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Resumo: A colheita da cana-de-agticar impacta significativamente a produtividade
das usinas sucroalcooleiras e deve ser realizada no ponto 6timo de maturagao ou
Periodo de Utilizacao Industrial (PUT). A estimativa do PUI é obtida por analises
laboratoriais que mensuram o indice de A¢tcar Total Recuperavel (ATR). A questao
é que o planejamento das usinas sucroalcooleiras é dependente da previsao de
producdo (acicar e etanol), e ndo ha ferramentas capazes de substituir os altos
custos das anélises laboratoriais do ATR. Logo, este artigo traz um estudo de caso
cujo objetivo é propor um modelo computacional para estimar o indice de ATR da
producdo de uma usina sucroalcooleira do interior do estado de Sao Paulo. Este
modelo é fundamentado nas Artificial Neural Networks (ANN) e foi aplicado as
bases de dados das lavouras de 48.151 talhdes das safras de 2016/2017 a 2022/2023.
As experimentacoes apresentaram um erro médio absoluto (3,49%) muito inferior
as analises laboratoriais (12,17%). A principal contribuicao deste estudo esta em
fornecer um modelo de baixo custo que estima com acuracia muito satisfatéria o
indice de ATR para o PUI.

Palavras-chave: Usinas; Predigdo; Produtividade; Inteligéncia Artificial.

Forecast of the Total Recoverable Sugar (TRS) Index of Sugarcane
Using Artificial Neural Networks

Abstract: Sugarcane harvesting significantly impacts the productivity of sugar
mills and should be carried out at the optimal maturity point or Period of Industrial
Utilization (PIU). The PIU is estimated through laboratory analyses that measure

RISTL N.° 57,03/2025 8


mailto:luciano.has@gmail.com
mailto:faiaphd@gmail.com
mailto:achcar@fmrp.usp.br
mailto:crepaldi@feb.unesp.br
mailto:jlghermosilla@hotmail.com
mailto:drnagano@usp.br

Previsdo do indice de Aguicar Total Recuperavel (ATR) de Cana-de-Agicar Usando Redes Neurais Artificiais

the Total Recoverable Sugar (TRS) index. The challenge lies in the fact that the
planning of sugar mills depends on production forecasts (sugar and ethanol), and
there are no tools capable of replacing the high costs of laboratory TRS analyses.
Therefore, this article presents a case study aimed at proposing a computational
model to estimate the TRS index of the production of a sugar mill in the countryside
of Sao Paulo, Brazil. This model is based Artificial Neural Networks (ANN) and was
applied to databases of 48,151 plots from the 2016/2017 to 2022/2023 harvests. The
experiments presented a mean absolute error (3.49%) much lower than laboratory
analyses (12.17%). The main contribution of this study lies in providing a low-cost
model that estimates the ATR index with very high accuracy of the PIU.

Keywords: Sugar Mills; Prediction; Productivity; Artificial Intelligence.

