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RESUMO

MAGALHAES, Emanuelly Canabrava, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, agosto de
2022. Modelagem da producao de Elaeis guineensis Jacq. utilizando redes neuronais
artificiais. Orientador: Helio Garcia Leite. Coorientadores: Carlos Alberto Aradjo Jinior e
Carlos Pedro Boechat Soares.

A crescente demanda pelo 6leo de palma exige a producdo em larga escala da cultura e uso
otimizado dos recursos ambientais relacionados ao crescimento e desenvolvimento da espécie.
O rendimento do 6leo estd diretamente associado a produ¢do de cachos destinados a fébrica,
por isso adotar ferramentas computacionais que possibilitem estimativas confidveis da
producdo de cachos € tarefa primordial e importante para direcionar tomadas de decisdo. Redes
neuronais artificiais (RNAs) correspondem a uma das técnicas de inteligéncia artificial de
amplo uso e eficicia comprovada em estudos de modelagem da producdo florestal,
principalmente, produtos madeireiros, no entanto para o 6leo de palma ainda nido é uma
realidade. Em virtude disso, o presente estudo teve como objetivo avaliar se redes neuronais
artificiais sdo capazes de estimar a produ¢do mensal corrente e futura de cachos da palma-de-
Oleo utilizando varidveis do inventario florestal (inflorescéncias e cachos), elementos climaticos
(temperatura, precipitacdo, umidade relativa do ar e insolacdo), déficit hidrico, solo, assim
como varidveis do cadastro e gestao dos plantios (Fazenda, Ano de plantio, Material genético).
Para a estimativa mensal corrente foram utilizadas as varidveis do inventdrio do més atual e
varidveis climdticas referentes ao més anterior. A estimativa futura inclui a previsio da
producdo para os cinco meses futuros utilizando informagdes de producao e do inventério dos
cinco meses anteriores ao més a ser estimado. A configuracao da RNA seguiu o mesmo padrao
para ambas as abordagens, sendo uma parametrizagdo simples com func¢do de ativagdo
sigmoidal, algoritmo de treinamento resilient propagation, oito neuronios na camada oculta, e
critério de parada de 3000 ciclos. A RNA estimou a producdo corrente a nivel de parcela com
uma correlagdo acima de 0,6 e erro relativo percentual médio em torno de 13%. As varidveis
de maior contribui¢do na modelagem incluiram aquelas relacionadas a gestdo, solos, material
genético e a contabilizacdo de cachos maduros. As varidveis climdticas ndo exerceram tanta
importancia, porém devido a influéncia do elemento climdtico na produtividade do dendé é
necessario manté-las na modelagem. Na estimativa futura foi gerada correlacio acima de 0,7 e
o erro relativo percentual médio para a producdo total estimada em cada més futuro ndo

ultrapassou 3%. Estes resultados confirmam o quanto a composi¢do histérica do



comportamento produtivo € importante para a previsao de cachos. Em ambas as abordagens, a
rede neuronal artificial demonstrou ser capaz de modelar a producdo da palma-de-6leo,
caracterizada por elevada variabilidade, abrindo oportunidades para realizacdo de estudos
futuros, combinando e utilizando novas varidveis para melhoria da acurédcia das estimativas

usando esta ferramenta.

Palavras-chave: Palma-de-6leo — Amazo6nia Oriental. Palma-de-6leo — inteligéncia artificial.

Dendé. Palma-de-6leo — produtividade.



ABSTRACT

MAGALHAES, Emanuelly Canabrava, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, August, 2022.
Yield modeling of Elaeis guineensis Jacq. using artificial neural networks. Adviser: Helio
Garcia Leite. Co-Advisers: Carlos Alberto Aratjo Junior and Carlos Pedro Boechat Soares.

The growing demand for palm oil requires large-scale production and optimal use of
environmental resources related to the growth and development of the species. Oil yield is
directly associated with the bunches yield destined for the factory, so adopting computational
tools that allow reliable estimates of bunch yield is a primordial and important task to guide
decision making. Artificial Neural Networks (ANNs) correspond to one of the widely used and
effective artificial intelligence techniques in studies of modeling forest production, mainly
wood products, however for oil palm is not yet a reality. The present study aimed to evaluate
whether artificial neural networks are able to estimate the current and future monthly yield of
oil palm bunches, using forest inventory variables (inflorescences and bunches), weather
elements (temperature, precipitation, humidity relative and insolation), water deficit, soil, as
well as variables of the register and management of plantations (Farm, Year of planting, Genetic
material). For the current monthly estimate, the inventory variables of the current month and
climatic variables referring to the previous month were used. Future estimation includes
forecasting yield for the future five months using yield and inventory information for the five
months prior to the month to be estimated. The ANN estimated the current yield at the plot level
with a correlation above 0.6 and average percentage relative error around 13%. The variables
of greatest contribution in the modeling included those related to management, soils, genetic
material and the accounting of mature bunches. The climatic variables did not exert much
importance, however, due to the influence of the climatic element on oil palm productivity, it
is necessary to keep them in the modeling. In the future estimate, a correlation above 0.7 was
generated and the average percentage relative error for the estimated total yield in each future
month did not exceed 3%. These results confirm how important the historical composition of
the productive behavior is for the prediction of bunches. In both approaches, the artificial neural
network proved to be able to model the oil palm yield, characterized by high variability, opening
opportunities for future studies, combining and using new variables to improve the accuracy of

estimates using this tool.



Keywords: Oil palm — Eastern Amazon. Oil palm — artificial intelligence. Oil palm. Oil palm —

productivity.
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1 INTRODUCAO GERAL

A palma-de-6leo ou dendé, palmeira origindria da Costa Ocidental Africana, tem
ganhado destaque no cendrio econdmico mundial, em fun¢do da forte participagdo nas
industrias alimenticia, medicinal e cosmética, bem como da crescente necessidade de uso na
area energética, devido ao aumento dos precos do petréleo bruto, recursos fosseis limitados e
constantes preocupagdes com as mudancgas climdticas, que exigem a substituicio de
combustiveis fosseis por biocombustiveis (BOARI, 2008; DUMRONGSIRI, 2012; JOHARI et
al., 2015; DEY et al., 2021). Além disso, apresenta alto rendimento do 6leo quando comparado
a culturas como soja, mamona e amendoim, sendo o 6leo vegetal mais produzido e
comercializado no mundo, com 88% da produgdo concentrada no continente asidtico (FAS,

2022).

No Brasil, a espécie teve seu cultivo impulsionado na Amazonia em funcao do material
genético superior, disponibilidade de terras e condi¢des climaticas favoraveis, sendo o estado
do Pard o maior produtor nacional, concentrando 82% da produgio (CESAR; BATALHA,
2013; VILLELA et al., 2014; NAHUM et al., 2020).

Atender a elevada demanda do 6leo de palma ndo € tarefa simples, pois a producdo em
larga escala aumenta os custos, gera necessidade de grandes extensdes de terra para cultivo,
além da taxa de rendimento do produto ser dependente de varidveis climadticas, edaficas e
operacionais, trazendo maior dificuldade ao processo de tomada de decisao (ZARRILLI, 2006;
DUMRONGSIRI, 2012; SYAFIIE; VALIZADEH, 2016). Por isso, a constru¢do de um plano
de manejo € essencial, visto a necessidade de se obter os produtos certos, nas quantidades certas,
no lugar e hora certos e com custo adequado, de forma a atender a solicitacdo do cliente

(SEMBIRING et al., 2017).

O planejamento da produgdo do 6leo de palma € dependente da modelagem da produgdo,
etapa fundamental para a tomada de decisdo em um empreendimento. A modelagem ¢ feita
usualmente empregando modelos de regressao. Nesse caso, € gerado um modelo estatistico que
representa a relacao entre a produtividade e as varidveis que a influenciam, para predi¢dao do

crescimento e producdo da espécie (BISWAS; NARAHARI, 2004; BRIASSOULIS, 2020).

Uma alternativa ao emprego de regressao € o uso de técnicas de inteligéncia artificial

(IA), especificamente o aprendizado de maquina, como redes neuronais artificiais, l16gica fuzzy,
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sistemas neuro-fuzzy, arvore de decisdo, support vetor machine, dentre outras. Estas, t€ém sido
aplicadas em estudos de modelagem da producdo, sendo capazes de gerar respostas muito

proximas da realidade (KARTIKA et al., 2016; CHAPMAN et al., 2018).

O emprego de métodos de aprendizado de maquina tem sido cada vez mais frequente
no setor florestal para diversas aplicacdes (GORGENS et al., 2015; PERIE; BLOIS, DE, 2016;
LIU et al., 2018; DIAMANTOPOULOU et al., 2018; DINIZ et al., 2021), destacando a
modelagem do crescimento e da producdo de madeira (ZHANG et al., 2000; BINOTI, 2010;
CASTRO et al., 2013; BINOTI et al., 2015; DIAMANTOPOULOU et al., 2015; VIEIRA et
al., 2018; CHIARELLO et al., 2019).

Considerando a eficiéncia ja comprovada do uso de técnicas de inteligéncia artificial
para modelagem de crescimento e producio de madeira e a importancia da prognose de palma-
de-dleo, o presente estudo objetiva avaliar a eficiéncia do emprego de redes neuronais artificiais

para predicao e projecdo da producdo de cachos da palma-de-6leo no estado do Par4.
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2 CAPITULO 1 - FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Caracterizacao da espécie

A palma-de-6leo ou dendé é uma palmeira origindria da Costa Ocidental Africana,
pertencente ao grupo das monocotiledoneas, a familia botanica Arecaceae, subfamilia
Areicodeae, e género Elaeis, que compreende duas principais espécies: Elaeis guineensis Jacq.
e Elaeis oleifera nativas dos continentes africano e americano, respectivamente (TELES, 2014;

BARCELOS et al., 2015; CORLEY; TINKER, 2016).

