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RESUMO: Este trabalho tem como objetivo verificar o progfico do potencial de
produtividade da soja no municipio de Irai - RSreides neurais. A rede foi construida com
as variaveis de precipitacdo acumulada, temperahd@ia, evapotranspiracdo potencial e
real, periodicidade e intensidade dos eventos kiécele lanifia utilizando o algoritmo de
aprendizagem backpropagation. Os valores geradasrgae detectam bem a variabilidade
anual do potencial de produtividade da soja, porém,valores tendem a subestimar
(superestimar) abaixo (acima) do 50° percentildaiassim, os resultados foram satisfatorios,
demonstrando a capacidade do método reconhecempocamento padrdo dos dados
produzindo soluc¢des regulares e consistentes.

PALAVRAS-CHAVE: Modelagem estatisticegconhecimento de padrdo, analise de
sensibilidade

PROGNOSTIC OF SOYBEAN PRODUCTIVITY POTENTIAL IN IRA i —VIA
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT: The objective of this work is to verify the progtiosof the soybean
productivity potential in the district of Irai — R& neural network. The network was built by
accumulated precipitation, average temperaturegyaxanspiration (potencial and real) and el
nifio and la nifla events intensity using the bagbkg@gation learning algorithm. The values
generated by network detected the annual varighofitthe soybean productivity, however,
the modeled values tended to underestimate thenaaseNevertheless, the results were
satisfactory, indicating the capacity of the methiodrecognize the data pattern producing
regular and consistent solutions.
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INTRODUCAO

O estudo das relacdes entre o clima e a produtigidgricola € um dos principais campos da
climatologia e tem por finalidade explicar as iéfhgias dos efeitos climéaticos sobre o meio
ambiente, ou seja, em variaveis como balanco de, dgmperatura e umidade do ar, que em
conjunto atuam como fatores preponderantes panaasso da produtividade agricola. Neste
contexto a imprevisibilidade das variacoes clingiconfere a ocorréncia de adversidades
climaticas como um fator principal de risco e dairesso na exploracdo cultura da soja.

Os modelos de Redes Neurais (RN) proporcionam Ui@@ativa interessante na construcao

de tecnologias de suporte a decisdo. Redes neanmd#isiais apresentam caracteristicas

especificas, intrinsecas a sua formulacéo, quebpidasn a aproximacéo de qualquer funcao

continua, inclusive funcdes ndo lineares complexastambém podem generalizar os



resultados obtidos para dados previamente desddokecou seja, produzir respostas
coerentes e apropriadas para padroes ou exempsngo foram utilizados em seu

treinamento (Fausset, 1994 e Bishop, 1995).

Este trabalho tem como objetivo prognosticar o mpo&t de produtividade de soja anual para
o municipio de Irai através de Redes Neurais Aiifs (RNA’s), levando em consideracao
apenas as informacg6es meteoroldgicas e climaticas.

METODOLOGIA

Nesse trabalho foram usados dados anuais de pagéipie temperatura média das estacdes
do INMET e as informacfes de eventos de El nificaenifia (intensidade) extraidas de
http://ggweather.com/enso/oni.htm, para o peria®b61 a 2005.

Potencial de Produtividade da Soja

Os dados de produtividade média anual de sojadkb) para o municipio de Irai, durante o
periodo de 1961 a 2005, foram obtidos de estatsstaficiais do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE). Para o calculo@wsamo hidrico regional da cultura de soja,
foi utilizado o método de Thornthwaite (1948), edammente utilizado para estimar a
evapotranspiracao potencial (ETp) que é baseadergema temperatura media mensal do ar
como variavel de entrada. J4 a evapotranspiragddEe&r) foi obtida por meio do balanco
hidrico sequencial, proposto por Thornthwaite eRdai{1955) utilizando dados mensais de
ETp e precipitagdo. O célculo deste balanco folizado, utilizando uma capacidade de
armazenamento de agua no solo (CAD) de 100 mm,spgisndo diversas literaturas a CAD
pode variar entre 75 a 100 mm, para culturas ancaiso € o caso da soja. Posteriormente,
foi calculado a razédo entre a ETp e ETr (média yncarrespondendo ao consumo relativo
de &gua no solo (evapotranspiracao relativa).

