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RESUMO

O Estado do Piaui ¢ um dos maiores produtores de mel do Brasil, tendo a apicultura uma grande
importancia socioecondmica para varios municipios do Estado. Conhecer os fatores que
permitam o desenvolvimento da producdo melifera, sdo essenciais para o crescimento
econdmico, principalmente para a apicultura ligada a agricultura familiar. As mudangas
climaticas de uma regido sdo uma das caracteristicas que interferem diretamente na producao
do mel. Desta forma, buscar conhecer como essas alteragdes podem interferir no resultado do
desenvolvimento da apicultura ¢ de fundamental importancia para o setor produtivo. O uso de
tecnologias de Inteligéncia Artificial permite a execugdo de atividades como reconhecimento
de padroes e predicdes de valores a partir de séries temporais. Neste trabalho foram investigadas
combinagdes de modelos de Redes Neurais (CNN-Dense; GRU-Dense e LSTM-Dense), com o
intuito de determinar qual apresenta melhor desempenho na predicdo do quantitativo de mel
produzido com base nos dados climaticos diarios. Neste trabalho, usamos como estudo de casos,
dados da regido de Piracuruca. As redes estudadas obtiveram resultados nos indices de erro
médio quadratico — RMSE (Root Mean Squared Error) e desvio padrdao da produgao inferiores
a 3% do valor da produ¢do para um periodo estudado. Dos modelos propostos no estudo, pode-
se destacar o modelo LSTM-Dense, do qual se obteve os melhores resultados nos indices
estudados, principalmente no indice R2, que representa o coeficiente de determinagado, obtendo
uma precisdo de 99,999% quando comparado aos resultados encontrados da produg¢ao pela rede
neural com os dados conhecidos da base de teste. Demonstrou-se assim a eficiéncia no uso dos
modelos de Redes Neurais para o reconhecimento de padrdes climaticos na predicdo da

producao de mel.

Palavras Chaves: Producao de mel. Redes Neurais. Clima. Predigao. CNN. LSTM. GRU.



ABSTRACT

The State of Piaui is one of the largest producers of honey in Brazil, with beekeeping having a
great socioeconomic importance for several municipalities in the State. Knowing the factors
that allow the development of honey production are essential for economic growth, especially
for beekeeping linked to family farming. The climatic changes in a region are one of the
characteristics that directly interfere in the production of honey. In this way, seeking to know
how these changes can interfere with the result of the development of beekeeping is of
fundamental importance for the productive sector. The use of Artificial Intelligence
technologies allows the execution of activities such as pattern recognition and value predictions
from time series. In this work, combinations of Neural Networks models (CNN-Dense; GRU-
Dense and LSTM-Dense) were investigated, in order to determine which, one has the best
performance in predicting the quantity of honey produced based on daily climate data. In this
work, we used data from the Piracuruca region as a case study. The studied networks obtained
results in the root mean squared error — RMSE (Root Mean Squared Error) and production
standard deviation lower than 3% of the production value for a studied period. Of the models
proposed in the study, the LSTM-Dense model can be highlighted, from which the best results
were obtained in the studied indices, mainly in the R2 index, which represents the coefficient
of determination, obtaining a precision of 99.999% when compared to the results found output
by the neural network with the known data from the test base. Thus, it was demonstrated the
efficiency in the use of Neural Network models for the recognition of climatic patterns in the

prediction of honey production.

Keywords: Honey Production. Neural Networks. Climate. Prediction. CNN. LSTM. GRU
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1 INTRODUCAO

O Brasil ¢ uma das maiores referéncias mundiais no setor do agronegocio (FGV, 2015),
tendo um destaque especial na producdo de diversos produtos como café, carnes, frangos,

laranja, abacaxi e mamao (MUKHIJA, 2021).

Destaca-se ainda a produgao apicola, onde o mel brasileiro ¢ considerado um produto
de alta qualidade (USDA, 2020), e ocupando no ano de 2017 a décima primeira posi¢cao na
produ¢do mundial de mel (VIDAL, 2020), correspondendo a quatro% (4%) das exportagdes

de produgao melifera mundial.

Na producao mundial, a China ¢ o maior produtor e exportador de mel, tendo sua
produgdo, em 2016, um total de 131 toneladas exportada, seguido pela India com 65 mil
toneladas e Argentina, com 63 mil toneladas. O Brasil, que em 2016 ocupava o oitavo lugar em
exportacdo de mel com (24 mil toneladas), em 2020 foi classificado como o quarto maior
exportador mundial. Foram 45 mil toneladas de mel, totalizando um valor aproximado de

sessenta e oito milhdes de dolares aos cofres brasileiros (WITS, 2021).

No mercado brasileiro, a produ¢do de mel ¢ desenvolvida em todo territorio nacional.
Entretanto, o volume produzido tem variado, como indicam as fontes de pesquisa: Censo
Agropecudrio e Pesquisa Pecudria Municipal (PPM), ambas desenvolvidas pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatisticas (IBGE). A produgao melifera brasileira no ano de 2020
foi declarada em 51.507.862 kg (cinquenta ¢ um milhdes, quinhentos e sete mil, oitocentos e

sessenta e dois quilogramas)!, sendo essa producio distribuida conforme Figura 1.

A partir da analise das regides produtoras em 2019, pode-se destacar a regido do Parana
como a unidade federativa com maior producdo de mel, com 16% da produgdo nacional,
seguido do Rio Grande do Sul com 14%, ambos da regido Sul. O Piaui aparece como o terceiro
maior produtor de mel do Brasil e o primeiro da regido Nordeste, sendo responsavel por 11%
da producdo de mel do Brasil, e com uma producdo de cinco milhdes de quilogramas de Mel

(IBGE, 2020).

A producao apicola depende dos recursos naturais encontrados na regido, tendo uma

dependéncia direta das condigdes climaticas e ambientais dos locais de onde se encontram

! Fonte: a Tabela 74 do sistema SIDRA do IBGE (IBGE, 2020).
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localizadas as colmeias. Dessa forma, pode-se dizer que o Brasil, com suas abundancias
ecoldgicas e climaticas, possui caracteristicas excepcionais para o desenvolvimento da
producdo melifera e ampliagao das exportagdes de produtos como: mel, cera, entre outros

(BOHLKE e PALMEIRA, 2006).

Percentual da produg¢ao de mel por regiao do Brasil em 2019

Nordeste
34%

Centro Oeste
4%

Norte M Nordeste M Centro Oeste M Sudeste B Sul

Figura 1. Percentual da producao de mel por regido do Brasil em 2019
Fonte: IBGE (2020).

Assim como nos demais estados do Nordeste, a apicultura piauiense ¢ realizada em sua
maioria por agricultores de fazenda familiar e por pequenas comunidades agricolas, que
utilizam o mel como um produto a mais em sua fonte de renda (EMBRAPA, 2014). Essa
rentabilidade, torna a apicultura um atrativo para a fixacdo desses produtores ao campo
(BOHLKE e PALMEIRA, 2006). Deste modo, pode-se dizer que a apicultura desenvolve uma

atividade que atende a critérios ecoldgicos, sociais € economicos.

A producgdo gerada por esses apicultores, em sua maioria, ¢ beneficiada por meio de
associagdes ou cooperativas que buscam negociar o mel tanto no mercado interno do Brasil quanto
no mercado internacional, como a Cooperativa de Desenvolvimento Rural do Vale do Rio

Piracuruca Ltda (CODEVAP) no municipio de Piracuruca-PI (VIDAL, 2020).

A produgao de mel do Piaui, vem se desenvolvendo cada vez mais nos ultimos 10 anos, ¢

apesar dessa tendéncia crescente, observa-se na Figura 2 uma queda nos anos de 2012, 2013 e
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2016, os quais foram periodos em que o Estado sofreu com faltas de chuvas e climas quentes,

o que demonstra como as condi¢des climaticas interferem diretamente na apicultura.

Apesar da interferéncia climatica, o Piaui tem um grande potencial para a exportacao de
mel, e a producao apicola do Estado tem grande influéncia na economia, sociedade e meio
ambiente. Sabendo que o impacto do clima da regido pode interferir diretamente nas colmeias
e na producdo do mel, o desenvolvimento de pesquisas sobre a interferéncia climatica na
producao de mel tem grande importancia para o Estado, principalmente para investimentos

econOmicos necessarios no desenvolvimento do setor.
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Figura 2. Produgdo de Mel (Kl) do Piaui nos ultimos 10 anos
Fonte: IBGE (2020).

1.1 Objetivo

O trabalho tem como objetivo principal desenvolver metodologias capazes de estimar a
producgdo de mel a partir do estudo de padrdes climaticos, permitindo ao apicultor melhorar o
planejamento para o desenvolvimento de sua producdao. Além disso, objetiva apresentar

modelos de redes neurais que possam, com precisdo, determinar a predi¢ao produtiva do mel.

1.2 Estrutura do trabalho

Esse trabalho foi dividido em sete capitulos, a saber:
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No Capitulo 2 ¢ apresentado o embasamento tedrico necessario para a condugdo do
trabalho, como conceitos de Redes Neurais, seus tipos e estado da arte na area de
pesquisa estudada, além de caracteristicas do municipio de Piracuruca, seu clima, e
produgdo apicola.

O Capitulo 3 apresenta as informagdes necessarias para o desenvolvimento da pesquisa,
como caracteristicas das Bases de Dados utilizadas e sobre a implementacdo dos
modelos de Redes Neurais escolhidos.

O Capitulo 4 refere-se a metodologia utilizada, na qual a condugao dos experimentos ¢
detalhada, envolvendo a coleta de dados a serem inseridos na rede para as fases de
treinamento e teste, explicando a solugdo proposta.

O Capitulo 5, os resultados obtidos pelos modelos utilizados nos experimentos sdo
mostrados e uma discussdo ¢ tecida, congruente com os objetivos do trabalho.

As consideracdes finais sdo apresentadas no Capitulo 6, evidenciando a contribui¢ao
deste trabalho.

Por fim, o Capitulo 7 aponta direcionamentos para trabalhos futuros.
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2 REVISAO LITERARIA

Neste capitulo serdao apresentadas as visdes literarias encontradas e estudadas, as quais serviram

de base para a conducgdo da presente pesquisa.

2.1 Redes Neurais

Sempre que aprendemos algo, nosso cérebro armazena o conhecimento. O computador
usa memoria para armazenar informagdes. Embora ambos armazenem informagdes, seus
mecanismos sdo muito diferentes. O computador armazena informacdes em locais especificos
da memoria, enquanto o cérebro altera a associacao dos neurdnios. O proprio neurdnio nao tem
capacidade de armazenamento; ele apenas transmite sinais de um neurdnio para o outro. O
cérebro ¢ uma rede gigantesca desses neurdnios, € a associacdo dos neurdnios forma

informagdes especificas (KIM, 2017).

Desde os primordios da informatica, o interesse de pesquisadores ¢ buscar formas de
simular a natureza humana no computador, incluindo a forma como pensar e agir, com cada
vez mais eficiéncia. Com o passar dos anos, houve muitos avangos no desenvolvimento de
sistemas inteligentes, alguns dos quais incluem tentativas de simular Redes Neurais Biologicas
no computador. Segundo Kim (2017), a Rede Neural Artificial (RNA) imita o mecanismo do
cérebro. Como o cérebro ¢ composto por conexdes de inimeros neurdnios, a RNA ¢ construida
com conexdes de nos, que sao elementos que correspondem aos neurdnios do cérebro, e imita
a associacao dos neurdnios, que € o mecanismo mais importante do cérebro, usando o valor do

peso.

Muitos pesquisadores projetam redes neurais para o auxilio na busca de solugdes para
uma variedade de problemas relacionados a predigao, otimizagdo, reconhecimento de padroes
etc. O uso de RNAs depende da capacidade de adapta-las ao problema em questdo, alterando

0s pesos sinapticos (aprendizagem) para aumentar sua eficiéncia.

O estudo de RNAs ¢ um dos ramos da Inteligéncia Artificial (IA) que mais cresce,
atraindo pessoas de diversas areas do conhecimento, mas nem sempre a pesquisa nessa area
esteve em ascensao, como sera visto nesta secao. Além do historico, também serdo apresentados

conceitos e funcionamento dos neurdnios biologicos e das RNAs.
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A seguir, sera apresentado o historico das RNAs visando identificar, de formar
resumida, o avanco no desenvolvimento de sistemas inteligentes a partir das primeiras

pesquisas de IA no campo das RNAs até os dias atuais.

2.1.1 Historico

Os pioneiros da IA estabeleceram uma missdo com um proposito de recriar a
inteligéncia humana em uma maquina. Pesquisadores do campo baseado em regras —
pesquisadores que buscam resolver problemas aplicando um conjunto de regras programadas
de acordo com as informagdes disponiveis, utilizando os chamados sistemas especialistas —
tentavam ensinar os computadores a pensar codificando uma série de regras logicas: se X, entao
Y. Essa abordagem funciona bem para jogos simples e bem definidos, mas desmoronava
quando o universo de escolhas ou movimentos possiveis se expandia. Para tornar o software
mais aplicavel a problemas do mundo real, pesquisadores do paradigma baseado em regras
procuravam entrevistar especialistas nas questdes que estavam sendo abordadas e, em seguida,

codificar sua sabedoria na tomada de decisdes do programa (LEE, 2019).