1. Introducao

A cana-de-acticar é nativa da Nova Guiné e foi introduzida na Africa e na Europa pelos
arabes (Denham, 2024). No Brasil, maior produtor mundial, a induastria sucroalcooleira
tem impulsionado a agricultura e viabilizado a matriz energética por meio da biomassa
da cana-de-actcar (Shanthi et al.,, 2023). Essas industrias atendem aos mercados
nacional e internacional e contribuem significativamente para o Produto Interno Bruto
(PIB). A estimativa brasileira referente a safra 2024/25 é de 685,86 milhées de toneladas
(Mt) para uma area de 8.673,1 mil hectares (ha) e produtividade média de 79.079 kg/
ha (Silva et al., 2023, CONAB, 2024). Um ciclo de producao abrange desde o plantio
dos lotes (matéria-prima) até o manejo, colheita e transformac¢ao em acticar e/ou etanol
(Florentino et al., 2018; Shanthi et al., 2023). A producao é, portanto, determinada por
um conjunto de fatores (climéticos, ambientais e agrondmicos) que envolvem desde a
escolha da variedade e o manejo do canavial (idade, naimero de cortes, fertilizacao) até o
controle de pragas, doencas e ervas daninhas (Monteiro & Sentelhas, 2014; Monteiro &
Sentelhas, 2017; Hammer, et al., 2020). A maxima eficiéncia fotossintética da cana-de-
agtcar (metabolismo C4) é alcancada em condigoes de alta radiacdo solar, solo tmido
e temperaturas atmosféricas entre 25°C e 35°C (Shanthi et al., 2023; Ali et al., 2024). A
otimizacao da producao envolve a colheita no momento ideal de maturacao ou Periodo
de Utilizagao Industrial (PUI). Essa maturacgio ocorre em condicoes de escassez hidrica
prolongada, cuja temperatura média mais adequada para o amadurecimento é de 12—
14°C (Dias Neto et al., 2022; Shanthi et al., 2023). No PUI, o teor de acticar nos colmos
esta entre 12,257% e 16% (Shanthi et al., 2023).

As anéilises de maturacdo exigem o gerenciamento de um grande volume de dados e
sao realizadas por meio da coleta manual de pequenas amostras de cana de cada lote
que sao transportadas ao laboratorio para a dosagem do PUI (Florentino et al., 2018;
Souza et al., 2022; Shanthi et al., 2023). Essas medicoes sdo comumente realizadas
por espectrometria e o PUI é obtido pelo grau Brix (°Bx). Assim, o PUI presente nas
amostras reflete a qualidade de cada lote de cana e resulta em um indice definido como
Acticar Total Recuperavel (ATR). A maturacao também pode ser induzida artificialmente
com a aplicacdo de maturadores quimicos (Shanthi et al., 2023). Esses maturadores,

! Indicador de s6lidos soltveis no caldo considerando pureza, teor de sacarose, aglicares
redutores totais e ATR.
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ao modificar a morfologia e a fisiologia da planta, melhoram a qualidade da matéria-
prima, otimizam os resultados agroindustriais e econdmicos e facilitam o planejamento
da colheita (Florentino et al., 2018; Dias Neto et al., 2022; Silva et al., 2023). A colheita é
o componente com maior custo de producao (25%) e inclui desde processos tecnologicos
até os fatores sociais, econdmicos e fisiologicos (Dias Neto et al., 2022). Os periodos e
o sequenciamento de colheita dos lotes podem variar dependendo da regiao e do valor
agregado ao ATR (Florentino et al., 2018; Shanthi et al., 2023). Além disso, o mercado de
agucar e etanol é caracterizado por precos volateis e a lucratividade requer altos niveis de
eficiéncia operacional e ATR (Florentino et al., 2018; CNA, 2023). Tanto a gestao logistica
quanto a produtiva (cronogramas de colheita e operacoes de processamento), assim
como custos, estratégia comercial e negociacoes de precos, também estdo comumente
associadas ao ATR (Consecana-SP 2023; Kathirvel & Venkatachalam, 2025). E ante este
contexto que os gestores tém de lidar com dois problemas criticos: i) prever a receita por
tonelada mediante a estimativa do ATR (Consecana-SP, 2023), ii) prever a producao
para planejar as etapas do ciclo de producao (Souza et al., 2022).

