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Assessment of the Sustainability of
Agroecosystems 1n the Amazon Region Using
Neural Artificial Networks

J. G. D. Melo Junior, F. S. Farias and O. R. Kato

Abstract— The assessment of sustainability provides the
actual situation of a site and provides information for decision
making. In the Amazon, the assessment of the sustainability
benefits of using adapted analytical models. However, this model
is not always accurate. In this paper we propose a methodology
that uses an artificial intelligence algorithm based on artificial
neural networks (ANN), as a decision support tool, which aims to
classify agroecosystems with agroforestry systems and without
agroforestry systems. The sites are classified into two groups:
Sustainable and Not Sustainable. For data collection we carried
out technical visits to the rural community of Santa Luzia, in the
municipality of Tomé-Acu, Para Amazon. During the research
data of 28 production units were collected. Finally, the data were
submitted to the ANN and the results demonstrate the high
potential of using computational intelligence algorithms for the
purpose of monitoring the agro forestry systems in the Amazon
region.

Keywords— Agroforestry systems, sustainability, artificial
neural networks.

1. INTRODUCAO

NTENDE-SE por sustentabilidade na produgao agricola a

capacidade de uma localidade manter-se produtiva de
modo socioambiental ao longo do tempo dando continuidade
aos processos de reprodugdo socioecondémica e cultural das
sociedades atuais e futuras. Para avaliar atividades antropicas,
como a agricultura, desencadeou-se esfor¢os a partir da
Conferéncia Mundial sobre o Meio Ambiente e Conferéncia
das Nagdes Unidas sobre o Meio Ambiente e
Desenvolvimento, no Rio de Janeiro, em 1992, a fim de
elaborar ferramentas que pudessem mensurar € monitorar
como as atividades humanas sio conduzidas em diferentes
contextos ¢ qual a sua relagdo em dire¢do a sustentabilidade
[1][2].

O processo de avaliagdo da sustentabilidade é uma
alternativa valida para fornecer o retrato da situagdo da
sustentabilidade de determinado local e subsidia tomadas de
decisdes. Dentre os inimeros métodos utilizados para avaliar
a sustentabilidade percebem-se algumas limitagdes quanto a
complexidade no uso de indicadores e suas multiplas
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dimensdes, além de dificuldades do calculo pela subjetividade
atribuida [3].

Para avalia¢do da qualidade ambiental, em [4], [5] ¢ [6] os
autores fizeram uso da computacdo como ferramenta de
auxilio na tarefa de classificacdo de sistemas agroflorestais
(SAFs). Em [4] os autores propuseram a criagdo de uma
ferramenta de suporte a decisdo que agrega informagodes
relacionadas a fatores sociais, econdmicos e bioldgicos. As
informagdes sdo utilizadas durante a tarefa de classificacdo de
produtividades de propriedades rurais. Enquanto que em [5]
os autores propuseram um framework baseado em moédulos
que visa auxiliar os especialistas da 4area de engenharia
florestal na realizacdo da tarefa de planejamento de
propriedades agroflorestais. No entanto, este trabalho se
limitou a utilizagdo de sub-rotinas desenvolvidas a partir do
conhecimento do especialista. Finalmente, em [6] os autores
propuseram a utilizagdo de inteligéncia artificial como
ferramenta de suporte a classificagdo da qualidade ambiental.
Os resultados apresentam os beneficios da utilizagdo de
algoritmos de inteligéncia computacional como ferramenta de
determinacio da classificacdo de regides ambientais como
sustentaveis.