De acordo com Lee (2019), no campo das Redes Neurais, em vez de tentar ensinar ao
computador as regras que tinham sido dominadas por um cérebro humano, pesquisadores
tentaram imitar o proprio cérebro humano. Dado que as teias emaranhadas de neuronios nos
cérebros de animais eram a unica coisa capaz de criar inteligéncia como se conhecia, eles
imaginaram que deveriam ir direto a fonte. Essa abordagem imita a arquitetura do cérebro,
construindo camadas de neurdnios artificiais que podem receber e transmitir informagdes em
uma estrutura semelhante as nossas redes de neurdnios biologicos. Ao contrario da abordagem
baseada em regras, os construtores das redes neurais em geral ndo fornecem as regras a serem
seguidas na tomada de decisdes. Eles simplesmente inserem muitos exemplos de um
determinado fenomeno (imagens, sons etc.) nas redes neurais e permitem que as proprias redes

identifiquem padrdes dentro dos dados.

As diferengas entre as duas visoes podem ser notadas no modo como elas tratam de um
problema simples: identificar se existe um gato em uma imagem. A abordagem baseada em
regras tentaria estabelecer regras nos moldes “se-entdo” para ajudar o programa a tomar uma
decisdo: “se ha duas formas triangulares em cima de uma forma circular, entdo provavelmente

ha um gato na foto”. A abordagem da rede neural, ao contrario, alimentaria o programa com
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milhdes de amostras de fotos rotuladas como gato ou “sem gato”, permitindo que o programa
descubra sozinho quais recursos nos milhdes de imagem estdo mais correlacionados com o

rotulo “gato” (LEE, 2019).

Cardon, Miiller e Navaux (1994) citam o primeiro trabalho sobre Redes Neurais, que
foi realizado no ano de 1943, por McCullock e Pitts, um estudo sobre o comportamento do
neurdnio biologico, desenvolvido com o objetivo de criar um modelo matematico. As
conclusdes desta pesquisa foram de extrema importincia para a futura implementacao
computacional do neuroénio formal: (i) a atividade do neurénio ¢ tudo ou nada, ou seja, o
neurdnio estara no estado ativado” se a sua saida ultrapassar um valor limite, caso contrario,
ficara no estado de repouso (este principio originou a fun¢ao limiar); (ii) a atividade de qualquer
sinapse inibitoria previne a excitacdo do neur6nio naquele instante: essa afirmagdo teve
importancia na construcdo do neurdnio formal a partir do conceito de pesos, ou seja, cada
entrada do neurdnio terd um valor associado; caso este seja positivo, tendera a excitar a célula;

e caso ele seja negativo, tenderd a inibir.

No ano de 1949, Donald O. Hebb, no livro Organization of Behavior, definiu o conceito
de atualizag¢dao de pesos sinapticos. Herb. concluiu que: (i) numa rede neural a informagao ¢
armazenada nos pesos; (ii) o coeficiente de aprendizagem € proporcional ao produto dos valores
de ativagdo do neurdnio; (iii) os pesos sdo simétricos (o peso da conexdo de A para B ¢ igual
ao da de B para A); e (iv) quando ocorre o aprendizado os pesos sdo alterados (CARDON,

MULLER e NAVAUX, 1994).

Em 1958, Frank Rosenblatt propds uma topologia de rede denominada de Perceptron
ou MLP (do inglés Multi Layer Perceptron — Perceptrons de Multiplas Camadas), a qual
possibilitou um aumento de trabalhos relacionados a redes neurais at¢ 1969 (FLECK,
TAVARES, et al., 2016). Segundo Cardon e Miiller (1994), o Perceptron ¢ simples: ¢ um
modelo matematico que constitui-se de uma camada de entrada e uma camada de saida: recebe
varias entradas e produz uma Unica saida. A cada entrada existe um peso relacionado, sendo
que o valor de saida do neurdnio serd a soma dos produtos de cada entrada pelo seu respectivo
peso. O trabalho de Rosenblatt também estabeleceu a base para os algoritmos de treinamento
de modelos ndo supervisionados e modelos supervisionados. Mais detalhes sobre o Perceptron

sdo apresentados na Secao Erro! Fonte de referéncia nio encontrada..

2 Entende-se por estado ativado transmitir a saida (transmissdo) a outros neurdnios da rede.
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O trabalho de Rosenblatt instigou um aumento de trabalhos relacionados a redes neurais
até 1969. Neste mesmo ano, a publicacdo de Minsky e Papert mostrou deficiéncias e limitagdes
do modelo MLP, provocando um desinteresse pelos estudos relacionados as RNAs (FLECK,
TAVARES, et al., 2016). Segundo Cardon e Miiller (1994), no livro de Minsky e Papert, os
autores citam o exemplo de que o Perceptron com uma simples camada ndo poderia simular o

comportamento de uma simples fungdo XOR (ou-exclusivo).

Em 1972, Teuvo Kohonen da Universidade de Helsinky definiu um novo modelo de
Rede Neural, conhecido como mapa auto-organizavel de caracteristicas. Ao contrario do
Perceptron, ele ndo era limitado a valores bindrios, mas os valores das entradas, dos pesos e das
saidas poderiam ser continuos. Além disso, ao invés da saida da rede ser representada pela
atuacao de um simples neurdnio vencedor (ativado), Kohonen estabeleceu um grande niimero
de neurdnios para representar o padrao de entrada, sendo que este nimero ¢ alcancado pela
influéncia do neurénio vencedor aos seus vizinhos. Em outras palavras, ndo ha apenas um
neurdnio responsavel pela representacdo do padrdo de entrada, mas sim um conjunto de
neurdnios que interagem entre si. Todavia, a grande importancia do trabalho de Kohonen foi
ter introduzido um novo paradigma no estudo das Redes Neurais: o aprendizado nao
supervisionado, segundo o qual a rede ndo precisa ficar sendo comparada constantemente a um

valor de saida durante a fase de aprendizado (CARDON, MULLER e NAVAUX, 1994).

Em 1982 houve uma nova evolugado nos trabalhos das redes neurais iniciado pela criacao
do modelo de Hopfield, desenvolvido pelo fisico John Hopfield. Este modelo se caracteriza por
ser do tipo feedback, isto €, ha uma conexao das entradas com as saidas. Por este motivo, estas
redes dificilmente chegam a um estado instavel, ou seja, chegard um momento em que a saida,
apos oscilar entre alguns valores bindrios, sera sempre a mesma para um mesmo padrdo de
entrada. Hopfield, para demonstrar este fato, utilizou o exemplo de uma fungao matematica que
decresce a cada vez que a rede troca de estado e consequentemente, chegara um momento em
que esta fung¢do alcancard um valor minimo e ndo serd mais alterada. Este ¢ o momento em que
a rede alcancgou a estabilidade e varios outros modelos foram criados desde entdo (CARDON,

MULLER e NAVAUX, 1994).

Durante sua histéria, as Redes Neurais desfrutaram de breves periodos de destaque,
seguidos por um abandono quase total. O que finalmente ressuscitou o campo das redes neurais
foram mudangas em duas das principais matérias-primas das quais as Redes Neurais se

alimentam, juntamente com um grande avango técnico. As redes neurais precisam de grandes
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quantidades de duas coisas: poder de computagdo e dados. Os dados “treinam” o programa para
reconhecer padrdes, fornecendo muitos exemplos, € o poder computacional permite que o
programa analise esses exemplos em alta velocidade. Tanto os dados quanto o poder de
computacdo estavam em falta por volta dos anos 1950, mas, nas décadas seguintes, tudo isso

mudou (LEE, 2019).

2.1.2 O Neurdnio Biolégico

A origem da teoria de Redes Neurais remonta aos modelos matematicos e aos modelos
de engenharia, de neurdnios bioldgicos. A célula nervosa, ou neurdnio, foi identificado
anatomicamente e descrito com notavel detalhe, pelo neurologista espanhol Ramoén y Cajal no
século 19 (FERREIRA, 2020). Como qualquer célula biologica, o neurénio ¢ delimitado por
uma fina membrana celular que, além da sua funcdo bioldgica normal, possui determinadas
propriedades que sdo essenciais para o funcionamento elétrico da célula nervosa. A partir do
corpo celular, ou soma (o centro dos processos metabodlicos da célula nervosa), projetam-se

extensdes filamentares, os dentritos e o axénio (KOVACS, 2006).

Frequentemente, os dentritos cobrem um volume muitas vezes maior do que o préprio
corpo celular e formam uma arvore dentrial (Figura 3). A outra projecdo filamentar do corpo
celular, o axonio, também referido como fibra nervosa, serve para conectar a célula nervosa a
outras do sistema nervoso. O neur6énio possui geralmente um unico axénio, embora esse possa
apresentar algumas ramificacdes. Em alguns casos estende-se por distancias comparaveis as
dimensdes do organismo podendo chegar a varios metros. Alguns tipos de neurdnios, a grande
maioria dos que constituem o sistema nervoso central dos vertebrados, possuem uma capa
segmentada de mielina, que serve para acelerar a transmissdo da informagao pelo axdnio

(KOVACS, 2006).

Figura 3. Componentes basicos de um neurénio.
Fonte: Borges et al. (2015).
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Kovécs (2006) explica que as manifestagdes elétricas de neurdnios bioldgicos foram
observadas pela primeira vez no século 19 por DuBois Reymond com o auxilio de
galvanometros. O funcionamento dessas células comecou a ser melhor entendido com a
invengao, no final do século 19 por Crookes, do tubo de raios catodicos e com a sua aplicagao
a observagdo da atividade elétrica nervosa, principalmente por Erlanger e Gasser, na década de
1920. Essas investigagdes lhe renderam o prémio Nobel de fisiologia em 1944. Nas duas
décadas seguintes, como resultado do trabalho de varios pesquisadores, passou-se a entender o
neurdnio bioldégico como sendo basicamente o dispositivo computacional elementar do sistema
nervoso, que possuia muitas entradas e uma saida. As entradas ocorrem por meio das conexdes
sinapticas, que conectam a arvore dendrital aos axonios de outras células nervosas. Os sinais
que chegam por estes neurdnios sao pulsos elétricos conhecidos como impulsos nervosos ou
potenciais de acdo, e constituem a informagdo que o neurdnio processard, de alguma forma,
para produzir como saida um impulso nervoso no seu axdnio.

Nas sinapses, um neurdnio influencia diretamente outro(s) neurénio(s), por meio da
transmissao de sinais elétricos ou quimicos (BORGES, IAROSZ, et al., 2015). Sinapses sao
regides eletroquimicamente ativas, compreendidas entre duas membranas celulares: a
membrana pré-sinaptica, por onde chega um estimulo proveniente de uma outra célula, e a
membrana pos-sindptica, que ¢ a do dendrito (Figura 4). Nesta regido intersinaptica, o estimulo
nervoso que chega a sinapse ¢ transferido a membrana dendrital por meio de substancias
conhecidas como neurotransmissores. O resultado dessa transferéncia ¢ uma alteragdo no
potencial elétrico da membrana pds-sinaptica. Dependendo do tipo de neurotransmissor, a
conexao sindptica sera excitatdria ou inibitdria. Uma conexao excitatoria provoca uma alteracao
no potencial da membrana que contribui para a formacdo de um impulso nervoso no neurdnio

de saida enquanto que uma conexdo inibitoria age no sentido oposto (KOVACS, 2006).

Dendritos

Neurbnio pré-sinaptico Neurénio pés-sinaptico

b
Lg

Propagacao do impulso nervoso

Figura 4. Neuronios pré e pos-sinapticos.
Fonte: Borges et al. (2015).
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2.1.3 Redes Neurais Artificiais

Pode-se definir uma RNA como “um processador macigamente paralelo e distribuido
construido de unidades de processamento simples, que tem a propensao natural para armazenar

conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso” (HAYKIN, 2008).

Pode-se dizer que RNAs consistem em um modo de resolver problemas de inteligéncia
artificial. Neste caso, ao invés de tentar programar um computador digital para fazé-lo imitar
comportamentos inteligentes (saber jogar xadrez, entender e manter didlogos, traduzir linguas
estrangeiras, resolver problemas etc.), procura-se construir algoritmos que simulem as
atividades do cérebro e que possam aprender novas tarefas, cometer erros, generalizar e
explorar, e muitas vezes superar seu professor. Da mesma forma, esses circuitos neurais
artificiais devem ser capazes de se auto alinhar quando expostos a diferentes ambientes, criando
suas proprias representacdes internas e exibindo comportamentos imprevisiveis, € ainda ter
comportamentos que nem sempre o ser humano ¢ capaz de prever, assim como o ser humano

até hoje nao entende completamente a mecanica do proprio cérebro (BARRETO, 2002).

Uma RNA ¢ uma maquina que ¢ projetada para modelar a maneira como o cérebro
realiza uma tarefa particular ou uma func¢ao de interesse, normalmente implementada utilizando
componentes eletrénicos ou simulando por programacdo em um computador digital. Para
alcancarem um bom desempenho, as RNAs empregam uma interligacdo maciga de células
computacionais simples denominadas “neurdnios” ou “unidades de processamento” (HAYKIN,

2008).

