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Resumo

Aparentemente de facil execugéao, a colheita da cana-de-agucar, inclui um processo decisério muito
complexo. Ele influencia diretamente na produtividade e, conseqliente, lucratividade de toda a
safra agricola.

Se tratados independentemente, o grande volume de informacdes disponibilizadas durante a
operacao de usinas sucro-alcooleira, agregam pouco valor a decisdo de gestores sobre quais lotes
devem ser colhidos. Utilizando-se técnicas de redes neurais artificiais para a modelagem do
problema da colheita da cana-de-agucar, pode-se disponibilizar, antecipadamente, informacgdes
gerenciais com mais precisdo e pertinéncia. Sdo exemplos de informagdes que podem ser
antecipadas: PCC, TCH e fibra.

Os resultados experimentais obtidos neste trabalho possibilitam a construgdo de uma
ferramenta que implemente e estenda o modelo ora utilizado para gerar curvas de maturacdo das
variedades de cana-de-agucar em varios cenérios de decisdo. Isto permitiria ao agente de decisao
conhecer, com relativa precisdo, 0 momento exato para a colheita de qualquer variedade cultivada

em sua unidade.



1. Introducao

A cultura da cana-de-acucar gera por ano milhdes de dolares em todo o mundo [ALCOOLBras04].
No nordeste brasileiro, se destaca como uma das principais atividades econémicas, notadamente
como insumo fundamental para a produgao de agucar, alcool e combustivel.

Altos rendimentos na industria sucro-alcooleira dependem diretamente da qualidade do vegetal
colhido. Essa qualidade, por sua vez, depende de uma série de atividades agricolas: plantio, tratos
culturais e colheita. Aparentemente de facil execugao, a Ultima destas, a colheita da cana-de-
acucar, inclui um processo decisorio muito complexo. Este, refletindo diretamente na produtividade
e conseqlente, lucratividade de toda a safra agricola. Contribuem para essa complexidade
inumeros fatores ligados a maturacdo da cana-de-agUcar [Alexander73]. Consequentemente,
durante uma colheita, todo gerente agricola, se depara com a dificil pergunta: quais lotes devem
ser selecionados para colheita?

Apesar da informatiza¢do que é praticamente regra em todas as grandes usinas que produzem
acucar e dlcool, os atuais gestores dispdem de poucas ferramentas que o0s auxiliem mais
efetivamente na decisdo de colheita da matéria prima [Buarque98]. Na pratica, os gerentes apenas
dispdem de uma miriade de linhas de informagbes em relatérios/consultas em tela sobre os lotes
plantados. Nao raro as informagdes disponiveis sdo: variedade da cana, topografia, época do
plantio, tipo do solo, PCC de safras anteriores etc. Assoma-se a essas amostras: resultados de
andlises laboratoriais de pré-colheita e muitas outras informacgdes industriais.

Da maneira como atualmente sdo apresentadas as informagdes para decisdo de colheita, elas
agregam pouco valor ao processo gerencial que é praticamente empirico. Isto, pois, ndo sao
consideradas todas as possiveis interconexdes existentes nos dados atuais. Em atendimento a
essa necessidade, exemplos da literatura especializada demonstram a eficiéncia de redes neurais
artificiais, i.e. programas de computador que utilizam inteligéncia artificial, como ferramentas de
suporte a decisdo para a colheita de cana-de-agucar [Buarque98].

Utilizando-se técnicas de redes neurais para a modelagem de problemas como o da colheita
da cana-de-aglcar, pode-se disponibilizar antecipadamente informagbes gerenciais, com mais

precisdo e pertinéncia. Isto além de se incluir a possibilidade do gestor poder agregar a sua



experiéncia a forma como uma ferramenta que use tecnologia neural (i.e. computagéao inteligente)
faz previsdes. Por exemplo, a respeito da qualidade dos lotes a serem colhidos: predigdo dos
valores de PCC, fibra e TCH.

Este trabalho apresenta novas modelagens para o problema da colheita da cana-de-agucar e
inclui simulagdes usando redes neurais artificiais, onde se conseguiu atingir ainda melhores
resultados principalmente na previsdo do TCH, em relacdo aos trabalhos anteriores em
[Buarque98]. Naquele trabalho anterior, sequer se alcangou 50% de acerto aceitavel, enquanto no
presente trabalho, obtivemos 78%. Os valores de PCC e fibra permanecem compativeis, e

continuam acima dos 95% e 90%, respectivamente.



2. Metodologia

Redes neurais artificiais foram concebidas, i.e. inspiradas, no funcionamento sistema nervoso. Sem
davidas, nosso sistema mais complexo. Ou seja, tenta-se simular no computador 0 modo como o
cérebro processa informagdes. Isto para incluir caracteristicas necessarias para a resolugao de
problemas complexos e com alto volume de informagdes. Essas novas qualidades acrescidas a
computacéo tradicional transformam o computador numa plataforma que se adapta aos problemas,
tém alto grau de paralelismo, generalizacdo e associatividade. E a mais importante de todas,

aprender usando acertos e erros passados.