Ja& na regido amazodnica, processos de avaliagdo da
sustentabilidade de agroecossistemas - aqui entendidos como
local de producdo agricola sustentavel equivalente a uma
unidade produtiva rural individual - tem no método de
avaliagdo MESMIS suas maiores experiéncias. De acordo com
[7], que em 2009 estudou os limites e as potencialidades da
avaliacdo de sustentabilidade em agroecossistemas familiares
através da utilizagdo do MESMIS na Amazonia Paraense, este
¢ um marco de avaliagdo de sistemas de manejo que incorpora
indicadores de sustentabilidade e tem como premissas: definir
previamente um conceito local de sustentabilidade;
possibilitar uma defini¢do clara dos limites espaciais e

temporais na avaliagdo; e representar um  processo
participativo e ciclico, tendo seis passos na sua
operacionalizacdo. Contudo, limita-se a necessidade de

técnicos locais e informagdes mais precisas na coleta de
dados, além da arbitrariedade do pesquisador na aplicagdo do
modelo analitico que pode dar uma nogéo errada da realidade
do agroecossistema.

Em virtude de ndo haver experiéncias na literatura da
utilizacdo da inteligéncia computacional como ferramenta de
avaliagdo da sustentabilidade em SAFs, este artigo, ao estudar
agroecossistemas que possuem SAFs em comparagdo com
agroecossistemas que ndo possuem SAFs, propde uma
metodologia de avaliacdio da  sustentabilidade de
agroecossistemas na Amazonia fazendo uso de inteligéncia
artificial, a fim de estabelecer um modelo classificador
baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA) que visa ajudar
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profissionais das ciéncias agrarias e ambientais no processo de
identificagdo de agroecossistemas mais sustentaveis. Por fim,
este trabalho sugere uma estratégia de monitoramento baseado
em visitas as unidades produtivas rurais até o alcance de
indices minimos de sustentabilidade para sistemas agricolas.

O estudo esta estruturado da seguinte forma: a secdo II
aborda os sistemas agroflorestais na Amazonia. A segdo III
apresenta o cendrio em que foi realizado o estudo. A se¢do IV
introduz os passos do Knowledge Discovery in Databases
(KDD) aplicados neste artigo. A se¢do V apresenta os
principais conceitos sobre RNA, principalmente o algoritmo
backpropagation. Enquanto que a secdo VI apresenta os
resultados obtidos com os algoritmos analisados. Finalmente,
a ultima sec¢do traz as conclusodes deste artigo.

II. CONTEXTUALIZACAO DO USO DE SISTEMAS
AGROFLORESTAIS NA AMAZONIA

Sistema agroflorestal (ou simplesmente SAF) € um sistema
sustentavel de manejo do solo e de plantas que procura
aumentar a producdo de forma continua, combinando a
producdo de arvores (incluindo frutiferas e outras espécies,
por exemplo, madeireiras) com espécies agricolas e/ou
animais, simultaneamente ou sequencialmente, na mesma
area, utilizando praticas de manejo compativeis com a cultura
da populacdo local [8].

Na Amazobnia, a combinagdo de arvores com cultivos
agricolas deve-se a vasta experiéncia de pequenos ¢ médios
agricultores no municipio de Tomé-Agu, Estado do Para. Os
agricultores sdo em sua maioria descendentes de imigrantes
japoneses que vém desenvolvendo ao longo das ultimas
quatro décadas SAFs simultineos e sequenciais enquanto
alternativa ao monocultivo da pimenta-do-reino (Piper
nigrum) e também ao uso de fogo na agricultura amazonica. A
utilizacdo de SAFs simultineos e seqiienciais permite a
diversificagdo da producdo e possibilita maiores ganhos
econdmicos em relagdo a somente o monocultivo, por
exemplo, através da combinagdo da pimenta-do-reino com as
culturas de cacau (Theobroma cacao), castanha-do-para
(Bertholettia excelsa), cupuagu (Theobroma grandiflorum),
pupunha (Guilielma gasipaes) e acgai (Euterpe oleraceae)
[91[10].

Em termos de sustentabilidade, agroecossistemas com
SAF tendem a processos mais sustentaveis do que aqueles
agroecossistemas sem um sistema diversificado, porém essas
evidéncias apenas podem ser comprovadas mediante uma
avaliacdo da sustentabilidade do agroecossistema.