Possui entre 15 e 18 m de altura, podendo atingir 30 m em plantios densos. As folhas
sdo do tipo pinada e o caule é colunar solitdrio, grosso e ereto na espécie africana e pouco
inclinado na americana. O cacho apresenta formato ovoide, podendo alcancar 50 cm de
comprimento e 35 cm de largura. Aos 3 anos de idade, as palmeiras produzem cachos pesando
até 5 kg, enquanto aos 15 anos de idade o peso ultrapassa os 25 kg, dependendo das condicdes
ambientais e do material genético. Cada cacho produz em média 1500 frutos (BORGES et al.,

2016; CORLEY; TINKER, 2016).

O fruto é do tipo drupa séssil, mais ou menos esférica e alongada com o topo
protuberante (Figura 1). Quanto ao comprimento pode variar de 2 a 5 centimetros e pesar entre
3 a 30 gramas. Ao cortar o fruto podem ser visualizados 4 componentes: Exocarpo, dito como
a casca do fruto; Mesocarpo, de coloracdo amarela ou alaranjada e de onde o 6leo é extraido;
Endocarpo, de cor negra, muito duro e envolvido por fibras aderentes e o Endosperma de

formato ovoide, ocupando toda a cavidade do endocarpo (SILVA, 2006).

Figura 1 — Fruto da Palma-de-dleo
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Fonte: O autor (2022)

Sao definidas trés variedades da planta conforme espessura da polpa: Dura, quando o
fruto apresenta endocarpo espesso com pouca polpa; Psifera, onde o fruto ndo apresenta
endocarpo e geralmente € abortivo e Tenera, com frutos de endocarpo fino, maior proporcao de

polpa e alta producdo de 6leo (FERREIRA et al., 2012).

-

E uma espécie monoica, na qual inflorescéncias femininas e masculinas estdo
distribuidas no mesmo individuo e sdo produzidas em ciclos alternados de duracdo varidvel
dependentes de fatores genéticos, idade e condicdes ambientais. A maturidade das
inflorescéncias € atingida 32 a 36 meses ap0ds a germinacao das sementes (ADAM et al., 2005;

CORLEY; TINKER, 2016).

A cultura € perene com ciclo produtivo de 25 a 30 anos, sendo a produgdo do fruto
iniciada no terceiro ano, podendo atingir 25 toneladas de cacho por hectare (SIMAS;

CAMARGO PENTEADO, 2019).

O principal produto da espécie € o 6leo, sendo sua producio dependente da composicao
fisica do cacho, como o percentual de frutos no cacho, percentual de mesocarpo e de 6leo no
fruto, que afetam diretamente a taxa de extracao industrial (TEI) (SILVA, 2006, TELES, 2014).
Sao extraidos o 6leo de palma do mesocarpo (polpa fibrosa) e o 6leo de palmiste da semente,
havendo um rendimento de 4 a 5 toneladas de 6leo de palma, o que € bastante elevado quando
comparados com culturas como soja, mamona e¢ amendoim (MURPHY, 2014; SIMAS;

CAMARGO PENTEADO, 2019).

2.2 Exigéncias ambientais

A produtividade da espécie € dependente de condicdes climéticas especificas, por isso
se desenvolve melhor em regides tropicais. Os elementos climaticos de maior influéncia sao
temperatura, precipitacdo pluviométrica, umidade relativa do ar e radiagdo solar, além destes a
deficiéncia hidrica anual € outro fator limitante da produ¢ao (BOARI et al., 2010; BARCELOS
et al., 2015; CORLEY; TINKER, 2016; RHEBERGEN et al., 2016).

A temperatura média anual ideal deve variar entre 24 e 28°C, precipitagcdes

pluviométricas anuais atingindo uma média superior a 2000 mm, com valores mensais minimos
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de 100 mm, chuvas bem distribuidas ao longo do ano, sem ocorréncia de estacdes secas
definidas. As variagdes pluviométricas anuais interferem diretamente na diferenciacao sexual
das inflorescéncias e na produgao dos cachos em um intervalo de até 28 meses (CARR, 2011;

FARIAS, 2014; CORLEY; TINKER, 2016).

A espécie € sensivel ao estresse hidrico, visto que a disponibilidade constante de dgua
no solo é importante para o desenvolvimento da palmeira. O déficit hidrico médio anual nao
deve ultrapassar 200 mm, além disso a ocorréncia de mais de 3 meses secos consecutivos afeta
a produtividade, isto porque contribui para redu¢do do aparecimento de folhas novas, maior
quantidade de inflorescéncia masculina e diminui¢cdo do peso dos cachos (BOARI et al., 2010;

BARCELOS et al., 2015; CORLEY; TINKER, 2016; RHEBERGEN et al., 2016).

A umidade relativa do ar influencia a capacidade fotossintética da espécie, sendo ideal
uma variagdo mensal entre 75 € 90%. O cultivo em condi¢des de baixa umidade relativa do ar
restringe a abertura estomdtica e absorcao de CO; pela planta (BOARI et al., 2010; BARCELOS
et al., 2015).

Elevados niveis de radiagdo solar € crucial para a producdo de cachos, em condicdes de
sombreamento a taxa de crescimento € reduzida em qualquer idade do plantio, ja que provoca
a reducdo da producdo de inflorescéncias femininas. A taxa de CO; absorvido pela folha verde
durante a fotossintese € favorecida com a radiacdo incidente. Portanto € necessdria uma
disponibilidade de luz solar de pelo menos 5 horas didrias ou 1600 horas no ano (BOARI et al.,

2010; BARCELOS et al., 2015; CORLEY; TINKER, 2016).

Adapta-se a diferentes tipos de solos, apresentando elevada produtividade em solos com
alta fertilidade natural, desde que as condi¢des climdticas sejam atendidas. Pode ser cultivada
em solos pobres e 4cidos sob nutricdo adequada (BOARI et al., 2010; CORLEY; TINKER,
2016; RHEBERGEN et al., 2016).

Locais com relevo plano a suave ondulado sdo os mais recomendados. Enquanto
topografias acidentadas acima de 5% exigem a construgdo de terragos para evitar erosdo. Em
solos com declividade entre 2 e 5%, plantios em curvas de nivel sao mais indicados, inclina¢des
do terreno superiores a 10% devem ser evitadas e em inclinacdes abaixo de 5% sao indicadas
plantas de cobertura. Quanto a estrutura do solo, observa-se que solos profundos, sem camadas
de impedimento e boa permeabilidade possibilitam bom desenvolvimento da palma-de-6leo

(BOARI et al., 2010).
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2.3 Importancia econémica

Dentre os 6leos de origem vegetal, o 6leo de palma é o mais produzido e comercializado
no mundo, destacando-se nas inddstrias alimenticia, cosmética, farmacéutica e energética, em

funcdo do alto desempenho agricola e industrial (MBA et al., 2015; DEY et al., 2021).

A maior aplicacao do 6leo encontra-se na indudstria alimenticia, utilizado como matéria-
prima na fabrica¢do de produtos como margarina, maionese, biscoitos, sorvetes, dentre outros
(MBA et al., 2015; TEH et al., 2017). O fruto da palma também ¢ processado e dele sdo gerados
subprodutos como a torta de palmiste, engacos (cachos vazios), fibras, cascas e efluentes
liquidos, usados como fonte de nutrientes e energia (MOHAMMAD et al., 2012; BARTHEL
et al., 2018; GONZALEZ-DIAZ et al., 2021; SUBRAMANIAM et al., 2021).

Nos dltimos anos, devido as constantes preocupacdes com as mudangas climaticas,
aumento dos precos do petréleo bruto e recursos fosseis limitados, nota-se uma tendéncia de
substituicdo dos combustiveis fosseis por fontes de energia renovéveis, os biocombustiveis, de
forma a reduzir a emissdo de gases de efeito estufa na atmosfera (ZARRILLI, 2006; BOARI,
2008; DUMRONGSIRI, 2012; JOHARI et al., 2015; SYAFIIE; VALIZADEH, 2016; DEY et
al., 2021). Tal movimento, possibilitou o uso do 6leo de palma na industria energética para
producdo do biodiesel, que apresenta como vantagens: alta produtividade por unidade de érea,
elevado balanco energético e semelhanca com o diesel convencional. No entanto, o custo de
producio, especialmente da mao-de-obra é elevado (MINISTERIO DA AGRICULTURA
PECUARIA E ABASTECIMENTO, 2018).

Os principais produtores do 6leo de palma estdo localizados no continente asidtico:
Indonésia (58%), Malasia (26%), e Tailandia (4%), somando 88% da produ¢do mundial. No
continente americano, destacam-se a Colombia, Equador, Brasil, Honduras, Costa Rica e

Guatemala e; no continente africano, Nova Guiné e Costa do Marfim (FAS, 2022).