2.1 Redes neurais artificiais (RNA)

Redes neurais artificiais oferecem a possibilidade de resolver problemas complexos e fazer
previsdes [Haykin94]. Em especial, usando a topologia Multi-Layer Perceptron (MLP) com
comprovado poder computacional [Minsky69]; como demonstrado em vérios trabalhos das mais
diversas areas de conhecimento: [Fu-Liu0O4], na medicina, [Sinha98], no reconhecimento de
imagens, [Park04] na agricultura e em particular, no problema da colheita da cana-de-acucar
[Buarque98]. Todo conhecimento adquirido pelas RNAs é passado através de exemplos, que
ajustam os pesos (sinapses) dos neurdnios.

Uma definigdo de RNA:

“Uma rede neural é um processador paralelamente distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para o uso.” [Haykin94]

Diferentemente de outras técnicas de computacao convencional, RNA necessitam de que o
conhecimento lhes seja “ensinado” antes que este possa ser utilizado. Para isso, diversos
parametros computacionais devem ser ajustados (n° de neur6nios, n° de camadas escondidas,
entre outros), de modo que, ao final do treinamento, a rede neural seja capaz de fazer previsdes
diversas. Por exemplo: predicdes de PCC, TCH e fibra, sobre determinado lote. Tudo isto, para
qualquer instante da curva de maturacédo da variedade de cana-de-agucar em questao.

Escolha do paradigma de aprendizado:



“Paradigma supervisionado é indicado quando se possui um conjunto de dados de

treinamento composto dos valores das Entradas e Saidas.” [Buarque98]

2.2 Modelagem do Problema

O foco principal desde trabalho foi estender as pesquisas anteriores na area [Buarque98],
intensificando as simulagdes, a fim de obter melhores resultados na predicao da triade PCC, TCH
e fibra. A modelagem utilizada para o problema foi a mesma usada anteriormente, consistindo de
pré-processamento (i.e. normalizados e randomizados) dos dados brutos obtidos de uma unidade
agro-industrial do interior do Estado de S&o Paulo. Em seguida os dados resultantes

considerados/descartados nas diversas simulagées procedidas foram:

Entradas
L RS- Vi = W (oo To [To [o ) TP 1-considerada
2. Engenho (COdIg0)......ccueiiiiriiiiiiiiiiieeeriiee e desconsiderada
ST o) (= (oo Lo o o ) FO SR PRPPPRRRR desconsiderada
4. Variedade da cana (cOdigo).......cocuvereririierieiniiiene e, escolhida a mais significante
5. Estagio de maturagéo (codigo corte).....cccovvuveviiininneenn, 2-considerada
6. ldade do corte (em dids)......ccovuereeiiiiieeeiriiiiee e 3-considerada
7. Epoca do plantio (dia/més/ano)..........ccccceueeeerureeeeeunnnne. 3,4,5-considerada
8. Epoca do corte (dia/més/ano)..........ccccueveeeeereereeeererennns 6,7,8-considerada
9. Topografia (COAIGO)...eeerurrriririaiiiieiiiee e desconsiderada
10. Tipo do SOIO (COAIGO)..eeiurrrrrreiiiiiie e e 9-considerada
11. Compactagao do solo (COAIg0).....ccerverrriierrriiieriiee e, nao fornecida / ndo considerada
12. Tempo médio de transporte (horas).......ccccccuveeeericueennn. néo fornecida / nao considerada
13, AT (NA) .o desconsiderada
Saidas
L T o O O (1 1= [ o ) RS 1-considerada
15, TCH (MEI0)ueiieeeeiiieiiieeeeee e 2-considerada

16. Fibra (ME&dIi0)....uuuueeeeeeeei e 3-considerada



3. Simulacoes

Apds a incorporacdo de todo conhecimento heuristico na modelagem do problema, pré-
processamento dos dados, iniciamos as simulag¢des (treinamento e execucdo da RNA). Para isto
foi usado o algoritmo de retro-propagacédo do erro (error back-propagation) [Werbos74]
[Rumelhart86].

Na tentativa de se obter melhores resultados, utilizamos a técnica de planejamento fatorial
[Barros95] dos treinamentos a fim de garantir a melhor topologia de rede para o problema
utilizando os dados disponiveis.

Iniciamos as simulagdes variando os seguintes parametros: n° de camadas escondidas, n° de
neurdnios nessas camadas, fungédo de ativacéo, taxa de aprendizado e n° de ciclos. Selecionando
os melhores conjuntos de parametros, intensificamos as simulagdes com variagdes mais proximas
destes (vide).