III. CENARIO DE ESTUDO

O trabalho foi desenvolvido em unidades produtivas de
agricultores familiares da comunidade rural de Santa Luzia,
municipio de Tomé-Agu, Pard (um dos estados componentes
da Amazonia Legal).

Tomé-Agu pertence a Mesorregido Nordeste Paraense e
esta distante 265 km da capital do Estado do Para, Belém, e
tem a atividade agricola como uma das mais importantes
fontes de geragdo de trabalho e renda para a sua populagio,
onde ha diversas localidades em que ha o prevalecimento da
agricultura de base familiar [11].

Em uma destas localidades realizou-se esta pesquisa, na
comunidade de Santa Luzia, que se localiza a 40 km da sede
do municipio de Tomé-Acu (Fig. 1) e apresenta a agricultura
enquanto principal atividade de sustento das familias ali
residentes, que adotaram, em sua maioria, o SAF como
alternativa de uso da terra, antes cultivada principalmente com
a pimenta-do-reino [12][13].
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Figura 1. Localizagdo da Comunidade rural de Santa Luzia em Tomé-Agu
Fonte: Adaptado de Barbosa et al. (2012).

Na comunidade de Santa Luzia estudou-se 28 familias
agricultoras (18 com SAF em seus agroecossistemas e 10 sem
SAF em seus agroecossistemas), e buscou-se através de
métodos de inteligéncia computacional apontar quais
agroecossistemas apresentam-se mais sustentdveis nesta
comunidade. Para isso, tendo enquanto primeira etapa do
estudo empirico, a aplicagio de um questionario de
caracterizagdo dos agroecossistemas familiares (conforme
Tabela I), que de forma participativa colheu dados sobre suas
unidades de produgdo, além de informagdes do perfil
sociocultural e dos aspectos técnicos e econdmicos de 18
familias agricultoras com SAF em seus agroecossistemas
(escolhidas de forma intencional ao contemplar membros da
Associacao dos Produtores e Produtoras Rurais da Agricultura
Familiar do Municipio de Tomé-A¢u — APPRAFAMTA) em
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comparagdo com 10 familias agricultoras sem SAF em seus
agroecossistemas (escolhidas aleatoriamente).

TABELA 1
QUESTOES LEVANTADAS PARA CARACTERIZACAO DOS
AGROECOSSISTEMAS
Questdes Escala de avalia¢io
Ne levantadas
Baixo Regular Alto
o Manutengdo da Nota 0 (até <00 o
1 vegetacio matural | 20%) Nota 5 (21 - 50%) Nota 10 (> 50%)
o Percentual de o _ 509 0
2 SAF implantados | N2 0(<10%) | Nota 5 (11-50%) Nota 10 (> 50%)
Nivel de
3° diversidade intra- Nm,a 0 @ Nota 5 (até 5 espécies) NO‘? ,10 &3
. espécies) espécies)
cultivo
) Nota 5 (SAF + Nota 10 (SAF+
Nivel de Nota 0 equenas criagdes + pecudriatroga
o diversidade de (SAF+pequen peq ) goes anual+semiperen
4 A L roga anual +
atividades as criagdes) . estperenest
. semiperenes)
produtivas pequenas
criagdes)
50 Uso de insumos Nota 0 (Sim) Nota 5 (Esporadica) Nota 10 (Néo)
quimicos
6° Uso de insumos Nota 0 (Ndo) Nota 5 (Esporadica) Nota 10 (Sim)
organicos
7° Erosdo visivel Nota 0 (Sim) Nota 5 (Esporadica) Nota 10 (Nao)
Escassez ou Nota 0
8° outras limitagdes Nota 5 (Raramente) Nota 10 (Nao)
P (Frequente)
hidricas
9° Sll'uac;ao d.a. Nota 0 (Ruim) Nota 5 (Razoavel) Nota 10 (Boa)
saude familiar
Situagdo da Nota 0
10° escolaridade (aqalfabcto ate Nota 5 (ensino médio) Nota .10 (ensino
S o fundamental superior)
familiar X
incompleto)
jpo | Participagio em | Nota 0 Nota 5 (Passiva) Nota 10 (Ativa)
organizagdes (nenhuma)
Participagdo nas
12° decisdes Nota 0 Nota 5 (Raramente) Nota 10
B (nenhuma). (Sempre)
coletivas
Dialogo com
o equipe de ATER, Nota 0 Lo Nota 10
13 agentes externos (nenhuma). Nota 5 (Esporédico) (Constante)
e/ou capacitagdo
o Contratagao de Nota 0 - Nota 10 (Nao)
14 miio de obra (Sempre) Nota 5 (Esporadica)
o Trabalho fora do Nota 0 1 "
15 lote (Sempre). Nota 5 (Esporadica) Nota 10 (Nao)
16° Descanso e lazer Nota 0 (Nao). Nota 5 (Fins de N'o‘ta 10 (até
semana) férias)
Capacidade de
cobrir demanda Nota 0