No Brasil, a espécie foi introduzida no século 16, com cultivo impulsionado na
Amazb6nia em fun¢do do material genético superior, disponibilidade de terras e condicdes
climéticas favoraveis. O pais produz anualmente cerca de 550 mil toneladas de 6leo de palma,
sendo 82% da producao concentrada no estado do Pard, maior produtor nacional (FAS, 2022).
Na regido, o cultivo do dendezeiro foi incentivado pela acdo estatal, para desenvolvimento
econdmico do espaco rural, o que promoveu a integragdo entre o agricultor familiar e a

agroindustria, gerando emprego, renda e inclusdo social. A chegada de empreendimentos no
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ambiente rural proporcionou melhoria na estrutura local, referente a qualidade das estradas,
transporte, telefonia e eletricidade (CESAR; BATALHA, 2013; VILLELA et al., 2014;
BARTHEL et al., 2018; NAHUM et al., 2020).

Apesar das condi¢Oes edafoclimdticas favordveis e disponibilidade de terras para
cultivo, a producido do 6leo de palma no Brasil, corresponde a apenas 1% da producao mundial,
além de ndo atender a demanda interna, o que implica na importacdo do produto (MONTEIRO
et al., 2014; MINISTERIO DA AGRICULTURA PECUARIA E ABASTECIMENTO, 2018),
tornando-se necessdrio manejar os plantios de forma a otimizar a producdo e,

consequentemente, atender a demanda.

A expansdo do cultivo de dendezeiros deve ser feita de forma responsével e sustentavel,
em funcdo dos possiveis impactos ambientais. Barthel et al. (2018) citam como principal
impacto, o desmatamento de florestas naturais, e, consequente, perda da biodiversidade e
emissdo de gases de efeito estufa, ja que sua capacidade de armazenamento de carbono por

hectare € muito inferior a armazenada por florestas tropicais.

2.4 Modelagem da producao

Com o crescimento da industria do 6leo de palma e sua maior relevancia no cendrio
econdmico mundial, torna-se importante entender a relacdo entre a produtividade e as varidveis
que exercem influéncia sobre a mesma (KARTIKA et al., 2016). Para tanto, a modelagem ¢é
uma técnica que vem sendo utilizada para melhor compreensdo dos processos florestais, de
forma a auxiliar a tomada de decisdo. Modelar um fendmeno, significa simplificar o ambiente
real em um ambiente computacional, a partir de formulacdes matemadticas que o represente

(BISWAS; NARAHARI, 2004; BRIASSOULIS, 2020).

Modelos de regressao linear e ndo linear vém sendo amplamente utilizados em estudos
de modelagem (MOREIRA et al., 2015; SENA et al., 2015; TEO et al., 2017; BAPTISTA et
al., 2019). No entanto, a medida que a complexidade das relagdes entre as varidveis aumenta, a
eficiéncia dos modelos diminui e surge a necessidade de uso de outros métodos de predicao

(BINOTT et al., 2013).
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Técnicas de inteligéncia artificial (IA) tém ganhado destaque e sendo aplicadas como
alternativa aos métodos tradicionais, devido a maior capacidade de generalizacdo e menor
sensibilidade a ruidos e outliers (BAYAT et al., 2020). Redes neuronais artificiais (RNA),
16gica fuzzy, sistema neuro-fuzzy e support vector machine (SVM) sdo algumas técnicas de IA
encontradas em estudos da area florestal (ZHANG et al., 2000; BINOTI, 2010; BINOTI et al.,
2013; CASTRO et al., 2013; OZCELIK et al., 2013; GORGENS et al, 2015;
DIAMANTOPOULOU et al., 2015, 2018; PERIE; BLOIS, 2016; LIU et al., 2018; VIEIRA et
al., 2018; CHIARELLO et al., 2019; BAYAT et al., 2020; DINIZ et al., 2021).

Na literatura sdao encontrados alguns estudos de modelagem para compreensdo de
fendmenos envolvendo a palma-de-6leo, como em Kartika et al. (2016), que utilizaram redes
neuronais artificiais para previsdo do rendimento do 6leo de palma a partir de varidveis
climéticas; Chapman et al. (2018) predisseram a producdo de frutos do dendé€, do peso médio
dos cachos e do nimero médio de cachos por hectare a partir de varidveis como precipitacao,
fertilizacdo e idade da d4rvore, adotando como ferramentas de processamento as Redes
bayesianas e Redes neuronais artificiais; Iguodala et al. (2016), aplicaram um modelo misto
para avaliar a influéncia de potdssio e magnésio na producdo de cachos de frutos da palma-de-
6leo; Hoffmann et al. (2014), desenvolveram um modelo (PALMSIM) que simula mensalmente
o crescimento e rendimento potencial do dendé conforme radiag@o solar; e Plazas-Gonzélez et
al. (2018), modelaram o mecanismo de hidrotratamento do 6leo de palma para determinar as
condi¢des 6timas de producdo do diesel verde. Alguns outros estudos vém utilizando RNAs
para classificar a maturacdo do cacho da palma-de-6leo a partir de imagens (ALFATNI et al.,
2018, 2020), bem como para previsao do tempo 6timo de processamento do fruto na fébrica

(ADIZUE et al., 2020).

2.5 Redes Neuronais Artificiais

Inspirados no funcionamento do cérebro humano, McCulloch e Pitts (1943)
desenvolveram o primeiro modelo matemdtico de uma rede neuronal, ao simplificar um
neurdnio bioldgico em um neurdnio artificial (Figura 2). O neurdnio artificial é constituido por
n entradas e uma saida, as entradas sdo associadas a pesos positivos ou negativos. Calcula-se a

soma ponderada dos valores recebidos e respectivos pesos, caso o valor seja superior ao limiar
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do neurdnio, € ativada a fun¢do de ativacdo que gera a saida (BRAGA et al., 2007; BINOTI,
2010; AN et al., 2022).

Fungdo de

ativacdo
X2 ——*

o) —— Yk

Saida

Entradas __

Somador

Figura 2 - Representacdo do neurdnio artificial

Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

As redes neuronais artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais constituidos por
varias unidades de processamento denominadas neurdnios artificiais, os quais estdo conectados
entre si para executar determinada tarefa (LIAO et al., 2012; MUMALLI, 2022). Os neur6nios
artificiais se assemelham ao neurdnio biologico em dois aspectos: a RNA adquire conhecimento
a partir de um processo de aprendizagem e a conexao entre os neurdnios, denominados pesos
sindpticos, sdo responsdveis por armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2009;

BINOTI et al., 2013).

A RNA ¢ constituida por trés camadas: a camada de entrada, onde sdo recebidas as
informacdes, camada de saida, responsdvel por gerar as saidas/respostas e a camada oculta que
conecta ambas as camadas anteriores (HAYKIN, 2009; LIAO et al., 2012) (Figura 3). O
treinamento consiste em apresentar um conjunto especifico de exemplos referentes ao problema
de estudo, chamados de dados de entrada, bem como o padrao desejado de respostas, ditos como
dados de saida. Os dados de entrada sdo repetidamente apresentados a RNA e os pesos
atualizados conforme novos dados sdo inseridos, o que constitui o aprendizado da RNA (LIAO

etal., 2012).
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Trabalhar com uma rede neuronal exige uma configuracao base para inicio do processo
de aprendizagem que inclui: 1. Nimero de neurdnios na camada oculta, 2. Algoritmo de
aprendizado, cuja fun¢do é modificar os pesos sindpticos de forma a atingir determinado
objetivo, 3. Fun¢ao de ativacdo, responsavel por decidir se um neurdnio deve ser ativado ou
ndo, para que pequenas alteracdes nos pesos e bias resultem em pequenas alteracdes na saida,
4. Critério de parada do treinamento, definido como ndmero de ciclos ou erro médio.

(HAYKIN, 2009).

Input layer Output layer

Hidden layer

Figura 3 — Estrutura de uma rede neuronal artificial
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3 CAPITULO 2 - PREDICAO DA PRODUCAO DE CACHOS DA PALMA-DE-
OLEO UTILIZANDO REDE NEURONAL ARTIFICIAL

3.1 Introducio

O Brasil apresenta elevado potencial para se tornar um dos maiores produtores do 6leo
de palma, em funcao da disponibilidade de terras e condi¢des climéticas favordveis. No entanto,
arealidade € outra, e a producao atual ainda € bastante inferior quando comparada aos maiores
produtores mundiais e ndo consegue atender a crescente demanda interna (OIT, 2020; DROST

et al., 2021; FAS, 2022).

Para atendimento da demanda € necessario otimizar a producdo, de modo a obter
aproveitamento maximo dos recursos disponiveis, o que exige conhecimento aprimorado dos
fatores envolvidos no crescimento e desenvolvimento da espécie para que a tomada de decisdao
seja assertiva. Assim, € importante que o gestor florestal utilize ferramentas computacionais
capazes de relacionar/modelar a producdo conforme varidveis envolvidas no processo

produtivo e que o auxilie na resolug¢do de problemas (BRIASSOULIS, 2020).

Ferramentas de inteligéncia artificial, como redes neuronais artificiais, capazes de
modelar problemas de maior complexidade, t€m ganhado destaque na modelagem de produtos
florestais, havendo uma série de estudos para espécies como eucalipto, pinus e teca, com o
intuito de estimar a altura e volume de madeira, principalmente (GORGENS et al., 2009;
BINOTI, 2010; BINOTI et al., 2015; LOUREIRO, 2016). Para a palma-de-6leo, que gera um
produto ndo-madeireiro, estudos nesse sentido ainda sdo escassos, sendo a maioria
concentrados nos paises de maior producio da espécie (HOFFMANN et al., 2014; IGUODALA
et al., 2016; KARTIKA et al., 2016; CHAPMAN et al., 2018; ADIZUE et al., 2020; YOUSEFI
D.B. et al., 2021; WATSON-HERNANDEZ et al., 2022).