A partir da modelagem do problema, descrito na se¢ao 2.2, seguimos cinco enfoques:

Enfoque 0 — a predi¢éo considera diferentes safras e anos como fatores relevantes;

Enfoque 1 — a predi¢cdo ndo considera safra e ano relevantes;

Enfoque 2 — a predi¢gdo ndo considera safra, ano e dia como relevantes;

Enfoque 3 — a predi¢éo considera safras, mas ndo ano como relevante;

Enfoque 4 - a predicdo ndo considera dia e més de plantio e dia, més e ano de corte como
relevantes.

Avaliamos o desempenho das simulagdes, pelos percentuais de acerto nas predigbes, obtendo

os seguintes melhores resultados (ver Tabela 1), com as respectivas configuragdes de rede.

Configuragédo da Redes Neurais Resultados das Simulagdes

Experimentos | Entrada E;Z%?ggﬁ: ; apI:;‘jigae ” /ftfvggg?o Ciclos | PCC(%) | TCH(%) | Fibra(%)
Enfoque 0 38 1--16 0,1 Logistica | 15000 95,62 76,06 92,52
Enfoque 1 33 1--9 0,2 Logistica | 3000 94,44 77,24 91,89
Enfoque 2 29 1--8 0,2 Logistica | 5000 94,59 78,07 92,14
Enfoque 3 36 1--6]2--3 0,1 Logistica | 10000 95,33 78,03 92,4
Enfoque 4 9 1--9 0,2 Logistica | 5000 93,41 77,68 90,95

Tabela 1 — Configuracao de Redes Neurais e melhores resultados das simulacoes




4. Resultados

Dentre os varios conjuntos de simulagfes, obtivemos resultados bastante interessantes para
PCC e fibra, com mais de 95% e 92%, respectivamente, de acerto nas previsées. Apesar de
obtermos uma confiabilidade um pouco abaixo de 80%, a predicdo calculada para o TCH, é

bastante estimulante, pois mostra uma real melhoria nos valores anteriormente calculados. Veja o

quadro comparativo das melhores predigbes deste trabalho (ver Tabela 2) em relagdo as

publicadas anteriormente em [Buarque98]. Na tabela pode se observar ainda melhoria em todas

saidas, e de forma bastante significativa, em relagdo ao TCH (mais de 50%).

Saidas | Novos Resultados(%) | [Buarque98] (%) | Melhora
PCC 95,62 95,33 0,30%
TCH 78,07 49,20 58,68%
Fibra 92,52 89,68 3,17%

Tabela 2 — Comparacao de resultados e melhora incremental

Se considerarmos, entretanto, as configuracbes das redes, onde menos neurbnios se
traduzem em menos recursos computacionais (i.e. menos tempo de computacdo e espago de
armazenamento), juntamente com as trés saidas em conjunto, calculando a média dos erros,

conclui-se que a melhor configuracédo de rede é a do Enfoque 3, como mostrado abaixo :

Enfoque Acertos médios’
Enfoque 3 88,59
Enfoque 2 88,27
Enfoque 0 88,07
Enfoque 1 87,86
Enfoque 4 87,35

Tabela 3 — Analise de desempenho dos enfoques investigados

Uma ressalva importante é que o critério de classificacdo de desempenho de redes (i.e.
resultados de predicdo de todos os itens conjuntamente) pode ter relevancias diferentes
dependendo das demandas especificas de cada cenario industrial desejado. Ai, cabe a cada

agente de decis@o nas usinas, proceder a uma selecao heuristica dados as predi¢cées do modelo.

' Os acertos médios foram calculados a partir da média de acerto das trés saidas:
(PCC% + TCH% + Fibra%) / 3



5. Concluséao

Os resultados obtidos demonstram a real possibilidade de implementacdo de um sistema de
suporte a decisdo usando RNAs, ja que o modelo utilizado prediz trés fatores de produtividade
importantes para a decisdo de colheita de cana-de-agucar (PCC, TCH e fibra). A utilizacdo desta
modelagem pode determinar uma melhor qualidade da matéria-prima e conseqlientemente, a
produtividade. Certamente, esta melhoria pode aumentar os lucros nas usinas e facilitar as
decisbes dos gestores. Provavelmente, isto ainda pode reduzir o prego final dos produtos
industrializados, aumentando as margens de lucro que por sua vez podem, contribuir para o
desenvolvimento da atividade como um todo.

Os resultados experimentais obtidos sugerem que € possivel a construgdo de uma ferramenta
que implemente e estenda o modelo utilizado neste trabalho para gerar curvas de maturagéo das
variedades de cana-de-agUcar desejadas em varios cenarios. Isto possibilitaria o agente de
decisdo conhecer o momento exato para a colheita de qualquer variedade cultivada em sua
unidade. Inclusive considerando todos os efeitos extra-temporéneos, tais como seca, tratos
culturais, pragas etc.

Finalmente, a solugdo ora apresentada e neste trabalho simulada, desde que treinada com
dados histérico de producao local, pode ser aplicada as mais diversas regides agricolas do pais. O
qgue oferece uma flexibilidade interessante e necessaria para unidade de producgéo instaladas em

mais de uma regiéo.
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