A questao é que os modelos atualmente disponiveis para estimar a produtividade e o
indice ATR da cana-de-a¢ticar nao apresentam precisdo satisfatéria (De Oliveira et al.,
2017; Canata et al., 2024; Kathirvel & Venkatachalam, 2025). Ha ainda incertezas quanto
a ordem hierarquica e ao impacto das variaveis climéticas e de manejo (Everingham
et al., 2016; Hammer et al., 2020). A integracao desses fatores é geralmente realizada
por meio de modelos mecanisticos e modelos empiricos baseados em Big Data (Dias
& Inman-Bamber, 2020; Hammer et al., 2020; Kathirvel & Venkatachalam, 2025). Os
modelos mecanisticos mais utilizados sao o Agro-Ecological Zone Model (AZM-FAO),
o Decision Support System for Agrotechnology Transfer (DSSAT/CANEGRO) e o
Agricultural Production Systems SIMulator — Sugarcane (APSIM-Sugar). Ja os modelos
empiricos focam em Data Mining (DM), Machine Learning (ML) e Artificial Intelligence
(AI). Exemplos sdo as técnicas Random Forest (RF), Regression Trees (RT), Multiple
Linear Regression (MLR), Artificial Neural Network (ANN), Gradient Boosting Tree
(GBT), Support Vector Machine (SVM), Boosted Regression Trees (BRTs), Support
Vector Regression (SVR) e Gradient Boosting Machine (GBM). Entretanto, esses
modelos possuem algumas limitacoes: i) Modelos Mecanicistas — enfrentam desafios
relacionados a senescéncia e a parametrizacao de novas cultivares; ii) Modelos Empiricos
— sdo complexos e dependentes das variaveis de entrada e de grandes quantidades
de dados de alta qualidade que podem ter desempenho impactado pela linearidade,
multicolinearidade e a Spatial Autocorrelation (SA).

Fato é que muitos modelos ndo sao adequados para dados (ndo normais) com
caracteristicas autocorrelacionadas e que apresentam condices heterogéneas na cana-
de-actcar (De Oliveira et al., 2017; Canata et al., 2024). A maioria dos bancos de dados
usados também sdo de tamanho e diversidade insatisfatérios (Hammer et al., 2020;
Cardoso et al., 2025). Além disso, a falta de dados para benchmarking e a auséncia
de métricas de avaliacdo limitam a comparacio entre os modelos (Ferraciolli et al.,
2019; Cardoso et al., 2025; Kathirvel & Venkatachalam, 2025;). Estas questoes fazem
as industrias sucroalcooleiras ainda optarem por analises laboratoriais caracterizadas
como trabalhosas, demoradas e limitadas em escalabilidade (Phuphaphud et al.,
2019; Canata et al., 2024; Kathirvel & Venkatachalam, 2025). Tais analises requerem
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tempo e geram altos custos relacionados ao uso de uma série de recursos (humanos,
logisticos, laboratoriais, etc.). H4, portanto, uma grande demanda por modelos
quantitativos capazes de reduzir o tempo e os custos associados a estimativa ou
identificacdo dos fatores que influenciam a variabilidade da produtividade e do indice
ATR. E indiscutivel que avancos nos modelos de predicio propostos pela literatura sio
imprescindiveis e altamente relevantes para a industria sucroalcooleira do Brasil. A vista
disso, este manuscrito apresenta um estudo de caso cujo objetivo é propor um modelo
computacional para estimar o indice de ATR na producado de cana-de-acgticar de uma
usina sucroalcooleira do interior do estado de Sdo Paulo. A formulacdo do modelo é
baseada nas ANN e utiliza a linguagem de programacao Python® junto com a rede Feed-
Forward. Esse modelo é aplicado a um grande banco de dados reais referente as safras
de 2016/2017 a 2022/2023. E importante ressaltar que o uso das ANN é apropriado
por se provar eficaz para lidar com as complexidades inerentes as predicoes utilizando
grandes bases de dados histéricos (Katal & Singh, 2022; Maier et al., 2023). Assim
sendo, este estudo ndo tem como foco realizar analises comparativas entre os modelos
propostos pela literatura para estimar o indice de ATR. Todo escopo esta na proposicao
de um modelo 4gil e de acuracia satisfatoria na predicao dos niveis de produtividade e
mensuracao do indice de ATR. A perspectiva é que uma tecnologia de facil acesso e baixo
custo possa melhorar o planejamento e a tomada de decis6es relacionadas aos fatores de
producao e financeiros em mais usinas de agtcar e etanol no Brasil.