Haykin (2008) explica que uma RNA se assemelha ao cérebro em dois aspectos: (i) o
conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente por meio de um processo de
aprendizagem; e (ii) forcas de conexao entre neuronios, conhecidas como pesos sindpticos, sao

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem, ¢ chamado de
algoritmo de aprendizagem, cuja fun¢do ¢ modificar os pesos sindpticos da rede de uma forma
ordenada para alcangar um objetivo de projeto desejado. A modificagdo dos pesos sinapticos ¢
o método tradicional para o projeto de redes neurais, porém, também ¢ possivel programar uma
rede neural para modificar sua propria topologia, fazendo uma analogia com os neurdnios do

cérebro humano que podem morrer € novas conexdes sindpticas possam crescer.
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Assim, para modelar o comportamento de uma RNA, ¢ necessdrio entender alguns
conceitos: (i) conexdes e elementos de processamento que, para Cardon, Miiller e Navaux
(1994), podem ser vistos como componentes fisicos; e (i) padrdes e fungdes, segundo os
mesmos autores, podem ser vistos como componentes ‘“nao-fisicos”. A combinagdo de
conexdes e elementos de processamento cria uma RNA, fazendo uma analogia com um grafo,
onde os nodos sdo os elementos de processamento e as arestas sdo as conexdes. Ja os padroes
sao dados de entrada da rede, uma codificacdo que corresponde a certa modelagem da realidade
de uma aplicagdao definida para a RNA; e fun¢des sao modelos matematicos utilizados no
treinamento e reconhecimento de padrdes. Entretanto, os autores explicam que conexdes,
elementos de processamento, padrdes e fungdes sdo os componentes basicos de qualquer RNA,
mas esta terminologia ndo ¢ uma regra, uma vez que ndo ha uma norma que defina as

denominagdes ¢ utilizacao.

Além disso, segundo Cardon, Miiller e Navaux (1994), as RNAs ndo podem operar sem
dados, ou seja, sdo os padrdes apresentados a uma RNA. Podem ser valores numéricos ou
mesmo caracteres que serdo posteriormente transformados em nimeros. A um determinado
padrao de entrada corresponde um sinal de saida, sendo que a dimensao (tipo) do padrao de

entrada pode ser diferente do padrao de saida.

Uma das principais aplicacdes de RNAs ¢ o reconhecimento (classificagdo) de padroes.
Por exemplo, em reconhecimento da fala existem tipos diferentes de caracteristicas envolvidas.
Nesta aplicagdo, o padrao de entrada pode ser uma matriz que contém o caracter, ¢ a saida
apenas um numero que indica se o caracter foi reconhecido ou ndo. Assim, temos um padrao
de entrada com dimensao diferente do padrao de saida. Além disso, neste caso torna-se essencial
um pré-processamento de informacgdes. Isso significa que a seleg@o e representacao correta das
caracteristicas do padrdo a ser aplicado pode afetar a performance da rede. Criar o melhor
conjunto possivel de caracteristicas como padrao € o primeiro passo para o sucesso de qualquer

aplicacdo em RNAs.

Dessa forma, pode-se distinguir basicamente em dois tipos de fungdes utilizadas em
RNAs: fungdes para transferéncia de sinais entre neuronios; e fungdes para aprendizado de
padrdes (CARDON, MULLER e NAVAUX, 1994). As fungdes de transferéncia, também
chamadas fungdes de limiar, sdo aquelas responsaveis por determinar a forma e a intensidade

de alteracdo dos valores transmitidos de um neur6énio a outro.
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Santos (2011) explica que uma RNA tem em sua formacdo basica interconexdes
(sinapses) entre unidades de processamento (neurdnios), as quais permitem o processamento €
armazenamento das caracteristicas presentes nos dados, aprendendo a modelar relagdes nao
lineares entre entradas e saidas, e demonstrando um comportamento similar realizado pelo

neurdnio natural.
Entre as caracteristicas das RNAs pode se destacar:

e O aprendizado, que ocorre quando ela ¢ treinada com modelos de conhecimento pré-
estabelecidos. Esse treinamento tem o objetivo de efetuar ajustes aos pesos sindpticos
de forma melhorar os parametros de aprendizado do modelo, permitindo a RNA
reconhecer uma informagdo de entrada com os padroes semelhantes aos modelos ja
estudados;

e A associacdo, que ocorre quando a rede aprende a reconhecer por associagdes com 0s
modelos repetidos e ja treinados;

e A generalizagdo, que ocorre quando a rede apresenta uma resposta para entradas nao
vistas, por meio da similaridade por padrdes ja reconhecidos (OSORIO e

BITTENCOURT, 2000).

De forma basica, as RNAs podem ser apresentadas por Neuronios, Topologias da
conexdo e Aprendizado. A RNA, baseada no neurdnio bioldgico, ¢ composta por pesos
sinapticos, que tem a fun¢do de estudar e ponderar os valores dos dados de entradas com a
funcdo de ativacdo, permitindo uma analise de associagao dos valores do resultado com o nivel
de ativagao do neuronio, conforme pode ser observado na Figura 5.
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Figura 5. Representagdo de um RNA.
Fonte: Haykin (2008).
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A topologia da RNA representa a forma ou modelo como os neurdnios se conectam. De
forma geral, como representado na Figura 6, os neurdnios estdo divididos em trés ou mais
camadas, sendo a primeira de entrada, que sdo representadas pelas quantidades de informacgdes
que sdo imersas da rede, e a ultima camada, de saida, que representa dados de saidas da RNA
e, ficando no meio, a camada intermedidria, que pode conter uma ou mais camadas ocultas
(OSORIO e BITTENCOURT, 2000). O fluxo de dados segue por meio da recep¢io dos
neurdnios da camada de entrada, que recebe os pesos da baia de cada neurdnio, seguindo pelas

camadas intermedidrias até chegar na camada de saida (HAYKIN, 2008).
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Figura 6. Exemplo de uma RNA do tipo MLP densa
Fonte: Haykin (2008).

O aprendizado ¢ a etapa em que a RNA ¢ programada para o reconhecimento de padrdes,
por meios de valores ja apresentados a rede, podendo ser realizado de duas maneiras diferentes:
por treinamento supervisionado, quando a rede ¢ alimentada por valores de entrada e seus
respectivos valores de saidas, que sdo os valores desejados; e por treinamento nao
supervisionado, no qual a rede estima valores de saida por maiores semelhangas (FLECK,
TAVARES, et al., 2016).

O algoritmo do Perceptron ¢ um classificador linear binario em sistemas com
aprendizado supervisionado (BIERMANN, 2019). O Perceptron, conforme exemplo que pode
ser visto na Figura 5, ¢ construido em torno de um neurdnio nao linear, isto ¢, o modelo de
McCulloch-Pitts de um neurdnio, que consiste em um combinador linear seguido por um
limitador abrupto realizando a funcdo sinal. O né aditivo do modelo neuronal calcula uma

combinagdo linear das entradas aplicadas as suas sinapses e incorpora um bias aplicado
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externamente. A soma resultante, isto ¢, o campo local induzido, ¢ aplicado ao limitador
abrupto. Correspondentemente, o neurdnio produz uma saida igual a +1 se a entrada do

limitador abrupto for positiva e -1 se for negativa (HAYKIN, 2008).

Segundo Biermann (2019), dado um conjunto de valores binarios de entrada,
denominado por x1, x2, ..., Xn, 0 Perceptron produz uma saida bindria . Também sdo utilizados
os seguintes dois pardmetros: conjunto de pesos, w1, wy, ..., wWn € um numero real b, denominado

bias. O valor de saida do algoritmo se da por:

A_{O,seW X>0
1,seW - X<0

onde W e X sdo matrizes que contém os valores de w e x respectivamente e

n
W -X= ZO)[XL'
i=1

O valor de bias representa a inclinagdo de um neurdnio ser ativado, ou seja, quanto

maior for o seu valor, maior ¢ a chance da saida de seu perceptron ser 1 (BIERMANN, 2019).

Ja a rede Multilayer Perceptron (rede de multiplas camadas) consiste de um conjunto
de unidades sensoriais (nds de fonte) que constitui a camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas de nds computacionais e uma camada de saida também constituida de nos
computacionais. O sinal de entrada se propaga pela frente através da rede, camada por camada

(HAYKIN, 2008).

Biermann (2019) explica que uma rede com apenas uma camada s6 pode representar
fungdes linearmente separaveis, portanto para que problemas mais complexos possam ser

resolvidos, sdo utilizadas redes com multiplas camadas.

A Figura 7 mostra uma representacdo de uma rede com trés camadas, sendo duas
pertencentes ao conjunto das Hidden Layers, com 4 e 3 unidades de neurdnios cada, e uma

ultima de uma unidade de neurdnio pertencente a Output Layer. (BIERMANN, 2019).
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Figura 7. Multilayer Perceptron com 3 camadas.
Fonte: Biermann (2019).

2.1.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglé€s Convolutional Neural Network) é uma
Rede Neural profunda especializada em reconhecimento de imagens e muito utilizada também
em trabalhos de predi¢do de séries temporais. Essa técnica exemplifica o quao significativo ¢ o
aprimoramento das camadas profundas para o processamento de informagdes. Na verdade, ¢
uma técnica antiga, desenvolvida nas décadas de 1980 e 1990. No entanto, foi esquecida por
um tempo, pois era impraticavel para aplicagdes do mundo real, pois sua arquitetura de camada
profunda foi uma barreira que dificultou o processo de treinamento. No entanto, desde que o
Aprendizado Profundo (DL, do inglés Deep Learning) foi introduzido como solucdo para esse

problema, o uso da CNN conquistou os campos de visdo computacional (KIM, 2017).

Dessa forma, uma CNN ¢ uma variagao das redes de Perceptrons de Multiplas Camadas,
inspirada no processo biolégico de processamentos de dados visuais. De maneira semelhante
aos processos tradicionais de visdo computacional, uma CNN ¢ capaz de aplicar filtros em
dados, mantendo a relagdo de vizinhanga entre seus dados ao longo do processamento da rede

(VARGAS, PAES e VASCONCELOS, 2016).

Segundo Albawi, Mohammed e Al-Zawi (2017), a CNN leva esse nome por conta da operacao
linear matematica entre matrizes chamada convolugdo. A CNN tem véarias camadas, conforme
pode-se observar na Figura 8, incluindo camada convolucional (convolutional), também

camada de agrupamento (pooling) e camada totalmente conectada (fully-connected).
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Figura 8. Exemplo de uma rede neural convolucional e suas diferentes camadas.
Fonte: Vargas, Paes ¢ Vasconcelos (2016).

Uma camada de convolugdo ¢ composta por diversos neurdnios, cada um responsavel
por aplicar um filtro em um pedago especifico da imagem. Pode-se imaginar cada neur6nio
sendo conectado a um conjunto de pixels da camada anterior € que a cada uma dessas conexdes
se atribui um peso. A combinacao das entradas de um neuronio, utilizando os pesos respectivos
de cada uma de suas conexdes, produz uma saida passada para a camada seguinte. Os pesos
atribuidos as conexdes de um neurdénio podem ser interpretados como uma matriz que
representa o filtro de uma convolucao de imagens no dominio espacial (conhecido também

como kernel ou mascara) (VARGAS, PAES e VASCONCELQOS, 2016).

Segundo Vargas, Paes e Vasconcelos (2016), enquanto na formulacao de perceptrons
classica um neurdnio ¢ conectado a todos os neurdnios da camada anterior, dito completamente
conectado, nas CNNs apenas um subconjunto de entradas ¢ conectado a cada neurénio. Os
neurdnios da mesma camada sao agrupados em mapas. Além disso, um mapa ¢ produzido pelo
agrupamento das saidas de neuronios que juntos cobrem uma parte da imagem que tenha sido
processado com um filtro em comum. Para que um conjunto de neurdnios de um determinado
mapa aplique o mesmo filtro em diferentes posigdes da imagem, ¢ feito um compartilhamento
dos pesos durante o processo de treinamento. Tal compartilhamento diminui significativamente
o nuamero de parametros a serem aprendidos e o tempo de treinamento da rede,

consequentemente.

Os autores ainda explicam que ¢ comum, logo apds a convolu¢do, aplicar uma funcao
de ativagdo. A funcao de ativacao presente em cada neurdnio € responsavel por aplicar uma
transformag¢ao nos dados recebidos. Normalmente, utiliza-se fungdes com algum grau de nao-

linearidade. A ndo linearidade das camadas intermedidrias permite que as aplica¢des sucessivas
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dessas distor¢des (resultado da transformacdo dos dados) tornem as categorias de saida

linearmente separaveis.

A fungdo da camada de agrupamento (pooling) ¢ reduzir a dimensionalidade dos dados
na rede, agrupando um conjunto de dados. A camada totalmente conectada ¢ responsavel por
tracar um caminho de decisdo a partir das respostas dos filtros vindos das camadas anteriores,
para cada classe de resposta. As proximas camadas da rede fazem o papel dos algoritmos de
aprendizado de maquina tradicionalmente aplicadas para classificar os dados ou aplicar algum

tipo de regressdao. (VARGAS, PAES e VASCONCELOS, 2016).

Quando se deseja realizar uma tarefa de classificagdo, ¢ acrescentada apds o conjunto
das camadas de convolu¢do e pooling ao menos uma camada totalmente conectada. Esta
camada ¢ responsavel por tracar um caminho de decisao a partir das respostas dos filtros vindos
das camadas anteriores, para cada classe de resposta. Depois, o ultimo passo ¢ a classificagao.
Essa camada ¢ fundamental no treinamento, pois influencia no aprendizado dos filtros e

consequentemente no resultado da rede. (VARGAS, PAES e VASCONCELOS, 2016).