Logo, sd@o importantes pesquisas de ambito nacional que impulsionem a modelagem do
crescimento e desenvolvimento da espécie aplicando tais ferramentas. Pensando nisso, o
presente estudo visa avaliar se redes neuronais artificiais sdo capazes de estimar a produgdo

corrente de cachos de palma-de-6leo utilizando varidveis do inventario e climéticas.
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3.2 Material e métodos

3.2.1 Area de estudo

A drea de estudo pertence a empresa Agropalma, localizada no estado do Pard, regido
norte do Brasil (Figura 1). Apresenta 107 mil hectares de terras, dos quais aproximadamente 39
mil hectares sdo destinados a plantios seminais comerciais de Elaeis guineensis (Jacq.) da
variedade Tenera, distribuidos pelos municipios de Tailandia (sede), Tomé-Acu, Moju e Acara,
64 mil hectares ocupados por reservas florestais e demais dreas de infraestrutura

(AGROPALMA, 2019).

O tipo de solo predominante na regido € o Argissolo Amarelo distrofico, de
profundidade varidvel, 4cido, bem drenado e textura média a argilosa. Em algumas dreas, ocorre
o Gleissolo haplico distréfico, pouco profundo, dcido, hidromérfico, de coloragdo acinzentada

e textura arenosa (RODRIGUES et al., 2005; SANTOS et al., 2018).

Na regido de Tailandia, o clima € do tipo Am, tropical mon¢dnico, com precipitacdo do
més mais seco inferior a 60 mm, enquanto as demais regides Tomé-Acu, Acard e Moju
apresentam clima Af, tropical sem estacdo seca com precipitagdo do més mais seco superior a
60 mm. Ambos apresentam temperatura média do més mais frio do ano acima de 18 °C

(ALVARES et al., 2014).
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Legenda
B Parcelas

Municipios
[ Acari
[ Moju
[] Tailandia
[ Tomé-Agu

Area de estudo
Sistema de Coordenadas Planas
Universal Transversa Mercator - UTM
Datum SIRGAS2000 Zona 228

TROO0D
1

Figura 1 - Localizacdo da drea de estudo.

3.2.2 Caracterizacao dos plantios e organizacao da base de dados

Os plantios da palma-de-6leo estdao estratificados por ano de plantio (1985 a 2018),
distribuidos pelas fazendas Crai, Agropalma, Agropar, Amapalma, Castanheira, Trevo/Galileia,
Palmares e Roda de Fogo, nas quais foram estabelecidas parcelas de plantios da palmeira (ou
talhdes) com tamanhos variando entre dois e 118 hectares. Os plantios foram realizados com
diferentes materiais genéticos, predominando a variedade Deli X Lamé, e em diferentes

espacamentos entre plantas, com densidade padrao de 143 plantas por hectare.

O inventario florestal € realizado mensalmente, sendo amostradas de 25 a 40 plantas por
parcela e quantificados inflorescéncias em antese (antes da fecundacdo) e fecunda (ja

fecundadas), cachos verdes e cachos maduros.

Existem quatro estagdes meteoroldgicas instaladas nas fazendas Castanheira, Palmares,
Agropalma e Amapalma para coleta dos dados climéticos mensais de temperatura, precipitacao,

insolagdo e umidade relativa do ar. Além destes é calculado o déficit hidrico mensal.
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Para constru¢do da base de dados, a empresa florestal disponibilizou dados histéricos
mensais de 2014 a 2022, referentes ao inventdrio florestal, a producdo total de cachos por
parcela, aos registros das estacdes meteoroldgicas e ao cadastro geral dos plantios. Estes foram
relacionados e consistidos, etapa na qual foram corrigidos erros de digitacdo, excluidas linhas
sem valores para todos os atributos, retirados valores discrepantes da producdo de cachos, do
nimero de inflorescéncias em antese e fecunda, e de cachos verdes e maduros. De posse da
base consistida, foram pré-definidas as varidveis qualitativas e quantitativas a serem utilizadas

na modelagem da produc¢do dos cachos da palma-de-6leo.

3.2.3 Predicao da producao de cachos da palma-de-dleo

A predi¢cdo consistiu em estimar a producdo mensal corrente de cachos da palma-de-
Oleo. Para isto, a base de dados foi organizada de forma a incluir os valores das varidveis
climéticas registrados no més anterior ao més de predi¢do. Isto, pelo fato de a varidvel climatica
do més atual ainda ndo ser contabilizada no momento da amostragem e o comportamento
climédtico anterior ter influéncia sobre a produgdo atual dos cachos. Sendo gerada uma base
contendo 13852 linhas de dados.

Conforme Tabela 1, foram calculados os valores minimos, médios, maximos, desvio
padrdo (DP) e coeficiente de variagao (CV) das varidveis quantitativas utilizadas no estudo. As
varidveis qualitativas incluem oito fazendas, 27 estratos anos de plantio (1985 a 2016), 19
materiais genéticos e seis classes de solos.

Tabela 1 — Andlise descritiva das varidveis quantitativas.

Variaveis ) . , , , CvV
quantitativas Sigla  Unidade  Min Méd Max DP (%)
Inflorescéncias — \ pr o pg! 0,00 432 10296 791 182,90

em antese

A . o -1

Inflorescéncias .y, n°ha 0,00 342 20529 726 21191

em fecunda

Cacho Verde ~CVHa  n°ha’! 524 56622 1836,12 32436 5729
Cacho Maduro CMHa n° ha! 1,79 96,63 1024,00 95,92 99,26
Peso médiodo  py ey kg 2,02 1481 8406 579 39,11

cacho
Porcentagem % 0.50 1,06 1463 077 7269

de amostragem
Idade - anos 4 15,33 33 8,08 52,69
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Temperatura
média domés Tmedl °C 25,62 26,89 28,19 0,70 2,59
anterior
Precipitacao
do més PP1 mm 0,40 194,76 670,61 173,36 89,01
anterior
Déficit hidrico
do més Def1 mm 0,00 41,29 168,16 50,70 122,78
anterior
Umidade
relativa do més Url % 67,91 84,80 92,86 5,74 6,77
anterior
Insolacdo do
més anterior
Producao
mensal de ProdHa t ha! 1,00 2,26 21,57 1,44 63,66
cachos

Insol1 W m 116,54 157,59 205,44 19,35 12,28

As varidveis selecionadas para entrada na primeira camada da RNA incluiram aquelas
relacionadas ao cadastro geral das parcelas (Fazenda, AnoPlantio, MaterialGenetico e Solo),
inventario do més atual (AntHa, FecHa, CVHa, CMHa, PMCa), condi¢des climédticas e déficit
hidrico referentes ao més anterior (Tmed1, PP1, Defl, Url, Insoll), més de colheita, idade e
porcentagem de amostragem. Como varidvel de saida foi determinada a produgcdo mensal

corrente de cachos por hectare (ProdHa) da palma-de-6leo em nivel de parcela.

O software Neuroforest 4.0 (BINOTI et al., 2014) foi utilizado para treinamento e
aplicacdo das redes neuronais artificiais. Estas foram configuradas conforme padrao ja definido
pelo software, oito neurdnios na camada oculta, funcdo de ativacdo sigmoidal, algoritmo de
treinamento resilient propagation, critério de parada 3000 ciclos e separacdo de 70% dos dados

para treinamento e 30% para validacdo.

De posse das estimativas da producdo corrente de cachos por hectare em nivel de
parcela, calculou-se a producgdo total de cachos (toneladas) estimada e realizada sob diferentes
niveis: toneladas totais de cachos por parcela, ano e respectivo més de colheita (nivel 1), ano e
més de colheita (nivel 2), més de colheita (nivel 3) e ano de colheita (nivel 4) sem estratificar
por parcela, ou seja, para os dados gerais. Diante disso, foram gerados a correlacio entre valores

observados e estimados e o erro relativo percentual médio para cada nivel.

3.2.4 Avaliacao das redes neuronais artificiais
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ApdOs o processamento, calculou-se as estatisticas correlacdo linear entre valores
preditos e observados (1), bias (2), raiz quadrada do erro quadratico médio percentual (3), erro
relativo percentual médio(4), bias percentual (5) e variancia (6) para selecdo da melhor RNA
(ISLAM et al., 2009; CAMPOS; LEITE, 2017). Foram gerados graficos representando a
dispersdo dos erros relativos percentuais, a relacdo entre valores estimados e observados e

histograma da frequéncia dos erros relativos percentuais (4).

XL -0 Ji-7)
Typ = - — (1)
\/2?=1(Yl - Y)Z Z?=1(Yl -Y )2
, 1% _
bias = = (%= 1) .
i=1
n ~ 2
= (i — 1)
: n 3)
RQEM% = > .100
—— 12":(2— Y;).100
Y. Y; 4)
=1
.
bias% = —=—.100 5)
. A~ 2
Var = Y(bias - (¥ — 1)) (6)

n—1
Em que: Y; € o valor observado, Y; é o valor estimado, Yé a média dos valores observados, Yé
a média dos valores estimados e n € o numero total de observagoes.

3.2.5 Determinacio das variaveis de maior contribuicao na modelagem

3.2.5.1 Matriz de correlacio

Na modelagem foram utilizadas todas as varidveis do inventdrio e climdticas existentes
na base de dados. No entanto, € importante entender o grau de relagdo entre essas varidveis e a

varidvel de saida, por isso foi gerada uma matriz de correlagdo entre as mesmas.