2. Método de Pesquisa

Esta é uma pesquisa aplicada de natureza quantitativa e caracterizada como um estudo
de caso (Matovi¢ & Ovesni, 2023). A revisao de literatura foi realizada por meio de
analises bibliograficas fundamentadas em Lim et al. (2022). As buscas realizaram-se nas
bases de dados Scopus, Google Scholar, IEEE Xplore, Web of Science e ScienceDirect.
As palavras-chave usadas nos campos de buscas avancadas foram; “sugarcane”,
“maturation”, “forecasting”, “deep learning”, “machine learning” e “artificial
intelligence”. Nos conjuntos de palavras correlatas, como as da area de IA, foi utilizado,
para encontrar resultados que contenham ao menos uma das palavras-chave, a expressao
booleana “OR”. Além disso, para que fossem encontrados resultados que contenham a
combinagdo de palavras-chave obrigatorias foi utilizado a expressdo booleana “AND”.
No processo de busca, o tnico critério de data estabelecido foi a limitacao de artigos
publicados até maio de 2025.

A abordagem de solucao do problema em questao se fundamentou no arcabouco teorico,
nos dados documentais da usina em estudo e na realidade pratica de mensuracao
do ATR. Portanto, este estudo utilizou dados histéricos reais contendo fatores
meteoroldgicos e de produgdo referente a 48.151 talhdes de diferentes regides do estado
de Sao Paulo referente as safras de 2016/2017 a 2022/2023. Também foi realizada uma
andlise preliminar (estatisticas descritivas) para a padronizagido dos dados e a selecao
de atributos relevantes, baseada na literatura e em entrevistas com os especialistas da
usina do interior de Sao Paulo. A analise preliminar foi obtida utilizando o software
Minitab® e validou um conjunto independente de dados que detalharam a problematica,
a fungdo objetivo e a aplicagdo das ANN. Esses dados foram tratados por meio de ajustes
de hiperparametros seguidos da modelagem matemética da ANN. A programacao
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computacional e as experimentac¢oes das ANN foram realizadas em linguagem Python®
junto com a rede Feed-Forward utilizando o Google Colab (https://colab.google/). Todos
os dados tratados (producao e meteorologicos) foram utilizados para treinar e ampliar
a acuracia das estimativas das ANN. A eficicia das ANN foi avaliada empregando a
meétrica Mean Absolute Percentual Error (MAPE).

3. Revisao de Literatura

A literatura tem proposto uma série de modelos para prever a produtividade da cana-de-
agtcar e estimar o ATR. Madeiro et al. (2006) estimaram indicadores de produtividade
e maturacao utilizando ANN parametrizadas por Genetic Algorithm (GA). Everingham
et al. (2009) evidenciaram que as analises em torno do crescimento e da producao da
cana-de-acdcar sdo limitadas quando utilizado o APSIM-Sugar. Bocca & Rodrigues
(2016) propuseram técnicas de DM (RF, RT, BRT, ANN, SVM e Feature Selection (FS)
com o RReliefF) para calcular a produtividade da cana-de-agticar na Usina Alcidia,
Odebrecht Agroindustrial (Teodoro Sampaio), Sao Paulo, Brasil. Everingham et al.
(2016) aplicaram o Random Forest Classifier (RFC) e 0 Random Forest Regressor (RFR)
para explicar a variagdo anual na produtividade da cana-de-actcar em Tully, Australia.
Dias & Sentelhas (2017) avaliaram AZM-FAO, DSSAT/CANEGRO e APSIM-Sugar para
estimar a produtividade da cana-de-acticar em usinas na regiao Nordeste do Brasil.
Oliveira et al. (2017) identificam as variaveis associadas ao ATR com uma precisao de
90% usando DM (RF, RT e SVR com RReliefF) e dados da mesma planta estudada por
Bocca & Rodrigues (2016).