A vantagem de se utilizar CNN ¢ reduzir o numero de parametros em uma RNA. Além
disso, € possivel detectar e reconhecer recursos independentemente de suas posi¢des na
imagem. Assim, pesquisadores e desenvolvedores passaram a abordar modelos maiores para
resolver tarefas complexas, o que ndo era possivel com as RNAs classicas (ALBAWI,

MOHAMMED e AL-ZAWI, 2017).

2.1.3.2 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (RNN, do inglés Recurrent Neural Network) sao uma classe
de modelos de aprendizado de méquina supervisionados, feitos de neuronios artificiais com um
ou mais loops de feedback. Os loops de realimentagdo sdo ciclos recorrentes ao longo do tempo
ou sequéncia. O treinamento de uma RNN de forma supervisionada requer um conjunto de
dados de treinamento de pares de entradas-alvo. O objetivo ¢ minimizar a diferenca entre os
pares de saida e alvo (ou seja, o valor da perda) otimizando os pesos da rede (SALEHINEJAD,
SANKAR, et al., 2018).

Uma RNN visa fazer previsdes sobre dados sequenciais, utilizando uma arquitetura
baseada em memoria. Segundo Salehinejad et al., (2018), a RNN ¢ capaz de modelar dados

sequenciais para reconhecimento e predicao de sequéncias e ¢ feita de estados ocultos de alta
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dimensao com dindmica ndo linear. A estrutura de estados ocultos funciona como a memoria
da rede, e o estado da camada oculta de cada vez é condicionado ao seu estado anterior. Essa
estrutura permite que as RNNs armazenem, lembrem e processem sinais complexos passados
por longos periodos. As RNNs podem mapear uma sequéncia de entrada para a sequéncia de

saida no passo de tempo atual e prever a sequéncia no proximo passo de tempo.

Uma Rede Neural convencional atua como uma fun¢do de mapeamento, na qual uma
unica entrada ¢ associada a uma unica saida. Nela, duas entradas nao compartilham
conhecimento e cada uma se move em apenas uma direcdo, comecando nos nos de entrada,
passando pelos nds ocultos e terminando nos nds de saida. J& uma RNN usa um estado de
memoria adicional. Observando a Figura 9, quando uma entrada A (palavra “eu”) ¢ adicionada,
a rede produz uma saida B (palavra “amor”) e armazena informagdes sobre a entrada A no
estado de memoria. Quando a proxima entrada A (palavra “amor”) ¢ adicionada, a rede produz
a saida associada B (palavra “para”) com a ajuda do estado da memoria. Em seguida, o estado
da memoria ¢ atualizado usando informag¢des da nova entrada A. Esta operagdo ¢ repetida para
cada entrada. Com esse método, as previsoes dependem nao apenas da entrada atual, mas

também dos dados anteriores (KOSTADINOV, 2018).

llamorll llpara" Iller“
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Figura 9. Exemplo de funcionamento de memoria em RNN.
Fonte: adaptada de Kostadinov (2018).

As RNNs foram introduzidas pela primeira vez na década de 1980 com a invengdo da
rede Hopfield. Mais tarde, em 1997, Hochreiter e Schmidhuber propuseram um modelo
avancado de RNN, a Memoria de Curto e Longo Prazo (LSTM, do inglés Long Short Term
Memory), que visa resolver alguns problemas do modelo de RNN mais simples

(KOSTADINOV, 2018). A LSTM esté apresentada na Subsecao a seguir.
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2.1.3.2.1 Long Short Term Memory

Segundo Pereira (2017), Redes LSTM sdao um tipo especial de RNN, capazes de
aprender dependéncias de longo prazo. Elas foram introduzidas inicialmente por Hochreiter e
Schmidhuber em 1997 e funcionam muito bem em uma grande variedade de problemas
(PEREIRA, 2017). As redes LSTM possuem as mesmas propriedades das redes RNN
convencionais, entretanto possuem a capacidade de armazenar informacgdes por longos periodos
ao processar uma sequéncia temporal. Os pontos de memoria de uma rede LSTM sao
denominadas células. As células sdo capazes de carregar informacdes até o final de uma
sequéncia ou identificar as informacdes que devem ser esquecidas pela rede a partir de alguma

etapa de processamento (SANTOS, 2019).

Todas as RNNs tém a forma de uma cadeia de médulos que se repetem em uma Rede

Neural. Em uma RNN padrao, esse médulo tem uma estrutura bem simples, como por exemplo

uma camada com a fung¢do tanh conforme a Figura 10, na qual xt ¢ a entrada da rede no

momento t, 4t € a saida da célula no instante t.

\ Proxima
Célul
Estado Célula . cila

Anterior
tanh

Saida

—®

Entrada e

Figura 10. O modulo que se repete em uma RNN contém apenas uma Unica camada.
Fonte: Propria adaptado de Pereira (2017).

As LSTM, segundo Pereira (2017), também possuem essa estrutura de cadeia, mas o
modulo que se repete possui uma estrutura diferente. Ao invés de ter apenas uma nica camada
de uma Rede Neural, existem quatro, que interagem de uma maneira bastante especifica. A

Figura 11 apresenta visualmente este conceito, que demonstra a estrutura temporal das LSTM.
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Figura 11. O modulo que se repete em uma LSTM contém varias camadas.
Fonte: Propria adaptado de Pereira (2017).

Se a informagao de entrada sera memorizada na célula ou ndo ¢ uma decisdo tomada
por um gate de entrada. O gate de saida define se a informacao sera descartada no momento t.
O estado de processamento sera memorizado na célula e os dados de saida serdo processados
pelo gate de saida. Por meio desse design de células, as redes LSTM conseguem aprender
dependéncias de longo prazo a partir de dados com estrutura temporal. Em geral, as redes
LSTM possuem bons resultados para previsoes temporais (GREFF et al., 2016, citado por
SANTOS, 2019).

Outro tipo de RNN ¢ a Unidade Recorrente Fechada (GRU, do inglés Gated Recurrent

Unit), apresentada na Subsecao a seguir.

2.1.3.2.2 Gated Recurrent Unit

A GRU pode ser considerada uma versao simplificada de uma LSTM. A GRU incorpora
muitos dos mesmos conceitos, mas possui um numero muito menor de pardmetros (pesos) e,

portanto, pode treinar mais rapidamente em um tamanho constante de camada oculta.

De acordo com Kostadinov (2018), o principal objetivo da GRU ¢ produzir excelentes
resultados em sequéncias longas. Ela consegue isso modificando a célula RNN padrdao com a
introducdo de portas de atualizacdo e redefini¢do. Esta rede funciona da mesma forma que um

modelo RNN normal em termos de entradas, estados de memoria e saidas. A principal diferenca
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esta nas especificidades da célula em cada etapa de tempo. A Figura 12 apresenta uma Unica

célula GRU.

h,
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operagdo de adigGe  funcdo “sigmoid™ operagdo “produto hadamard™ fungdo “tanh™

Figura 12. Estrutura de um neurénio GRU.
Fonte: adaptado de Kostadinov (2018).

A GRU captura adaptativamente as dependéncias em diferentes escalas de tempo,

baseando-se apenas em duas portas, atualizando e redefinindo o seu contetido na unidade de
memoria recorrente. A célula aceita X; € hy_q como entradas, onde X; é uma representagio

vetorial da palavra de entrada na escala de tempo #, hy_; é o estado de memoria da etapa

anterior {—1. Além disso, a célula emite o estado de memoria calculado da etapa atual £ O
objetivo desse estado de memoria intermediario € passar informacdes por todas as etapas de
tempo e manter ou descartar o conhecimento. Dentro dessa célula GRU, os célculos visam
decidir quais informagdes devem ser repassadas ou eliminadas (KOSTADINOV, 2018).

Cada neurdnio contém duas portas, uma porta de redefini¢do Z; (reset gate) e uma porta

de atualizagdo 1y (update gate). O transporte das informacdes de estados ocultos anteriores para
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o estado atual € controlado por meio da porta de atualizagdo. Quanto maior o valor da porta de

atualizacdo Z;, mais informacdes sdo preservadas dos estados anteriores. J& a porta de

redefini¢do 73 controla até que ponto as informacdes dos estados anteriores sdo ignoradas.

Quanto menor o valor desta porta, mais informagdes sdo ignoradas. As dependéncias de curto
e longo prazo sdo associadas a ativagao das portas de redefinicao e atualizagdo, respectivamente

(SANTOS, 2021).

A GRU ¢ mais simples em termos de arquitetura, o que torna as redes compostas por
essas unidades mais faceis de treinar, mas sua capacidade de inferéncia pode ser reduzida de

acordo com a complexidade dos dados.

2.1.3.3 Camadas de Rede Profunda Densa

Uma camada de RNA densa ¢ uma camada totalmente conectada, geralmente utilizada
para alterar a dimensionalidade da saida da camada anterior. Nesse tipo de rede todos os
neurdnios de uma camada sdo conectados com as entradas das camadas mais internas, sendo
uma camada usada nos estagios finais da rede neural (SOUTO, FIGUEIREDO e OLIVEIRA,
2020).

2.1.4 Séries Temporais

As chamadas Séries temporais sdo um conjunto de informagdes observaveis que tem
relacdes temporais, tendo como caracteristicas a dependéncia de cada ponto com seus pontos
adjacentes (SOUZA, 2008). Por exemplo, dentro das tabelas climaticas, em cada item do
conjunto analisado, pode-se encontrar uma série temporal discreta, por serem realizadas em

intervalos de tempos especificos (hora em hora, por més, por ano).

Séries Temporais sdo sequéncias de dados que tem relagdes temporais entre os pontos
observados. A caracteristica fundamental de uma série temporal ¢ que os pontos observados
adjacentes sao necessariamente dependentes (OLIVEIRA, 2012, citado por ALMEIDA, 2019).
Assim, uma das maneiras de estudo comportamental de uma série temporal ¢ por meio da
modelagem de suas dependéncias (ALMEIDA, 2019), sendo a modelagem a condi¢do para ser
possivel a realizacdo de previsdes de valores futuros, bem como a geracao de sequéncia

equiprovaveis.
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2.1.5 Estado da arte

Sao inumeras as aplicagdes para as RNAs. Suas propriedades as tornam possiveis de
serem aplicadas a multiplos dominios, como predi¢ao, otimizagao, controle de sistemas etc. No
campo da predi¢do de dados climaticos — parte do escopo da presente pesquisa —, a aplicacao

de modelos baseados nas RNAs tem despertado o interesse de pesquisadores.

Os estudos de Hseih e Tang (1998), Guimaraes et al. (2009) e Meneses Junior (2012)
apresentam a utilizagdo de RNA como uma das principais ferramentas encontradas de IA que
podem implementar uma modelagem para dados climaticos. Dos modelos de RNAs utilizados
para predicdo de séries temporais, destaca-se os do tipo feedforward com treinamento
backpropagation de um passo adiante (one-step-ahead prediction); Pode-se também destacar
as RNN, que apesar das semelhancas com as redes feedforward, elas armazenam os valores
recentes de suas decisdes que servem como reentradas de dados para os processamentos
posteriores, sendo por isso também muito utilizada para séries temporais mais longas, conforme

Figura 13.

Rede Neural Feedforward ‘ Rede Neural Recorrente ‘

Figura 13. Modelos de Redes RNN e feedforwrad.
Fonte: Autores.

Adicionalmente, podem ser encontrados diversos estudos que consideram a predi¢ao de
dados climaticos, por exemplo, no envolvimento a produtividade do milho (SOUZA, 2021;
GUIMARAES, ASSAD, et al., 2009), na predi¢io de geragdo de energia (CUNHA e SOBEL,
2021), e na previsao de infestacdes de insetos (SOUZA, 2019).

Souza (2021) construiu modelos de rede MLP para a predi¢ao da produtividade do milho
no Vale do Paranapanema, Sao Paulo, considerando parametros de desenvolvimento, condi¢des

climaticas e balango hidrico. As variaveis da base de dados foram divididas em trés bases com
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a mesma quantidade de dados, mas com varidveis distintas. A primeira base contém os dados
agronodmicos, a segunda os dados climaticos e de balanco hidrico, e, a terceira, tanto as variaveis
agrondmicas quanto as climaticas. Os modelos conseguiram identificar variaveis importantes
durante o estagio de desenvolvimento da planta e observou-se que as variaveis climaticas e de

balang¢o hidricos merecem devida atengao.

Guimaraes (2019) avaliou Redes Neurais Perceptrons Multilayer Perceptron, Random
Forest e Extreme Gradient Boosting, ¢ comparou com um modelo de estimativa de
produtividade, utilizando dados climaticos e referentes ao solo adquiridos de estagdes
meteoroldgicas. O modelo de aprendizado de maquina Extreme Gradient Boosting obteve o
melhor desempenho. Os outros dois modelos, embora tenham apresentado desempenho

inferiores, conseguiram realizar estimativas de 95% de acurécia.

Cunha e Sobel (2021) avaliaram o uso de RNAs como método para a predi¢ao de
geracdo de energia fotovoltaica no Nordeste brasileiro. Para isso foram coletados e pré-
processados os dados climaticos e de geragcdo de energia. Apos processados, os resultados de
predicao obtidos por meio das redes MLP e Long Short-Term Memory (LSTM) foram
comparados com os do método linear classico ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average), observando-se o bom resultado obtido pelas redes neurais como ferramentas para

predi¢do de energia fotovoltaica.