A correlagdo pode variar de -1 a 1, quanto mais préximo de 1, em mddulo, maior a

relacdo entre as varidveis, que pode ser positiva ou negativa. Se as varidveis tendem a aumentar
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ou diminuir juntas a correlacdo € positiva, caso a varidvel aumente enquanto a outra diminui a

correlacdo € negativa.

O procedimento foi realizado no software R, aplicando o pacote psych (REVELLE,
2022), o qual gera uma matriz de correlacdo composta por uma diagonal contendo histogramas
de distribuicdo de cada varidvel, na parte superior da diagonal as correlagdes e na porcao

inferior gréficos representando a relacdo entre as varidveis.

3.2.5.2 Aplicacao do algoritmo de Garson

O algoritmo de Garson (1991) gera a importancia relativa de cada variavel de entrada
em relacdo ao valor predito na modelagem. Para tanto, por meio da aplicacao de redes neuronais
artificiais, o algoritmo utiliza os valores absolutos dos pesos entre os neur6nios da camada de
entrada e oculta e entre a camada oculta e de saida para quantificar a importancia de cada

variavel (OLDEN; JACKSON, 2002; FREITAS et al., 2020).

Com o intuito de definir as varidveis de maior contribuicao na modelagem, foi treinada
uma rede neuronal de mesma configuracdo a utilizada anteriormente neste estudo, adotando
todas as varidveis qualitativas e quantitativas disponiveis, e, posteriormente, aplicado o
algoritmo Garson que utilizou os pesos gerados nesse treino. O processamento foi realizado no

software R, empregando o pacote Neuralnet (FRITSCH et al., 2019).

3.2.5.3 Testes adicionais de modelagem

Ap6s defini¢ao das varidveis mais relacionadas com a produgdo de cachos por hectare,
foram feitos dois novos testes de modelagem, retirando algumas varidveis do inventdrio e
elementos climdticos. Estes foram comparados com a modelagem original, calculando as

estatisticas correlagc@o entre valores observados e estimados e o erro relativo percentual médio.

3.3 Resultados e discussao
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3.3.1 Predicao da producao de cachos

A RNA selecionada apresentou estatisticas de erro semelhantes no treino e validagao,
com erro relativo percentual médio de aproximadamente 13%, RQEM% na faixa dos 40%, bias
de aproximadamente zero e varidncia em torno de um, representando a variabilidade das
predi¢des. Quando se avalia a correlacdo entre valores observados e estimados hd uma
diferenca, sendo acima de 0,7 para o treino e de 0,6 para a validagdo (Tabela 2).

Tabela 2 — Estatisticas calculadas para avaliacdo da acurdcia da RNA nas fases de treino e
validacao.

Tipo Bias Bias % RQEM % Var ER% I'yp
Treino 0,000001 0,000060 42,29 092 12,62 0,74
Validacao -0,009437 -0,420264 47,86 1,15 13,36 0,67

Os gréficos referentes a dispersdo do erro relativo percentual mostram que, a maioria
dos erros varia entre -100 e 100%, principalmente nas producdes entre 1 e 5 toneladas por
hectare. Nas menores produgdes alguns pontos comecam a se distanciar da tendéncia geral,

configurando erros acima de 100% (Figura 2).
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Figura 2 — Relagdes entre producoes estimadas e observadas e entre erros relativos percentuais
e produgdes observadas para treino (A, B) e validagdo (C, D) da RNA.

A distribuic¢do dos erros relativos percentuais € melhor visualizada quando agrupados
em classes (Figura 3). Assim, foram definidas classes variando de -100 a 100%, somando pouco

mais de 80% dos erros entre -40 e 60%, tanto no treino quanto na validacdo (Figura 3).
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Figura 3 — Percentual de casos por classe de erro relativo percentual das estimativas de
producdes de cachos obtidos com os dados de treino (A) e validagdo (B).

O comportamento dos erros percentuais em funcdo das varidveis qualitativas revela a
presenca de outliers na maioria das categorias de cada varidvel (Figura 4). Os estratos anos de
plantio 2001, 2009, 2010 e 2012, caracterizados pelas maiores dreas de plantio, apresentaram
grande parte dos outliers, ou seja, erros acima de 100% (Figura 4A). O mesmo padrio foi

encontrado para as fazendas, aquelas de maior drea geraram outliers, ao contrario das fazendas
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de dreas pequenas, Agropar e Trevo/Galileia (Figura 4B). Os materiais genéticos Deli Lamé e
Deli Yangambi, presentes na maioria dos plantios, compreenderam erros discrepantes da
tendéncia geral (-100 a 100%). A variedade Deli Dami, de pouca representatividade na base de
dados, apresentou todos os erros entre 80 e 200% (Figura 4C). Quanto ao solo, observa-se que
o Argissolo (padl, pad2, pad3, pad4, padS), predominante na regiio, concentra 0s erros acima
de 100%. Tanto no material genético quanto no solo, ndo existe um padrdo de comportamento

do erro, o que implica na influéncia de outros fatores nessas varidveis.
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Figura 4 - Dispersao dos erros relativos percentuais avaliados por varidvel qualitativa na fase
de validagcdao da RNA.

Quando se avalia a dispersao residual percentual em funcdo das varidveis quantitativas,
o percentual de amostragem merece destaque, visto 0s maiores erros nas menores porcentagens,
especificamente entre 0 e 1% (Figura 5C). Varidveis do inventario como numero de anteses,
fecundas e cachos maduros (Figura SE, S5F e SH) seguem o mesmo padrao de comportamento,
nos menores valores a RNA apresenta maior erro. Ao realizar o inventdrio mensal, em muitos
casos, ocorre identificagdo de um ndmero muito pequeno de cachos e inflorescéncias, ou até
mesmo, ndo sao verificadas sua presenga. O que ndo implica em produgdo nula naquele més, ja
que a producao € quantificada em um determinado momento. Esses valores minimos ou nulos
ndo representam ou estdo relacionados diretamente com as toneladas reais de cachos que
chegam a fébrica no més corrente. Assim, ao relacionar estas varidveis com a produgdo de
cachos realizada para o més corrente, a RNA tende a errar mais, pois ndo consegue encontrar

uma relagcdo evidente. Quanto as varidveis climéticas, ndo ha uma tendéncia clara.
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Figura 5 — Dispersdo dos erros relativos percentuais avaliados por varidvel quantitativa na fase
de validacdo da RNA.

A modelagem em nivel de parcela sofre influéncia do banco de dados de amostragem,
procedimento operacional no qual a parcela é objeto do manejo, constituindo o principal fator
de interferéncia na precisdo das estimativas (KHAN et al., 2021; MOHD NAIN et al., 2022),
por apresentar alta variabilidade, o que € comprovado ao analisar as varidveis antese, fecunda,
cacho verde, cacho maduro, porcentagem de amostragem, assim como os valores da producao

de cachos ao longo dos anos.

O processo de coleta dos dados de inventario € um dos grandes desafios do campo,
devido a dificuldade em visualizar cachos e inflorescéncias, especialmente, quando se trata das
plantas maiores, ocasionando erros na contagem. Isto gera menor confiabilidade nos dados que
chegam do campo ao escritdrio para serem consistidos e processados. Tal questao foi discutida
em estudo de Chapman et al. (2018), o qual associou a menor precisdo das estimativas de
rendimento dos cachos de frutos frescos a erros de registros no banco de dados. A reducgdo do
impacto dos erros de amostragem na modelagem depende de alteragdes no planejamento dos
procedimentos operacionais, como, por exemplo, a aplicacio de porcentagens maiores de
amostragem nas dreas de elevada heterogeneidade (SOARES et al., 2011). Assim, a RNA sera

capaz de compreender melhor a variabilidade produtiva e os fatores que a influenciam.

Avaliando o desempenho das estimativas sob diferentes niveis, ocorre um aumento da
correlagdo e diminui¢do dos erros percentuais conforme as estimativas sdo avaliadas de forma
geral, havendo uma alta assertividade da RNA ao estimar a producdo total em cada més (0,99

e 1,9%), bem como em cada ano de colheita (0,99, 1,5%). Considerando que um dos objetivos
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€ obter estimativas da producdo mensal de cachos com maior confiabilidade, a andlise para o

nivel 3, comprova a eficicia da modelagem utilizando redes neuronais artificiais (Tabela 3).

Tabela 3 — Andlise da producdo total de cachos estimada por ano e més de colheita

Producio total cachos (ton) Nivel Estrato Iy ERY%
Ano e més de colheita 1 Parcela 0,75228 13,3%
Ano e més de colheita 2 Geral 0,99103 6,3%

MEés de colheita 3 Geral 0,99725 1,9%
Ano de colheita 4 Geral 0,99615 1,5%

3.3.2 Variaveis de maior contribuicio na modelagem

Adotando como critério correlagdes acima de 0.2 (mo6dulo), a producdo de cachos por
hectare (ProdHa) tem maior relacdo com as varidveis més de colheita (Mé€s), porcentagem de
amostragem (%am), cachos maduros (CMHa), temperatura média (Tmed1), déficit hidrico

(Def1), precipitagdo (PP1) e umidade relativa (Url) (Figura 6).
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Figura 6 — Correlacdo de Pearson entre as varidveis quantitativas utilizadas na modelagem.
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De acordo com o algoritmo de Garson as varidveis de maior contribuicdo na
modelagem s3o o ano de plantio, material genético, solo, fazenda (qualitativas),
inflorescéncias antese e fecunda, cachos maduros, peso médio do cacho e porcentagem de

amostragem (quantitativas).