Rede Neural Artificial Multicamadas

Variaveis de Entrada e Saida

As variaveis de entradas corresponderam a 4 estradaéricas que reuniam os dados
meteorologicos (temperatura média, precipitacdomatada, evapotranspiracdo real e
evapotranspiracao real) e 5 variaveis categoérivgagepresentavam a intensidade dos eventos
de El nifio e La nifia, enquanto que a variavel ddaséalor alvo) foram os dados de
potencial de produtividade de soja para o munidipidrai - RS.

Treinamento das RN’s

Utilizou-se o critério de busca exaustiva, com amge de 1 a 100 neurbnios para a camada
oculta, para se obter a melhor topologia da red#{2]. Os dados foram divididos dentro de
trés séries: série de treinamento, série de va@alageérie de teste. O principal objetivo para o
treinamento de uma RN € a minimizacdo da funcaere onde o valor da funcédo de erro
usado para determinar a qualidade da RN. A somajdadrados € a funcdo de erro mais
utilizada e que apresenta um melhor ajuste paralgas de regressao. A funcao de erro
soma dos quadrados é a soma das diferencas qoasratitre o valor atual (valor alvo) e o
valor de saida produzido pela RN. Para o treinamnéas redes foram utilizadas as variaveis
meteoroldgicas, evapotranspiracdo potencial e otadsificacdo de eventos de El nifio/La
nifia e periodicidade na camada de entrada e PROIA 8&camada de saida.

Back-Propagation
O Back-Propagation (BP) € o mais usado e um dosiared algoritmos de treinamento
conhecidos para redes neurais, possuindo exigdaai@emaoria mais baixa que a maioria dos



algoritmos. Pode ser usado na maioria dos tipagdie embora seja muito apropriado para
treinar perceptrons de multicamadas, principalmeoten redes que apresentam elevado
namero de pesos.

Para o treinamento usando o algoritmo BP foranzatihs as seguintes condi¢des: taxa de
aprendizagem de 0.1 a 10; taxa de momento de ®.ta@ndicdo de parada do treino até 500
iteragcOes; funcdo de ativacdo tangente hiperbolieencdo e restauro da melhor rede;
variacdo do peso de 0.1 a 10; 2 retreinamentasatizzicoes dos ajustes dos pesos on-line.

Prognésticos da PROD_SOJA
Apés o treinamento, matematicamente, o prognéstedPROD_SOJA pode ser descrito
como:

PROD _SOJA= f[Z(prpHmed +etp+etr +enso)ENiJ
i=1

Onde prp, tmed, etp, etr e enso sdo as variaveis precipitacdo, temperatura média,
evaptranspiracdo potencial, evapotranspiracaoereddssificacdo de eventos de El nifio/La
nifia, respectivamente.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Na figura 1 observa-se que os valores prognostscpdla rede detectam bem a variabilidade
da produtividade anual da soja, apresentando uraapbdormance com as variaveis de
entrada para a solugdo do problema proposto. Nad&®, de um modo geral, observou-se
que as variaveis meteoroldgicas temperatura mdaiang) e precipitacdo média acumulada
anual (chuva) apresentaram uma importancia de 36380 (e 23%, respectivamente),
enquanto que a evapotranspiracdo potencial (ETPgvapotranspiracdo real (ETR)
apresentaram 44% (37% e 7%, respectivamente) epat&oa intensidade dos eventos de El
nifio e La nifia (ENSO).Na figura 3 verificou -seaats da funcdo densidade complementar
gue a série sintética gerada pela RNA tendem asstimar os valores observados, porém,
atraveés da estatistica descritiva denota-se gwalosges modelado apresentaram valores bem
préximos do observado.
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Figura 1 — Série temporal entre o potencial de ytieidlade de soja observado e modelado
via RNA’s para Irai-RS.
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Figura 2 — Analise de sensibilidade.
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Figura 3 — Funcdo densidade acumulada complemeletaprodutividade de soja anual
(observado x modelado) para Irai — RS.

CONCLUSOES

Se levarmos em consideracdo, do ponto vista métgico, que as variaveis de entradas para
o treino da rede foram apenas variaveis meteodsdin situ) e proxies climaticos (no caso
a intensidaded os eventos de el nifio e la nifiajle4se concluir que a aplicacdo da



metodologia de RNA para o prognostico da PROD_Saprasentou resultados satisfatorios,
demonstrando a capacidade do método de reconhemmmportamento padrdo dos dados,
produzindo solucdes regulares e consistentes.
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