Souza (2019) propds a criagdo de um modelo de previsdo de infestagdes de pragas nas
lavouras utilizando RNN, baseando-se em alteracdes climaticas, e com propdsito de informar a
presenca insetos nas plantagdes com uma antecedéncia de uma semana, baseando-se nos dados
meteoroldgicos da semana anterior. Sendo utilizado uma rede LSTM, que como resultado, foi
capaz de prever o nimero de insetos € ndo mais uma classificagdo binaria indicando se havera

ou ndo uma infestacao.

Outro estudo que considera dados climaticos em previsoes, ¢ o de Zhang e Kabuba
(2017). Os autores utilizaram o modelo GRU para prever o fluxo de trafego urbano
considerando caracteristicas meteoroldgicas e dados de trafego. Na GRU foram usados 500
neurdnios na camada oculta para fins de treinamento. Graficos foram plotados para analisar a
precisao do modelo com e sem dados de condigdes climaticas. Como resultado, a precisdo da
previsao ¢ melhorada e a perda de previsao ¢ diminuida quando sdo considerados os dados de

condi¢des meteorologicas.
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Existem estudos que consideram a utilizacdo de RNN para predi¢gdes. Como exemplo,
no trabalho de Vasco (2020) foram comparados os modelos VRNN, LSTM e GRU na predi¢ao
dos valores de agdes de empresas, treinados com 3 datasets de a¢des diferentes encontrados na
bolsa de valores brasileira. De acordo com o autor, conforme novas tecnologias surgem, sao
feitos estudos da acurdcia dos diferentes tipos de modelos disponiveis, muitas vezes usando
mais de uma técnica, com a finalidade de diminuir o erro dos modelos e por consequéncia
aumentar a precisdo das predicdes. Como resultado do trabalho de Vasco (2020), foi
identificado que os modelos GRU e LSTM obtiveram resultados semelhantes, com um
desempenho um pouco melhor do GRU, e o VRNN conseguiu detectar padrdes nos dados, mas

ndo com tanta precisdo quantos os outros.

Existem diversos outros trabalhos de que utilizam a RNA como forma de predicao, que
serviram como base para o desenvolvimento dos modelos utilizados para aprendizado, métricas,
e desenvolvimento dos resultados, podendo citar Raikar et al. (2016), na predi¢do da
profundidade de varreduras; Mendes et al. (2017), na predicao de radiacdo solar global; Alves
(2018), na predi¢ao de desempenho de estagdes convencionais de tratamento de agua; e Souza

(2008), na predigao de séries temporais com Filtro de Kalman e evolugdo diferencial.

2.2 A cidade de Piracuruca

O municipio de Piracuruca esté localizado no norte do Estado do Piaui, como observado
na Figura 14, na latitude 03° 55' 41" sul e a uma longitude 41° 42' 33" oeste, a uma altitude de
60 metros. A populacdo estimada em 2020 ¢ de 28.874 pessoas (IBGE, 2021). A cidade tem
como limites: ao norte os municipios de Cocal e Caratbas do Piaui; ao sul com Brasileira,
Batalha e Sdo Joao da Fronteira; a oeste com Batalha, Sdo José do Divino e Caraubas do Piaui;
e a leste os municipios Cocal dos Alves e Sdo Jodo da Fronteira e mais municipios do Estado

do Ceara.
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Figura 14. Localizagdo de Piracuruca no Brasil.
Fonte: IBGE (2022).

O municipio de Piracuruca, apresenta um clima quente tropical, com temperaturas
minimas em média de 23°C e temperaturas médias maximas em torno de 37°C, apresenta ainda
um regime pluviométrico médio anual entre 800mm a 1600mm, com chuvas em cerca de 5 a 6
meses com maior precipitacdo e o restante de estagdes seca, tendo seus meses mais umidos
entre os meses de fevereiro a junho e os meses mais quentes de outubro a dezembro, conforme

Figura 15 (WP, 2021).
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Figura 15. Temperaturas maximas e minimas médias de Piracuruca.
Fonte: WP (2021).
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2.2.1 O potencial agricola da regido

Com um potencial no setor primario devido a sua biodiversidade natural, a cidade se
destaca pelas diversidades de vegetacao, variando em diversos biomas de vegetagdo como areas
de mata, cerrado, carrasco e caatinga, tendo uma caracteristica de sustentabilidade das mais

variadas culturas, em decorréncia de seus solos aluviais com area de massapé (PMP, 2020).

Essas condigdes proporcionam ao municipio as caracteristicas necessarias para um
grande potencial agricola na regido, tendo a cajucultura uma das principais fontes geradoras de
empregos e renda, deixando a cidade como um dos maiores produtores de castanha de caju da
regido norte do Estado (PMP, 2020). Também ¢ desenvolvido na regido o cultivo de vérias

outras culturas agricolas conforme descrito na Tabela 1.

Tabela 1. Tabela de Produgdo Agricola da Regido - Base de Dados SEBRAE.

AGRICULTURA (Ano 2019)

Culturas Producio (t) Valor (RS mil)
Arroz 212 201
Banana 375 661
Cana de Agucar 31 78
Castanha de Caju 429 944
Feijao 107 975

Goiaba 36 7

Mandioca 1.620 454
Milho 1.070 834

Fonte: IBGE (2019).

Outra fonte de extrativismo muito importante para a regido ¢ a da cera da carnauba,
sendo essa uma atividade que tanto no presente como no passado teve grande importancia na

atividade agricola do Piaui (PMP, 2020).

O municipio de Piracuruca, conforme Tabela 2, apresenta ainda um grande destaque na
producado apicola, devido principalmente as boas floradas das formacgodes tipicas de plantas da
caatinga (RIBEIRO, 2020) e semiaridos nordestinos, que ocorrem basicamente de leste a
sudeste do Estado, tornando a regido propicia para o desenvolvimento da apicultura, da criagao
de pequenos animais, principalmente caprinos € ovinos, € para a producdo de frutas

(OLIVEIRA, 2000).
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Tabela 2. Tabela de Produgao Pecuéria da Regido - Base de Dados SEBRAE.

PECUARIA (Ano 2019)
Culturas Unidade Quantidade
Bovino Cabeca 146.365
Caprino Cabeca 23.125
Ovino Cabega 7.791
Suino Cabeca 17.395
Leite Vaca mil 1 1.486
Mel de abelha Kg 60.158
Pesca - Tambaqui Kg 88.000
Pesca - Tilapia Kg 98.000
Soja Kg 14.000
Fonte IBGE (2019).

O destaque nessa produgdo apicola ocorre principalmente pelo crescimento de
produtores ligados a producdo familiar, que inserem a apicultura como forma de

complementacao da renda familiar (OMAR e SABBAG, 2011).

Desta forma, a apicultura, tornando-se um dos métodos de inclusdo econdomica e uma
alternativa de emprego e renda, por reunir os requisitos necessarios a sustentabilidade e fixagao
do homem ao campo, e ter impacto positivos no campo social, economico e¢ ambiental

(ARRUDA, BOTELHO e CARVALHO, 2011).

2.3 A apicultura

As abelhas tém uma importancia fundamental para o ecossistema global. Sua
contribuicao principal € no desenvolvimento da vida vegetal, permitindo uma maior diversidade
genética por meio da polinizacdo das plantas, sendo considerado em muitos ecossistemas, como

0 mais importante agente polinizador (DUTRA, 2016).

A apicultura brasileira € realizada principalmente pela subespécie conhecida como Apis
mellifera (Figura 16) ou abelha africanizada. Esta espécie tem caracteristicas mais rusticas,
resistentes as doencas, proliferas e produtividade elevada, se adaptaram bem nas diversidades
dos climas do Brasil, e principalmente aos climas semiaridos do Nordeste (SOMBRA, 2018),

sendo hoje muito encontrada pelos apicultores piauienses.
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Figura 16. Abelha Apis Mellifera.
Fonte: Embrapa Meio Norte (2008).

Além das Apis Mellifera, na regido semiarida, € comum encontrar abelhas do tipo sem
ferrao, também conhecidas como abelhas nativas ou abelhas indigenas, como a manduri
(Melipona asilvai), mandagaia (Melipona mandacaia) e a mosquito (Plebeia sp.), espécie
utilizada principalmente para producdo de mel. O produtor que utiliza esse tipo de abelhas ¢

chamado de meliponicultor.

2.3.1 Produgao apicolas

Além da polinizagdo, podem-se destacar diversos produtos produzidos pelas abelhas
que ganharam importancia para o ser humano. Produtos como mel, pélen, propolis, geleia real,
néctar, apitoxina (veneno da abelha) e ceras, sdo de grande importancia para o agronegdcio
mundial (VIDAL, 2020), (FGV, 2015) e (EMBRAPA, 2007). Esses produtos sdo utilizados
tanto no consumo como na industria (farmacéutica, de cosméticos ou alimenticio) (ALMEIDA

e CARVALHO, 2009). Esses produtos sao detalhados a seguir.

e O mel ¢ implementado tanto na alimentacdo, por ter alto valor energético e nutritivo,
como no setor medicamentoso, para o desenvolvimento de medicamentos e cosméticos;

e O polen ¢ usado como suplemento alimentar e como medicamento;

e As propolis vém se destacando em medicamentos para tratamento de diversas doencas
respiratorias e para cicatrizacao;

e A geleia real, com seu valor energético e nutricional, ¢ usada na produgdo de
medicamentos por conter hormonios, vitaminas, aminoacidos, enzimas, lipidios e outras
substancias que agem sobre o processo de regeneragao celular;

e O néctar, assim como o mel, ¢ utilizado tanto para medicamento como no

desenvolvimento suplemento alimentar;
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e A apitoxina ¢ desenvolvida a partir do veneno contido no ferrdo e vem sendo
comercializada para a criagao de medicamentos;
e A cera ¢ utilizada para tratamentos cosméticos e na industria para fabricacdo de

polimentos e impermeabilizacdes.

2.3.2 A exportacao

A apicultura brasileira encontra-se presente como um dos principais segmentos de
exportag¢do do agronegocio brasileiro (FAO, 2019). Tendo o mel, segundo Almeida e Carvalho
(2009), Usda (2020) e Vidal (2020), como um importante destaque entre os produtos destinados
ao mercado externo, permitindo ao Brasil se tornar um dos principais produtores. Observando
a Figura 17, pode-se observar que no ano de 2020 as exportagdes apresentaram um aumento

em 50% referente ao ano de 2019, tendo exportado 45.600 (quarenta e cinco mil e seiscentos)

toneladas (GLOBO, 2021).

Exportacao de Mel 2009 a 2020
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Figura 17. Exportagdo de Mel 2009 a 2020.
Fonte: adaptado de Comex Stat (2021).

2.3.3 A producao de mel do Piaui

O trabalho de Vidal (2020) apresenta o Piaui com um potencial na producio e

exportacdo de mel (Figura 18). No Nordeste brasileiro, o Estado tem se mantido nos ultimos



47

anos como maior produtor da regido e ficando entre os quatros maiores produtores do Brasil no

ano de 2019 (Figura 19).

Producdo anual dos sete maiores produtres de mel do Brasil
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Figura 18. Os sete maiores produtores do Brasil de 2011 a 2019
Fonte: Autores, com base em IBGE (2020).

Producdo de Mel Regiao Nordeste de 2011 a 2019
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Figura 19. Grafico da produgfo de mel da Regido Nordeste
Fonte: Autores com base em (IBGE, 2020)

Neste contexto, o municipio de Piracuruca, na regido norte do Piaui, vem se destacando
e desenvolvendo sua producao apicola, tornando-se importante regido produtora e exportadora.
Este crescimento se da, principalmente pelos trabalhos de incentivo a fixacdo do homem
ao campo, melhorando sua qualidade de vida e fornecendo apoio e incentivo a ampliacdo de
produgdo melifera da regido (ARRUDA, BOTELHO e CARVALHO, 2011), feitos por

cooperativas, ao auxilid-los na comercializacdo de seus produtos tanto para o mercado local,
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como na exportacao por meio de empresas especializadas no mercado internacional (VIDAL,

2020).

2.3.4 As abelhas e o clima

Segundo Almeida (2008), as abelhas sdo animais as quais o0 metabolismo e as atividades
sofrem influéncias diretas de suas temperaturas corpéreas, € que dependem diretamente da
temperatura do ambiente ao qual habitam. Quando em temperaturas mais elevadas, por exemplo
durante o dia, suas atividades sdo estimuladas, quando em temperaturas mais “amenas”, elas

inibem ou até mesmo podem paralisar suas atividades.

Alencar (2005) e Santos, Domingos, et al. (2017) explicam que as abelhas, assim como
outros insetos com organizagao social, tém como grande desafio a realizacdo da homeostase da
coldnia, ou manutencao da temperatura do ninho, em niveis relativamente constantes. Segundo
Schwitzer, Nombré e Boussim (2013) e Sombra (2018), as colmeias devem manter sua
temperatura entre 33° e 36° C, com média de 34,5° C. Apesar das colmeias serem consideradas
heterotérmicas, o que permite se adaptarem a diferentes tipos de ambientes, suas colonias

podem sofrer perdas ou mesmo extingdo, quando manejadas em condi¢des climaticas adversas.

Os trabalhos de Tavares, Costa e Azevedo (2012) e Souza (2015) apresentam que que
as abelhas operarias, realizam a termorregulacdo interna da coldnia pelo calor endotérmico.
Aglomerando-se no centro do ninho, elas podem aumentar ou reduzir a temperatura interna
pelos batimentos de suas asas, ou através da evaporagcdo de néctar diluido ou de agua

transportadas para as células da colonia (SENAR, 2011).