17 de trabalho no (Baixa). Nota 5 (Média)

agroecossistema

Nota 10 (Alta)

18° Renda familiar Nota 0 (< 0,5 Nota 5 (0,75-0,5 Nota 10 (> 0,75
per capita SM/més) SM/més) SM/més)
Importancia das

19° atividades Nota 0 (> 0,5). Nota 5 (0,1-0,5) Nota 10 (0,0)
produtivas
Importancia

20° (dependéncia) da Nota 0 (<0,5). Nota 5 (0,75-0,5) Nota 10 (> 0,80)
renda externa
Tamanho do

21° | patriménio Nota 0 (= Nota 5 (0,5-0,7) Nota 10 (> 0,7)

m 0,50).
familiar

g0 | Dividas Nota 0 (>0,7) | Nota5 (entre 0,7¢0,5) | Nota 10 (<0,5)
contraidas

o Rendimento Nota 0 ™
23 fisico médio (Baixa). Nota 5 (Média) Nota 10 (Alta)
o Perda de . Nota 10
24 rendimento fisico Nota 0 (Alta). Nota 5 (Baixa) (Nenhuma)
. . Nota 0
Diversidade de L
250 atividades (especializado Nota 5 (entre 2-3) Nota 10 (> 3)
. em uma).
produtivas

260 | Dependénciade |\ o roeny | Nota 5 (Parcial) Nota 10
insumos externos (Nenhuma)
Diversidade de Nota 0

27° linhas de crédito ota Nota 5 (Baixa) Nota 10 (Alta)

. P (Nenhuma).
disponiveis
e Nota 0 (1
g0 Diversificagao atividade). Nota 5 (2 a3) Nota 10 (+ de 3)
atual
o Vontade de =
29 diversificar Nota 0 (Nao). Nota 5 (Pensa) Nota 10 (Faz)
o
Manutengdo da Nota 0 (> I(;Icosl:l;gc(l(zyooﬁ]
o iversi Y
30 diversidade 50%) Nota 5 (21 a 50%) manutengio de

natural

area de pousio)
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IV. APLICACAO DO KDD

O Knowledge Discovery in Databases (KDD) (vide Fig. 2)
consiste em um conjunto de técnicas organizadas em etapas,
que iniciam desde a criagdo da base de dados até a extragdo de
conhecimento por meio da aplicagdo de uma técnica de
inteligéncia computacional ou estatistica no processo de
mineragdo de dados, também conhecido como data mining
[14].

Analise dos
Resultados

e | =

r

Pré-processamento
e Transformacdo

7

Base de

Coletade T Dados
Dados |

Figura 2. Fluxograma resumindo as etapas do KDD.

Na etapa de coleta dos dados para a criacdo de uma base
de dados, foram feitas visitas e entrevistas nos 28
agroecossistemas. Durante as visitas 30 questdes foram
respondidas pelos agricultores e avaliadas pelo Engenheiro
Florestal, José Gomes de Melo Junior, no ambito de sua
pesquisa de mestrado, sob a orientagdo do Doutor Osvaldo
Ryohei Kato, Pesquisador da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (Embrapa — Amazonia Oriental) e Professor da
Universidade Federal do Para (UFPA). A Tabela II apresenta
a divisdo da base de dados apos as entrevistas (contendo
propriedades rurais classificadas pelo especialista como
Sustentavel e Ndo Sustentdavel) e sua representagcdo para
utilizagdo na RNA.