De acordo com a Tabela 4, que resume as varidveis (marcadas em X) utilizadas em
cada teste adicional de modelagem, e suas respectivas estatisticas correlacdo e erro relativo
médio percentual, é perceptivel que os dois novos testes (Teste 1 e Teste 2) ndo apresentaram
resultados discrepantes do teste original (Teste 0).

Tabela 4 — Variaveis de entrada utilizadas em cada teste e respectivas estatisticas da
modelagem (correlacdo, erro relativo percentual médio) para treino (T) e validacdo (V).

Variaveis Teste 0 Teste 1 Teste 2
AnoPlantio X X X
Fazenda X X X
MaterialGenetico X X X
Solo X X X
Meés X X X
Idade X
Joam X X X
AntHa X
FecHa X
CVHa X
CMHa X X X
PMCa X
Tmed1 X X
PP1 X
Def1 X X
Url X
Insoll X X
T 0,74 0,71 0,71
v v 0.67 0,67 0,62
- T 12,62 13,38 13,68
ER%
\Y% 13,36 14,66 15,92
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Tanto o algoritmo Garson como os testes realizados mostraram que as varidveis
climéticas ndo exerceram tanta influéncia sobre as estimativas. O teste 2 que excluiu todas as
variaveis climaticas obteve valores estatisticos semelhantes aos outros testes (Tabela 4). Este
resultado pode indicar que a variacao climética entre os meses nao foi expressiva o suficiente
para afetar o aprendizado da RNA ou uma menor qualidade da base de dados climdtica. Isto
porque, as estacOes meteorolégicas apresentaram problemas técnicos em determinados
periodos, diminuindo a confiabilidade das varidveis coletadas. Por isso, é importante investir
em equipamentos e técnicas que incrementem a qualidade dos dados climaticos
disponibilizados (HOFFMANN et al., 2014, 2017; KARTIKA et al., 2016). Aliado a isto, o
uso do fator climdtico apenas do més anterior ao més de predicdo ndo foi suficiente para
expressar a interferéncia do clima na produgdo de cachos da palma-de-6leo, visto que o
desenvolvimento das inflorescéncias ocorre 32 meses apds a germinacdo das sementes, € nesse
periodo a influéncia do elemento climatico € cumulativa (ADAM et al., 2005; FARIAS, 2014).
Sendo interessante em estudos futuros a aplicacdo das varidveis climédticas defasadas e

acumuladas em até 32 meses anteriores a0 més de predi¢do.

A manuten¢do da coleta e uso das varidveis climdticas € imprescindivel para estudos
de modelagem da palma-de-dleo, visto a influéncia do clima sobre o desenvolvimento da
espécie. Em casos de eventos aleatorios, a inclusio de varidveis como temperatura, radiacao
solar, precipitacdo ou déficit hidrico torna-se indispensdvel. O déficit hidrico, por exemplo, é
o principal fator limitante da producdo dos cachos, isto porque, retarda a iniciacao floral,
aumenta a taxa de aborto e, consequentemente, diminui a produgdo de frutos (BOARI et al.,
2010; CORLEY; TINKER, 2016; PIRKER et al., 2016; RHEBERGEN et al., 2016;
MURUGESAN et al., 2017; MONZON et al., 2022). Esse mesmo efeito é visualizado em
periodos de altas precipitagdes, havendo uma correlagido negativa com a producdo de cachos
de frutos frescos e a producdo de 6leo no cacho, ja que o excesso de chuvas durante o
desenvolvimento das inflorescéncias promove o abortamento das flores e, consequente, menor

producdo de cachos e de 6leo, com efeitos na taxa de extracdo industrial (TEI) (SILVA, 2006).

A palma-de-6leo € uma espécie exigente de condi¢des climdticas especificas, que ao
nao serem atendidas ocasiona baixos rendimentos anuais. A regido da Amazonia, que abrange
o presente estudo, caracteriza-se por médias anuais de temperatura entre 24°C e 28°C,
deficiéncia hidrica inferior a 200 mm, umidade relativa do ar entre 75% e 90%, precipitagcdes
superiores a 100 mm e altos niveis de radiagao solar (1600 horas/ano) (BOARI et al., 2010),

tais condicdes favorecem o estabelecimento da palmeira na regido. No entanto, as constantes
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mudancas climdticas tendem a alterar as condi¢des normais e, consequentemente, 0S

rendimentos da cultura.

O uso dos estratos anos de plantio e fazenda na modelagem, fornece informagdes
especificas do gerenciamento dos plantios, além de refletir as mudancas ambientais, por serem
afetados diretamente. Tais estratos expressam, em sua maioria, um padrdo de picos de
producdo ao longo do ano de colheita, que acontece nos meses de janeiro, novembro e
dezembro e coincidem com os picos de temperatura média e insolacdo, que constituem um
dos elementos climdticos de maior influéncia sobre a produtividade do dend€, juntamente com
a precipitacdo pluviométrica (HOFFMANN et al., 2014; CORLEY; TINKER, 2016;
MONZON et al., 2022). Monzon et al. (2022) avaliaram a variagdo da produtividade do dendé
no espaco (estratos de plantio) e no tempo (ano e més) na regido da Indonésia. Em seu estudo,
os picos de rendimento de cachos mensais diferiram nas quatro regides avaliadas, ocorrendo
no inicio (janeiro), meio (maio — agosto) ou final do ano (novembro). Tais rendimentos foram
intimamente associados ao estresse hidrico. Logo, percebe-se que a producdo mensal de
cachos da palma-de-6leo € dependente de aspectos proprios da regido de implantagdo da

espécie, bem como do comportamento climético do local.

A importancia das varidveis categoricas tipo de solo e material genético corrobora com
pesquisas realizadas fora do Brasil, como discutido em estudo de revisdao de Mohd Nain et al.
(2022), os quais dividem as varidveis em trés categorias: ambiente, fenétipo e gendtipo; e
destacam o gendtipo como um fator amplamente utilizado nos artigos analisados, e o solo e
fertilizacdo como o segundo fator ambiental mais abordado nos estudos, perdendo apenas para

o clima.

Dentre as varidveis do inventdrio, a identificacdo e contabiliza¢do de cachos maduros,
€ essencial para a modelagem, visto sua relagdo direta com o rendimento do 6leo de palma
(MONZON et al., 2022). Ap6s a colheita dos cachos, estes devem ser beneficiados e
processados o mais rdapido possivel, para evitar acidez elevada no O6leo extraido e,
consequentemente, perda de qualidade do produto final (MULLER et al., 2006; TELES, 2014;
CORLEY; TINKER, 2016). Normalmente, a classificacao dos cachos de frutos frescos € feita
manualmente, de acordo com o julgamento subjetivo do responsdvel, e € influenciada pela
altura das palmeiras, posi¢do do fruto e direcao da luz solar. Além disso é observado o nlimero
de frutos destacados no chao para confirmar a maturagdo do cacho. Este método ndo € tao
eficiente, ja que ndo consegue capturar a qualidade interna do fruto, apresentando alta taxa de

erros, que afetam diretamente a predi¢do de rendimento do 6leo de palma (ALFATNI et al.,



48

2018, 2020; ISHAK et al., 2019; MAKKY; CHERIE, 2021). Por isso, o uso de métodos
alternativos e precisos de classificacdo de cachos maduros € importante para estimar toneladas

de cachos por drea plantada, como, por exemplo, classificacdo via imagem.

3.4 Conclusao

Redes neuronais artificiais cldssicas, com uma unica camada de neurdnios oculta e
configuragdo simples sdo capazes de predizer a produgdo corrente de cachos da palma-de-dleo,
apresentando desempenho satisfatorio para fins de inventario. Assim, constitui uma técnica
computacional passivel de aplicacdo em estudos de modelagem da palma-de-6leo utilizando

fatores ambientais como varidveis preditoras.
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4 CAPITULO 3 - PROJECAO DA PRODUCAO DE CACHOS DA PALMA-DE-
OLEO UTILIZANDO REDE NEURONAL ARTIFICIAL

4.1 Introducio

O 6leo de palma ou dendé tem forte participagdo na economia mundial, muito em fun¢do
do seu elevado rendimento, sendo o 6leo vegetal mais produzido e comercializado no mundo
(MBA et al., 2015; DEY et al., 2021). A crescente demanda pelo 6leo e seus derivados exige o
aumento da producdo e aproveitamento 6timo dos recursos associados a produtividade da
cultura. Por isso, entender as relagdes entre as varidveis que influenciam o rendimento do 6leo
de palma é fundamental para a estimativa da producdo futura e defini¢cao das acOes de manejo

que otimizem o processo produtivo (MOHD NAIN et al., 2022).