Temperaturas na colmeia acima de 36°C por longos periodos, pode ser prejudicial a fase
de larva das abelhas (SCHWITZER, NOMBRE e BOUSSIM, 2013) e podem provocar a morte
ou desenvolvimento anormal da cria, com a producao de individuos com problemas fisicos,
gerando consequéncia na vida adulta das abelhas. Longos periodos com temperaturas acima de
38° C, pode provocar o derretimento dos favos de cera e deformar os alvéolos, o que pode causar
enxameac¢do (abandono ou migracao) das abelhas, fendmeno que ocorre principalmente nos

periodos mais secos do ano (ALENCAR, 2005).

O artigo de Schwitzer, Nombr¢ e Boussim (2013) demonstra que temperaturas inferiores

a 13°C podem afetar o forrageamento da colmeia, pela ndo saida das abelhas em busca de
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alimentos. Outro fator muito comum em temperaturas baixas ¢ a cristalizacdo do mel, que pode

ocorrer em temperaturas entre 10° C e 18° C (FUNVERDE, 2018).

Como a sensibilidade das abelhas esta em diferencas minimas de temperatura, fatores
ambientais podem exercer influéncias diretamente sobre a colmeia. Entre eles pode-se destacar:
a precipitagdo, o volume pluviométrico, velocidade do vento, umidade relativa do ar, entre
outros (ALENCAR, 2005). Neste sentido, os trabalhos de Lopes (2020), Tavares, Costa e
Azevedo (2012) e Karl Crailsheim (1999) demonstram a sensibilidade das abelhas as mudancas
climaticas. Trabalhos como o de Langoswska, Zawilak, et al. (2016); Holmes (2002),
Schwitzer, Nombré¢ e Boussim (2013), Conte e Navajas (2008) e Clarke (2018) buscaram
analisar o impacto da interferéncia climatica na producao de mel, utilizando a regressao linear
sobre fatores climaticos e analisando as mudancas climaticas ¢ como elas interferem

diretamente na produgdo mel.
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3 METODOS

Neste Capitulo sdo apresentados os métodos utilizados no desenvolvimento do trabalho,
os quais incluem a descri¢ao do objeto de estudo, da base de dados considerada na pesquisa,
apresentando suas caracteristicas e das Tabelas Climatologicas, contendo informagdes obtidas

de estagoOes climaticas automaticas.

3.1 O objeto de estudo

Dentre os diversos produtos que podem ser encontrados no agronegocio ligados a
apicultura, o mel foi o escolhido, pelo seu destaque na economia do Estado do Piaui. Como
delimitagdo, para analise de dados, foi escolhida a cidade de Piracuruca por apresentar-se como
destaque na exportacdo de mel pelos municipios da regido norte, e pela disposicdo da
cooperativa de produtores da regido em disponibilizar seus dados (produtores locais), para o

estudo em questao.

Os dados da producao utilizados na pesquisa foram extraidos de uma compilag¢ao dos
dados oficiais do IBGE, obtidos por meio do Censo de Agro Pecuario dos anos de 2006 e 2017
(IBGE, 2017), com a base de produtores da cooperativa CODEVAP, e da base de dados do
sistema SIDRA referente a produ¢do de Mel no Municipio de Piracuruca (IBGE, 2020), além
dos metadados oficiais das estacdes meteoroldgicas do Instituto Nacional de Meteorologia

(INMET) (INMET, 2020).

3.2 Caracteristica das Bases de Dados

A base de dados do sistema SIDRA, apresentada na Tabela 3, fornece toda a producao
de mel da cidade de Piracuruca, iniciando no ano de 1975, com uma produgao de 11.560 kg,
até o ano de 2019, no qual obteve 60.158 kg. Um crescimento significativo para a producao do
Piaui. O Municipio teve sua maior producao no ano de 2017, no qual foi comercializado um
total de 166.540 kg, e teve sua menor produtividade no ano de 1998 com 3.696 kg. Sua produgao
média dos ultimos 10 anos foi de 123.074 toneladas, apesar da queda de producdo no ano de
2018, no qual sua produg¢ao teve uma diminuicdo de 79% devido a uma infestacdo de lagartas.
Houve um crescimento no ano de 2019, significando uma retomada na produgdo com um

crescimento de mais de 100% em comparacdo com o ano anterior.
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Para o desenvolvimento desta pesquisa, foram utilizados apenas os dados referentes ao
periodo de 2006 a 2019, devido a utilizagdo dos dados dos produtores encontrados no censo
agropecuario de 2006 e 2017. Esse foi o primeiro marco delimitativo para o desenvolvimento
da tabela de producgdo. As informagdes referentes aos produtores que ficaram em aberto nos
anos subsequentes ao censo foram preenchidas por informagdes recolhidas da cooperativa

CODEVAP, responsavel na regido pela coleta e venda de mel dos produtores da regido.

Tabela 3. Representacdo de parte da Tabela 74 (Produgao de origem animal por tipo de produto) da produgéo
anual de mel da cidade de Piracuruca referente ao periodo estudado.

Tabela 74 - Producio de origem animal, por tipo de produto

Variavel - Producdo de origem animal (Quilogramas)

Municipio: Piracuruca

Ano Producio em Kg
2010 73.265
2011 153.286
2012 122.629
2013 106.628
2014 153.917
2015 158.534
2016 151.400
2017 166.540
2018 34.579
2019 60.158
2020 90.450

Fonte: IBGE (2020).

3.3 Tabelas Climatoldgicas

Para os dados das caracteristicas climatologicas, foram utilizadas informacdes obtidas
das estagOes climaticas automaticas do INMET da cidade de Parnaiba-PI, denominada neste
trabalho de Estacdo 1, e da cidade de Piripiri-PI, denominada Estagdo 2, que sao
disponibilizados no Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP) (Tabela
4). A Estagdo 1 contém dados do periodo de 05/02/2003 a 01/03/2021, e a Estacdo 2 do periodo
de 30/08/2007 a 01/03/2021. A escolha dessas estagdes ocorreu por ndo ser possivel encontrar

informacdes de estagdes meteoroldgicas na cidade de Piracuruca, ficando, dessa forma, as
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estagdes das cidades de Parnaiba e Piripiri como as estagdes com informacgdes geograficamente

mais proximas do municipio estudado.

Tabela 4. Estagcdes Meteorologicas das cidades de Piripiri e Parnaiba.

Nome: PARNAIBA - Estacio 1

Nome: PIRIPIRI - Estac¢ao 2

Codigo Estagao: A308

Latitude: -3.08666666

Longitude: -41.78305554
Altitude: 52.11

Situacdo: Operante

Data Inicial: 2003-02-05

Data Final: 2021-03-01
Periodicidade da Medi¢ao: Horaria

Codigo Estacao: A335

Latitude: -4.276047

Longitude: -41.794568

Altitude: 157.89

Situacdo: Operante

Data Inicial: 2007-08-30

Data Final: 2021-03-01
Periodicidade da Medicdo: Horaria

Fonte: INMET (2020).

Os dados sao compostos por informacdes diarias colhidas de hora em hora, durante vinte

quatro horas por dia, nas duas estacdes, sendo armazenados as informacdes de:

e Data medigao;
e Hora medicao;
e Precipitacdo total (mm);

e Precipitagdo Horaria (mm);

e Pressao atmosférica ao nivel da estacao horaria (mb);

e Pressao atmosférica reduzido nivel do mar (mb);

e Pressdo atmosférica max.na hora anterior. (mb);

e Pressdo atmosférica min. Na hora anterior (mb);

e Radiagdo global (kj/m?);

e Temperatura da CPU da estacao (°c);

e Temperatura do ar - bulbo seco, horéaria (°c);

e Temperatura do ponto de orvalho (°c);
e Temperatura maxima na hora ant. (°c);

e Temperatura minima na hora ant. (°c);

e Temperatura orvalho méx. Na hora anterior. (°c);

e Temperatura orvalho min. Na hora anterior (°c);

e Tensao da bateria da estagao (v);

e Umidade relativa Max. Na hora anterior (%);
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e Umidade relativa Min. Na hora anterior. (%);
e Umidade relativa do ar, horaria (%);

e Vento, direcao horaria (gr) ;

e Vento, rajada méxima (m/s) e

e Vento, velocidade horaria(m/s).

3.4 Implementagao

As RNs destacam-se como modelos nio-lineares gerais com capacidade de aprendizado
considerando padrdes complexos presentes em conjuntos de dados, e por isso sdo muito
utilizadas para predicao de séries temporais (SOUZA, 2008). RNAs sdo consideradas métodos
computacionais que se adaptam e aprendem a realizar e reconhecer determinados
comportamentos, ou execucao de tarefas por analise de um conjunto modelos de dados. A

seguir, ¢ apresentada a implementacdo e analise das RNAs para o objeto de estudo proposto.

3.4.1 Desenvolvimento e utilizacdo das RNA

As RNAs utilizadas neste trabalho foram implementadas com pacotes da biblioteca
Keras, especificos para RNAs, disponivel para a linguagem de programagdo Python. Sendo

utilizados os modelos CNN e RNN.

As CNN se popularizaram na classificacdo de imagens e a deteccdo de objetos, sendo
também aplicada para a extracdo de caracteristicas tteis de um conjunto de dados iniciais. Essas
redes consistem geralmente em utilizacdo de operagdes convolucionais para extrairem as
caracteristicas uteis da entrada por meio da producao de feature maps e camadas de pooling,
tendo como objetivo a reducao dimensional dos feature maps e camadas de conexdo, que
servirdo como representagdo das classes iniciais no final da rede (SOUZA, 2020),

(CARVALHO, CARVALHO, et al., 2018).

Para utilizacao deste tipo de redes dentro do estudo, foram utilizadas, no algoritmo da
RNA, as fun¢des Conv2D e MaxPooling?D, ambas da biblioteca Keras. Sendo criado um
modelo que utilizar uma camada do tipo CNN e outra camada do tipo densa, que ¢ usada nos

estagios finais da rede neural. (Figura 20).
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Figura 20. Exemplo de topologia da Rede Neural Convolucional e Rede Neural Densa
Fonte: Autor.

As redes RNN trabalham com arquitetura de redes de camadas, projetadas para o
reconhecimento de padrdes de sequéncia de dados, com as caracteristicas de existéncia de
ocorréncias de conexdes recorrentes entre as camadas de dados. Por essa realimentagao das
entradas elas apresentam uma caracteristica comportamental temporal, e por trabalhar com a
capacidade de memoria, dados passados, apresentam-se como ideais para trabalhos

relacionados as séries temporais (CARVALHO, CARVALHO, et al., 2018).

Pode-se destacar nas RNNs sua capacidade de oferecer em seus resultados saidas
diferentes baseadas nas entradas em memoria. Isso demonstra uma facilidade para memorias

adaptativas a situagdes de entradas e aos valores historicos temporais ja apresentados.

Alguns dos modelos de RNN sao as redes LSTM, apresentadas na Se¢do 2.1.3.2.1, que
permitem trabalhar com memoria de longo prazo, sendo uma solucdo para problemas de
dependéncias de longo prazo de séries temporais nas redes RNN. As LSTM podem trabalhar
com diversas camadas, melhorando a robustez da rede, na qual a saida de uma camada serve

como entrada da proxima camada (ALMEIDA, 2019).

Também foi aplicado neste trabalho uma RNA com camadas LSTM com a saida

servindo de entrada para as camadas do tipo densa, conforme demonstrado na Figura 21.
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Figura 21. RNA LSTM-Densa.
Fonte: Autor.

Outro modelo de RNN, ¢ a GRU, detalhado na Secao 2.1.3.2.2. Esse tipo de rede ¢
considerado como um modelo similar as LSTM por trabalharem buscando solu¢do para o
problema de memoéria de longo prazo por meio da utilizagdo mecanismos que regulam o fluxo
de informacdes denominadas portas, que aprendem a reconhecer quais sequéncias de fluxos sdo

importantes e com relevancias para o desenvolvimento da série temporal.

Sua estrutura possibilita a captura adaptativa das dependéncias de sequéncia de dados,
sem descartar as informacdes anteriores da sequéncia ja analisada. Os portdes sdo responsaveis
pela regulamentacdo do fluxo de informacdo a serem mantidos ou descartados a cada periodo

ou etapa de tempo.

Outra RNN utilizada neste na RNA deste trabalho foi uma camadas GRU na qual a

saida serve de entrada para as camadas do tipo densa, conforme demonstrado na Figura 22.
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Figura 22. RNA GRU-Densa.
Fonte: Autor.
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4 METODOLOGIA E TECNICA

Para a condug¢do desta pesquisa foi utilizada a IA por meio de Redes Neurais, com o
objetivo de encontrar a perspectiva da producao de mel da cidade de Piracuruca, considerando
as caracteristicas climaticas encontradas em um determinado tempo e regido. Para isso, utilizou-
se uma base de dados com as informagdes das séries temporais das tabelas climaticas e de

producao do mel.

4.1 A Coleta de Dados

Conforme citado anteriormente, utilizaram-se as bases de dados de produgao,
informadas anualmente e enviadas ao Orgdo competente pelas cooperativas, industria e
apicultores da regido. Adicionalmente, foram utilizadas as tabelas dos censos agricolas
realizados nos anos de 2006 e 2017, considerando a quantidade de produtores da regido de

Piracuruca.

Das informacdes recolhidas do INMET, foram utilizados os metadados das estagdes
automaticas climatologicas dos municipios de Piripiri e Parnaiba, e tratados conforme

apresentado na sec¢do a seguir.

