnico e de estufa irrigada. Dessa forma é
perceptivel que os fatores também sao influenciados fortemente pelo sistema de
produgao.

Outra percepcgéo € tratada pela quantidade desses fatores que mesmo néao
sendo todos citados de forma minuciosa no trabalho, podem modificar o resultado da
RNA proposta. Uma das formas que pode ser modificada pela quantidade de
fatores, considerando apenas os que foram apontados, é da dificuldade de recolher
os dados com uma mesma metodologia, a fim de serem comparaveis entre si, e em
periodo de tempo aceitavel.

Sendo assim, para cada espécie de planta e sistema de cultivo se faz
necessario o estudo do conjunto de fatores de influéncia que fardo parte do modelo
de RNA.

Foi feita pesquisa complementar no sentido de localizar bases de dados que
compreendam minimamente os fatores levantados ou que poderiam ser manobradas
a fim de algum resultado. No entanto, sequer foram localizadas bases de dados que
poderiam ser consideradas para alguma extragdo de informagao.

Ainda sobre o recolhimento dos dados, é importante lembrar que
poderiamos reduzir o espago de hipdtese, sendo assim, haveria a possibilidade de

uma convergéncia com menor quantidade de dados. Para tanto, se faz necessario
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que a coleta dos mesmos tenha no minimo condi¢des parecidas de alguns desses
fatores, por exemplo, e qualidade mineralégica do solo, manejo aplicado e espécie
cultivada.

Ja ficam claras algumas necessidades, dentre elas a metodologia de
padronizagao das coletas de dados, a localizacdo de produtores que contemplem
em suas propriedades as caracteristicas de condicbes acima a fim de reduzir a
quantidade de dados minima necessaria ao estudo.

Apos o periodo de coleta dos dados da forma explicitada anteriormente, para
utilizarmos na RNA, teriamos que solucionar o problema de parametrizacdo e
modelagem dos fatores. Ou seja, transforma-los em atributos, visto que ndo estéo
disponiveis na literatura estudada os coeficientes que os representam como
equacao ou sua inter-relagao.

Concluindo os passos anteriores, fica claro que € plausivel a utilizagado de
RNA para a determinagdo de cenarios agronémicos. Contudo o caminho a ser

trilhnado depende inicialmente da coleta de dados assertiva.
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4 CONSIDERAGOES FINAIS

Durante a pesquisa efetuada, foi possivel realizar o levantamento dos
principais fatores associados ao crescimento das plantas que sdo ambientais e de
solo, com comportamento diferenciado para cada espécie vegetal.

Ja quando da busca pelos coeficientes que representam os diversos fatores,
esses nao se encontram estimados na literatura disponivel e para continuidade dos
trabalhos podem ou ndo ser estimados, sendo que se nao estimados, havera custo
maior em quantidade de dados a ser utilizada em treinamento. Ainda nesse
levantamento de informagdes advindas da literatura ficou clara a necessidade de
indicadores booleanos sobre a presenca de situagdes atipicas para, por exemplo,
temperatura, indicando se houve fuga para as zonas de estresse de temperatura, o
mesmo para a pluviosidade, para excesso ou falta.

Também se conclui que os modelos provavelmente teriam a aplicacdo em
uma ou mais microrregido geograficas, em alguns casos, em que a semelhanga de
clima e de solo, um mesmo modelo poderia abranger até algumas macrorregides.

Quanto a possibilidade de determinagdo de cenarios agrondmicos com o
que possuimos de bibliografia atualmente, entende-se razoavel e possivel a
utilizacdo de RNA para essa finalidade, além de que, o ganho para a agricultura
brasileira € imensuravel pela disponibilizagdo de uma ferramenta inovadora nesse

nivel e porte.
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