Apods a coleta das informagdes, deu-se inicio a etapa de
pré-processamento ¢ transformacdo dos dados. Nesta etapa,
converteram-se as entradas literais, por exemplo: baixo, médio
e alto, para valores numéricos, os quais a RNA ¢ capaz de
interpretar. A Tabela III apresenta a conversdo dos resultados
obtidos na entrevista por notas que variam de zero até dez. A
coluna “Questdes”, representada na Tabela III, separa as
questdes do questionario que possuem as mesmas saidas.

Apos a transformacdo dos dados de entrada e da divisdo
dos registros, a base de dados foi apresentada ao algoritmo de
RNA com o intuito de classificar as propriedades rurais.

Finalmente, os resultados alcangados sdo analisados
considerando a comparagdo da saida do algoritmo com a saida
desejada. O principal objetivo é reduzir o erro de classificacdo
em 0%. O modelo descrito na Fig. 2 ¢ ciclico. Desta forma,
caso alguma etapa ndo alcance o objetivo desejado € possivel
retornar a uma anterior para, por exemplo, ajustar a base de
dados, aplicar o pré-processamento e transformagdo nos dados
ou até mesmo substituir o algoritmo de inteligéncia
computacional utilizado.
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TABELA II TABELA III
DIVISAO DOS REGISTROS DADOS TRANSFORMADOS PARA APLICACAO NA RNA
Tipo de Unidade Numero de Representacio Questdes Resposta
Produtiva Rural Amostras na RNA 1,2,3,4, Coletada Baixo/ Médio/ Alto/
Individual 17,18,19,2 Pequeno Razoavel Grande
. 1,22,23,25,
Sustentavel 22 1 282930 Transformada 0 5 10
Nao Sustentavel 6 0 515 Coletada Sim Esporadico Nio
i Transformada 0 5 10
V. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS Coletada Ndo | Esporidico/ | Sim
! 6,7 Média
As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo exemplos de Transformada 0 5 10
sistemas que buscam simular o comportamento inteligente do g Coletada F “"t‘l“e“ Raramente Nio
I3 (4
cérebro. 5 . L. . Transformada 0 5 10
. A ‘construg:ao .da RNA tem inspiragdo nos neuronios 9,10 Coletada Ruim Regular Bom
biologicos e nos sistemas nervosos humanos [15]. Para isso, ’ Transformada 0 5 10
utilizam regras de aprendizado bem estabelecidas que possam Passiva/ Ativa/
ser implantadas de diversas maneiras, através de varios 11,12,13,1 Coletada Nenhum | Esporadico/ | Sempre/
1 it dif t i d d 6 Bom Sempre
algoritmos, que diferem entre si de acordo com suas Transformada 0 5 T0
capacidades e limitagdes. 14 Coletada Sempre | Esporadico Nio
A forma genérica para representagdo de uma RNA ¢ dada Transformada 0 5 10
por um vetor de entrada X com tamanho 7, onde n representa 20 Coletada Grande Razoavel Pouca
0o nimero maximo de entradas. O vetor de entrada ¢é Transformada 0 S 10
r . 24 Coletada Alto Médio Baixo
representado por: X =(x,X,,X;,....,X,) . A partir da Transformada 0 5 10
entrada a RNA retorna um vetor de saida com tamanho m, 26 Coletada Total Parcial Nenhum
d | d L. d o d Transformada 0 5 10
onde m representa o numero de possiveis saidas. O vetor de . Coletada Nenhum Baixa Al
s T
saida ¢ representado por: ¥ = (¥, ¥,,....,7,,) . Transformada 0 5 10