4.2 Tratamento dos dados coletados

Das tabelas de dados de produgdo e produtores, foram analisadas as informacdes
contidas e criada uma tabela de integralizagdo dos dois conjuntos de informagdes. Dessa unido,
delimitou-se a base de pesquisa no periodo de 2006 a 2019. Essa limitag¢ao ocorreu pelo fato de
as informacdes de produtores utilizados nesta pesquisa estarem vinculadas ao censo

agropecuario de 2006.

Das tabelas de dados climéaticos, os dados analisados apresentaram diversos campos
existentes que nao eram significativos, sendo entdo tais campos removidos da tabela. Foram
encontradas, na distribuicdo dos dados remanescentes, diversas linhas com auséncia de dados
em suas colunas. Os métodos de preenchimentos de falhas utilizados estdo discutidos em Bier
e Ferraz (2017). As técnicas escolhidas, por apresentaram os melhores resultados para
preencher tais lacunas, compdem-se de Média Aritmética Simples (MA) — Equagdo 1 — e de

Ponderagdo Regional (PR) — Equagao 2, como explicado na Subegao 4.2.1.



57

4.2.1 Preenchendo os dados ausentes

Efetuou-se a transferéncia das informagdes recolhidas das estagcdoes do BDMEP para
uma base de dados para andlise e criagdo de indices diarios. Um programa foi desenvolvido
para o preenchimento dos dados faltantes e aplicado o algoritmo referente a Equagdo 1 para os
preenchimentos de dados dentro do mesmo intervalo de tempo na mesma cidade, ou o algoritmo
referente & Equacgao (2) quando utilizado mais de uma cidade para o calculo de preenchimento

dos dados nulos, considerando o seguinte critério para cada campo, conforme descrito a seguir.

1. Coletar todas as informagdes do item referente ao dia e horario dos dados faltantes.

2. Das informacdes coletadas no item 1, encontra-se a média; a partir das foérmulas
matematicas da média aritmética simples (Equacdo 1) para o conjunto de todos os
valores para as informagdes de dia e hora que sdo semelhantes, considerando todo o
conjunto de dados da mesma tabela, ou utilizado a equagdo de PR (Equagdo 2) para
obtenc¢do dos dados pelas cidades proximas;

3. Dos dados encontrados do item 2, verifica-se que o dado encontrado estd dentro do
desvio médio padrdo para o periodo.

4. Utiliza-se os dados dentro do desvio médio padrio.

A Equacgao 1 descreve a técnica MA:

1 n
Dx = —Z Di 1)
n i=1

Na qual, Dx ¢ o dado horario faltante a ser estimado para a estagao teste, Di ¢ o dado
ocorrido na estacdo naquele dia e hora de ordem ‘i’ no dia e hora de ocorréncia da falha na

estacdo ¢ ‘n’ o numero de dias utilizados no calculo.

A Equagao 2 descreve a técnica PR:

Dx =32M—’fui )
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Na qual Dx ¢ o dado didrio faltante a ser estimado para a estacdo teste, Di é o dado
ocorrido na estac¢ao vizinha de ordem ‘i’ no dia de ocorréncia da falha na estagdo teste; Mx o
dado médio diario da estacgao teste; Mi o dado médio diario da estagdo vizinha de ordem ‘i’ e

‘n’ o nimero de estacoes vizinhas utilizadas no calculo.

4.2.2 Criagdo da Tabela de Entrada

Apos andlise, corregdo e limpeza da base climatica, foi criada uma tabela com a
integragdo das tabelas climaticas e producao, sendo essa tabela a base para o desenvolvimento

dos dados de entradas da RNA, contendo a tabela 5193 registros e os seguintes campos didrios:

v" (A) Ano (Ano Leitura)
(M) Més (Més Leitura)
(D) Dia (Dia Leitura)

(DP) Dia Precipitacao (Informa 1 se teve precipitacao no dia e 0 se ndo)

D N N NN

(PT) Precipitacao Total (Informa a quantidade de precipitacdo do dia, encontrado pela
soma de todas as horas de precipitacao no dia)

(PS) Pressao atmosférica (média das pressoes do dia),

(TM)Temperatura média (média das temperaturas do dia),

(VV)Velocidade do Vento Méaxima (Velocidade méxima do dia)

(UR) Umidade Relativa média (Umidade Relativa média do dia)

(PD) Produtores (Quantidade de Produtores no ano)

(PD) Producao dia (Estimativa da Produc¢ao diaria, Produ¢ao Ano / Qtd dias do Ano)

AN N N N N

(P) Producao Anual (Produgdo encontrada na Tabela 74)

Sendo utilizado desses campos apenas os parametros (M, D, DP, PT, PS, TM, VV, UR,

PD) para a entrada de dados na série temporal.

4.2.3 Criagao da série temporal

Pode-se definir uma série temporal como uma colecdo de dados armazenados e
observados de forma sequencial ao longo de um intervalo de tempo, sendo essencial a ordem
dos dados definidos no sistema temporal. Nessa dissertacao foi trabalhada a serie temporal do
tipo muitos para um, na qual a série ¢ composta por varios conjuntos de entradas para uma

saida. Na série temporal deste trabalho sdo formadas n observacgdes sucessivas de varias
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variaveis, representado uma entrada de um dia, na qual cada dia podemos apresentar por y(?;),

V(t2),...y(tn), coletada em um intervalo de tempo discreto de um dia.

Os valores y; sdo compostos por um conjunto de varidveis conforme representacao

abaixo.
y(t) = {M, D, DP, PT, PS, TM, VV, UR, PD}

Foi estimado um periodo de 45 dias para a série temporal na andlise da producio
(n=45). Este tempo ¢ referente ao tempo estimado para o desenvolvimento das abelhas da fase
de larva até a fase em que ocorre a produg¢ao de mel (EMBRAPA, 2007), representado pela
sequéncia { y;, y2, ..., ¥a } = {2 PD(l..n)}, o que gerou uma tabela de sequéncia temporal com
450 nds de entrada e uma saida com a produgdo deste periodo com um periodo de tempo que
vai de 2006 a 2019. Aplicando o conceito de memoria aos dados temporais, criando a tabela

com um total de 4.782 linhas de dados a serem analisadas pela rede.

4.3 Configurando a RNA

Definido os dados de entrada da RNA, foram implementados modelos com multiplas
camadas, na linguagem programagdo Python 3.0 e aplicado as principais bibliotecas de
ferramentas (Jupyter Matplotlib, Pandas, Tensorflow e Keras), direcionadas para treinamento
de maquina (machine learning), que permitiram o desenvolvimento de um ambiente virtual
encapsulado o qual foram construidos quatro tipos de arquiteturas de redes, conforme Figura

23.
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Dados Climaticas de 45 dias L3TM ( DENSE 253 '
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Figura 23. Modelo de Redes RNAs utilizadas.
Fonte: Autor, baseada no retorno do modelo Keras.

4.3.1 Parametros Gerais Considerados

a) Algoritmo de otimizagao:

o Adam (Adaptive Moment Estimation)
b) Funcdo de perda:

o MSE (Mean Squared Error)

c) Funcdo de desempenho, para fins de avaliagao:
o RMSE (Root Mean Square Error)

d) Taxa de aprendizado utilizado:

Foram testadas as taxas de aprendizados entre 0.1 ¢ 0.0001, sendo a taxa de
aprendizados de 0.01 a que apresentou os melhores resultados, e por isso
utilizado para a aplicagdo no treinamento da rede;

@)
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e) Critério de parada:

o Foi estabelecido o nimero maximo de épocas de 30.000, decrementando para
20.000, 10.000 e 5.000 épocas, com a analise dos dados obtidos. Foi executado
um treinamento com critério de parada para o indice de aprendizado, quando se
mantiver imperceptivel por mais de 100 épocas.

f) A divisdo dos dados (Treinamento e Teste)

o Foram divididos em dois conjuntos: Treinamento ¢ Teste, com distribui¢do
com 80% e 20% respectivamente, conforme conjunto de sequéncia temporal,
nao sendo utilizado o embaralhamento das informagdes obtidas.

= O Conjunto de Treinamento ficou com os 3.056 primeiros espagos
tempo.

= O Conjunto de Testes ficou com os 764 registros do intervalo.
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5 RESULTADOS OBTIDOS

Os modelos neurais foram treinados com os dados resultantes descritos na Se¢ao 4.2.
Com relacdo a rede configurada conforme os parametros descritos na Sec¢ao 4.3.1, o resultado
do treinamento pode ser encontrado nas Tabelas 5 a 9, nas quais estdo apresentados os valores
das métricas de desempenho: tempo de treinamento, desvio padrdo, Mean Square Error (MSE)

Root Mean Square Error (RMSE), Accuracy (ACC) e Coeficiente de determinacao R2.

e Tempo de treinamento: representa o tempo de execucdo do treinamento da rede até
que satisfaca o critério de parada. Neste trabalho foram utilizados varios critérios de

paradas, conforme descrito:

o Primeiramente utilizou-se o critério de parada por erro quadrado médio, o qual
finaliza a execug¢do do aprendizado no caso da rede ficar estagnada por mais de
100 épocas consecutivas, buscando evitar um overfitting da rede, que ocorre
quando a rede deixa de aprender e ndo melhora seu desempenho;

o O segundo critério de parada utilizado foi pela analise da rede por um
determinado numero de épocas, evitando assim um underfitting da rede, que
ocorre quando a rede finaliza o treinamento sem atingir o seu melhor
desempenho. Foram estabelecidas inicialmente 5000 épocas, progredindo para
10.000, 20.000 e 30.000 épocas. O que determinou a parada no critério de 30000
épocas foi o resultado do indice de RMSE, o qual nao apresentou uma melhora
de desempenho para esse estudo, tendo, inclusive, uma regressio em

comparagdo com o indice encontrado para 20000 épocas.

e Desvio Padrao: apresenta o desvio padrao da producdo predita para os modelos
testados, buscando analisar se apresentou os melhores desvios padrdes dos valores
resultantes;

e MSE: foi analisado o resultado do erro quadrado médio dos modelos testados, buscando
encontrar as melhores evolugdes de aprendizado;

e RMSE: a analise permite encontrar os menores valores de erro aceito para os valores

preditos, apresentando as menores faixas de erros aceitos para cada modelo.
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e ACC: esse indice busca apresentar a precisdo do aprendizado dos modelos testados em
relacdo para analise dos valores preditos.

e Coeficiente de determinacio R2: Como forma de comparar e avaliar a qualidade dos
modelos apresentados, foram comparados os resultados obtidos da produg¢do na fase de
teste, com os valores da produc¢ao real dos dados de teste, permitindo assim qualificar o

quanto os valores obtidos estdo proéximos dos valores reais.

5.1 Resultado das andlises por erro quadrado médio

Nestes testes o critério de parada foi apenas pela estagnagdo por 100 épocas do erro

quadrado médio, o qual apresentou para os modelos os dados apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Métricas utilizadas na RNA - (Epocas livres).

Tempo 2%V RMSE  MSE ACC  R2

Pad. o
m e KD o

RNAT por erro quadrado médio  1.094 19,18 230,52 133,69 4,000e-03  0,9369 99,056
RNA I por erro quadrado médio  1.026 16,08 229,61 118,82 5.139e-04 0,9773 99,490
RNA TIII por erro quadrado médio  1.668 03,10 213.79 171.15 1,636e-02  0,8352 73.060
RNA IV por erro quadrado médio  1.049 14,85 220,28 136,08 4,800e-03 09304 95,202

Modelo RNA Epocas

Fonte: Autor.

Neste experimento podemos destacar o modelo RNA II (GRU-DENSE) com o melhor
resultado para R2. Este modelo obteve uma aproximagao de 99,490% quando comparado ao
resultado obtido com os valores originais, além de apresentar a melhor margem de erro com um
valor para mais ou para menos de 118,82 Kg encontrada para a produc¢do do periodo (baseada
no indice RMSE). Além disso, obteve um tempo de evolucao da rede insignificante comparado

com os demais modelos testados nesse mesmo critério (Epocas Livres).

A Figura 24 apresenta o grafico com a produgao real e a produgdo predita no decorrer
do tempo para a base de teste do modelo RNA II (GRU-DENSE), que apresentou o melhor
desempenho. E possivel observar os resultados de precisio da rede e as margens de erros
maximas e minimas, sendo esses modelos de graficos apresentados também da Figura 25 a

Figura 28.
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Pode-se observar na Figura 24 que os resultados da producao predita, apresentaram-se

espalhados proximos aos valores reais, mas em sua maioria dentro dos limites de erros maximo

e minimo do RMSE. Sendo esses valores ocasionados por ruidos que a rede ndo conseguir

corrigir durante seu aprendizado.

5.2 Resultado para 5.000 épocas

O critério de parada nestes testes foi estabelecido pelo nimero de 5.000 épocas, obtendo

os resultados apresentados na Tabela 6.

Tabela 6. Métricas utilizadas na RNA — (5000 épocas)

Desv.