Prever a producdo da espécie ndo é uma tarefa simples, principalmente, nos tltimos
anos, visto a dificuldade de controlar fatores ambientais, econdmicos e politicos que afetam a
produtividade e estabilidade no mercado (BARTHEL et al., 2018). Quanto maior o horizonte
de tempo para previsdo da producdo, menor o controle sob tais varidveis, maiores as chances
de equivocos nas estimativas e, consequentemente, na tomada de decisdo. Sendo importante
que o gestor tenha a capacidade de se adaptar estrategicamente a possiveis eventos inesperados
(ADIZUE et al., 2020; MOHD NAIN et al., 2022). No caso da palma-de-6leo, espécie exigente
de condi¢des ambientais especificas, principalmente climaticas (CORLEY; TINKER, 2016;
PIRKER et al., 2016), ha maior probabilidade de ocorréncia de eventos extraordindrios e que
afetam a producdo futura, como variagdes extremas de temperatura e precipitacido ao longo do
ano, o que nos ultimos anos vém sendo uma realidade (SILVA et al., 2019; AVILA-DIAZ et
al., 2020).

Normalmente, a tomada de decis@o para resolucio de problemas extraordindrios € feita
em tempo curto, de modo empirico, intuitivo, sem estudo prévio e apoio técnico computacional,
ocasionando em resultados abaixo do esperado (CHAPMAN et al., 2018). Por isso, utilizar
ferramentas computacionais como parte integrante do processo de tomada de decisdo é
excelente forma de conferir ao gestor maior confiabilidade, permitindo avaliacdo técnica
minuciosa do problema, que, geralmente, envolve uma série de varidveis (SEMBIRING et al.,

2017).
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Técnicas de inteligéncia artificial, como as redes neuronais artificiais, tém sido
aplicadas para resolu¢do de problemas complexos, pela sua capacidade de generalizacdo e
menor sensibilidade 4 ruidos (BAYAT et al., 2020). Além disso, sdo capazes de trabalhar com
grande conjunto de dados, reconhecer padrdes de comportamento, e utilizd-los para previsio de
respostas (CHAPMAN et al., 2018). Alguns trabalhos, principalmente fora do Brasil, vém
aplicando redes neuronais artificiais como suporte a gestdo de plantios da palma-de-6leo,
gerando resultados satisfatérios (ALFATNI et al., 2018, 2020; CHAPMAN et al., 2018;

ADIZUE et al., 2020; WATSON-HERNANDEZ et al., 2022).

Pensando nisso, o presente estudo teve como objetivo avaliar a eficiéncia das redes
neuronais artificiais em projetar a producao de cachos da palma-de-6leo para os cinco meses

futuros, utilizando dados histéricos de producao e inventdrio.

4.2 Material e métodos

4.2.1 Area de estudo

A drea de estudo corresponde a plantios seminais comerciais da espécie Elaeis
guineensis (Jacq.), variedade Tenera, distribuidos pelos municipios de Tailandia (sede), Tomé-
Acu, Moju e Acard., localizados no estado do Pard (Figura 1). Em Tailandia, o clima € do tipo
Am, tropical moncdnico, com precipitacio do més mais seco inferior a 60 mm, enquanto as
demais regides Tomé-Acu, Acard e Moju apresentam clima Af, tropical sem estacdo seca com
precipitacdo do més mais seco superior a 60 mm. Ambos apresentam temperatura média do

més mais frio do ano acima de 18 °C (ALVARES et al., 2014).

O Argissolo Amarelo distrofico € o tipo de solo predominante na regido, caracterizado
pela profundidade varidvel, acidez, boa drenagem e textura variando de média a argilosa. Em
outras dreas ocorre o Gleissolo hdplico distréfico, este € pouco profundo, dcido, hidromoérfico,

de coloracdo acinzentada e textura arenosa (RODRIGUES et al., 2005; SANTOS et al., 2018).
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Legenda
B Parcelas

Municipios
[ Acari
[ Moju
[] Tailandia
[ Tomé-Agu

Area de estudo
Sistema de Coordenadas Planas
Universal Transversa Mercator - UTM
Datum SIRGAS2000 Zona 228

Figura 1 - Localizacdo da area de estudo.

4.2.2 Organizacao da base de dados

Um intervalo minimo de previsdo igual a cinco meses foi definido para estimar a
producdo futura de cachos da palma-de-6leo, ou seja, estando no més presente € realizada uma
estimativa para os préximos cinco meses, utilizando como varidveis indicadoras da produgao
futura, dados do inventério e produ¢do defasados em até cinco meses. Assim, a base de dados

foi organizada seguindo esse principio.

Para o primeiro més subsequente ao dltimo més de coleta de dados, considerou-se os
dados obtidos nos ultimos cinco meses. Para o segundo més subsequente ao ultimo més de
coleta de dados, considerou-se os dados obtidos nos ultimos quatro meses, esse mesmo
raciocinio foi adotado para os proximos meses, até que fossem utilizados dados apenas da
medicdo atual para obter as estimativas de producdo referentes ao quinto més subsequente, de

tal forma que:

P; =1 (Vijx, Vu) |i e{l,..I},ke{l,.., 5Lue{l, .., B U}
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Em que P; € a produgdo para o j-€simo més, Vijx € o valor da varidvel 1 no k-ésimo més
anterior ao j-ésimo més, [ é o total de varidveis que serdo defasadas, k é a quantidade de

defasagens, Vy € o valor da u-ésima varidvel de entrada ndo defasada.

De posse da base de dados contendo informacdes histéricas das produgdes e varidveis
do inventdrio ao longo dos dltimos sete anos, foram selecionadas as parcelas que possuiam pelo
menos cinco medi¢des mensais antecedentes ao més a ser estimado, gerando uma base final de

7765 linhas de informagdes.

4.2.3 Projeciao da producao de cachos da palma-de-éleo

A projecdo consiste na estimag¢do da produgdo futura em funcdo da producio atual
(producao observada em uma idade atual) e de quaisquer outras varidveis independentes (no
caso de emprego de modelos de regressdao) ou de entrada (no caso de emprego de redes
neuronais artificiais ou aprendizado de maquina). Nesse estudo, definiu-se como varidveis de
entrada para a RNA as produgdes em toneladas por hectare, nimero de inflorescéncias em
fecunda e antese, cachos verdes e maduros e peso médio do cacho referentes aos cinco meses
anteriores ao més a ser estimada a producdo de cachos (t ha'). Além destes, as varidveis

categoéricas ano de plantio, fazenda, solo e material genético também foram utilizadas.

O treinamento foi realizado no software Neuroforest 4.0 (BINOTI et al, 2014). As RNAs
foram configuradas conforme padrao ja definido pelo software, sendo oito neurdnios na camada
oculta, funcdo de ativacdo sigmoidal, algoritmo de treinamento resilient propagation, critério
de parada 3000 ciclos e separacdo de 70% dos dados para treinamento e 30% para validacao,

para cada més a ser estimado (1°, 2°, 3°, 4° e 5°).

4.2.4 Avaliaciao das redes neuronais artificiais

O desempenho das redes neuronais artificiais foi avaliado a partir das estatisticas
correlagdo linear entre valores preditos e observados (1), bias (2), raiz quadrada do erro
quadratico médio percentual (3), erro relativo percentual médio (4), bias percentual (5) e

variancia (6) (ISLAM et al., 2009; CAMPOS; LEITE, 2017) e dos graficos representando a
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relacdo entre valores estimados e observados e

histograma da frequéncia dos erros relativos percentuais (4).
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Em que: Y; € o valor observado, Y; é o valor estimado, Yé a média dos valores observados, Yé

a média dos valores estimados e n € o numero total de observagoes.

4.3 Resultados e discussao

4.3.1 Projecio da producao de cachos da palma-de-éleo

De maneira geral, a rede neuronal artificial gerou correlagdo entre valores observados e

estimados de 0,87 e 0,78 para o treino e validagao, respectivamente, bem como erros relativos

médios percentuais de aproximadamente 11% para ambas as fases de processamento dos dados

(Tabela 1). Confirmando a capacidade da rede neuronal artificial (RNA) em prever as

producdes futuras a partir de dados histéricos, que exprimem o crescimento e desenvolvimento

da palma-de-6leo ao longo do tempo, o que também € discutido em trabalho de Chapman et al.

(2018). Os mesmos, utilizando RNAs e adotando uma janela de tempo de trés anos, estimaram
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o rendimento anual de cachos da palma-de-6leo a partir de dados de producdo, gestdo e

ambientais atuais e passados (anos anteriores), obtendo uma correlagido em torno de 0,6.

Tabela 1 — Estatisticas calculadas para avaliacdo da acuricia da RNA nas fases de treino e
validacdo

Tipo Bias Bias % RQEM % Var ER% Tyg
Treino -0,00274 -0,10 37,47 0,96 10,54 0,87
Validacao 0,02197 0,86 45,24 1,35 10,69 0,78

Os erros relativos percentuais estdo distribuidos, em sua maioria, entre -100 e 100%,
ocorrendo nas menores producdes erros acima de 100%, principalmente para producdes em
torno de uma tonelada por hectare. Isso permite inferir que a RNA ndo consegue captar as

especificidades e fatores relacionados as pequenas producdes de cachos da espécie em questdao
(Figura 2).
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Figura 2 - Relacdes entre produgdes estimadas e observadas e entre erros relativos percentuais
e produgdes observadas para treino (A, B) e validacdo (C, D) da RNA.

Avaliando os erros percentuais agrupados em classes, € possivel visualizar mais de 50%
dos erros concentrados nas menores classes de erro, o que € esperado em estudos de modelagem,

pois independente da técnica adotada, objetiva-se diminuir o erro associado a estimava (Figura

3) (MAESTRI et al., 2013).
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Figura 3 - Percentual de casos por classe de erro relativo percentual das estimativas de
produgdes de cachos obtidos com os dados de treino (A) e validagao (B).