A RNA ¢ tipicamente organizada em diversas camadas. A
primeira camada é a chamada de camada de entrada. Nesta
camada o niimero de nos corresponde a n, ou seja, o tamanho
maximo do vetor X. A ultima camada é chamada de camada
de saida. Nesta camada o numero de nés corresponde a m, ou
seja, ao tamanho méximo do vetor Y. Entre as camadas de
entrada ¢ saida existem as camadas intermediarias (chamada
camada escondida). Em uma RNA pode-se existir uma ou
mais camadas escondidas. As camadas escondidas sdo
totalmente conectadas com os nds das camadas adjacentes, ou
seja, camadas de entrada ¢ saida. Entre as conexdes dos nos
existem os pesos sinapticos associados a cada conexao.

Para o aprendizado de uma RNA sao utilizadas regras para
atualizacdo dos pesos sinapticos. O objetivo ¢ minimizar a
fungdo erro repetindo iterativamente até que a condigdo de
parada seja satisfeita. A fungdo de ativagdo adiciona um grau
de ndo linearidade no modelo. Neste estudo escolhemos a
funcdo de ativagdo sigmoid, ilustrada na Equacdo (5).
Adicionalmente, ¢ proposto a utilizagdo de uma RNA de trés
camadas baseada no algoritmo backpropagation. Na subsecdo
A descrevemos o algoritmo utilizado.

A. Backpropagation

O algoritmo backpropagation foi desenvolvido por
Werbos, em 1974 [16], ¢ em 1982 por Parker [17]. Desde sua
criagdo o algoritmo backpropagation tem sido largamente
utilizado como um algoritmo de aprendizado para RNA com
topologia de multiplas camadas [6][18][19]. No entanto, ¢
comumente utilizado com trés camadas (entrada, escondida e
de saida).

7

Este algoritmo ¢ baseado no método do gradiente
descendente para corregdo do erro, por meio da propagacédo
das entradas para calculo das saidas (respostas do algoritmo) e
retropropagacdo para ajuste dos pesos sinapticos (processo de
aprendizagem) [20]. Desta forma, ¢ utilizado um aprendizado
através de exemplos de entrada e saida, ou seja, caso a saida
encontrada seja diferente da saida desejada o ajuste dos pesos
sinapticos ¢ retropropagado através da minimizagdo de uma
funcdo custo obtida com o uso do gradiente descendente.

O passo de propagacdo (forward) inicia pelo envio de
sinais de entrada, representadas pelas respostas do formulario.
Esse processo se repete até a camada de saida ¢ o calculo de
um valor de saida ¢ realizado. A retropropagagdo
(backpropagation) calcula o erro e compara o valor calculado
na saida com a saida desejada apresentada a rede. Novos
conjuntos de pesos sdo interativamente calculados, através da
modificagdo dos pesos existentes, baseada nos valores de
erros até um erro minimo global ser alcangado. O Erro Médio
Quadratico (EMQ) é normalmente usado como uma medi¢do
do erro global.

A estrutura basica do funcionamento do algoritmo ocorre
como ¢ descrito nas Equagdes (1) - (5). Primeiramente a
matriz a ser treinada é normalizada na Equagdo (1), em
seguida ¢ multiplicada pela matriz de pesos gerados
aleatoriamente e a RNA net ¢ criada na Equagdo (2). A RNA
net ¢ apresentada a funcdo de ativagdo do algoritmo na
Equacdo (3). Enquanto que, na Equacdo (4) a saida gerada
pelo treinamento esta pronta para a comparagdo e realizagido
do calculo do erro da saida desejada em relagdo a saida
encontrada. Finalmente, a fun¢@o de ativagdo representada na
Equacdo (5) ¢ uma funcdo sigmoid, onde k ¢ um escalar
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positivo. A fungdo de ativagdo foi utilizada no problema
devido ser a fun¢do mais popular e aceita na literatura.

x; =normaliza(X,) 1<d<m

(1
2

k-1
netk=Zijxj m<k<N+m
=1

m<k<N+m

x, = f(net,)

3)
o) 1<s<n

. 4)
flnet) = (5)
+e

:xN

s—1

Na modelagem matematica a variavel X representa as
entradas atuais para a rede; Xj representa a entrada
normalizada; m é o nimero de entradas para a rede; n é o
nimero de saidas da rede neural; Wkj sdo os elementos da
matriz de peso, nos quais, o tamanho depende do numero de
neurdnios na camada adjacente correspondente da rede neural;
N é o numero de neurdnios na rede neural, o qual é uma
constante; Os sdo saidas a partir da rede neural.