Modelo RNA Epocas Tiﬁ;) ° Pad. R(l\l;[SE MSE ACC 101/2
(Kg) ® °
RNAT  5.000 Epocas 5.000 26,31 226,43 111,73 1,163e-05 0,997 99,988
RNAII  5.000 Epocas 5.000 41,23 227,17 111,89  1.477e-05 0,996 99,985
RNAIII  5.000 Epocas 5.000 09,58 207,54 167,13 1,538e-03 0,846 76,513
RNA IV 5.000 Epocas 5.000 10,13 223,22 127,92 2,220e-03 0.953 97,772

Fonte: Autor.
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Neste experimento pode-se destacar uma melhora de todos os modelos referente aos
indices R2 ¢ RMSE encontrados. Destacando-se o modelo RNA I (LSTM-DENSE) como o
melhor para o indice R2, no qual se obteve um resultado de 99,988%, além de apresentar a
melhor margem de erro com um valor para mais ou para menos de 111,73 Kg encontrada para

a produc¢ao do periodo, o que pode ser visualizado no grafico da Figura 25.

Observa-se ainda que o modelo RNA II (GRU-DENSE) apresentou uma boa
performance com valores para R2, apenas com uma diferenca de 0,03 e uma margem de erro

RMSE de 0,15 Kg inferiores aos obtidos com o melhor resultado encontrado na RNA 1.

Neste experimento observa-se, que o tempo de evolugdo da rede manteve-se
insignificante quando comparado com o experimento de critérios de parada livre, ja descrito

anteriormente.
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Figura 25. RNA I (Predigdo para 5000 épocas) - Grafico da Produgdo Real e Produgédo Predita com margens de
erro.
Fonte: Autor.

5.3 Resultado para 10.000 épocas

O critério de parada nestes testes foi estabelecido pelo numero de 10.000 épocas,

obtendo os resultados apresentados na Tabela 7.
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Desv.
Modelo RNA Epocas Tempo Pad. RMSE MSE ACC R2
(m) Ky O %
RNAT 10.000 Epocas 10.000 53,36 226,59 111,51  7.862e-06 0,997 99,992
RNA II 10.000 Epocas 10.000 80,04 226,39 112,25 2.328e-05 0,995 99,976
RNA III 10.000 Epocas 10.000 24,08 210,18 168,72 1,632e-02 0,842 75,175
RNA IV 10.000 Epocas 10.000 20,01 220,44 134,54  1,702e-02 0,935 95,761

Fonte: Autor.

Obteve-se neste experimento uma melhora do indice R2 e RMSE para alguns modelos,

destacando-se mais uma vez o modelo RNA I (LSTM-DENSE) como o melhor resultado para

R2, 99,992% além de apresentar a melhor margem de erro com um valor para mais ou para

menos de 111,51 kg encontrada para a producao do periodo, o que pode ser visto no grafico da

Figura 26.

Apesar de pioras nos indices em comparacdo aos testes com 5.000 épocas, o modelo

RNA II (GRU-DENSE) ainda apresentou uma boa performance nos indices R2, com valor de
99,976% e uma margem de erro de 112,25 kg.
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Figura 26. RNA I (Predig@o para 10.000 épocas) - Grafico da Produ¢do Real e Produ¢ao Predita com margens de

erro.
Fonte: Autor.
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5.4 Resultado para 20.000 épocas

Nestes testes o critério de parada foi estabelecido pelo numero de 20.000 épocas,

obtendo os resultados apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Métricas utilizadas na RNA — (20.000 épocas).

Tempo Desv.  RMSE MSE ACC R2
(m) rd kg %

, (Kg)

RNAT 20.000 Epocas  20.000 101,21 22742 110,54 3.471e-08 0,999 99,999

RNAII 20.000 Epocas  20.000 166,31 226,97 111,07  2.647¢-06 0,998 99,997

RNA III 20.000 Epocas  20.000 39,45 218,70 157,51  1,632¢-03 0,872 83,807

RNA IV 20.000 Epocas 20.000 38,49 221,95 129,71  2,794e-03 0,947 97,293

Modelo RNA Epocas

Fonte: Autor.
Neste experimento, obteve-se melhoramento em todos os indices R2 e RMSE

encontrados, destacando-se novamente o modelo RNA I (LSTM-DENSE) como o melhor
resultado para R2 com um resultado de 99,999%, reduzindo ainda mais a margem de erro com
um valor para mais ou para menos de 110,54 kg para a produgao do periodo. Conforme grafico
apresentado na Figura 27. Como nos experimentos anteriores, 0 modelo também obteve um
indice de tempo de evolug¢do da rede insignificante na comparagdo com os resultados dos

demais modelos testados para essas paradas.
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Figura 27. RNA I (Predi¢éo para 20000 épocas) - Grafico da Produgdo Real e Produgdo Predita com margens de
erro.
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Fonte: Autor.

Pode-se destacar para esse experimento os modelos RNA II (GRU-DENSE) com
margem de erro 111,07 kg e indices R2 de 99,998%, assim como o modelo RNA IV (CNN-
DENSE - DENSE), com margem de erro 129,71 kg e indices R2 de 97,293%, tendo este ultimo

se destacado no tempo de aprendizado da rede (38,49 minutos) para evolucao do modelo.

5.5 Resultado para 30.000 épocas

Nestes testes, o critério de parada foi estabelecido pelo nimero de 30.000 épocas,
obtendo os resultados apresentados na Tabela 9. Nos resultados do teste, observa-se uma
regressdao em todos os indices encontrados para o teste com 20.000 épocas, o que definiu esse

numero de épocas como a quantidade maxima a ser estudada para os modelos apresentados.

Tabela 9. Métricas utilizadas na RNA — (30000 épocas).

Desv.

Modelo RNA Epocas Tiﬁg’ ° Pad. R(I\ILISE MSE ACC 1}/2

(Kg) & °
RNAT 30.000 Epocas 30.000 154,42 226,07 112,57  3,22E-05 0,992 99,968
RNA I 30.000 Epocas 30.000 222,15 226,16 116,36  2,55E-04 0,982 99,747
RNAIII  30.000 Epocas 30.000 747,40 225,12 183,05 3,89E-02 0,935 60,087
RNA IV 30.000 Epocas 30.000 67,15 219,06 155,44 1,49E-02 0,856 85,206

Fonte: Autor.

Neste teste, os melhores indices também foram encontrados no modelo RNA I (LSTM-
DENSE), como o melhor resultado para R2, com 99,968%, (Figura 28) e margem de erro com
um valor para mais ou para menos de 112,57 kg para a producao do periodo. Os indices dos
modelos RNA II (GRU-DENSE) ficaram com margem de erro 116,36 kg e indices R2 de
99,747%. Ja o modelo RNA IV (CNN- DENSE - DENSE) teve uma queda significante nos

seus indices, ficando o R2 abaixo dos 90%.
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Figura 28. RNA I (Predi¢do para 30000 épocas) - Grafico da Producdo Real e Produ¢ao Predita com margens de
erro.
Fonte: Autor.

A Tabela 10 representa a juncao de todos os testes aplicados. Analisando todos os dados

encontrados, concluiu-se que:

e O modelo RNA III (CNN- DENSE) apresentou o menor desvio padrao dos resultados
da tabela teste para o teste feito para 5.000 épocas, com o valor de 207,54 kg.

e O modelo RNA T (LSTM-DENSE) apresentou para 20.000 épocas o melhor indice
RMSE e R2, com o os valores de margem de erro de 110,54 kg e margem de precisao
de 99,999%.

e Nos modelos apresentados encontram-se os melhores resultados para 20.000 épocas;

e Os modelos apresentados evoluiram dentro de um tempo médio de execugdo em um
tempo médio de 98 minutos.

¢ O modelo de aprendizado evolui apesar de encontrar padrdes proximo ao Overfitting

dos modelos (Figura 29 , Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. ¢ Figura 31).

Tabela 10. Métricas utilizada na RNA para todos os modelos testados.

Tempo Desv.

Modelo RNA Epocas (m) Pad.

(Kg)

RNAT 30000 Epocas 30000 154,42 226,07 112,57 3,22E-05 0,992 99,968

RMSE MSE ACC R2
(kg) %o
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RNAII 30000 Epocas 30000 222,15 226,16 116,36 2,55E-04 0,982 99,747
RNA III 30000 Epocas 30000 747,40 225,12 183,05 3,89E-02 0,935 60,087
RNA IV 30000 Epocas 30000 67,15 219,06 155,44 1,49E-02 0,856 85,206
RNAT 20000 Epocas 20000 101,21 227,42 110,54 3.471e-08 0,999 99,999
RNAII 20000 Epocas 20000 166,31 226,97 111,07 2.647e-06 0,998 99,997
RNA III 20000 Epocas 20000 39,45 218,70 157,51 1,632e-03 0,872 83,807
RNA IV 20000 Epocas 20000 38,49 221,95 129,71 2,794e-03 0,947 97,293
RNAT 10000 Epocas 10000 53,36 226,59 111,51 7.862¢-06 0,997 99,992
RNAII 10000 Epocas 10000 80,04 226,39 112,25 2.328e-05 0,995 99,976
RNA III 10000 Epocas 10000 24,08 210,18 168,72 1,632e-02 0,842 75,175
RNA IV 10000 Epocas 10000 20,01 220,44 134,54 1,702e-02 0,935 95,761
RNAT 5000 Epocas 5000 36,31 226,43 111,73 1,163e-05 0,997 99,988
RNAII 5000 Epocas 5000 41,23 227,17 111,89 1.477e-05 0,996 99,985
RNAIII 5000 Epocas 5000 09,58 207,54 167,13 1,538e-03 0,846 76,513
RNA IV 5000 Epocas 5000 10,13 223,22 127,92 2,220e-03 0.953 97,772
RNAT por estagnacdo de
aprendizado ou 5000 1094 19,18 230,52 133,69 4,000e-03  0,9369 99,056
épocas
RNA II por estagnacio
de aprendizado ou 5000 1026 16,08 229,61 118,82 5.139¢-04  0,9773 99,490
épocas
RNA III por estagnagdo de
aprendizado ou 5000 1668 03,10 213.79 171.15 1,636e-02  0,8352  73.060
épocas
RNA IV por estagnacdo de
aprendizado ou 5000 1049 14,85 220,28 136,08 4,800e-03  0,9304 95,202
épocas
Fonte: Autor.
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—— Treino
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Figura 29. Curva de aprendizado para RNA I 10000 épocas.
Fonte: Autor.
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Erro de Aprendizado - (Treinamento e Validagao)
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Figura 30 - Curva de aprendizado para RNA 120000 épocas
Fonte: Autor.
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Figura 31-Curva de aprendizado para RNA I 30000 épocas.
Fonte: Autor.

Este capitulo apresentou os resultados dos experimentos com a utilizagdo dos modelos
de RNAs propostos para a presente pesquisa, assim como teceu uma discussao sobre esses

resultados. O proximo capitulo apresenta as consideragdes finais do trabalho.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Foi proposto no presente trabalho o desenvolvimento de um modelo de rede neural
capaz de realizar a predi¢ao da producdo do mel considerando os dados climaticos de uma
regido. Para o desenvolvimento do mesmo, foram utilizados os modelos de CNN e RNN, sendo
este tltimo, implementado os tipos LSTM e GRU. Foi possivel realizar uma combinagao dessas
redes, gerando os modelos RNA I (LSTM-DENSE), RNA II (GRU-DENSE), RNA IIT (CNN-
DENSE) e RNA IV (CNN- DENSE - DENSE).

Dos modelos experimentados, com exce¢do do modelo RNA III (CNN- DENSE), que
obteve em seu melhor resultado um indice R2 de 83,8% de precisdo, todos os demais modelos,
em pelo menos um dos experimentos, ficaram acima dos 97% de precisdo, e margem de erro
de mais ou menos de 127,92 kg, o que representa uma margem de erro com menos de 3% da

producdo do periodo.

Os modelos de redes que utilizam RNN apresentaram os melhores resultados para o
estudo de predigdo, obtendo em todos os testes indices de precisdo R2 acima de 99%. Destes
modelos pode-se destacar a RNA I (LSTM-DENSE), que obteve os melhores indicadores na
maioria dos testes realizados tendo seu melhor resultado com uma precisdo de 99,999% e a

margem de erro de 110,54 kg para mais ou para menos obtidos.

Diante dos resultados dos experimentos, verifica-se que foi alcancado o objetivo de
propor o uso de modelos de Redes Neurais capazes de prever a producao de mel baseando-se
nas condigdes climdticas da regido. Para esse objetivo, as RNN se apresentaram bastante

eficiente para a tarefa, com resultados que demonstram sua eficiéncia.

Para a predi¢do da produgdo de mel, pode-se afirmar que as redes se apresentaram
eficientes a partir dos modelos apresentados. A rede LSTM apresentou-se mais eficiente em
seus resultados, podendo elas serem utilizadas para a predi¢ao de mel para 45 dias. E o modelo
RNA I (LSTM-DENSE), com um indice de 99,999%, pode ser aplicado em ferramentas que
permitam aos apicultores e cooperativas a estimarem sua producdo, o que possibilitaria uma

maior segurancga para a obtencao de recursos financeiros para investimentos na producao.
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7 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados apresentados neste estudo sugerem a possibilidade de se utilizar modelos
no desenvolvimento de testes em outras regides € municipios. O intuito seria consolidar os
modelos no uso de ferramentas que permitam aos apicultores e cooperativas a conhecerem uma
perspectiva da producdo de mel, possibilitando a busca de investimentos para melhor

desenvolver sua producao.

Outra possibilidade de estudo que se pode destacar ¢ o conhecimento dos padroes
climaticos ideais para producdo, o que possibilitaria ao apicultor o manejo adequado de seu

enxame, evitando assim a perda da colmeia por padrdes climaticos.
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