Grificos relacionando os erros percentuais com as varidveis qualitativas e quantitativas
foram gerados para entender se existe alguma tendéncia nos dados. Nas varidveis qualitativas,
a distribui¢do geral do erro encontra-se entre -50 e 50%, apresentando outliers em grande parte

das categorias (Figura 4). As categorias de menor representatividade nos dados afastaram-se
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ligeiramente da tendéncia geral dos erros, como no ano de plantio 1995, fazendas Agropar e

Trevo/Galileia e material genético Mistura. No caso do solo, isso ndo acontece.
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Figura 4 - Dispersao dos erros relativos percentuais avaliados por varidvel qualitativa na fase
de validagdao da RNA.

Com o aumento das varidveis quantitativas antese, fecunda, cachos maduros e produgdo
por hectare (1, 2, 3, 4, 5), o erro tende a ser menor. Enquanto para as varidveis cachos verdes e
peso médio do cacho (1, 2, 3, 4, 5) ndo hé relagdo evidente com o erro (Figura 5). O processo
de coleta dessas varidveis no campo, exige maior aten¢do de modo a evitar a0 maximo erros na
contabilizacdo das inflorescéncias e cachos em func¢do de sua relagdo com as produgdes futuras.

Erros associados ao processo de amostragem s@o inevitdveis, sendo interessante desenvolver
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técnicas operacionais e computacionais que reduzam o impacto desses erros na modelagem

(CHAPMAN et al., 2018; MOHD NAIN et al., 2022).
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Figura 5 - Dispersdo dos erros relativos percentuais avaliados por variavel quantitativa na fase
de validagcao da RNA.

A fim de analisar o desempenho da RNA para cada més futuro na fase de validacao,
foram estimados a correlacdo linear entre valores preditos e observados, calculadas as
estatisticas de erro e gerados os graficos correspondentes. Conforme Tabela 2, é perceptivel
que as estatisticas de erro (RQEM% e ER% ) tendem a aumentar com o avango dos meses. A
correlacdo diminui, principalmente nos 4° e 5° més, que apresentam menor correlacdo quando

comparados aos meses anteriores. Uma possivel explicacdo seria a disponibilidade dos dados
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de entrada, visto que no 5° més futuro a ser estimada a produ¢@o de cachos, estdo disponiveis
apenas os dados do inventério e producdo referentes ao 5° més anterior a ele e as informacgdes
dos 4°, 3°, 2° e 1° més anteriores ainda sio inexistentes.

Tabela 2 — Estatisticas calculadas para avaliacdo da acurdcia da RNA referentes a cada
producdo mensal estimada na validagao.

Més Tipo Bias Bias % RQEM % Var  ER% Iyg
1° Validacao -0,007 -0,28 36,89 0,83 7,73 0,81
2° Validacao 0,005 0,21 34,22 0,82 8,61 0,88
3° Validacao 0,053 1,94 42,86 1,36 8,92 0,82
4° Validacao 0,005 0,18 49,60 1,70 13,49 0,70
5° Validacdo 0,055 2,11 56,11 2,12 15,04 0,70

Em todos os meses, os erros percentuais distribuem-se, majoritariamente, entre -50 e
50%, no entanto comecam a atingir valores acima de 50% nas menores producdes, mesma

tendéncia encontrada ao avaliar os dados de forma geral (Figura 6).
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Figura 6 — Relagdes entre producoes estimadas e observadas e entre erros relativos percentuais
e produgdes observadas para cada més futuro na validagdo. Més 1 (A, B), Més 2 (C, D), Més 3
(E, F), Més 4 (G, H), Més 5 (I, J).

Ao gerar a produgdo total de cachos estimada para cada més futuro, o erro associado ao

estimado e observado € inferior a 3% (Figura 7), sendo um resultado que atende a demanda de

acertar com maior precisdo a producdo total futura em cada més, sob um horizonte de tempo de

cinco meses.
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Figura 7 — Producdes totais observadas e estimadas e respectivos erros percentuais para os cinco
meses futuros na validacdo. A diferenca percentual em relacdo a produgdo total observada estd
destacada em vermelho (subestimativa) e verde (superestimativa).
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Pensando na necessidade de aplicacdo de uma ferramenta computacional de apoio e
suporte ao gerenciamento da produ¢do do 6leo de palma, os resultados obtidos, indicam a
capacidade das redes neuronais artificiais em prever o comportamento produtivo de plantios da
palma-de-6leo a partir do registro dos dados de inventdrio e producdes anteriores. A eficiéncia
de redes neuronais artificiais em estimar produgdes futuras, vém sendo comprovada,
principalmente, em estudos de prognose da producdo madeireira (BINOTI, 2010;
ALCANTARA, 2015; BINOTI et al., 2015; MARTINS et al., 2015, 2016; REIS et al., 2018;
SILVA, 2019). Para a palma-de-6leo ¢ um passo importante, visto a necessidade de prever o
rendimento futuro do 6leo, de forma a direcionar as acdes necessdrias para otimizacdo da

producdo.

As redes neuronais artificiais apresentam a vantagem de suportar uma diversidade de
varidveis de entrada, o que € interessante para a espécie devido a influéncia de uma série de
varidveis (ambientais, econOmicas, sociais, operacionais) na produtividade (CORLEY;
TINKER, 2016; BARTHEL et al., 2018). A influéncia de varidveis ambientais é um fator de
destaque nos estudos de previsdo da producdo da espécie (MOHD NAIN et al., 2022), no
entanto, condi¢des sociais como direito de uso da terra para expansao da producdo, o impacto
do manejo e produgdo dos pequenos produtores, bem como questdes econdmicas referentes aos
custos de producdo e volatilidade de pregos ao trabalhar com monoculturas constituem fatores

a serem considerados em avaliagdes futuras (BARTHEL et al., 2018).

Para este estudo, a inclusdo das varidveis fazenda e ano de plantio foi importante, por
captar fatores especificos e ainda desconhecidos de cada regido que afetam o desenvolvimento
dos plantios (CHAPMAN et al., 2018). Da mesma forma, a RNA precisa diferenciar durante o
treinamento os materiais genéticos e tipos de solo existentes na drea, para definir algum padrao

nos dados, como quais materiais genéticos e tipos de solo sdo mais produtivos.

As varidveis quantitativas, especificamente, informacdes passadas do inventario e da
producdo da palma-de-6leo sdo importantes indicadores das produgdes futuras em uma janela
de tempo de cinco meses. A contagem de inflorescéncias e cachos, assim como as produgdes
anteriores apresentam uma relacdo positiva com as producdes a serem estimadas, portanto
evitar a0 maximo erros na amostragem ¢ tarefa essencial (CHAPMAN et al., 2018; KHAN et
al., 2021; MOHD NAIN et al., 2022), assim como manter uma base histdrica organizada e

consistida para alimentagdo continua da RNA com novos dados de entrada.
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As varidveis utilizadas mostraram-se capazes de explicar o comportamento produtivo
futuro da palma-de-6leo. No entanto, € importante que em pesquisas futuras sejam realizados
testes com novas categorias de varidveis, de modo a encontrar a combinacdo 6tima de fatores.
Mohd Nain et al. (2022), comentam que grande parte dos estudos trabalham com ndmero
limitado de recursos de entrada nos modelos, e que a adi¢io de um niimero maior de varidveis
poderia melhorar a precisdo das estimativas, assim como ocorre em estudos envolvendo

produtos agricolas.

Estudos de previsao de rendimento do 6leo de palma ainda sdo escassos, € nao retinem
informacdes suficientes para determina¢do da melhor combinacdo de varidveis e quais métodos
de modelagem sao os mais indicados. Assim, em trabalhos futuros seria interessante testar
fatores como genotipo, frutos, cachos, rendimento, reproducdo, producdes passadas,
propriedades do solo, clima, indices de vegetacdo, doencas e pragas, fertilizacdo e dados de
monitoramento aéreo, utilizando diferentes métodos de inteligéncia artificial (KHAN et al.,

2021; MOHD NAIN et al., 2022).

4.4 Conclusao

A projecao da producdo de cachos da palma-de-6leo com emprego de redes neuronais
artificiais € eficiente e de aplicacdo simples. Entretanto, para que os resultados futuros tenham
desempenho semelhante ou superior ao encontrado neste estudo, é necessario manter uma
estrutura de base de dados histdrica organizada e consistida, de forma a facilitar a atualizagcdo
dos dados, a medida que forem coletados. Assim, a rede neuronal artificial serd capaz de
entender o padrdo de comportamento das producdes anteriores e aplicd-las para projetar a
producdo para os proximos cinco meses, gerando informacdes indispensdveis para o

planejamento hierdrquico.
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5 CONCLUSAO GERAL

Redes neuronais artificiais de configuracdo simples sdo eficientes para modelar a
producdo (atual e futura) de cachos da palma-de-6leo. Para a predicdo da producgdo, varidveis
relacionadas aos estratos de gerenciamento dos plantios, tipos de solo, materiais genéticos € o
nimero de cachos maduros por hectare sdo importantes, assim como elementos climaticos,

especialmente em situacdes de elevadas variacdes ao longo do ano.

O emprego da rede neuronal permite antecipar a expectativa de produgdo, por parcela e
total, em até cinco meses antes da colheita, utilizando dados histéricos de producdo e inventario.

No caso da producio total o erro de projecao € insignificante.

Os resultados aqui obtidos comprovam a possibilidade de adog¢do de técnicas

computacionais como auxilio ao processo de tomada de decisdo na produgado de 6leo de palma.
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