VI. RESULTADOS

I3

Nesta se¢do ¢ apresentada uma descri¢do detalhada dos
parametros utilizados para alimentar o algoritmo de
classificacdo baseado na RNA, os resultados alcangados ¢ um
modelo de aplicagdo da RNA para auxiliar processos de
identificagdo de agroecossistemas sustentaveis.

Durante as simulagdes os pardmetros de taxa de
aprendizagem, numero de neurdnios na camada escondida,
numero de épocas, ¢ base de dados de treinamento, validagao
e teste foram combinados e alterados durante 1000
simula¢des, conforme ilustrado na Tabela IV.

TABELA IV
VARIACAO DOS PARAMETROS DE SIMULACAO

Parametros de Simulagio Numero de Amostras
Taxa de aprendizagem 0.1-1
Numero de neurdnios na camada 10 - 100
escondida

50, 20, 30
Diviséo da base de dados em 60,15.15,
porcentagem de Treinamento, Validagdo 70,10,10
e Teste respectivamente 30.50.20

30,20,50

Dentre as arquiteturas simuladas a mais adequada possui
trinta neurénios na camada de entrada (representando as
respostas normalizadas na etapa de pré-processamento e
transformag@o para cada pergunta), vinte e cinco neurénios na
camada escondida e um neurdnio na camada de saida
(representando as duas possiveis classes de saida —
Sustentavel (se saida igual a 1) e Ndo Sustentdvel (se saida
igual a 0).
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A taxa de aprendizagem foi variada linearmente de 0,1 até
1. O numero de neurdnios na camada escondida foi variado
linearmente de 10 até 100. Por ultimo, a distribuicdo dos
registros da base de dados seguiu os valores descritos na
Tabela IV.

O melhor desempenho do algoritmo executou em 1000
épocas, e obteve seu melhor resultado na época 32 alcancando
seu 6timo global e erro médio absoluto de 0.00053. Durante
cada simulacdo foram calculados os EMQ ¢ a taxa de registros
classificados de forma incorreta (misclassified) em
porcentagem (E%) para cada uma das trés etapas, conforme
descrito na Tabela V. Note que no melhor caso as etapas de
treinamento, validacdo e teste alcancaram uma taxa de
registros misclassified igual a 0%.

A Fig. 3 apresenta graficamente o EMQ para treino,
validacdo e teste em todas as épocas percorridas pelo
algoritmo. A porcentagem de exatiddo alcangada pela RNA
apos as etapas de Treinamento, Validagdo e Teste foi de
100%.

TABELA V
RESULTADOS ALCANCADOS PELA RNA

Etapas N° de Registros EMQ E%
Treinamento 20 8.99.10-8 0
Validagdo 4 5.34.10-4 0
Teste 4 1.32.10-7 0

Melhor performance na validagio ¢ igual a 0.00053468 e foi alcang¢ada na época 32

qnd o Treino
glO + Validagdo
= °
g R Tt e * Teste
g 107 T T, Melhor Resultado
o e, o)
g0 ..
| .o,
6 % e
= 10 o
H ° sy
=
10° w s ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30

32 ]’Zpocas
Figura 3: Representagdo grafica dos resultados obtidos por época.

A Fig. 4 apresenta o fluxograma de como a RNA pode ser
uma ferramenta de auxilio aos profissionais na identifica¢do
de agroecossistemas mais sustentdveis. Mediante a aplica¢do
do questionario, descrito na se¢do III, o pesquisador terd um
conjunto de notas representando a situacdo atual do
agroecossistema. As notas serdo a entrada para a RNA, a qual
ird identificar o agroecossistema como Sustentavel ou Ndo
Sustentavel. Caso o agroecossistema seja classificado como
Ndo Sustentdvel o profissional ira utilizar a sua expertise para
sugerir que a unidade produtiva se adeque a padrdes de
sustentabilidade estipulados. Apds um periodo de adaptagdo
(inferido pelo especialista durante a pesquisa), no qual o
proprietario devera realizar agdes sugeridas pelo especialista,
aplicar-se-4 novamente um questionario para caracterizacio
do agroecossistema. Em seguida as respostas serdo
adicionadas como entrada da RNA. Desta vez, caso a
propriedade seja classificada como Sustentdvel, o profissional
verificara se houve um aumento do nivel de sustentabilidade
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no agroecossistema, caso a resposta seja negativa, a
propriedade rural sofrera ajustes para alcancar os niveis de
sustentabilidade adequados. Caso contrario, o profissional ira
por meio de sua expertise sugerir novas melhorias que
deverdo ser aplicadas em um tempo estipulado (tempo de
adaptacdo). Apos o periodo, o profissional devera novamente
aplicar um questionario de caracterizagdo de agroecossistemas
e utilizar os resultados como parametros de entrada para a
RNA. Caso as respostas apontem melhorias nos niveis de
sustentabilidade, o agroecossistema ¢ entendido como
adequado aos padrdes de sustentabilidade adotado.

Questies
Respondidas
Curante
Entrevista

¥

RNA

Periodo de Adaptagio

Fim da Consultoria

Consultoriapara |
Melhorias

Figura 4. Representagdo da aplicagdo da RNA como ferramenta de suporte a
verificag¢do do nivel de sustentabilidade de propriedades rurais.

VII. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a utilizagdo de uma ferramenta de
suporte a decisdes, baseada em redes neurais artificiais, que
auxiliam profissionais das ciéncias agrarias e ambientais no
processo de identificagdo de propriedades Sustentaveis ¢ Nao
Sustentaveis. Os resultados demonstram o elevado potencial
da utilizacdo de algoritmos de inteligéncia computacional com
o proposito de monitoramento de agroecossistemas para:
manutencdo da sustentabilidade e para auxiliar unidades
produtivas do tipo Ndo Sustentivel a alcangar padrdes
minimos de sustentabilidade estipulados.

Com base nos resultados alcancados, conclui-se que a
proposta pode ser atrativa para 6rgdos com atuagdo em areas
rurais ¢ também para empresas de consultoria, além de
entidades de agricultores, pois este tipo de metodologia
auxilia no processo de desenvolvimento sustentavel de
agroecossistemas apontando em quais ambitos o produtor
rural deve melhorar a sua unidade produtiva para alcancar
niveis de sustentabilidade. Além disso, esta estratégia pode ser
utilizada e expandida para outras localidades da Amazonia e
de outras regides do Brasil, assim permitindo que
profissionais das ciéncias agrarias ¢ ambientais auxiliem
agricultores durante os processos de tomada de decisdo

através da avaliagdo da sustentabilidade, rumo a

agroecossistemas mais sustentaveis.

O algoritmo de inteligéncia computacional baseado em
redes neurais artificiais obteve 100% de acerto na época 32 de
1000. Desta forma, confirmando a eficacia da RNA com
resultado alcangado de 100% de acerto nas etapas de
treinamento, validacdo e teste, este resultado abre novas
possibilidades para a utilizagdo da  computacdo,
principalmente inteligéncia computacional, na automatizagdo
de diversas solugdes para problemas da area agroambiental, os
quais sdo sobretudo, atualmente, resolvidos de forma analitica.

Em trabalhos futuros espera-se aplicar o modelo em
unidades produtivas, dispostas, em outras regides/cidades da
Amazoénia ¢ do Brasil. Assim, minimizando investimentos e
esforgos para determinagdo da sustentabilidade.
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