Por conseguinte, Charoen-Ung & Mittrapiyanuruk (2018) propuseram a RF (71,83%)
e GBT (71,64%) para estimar com boa precisao o rendimento de um conjunto de lotes
de cana-de-acticar na Tailandia. Charoen-Ung & Mittrapiyanuruk (2019) também
aplicaram RF para prever a produtividade de lotes de cana-de-agticar em uma usina
na Tailandia. Coelho et al. (2019) apresentaram ANN para estimar a Pol do caldo de
cana-de-aclcar e obtiveram alta precisdo ao utilizar °Brix e Wet Cake Weight (WBW).
Dias et al. (2019) investigaram o impacto de ajustes ao APSIM-Sugar para estimar a
produtividade sob condigbes especificas de campo no estado do Piaui (Guadalupe),
Brasil. Ferraciolli et al. (2019) aplicaram ML (RF, BRT e SVR com RReliefF e a avaliagao
do impacto da SA) para prever a produtividade de quatro areas de usinas da Odebrecht
Agroindustrial no Brasil. Medar & Rajpurohit (2019) utilizaram algoritmos de Long
Term Time Series (LTTS), Weather-And-Soil Attributes (WSA), Supervised Machine
Learning (SML) e o Normalized Vegetation Index (NDVI), com precisao de 86,31%, para
a previsdo da produtividade da cana-de-acticar na regido de Karnataka, India. Dias et al.
(2020) avaliaram as condicoes de crescimento, desenvolvimento e produtividade de 27
variedades brasileiras de cana-de-acticar para melhorar a compreensao das interagoes
Genotype x Environment x Management (GxExM) por meio da aplicacao do APSIM-
Sugar em Sao Romao (Minas Gerais) e Guadalupe (Piaui), Brasil. Hammer et al. (2020)
classificaram as principais variaveis de produtividade aplicando DM (RF, GBM e SVM)
em bancos de dados de vérias usinas no estado de Sao Paulo, Brasil. Oliveira et al.
(2020) avaliaram o desempenho de modelos de ML (SVR com radial kernel e RF), bem
como DSSAT/CANEGRO, para estimar o ATR usando dados de colheita de trés anos
fornecidos pela Usina Santa Fé (Nova Europa), Sdo Paulo, Brasil. Shendryk et al. (2020)
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utilizaram imagens de satélite e outros dados para estimar (precisdo de 91,2%) que o
ntmero ideal de dias para a melhor produtividade é de 180. Rahman & Robson (2020)
empregaram imagens de satélite e atributos de plantacio para estimar a produgio e
apresentaram uma forte correlacio com o Green Normalized Difference Vegetation
Index (GNDVI).

Mais recentemente, Canata et al. (2021) mapearam a produtividade da cana-de-acgticar
usando RF e MLR integrados com imagens orbitais de séries temporais e ML em um
sitio comercial localizado em Botucatu, estado de Sao Paulo, Brasil. Dias et al. (2021)
aplicaram técnicas estatisticas (ANOVA e Time Series Regression Models) e APSIM-
Sugar para entender como a interacdo GxExM influencia a produtividade em variedades
de cana-de-actcar elite no Brasil, usando dados da mesma planta estudada por Dias et
al. (2020). Luciano et al. (2021) combinaram imagens de satélite, dados agronémicos
e meteoroldgicos com técnicas de ML e RF para estimar a produtividade e as variaveis
mais importantes foram o niimero de colheitas e o Indice de Normalized Difference
Moisture Index (NDMI). Um modelo de estimativa de produtividade mais preciso que
incorpora dados meteoroldgicos, indices de vegetacgao e praticas agricolas foi proposto
por Pignede et al. (2021). Pravallika et al. (2021) discutiram como estimar o rendimento
da producao em varias culturas agricolas e como as mais precisas podem ser obtidas por
modelos de ANN e Deep Neural Network (DNN). Nihar et al. (2022) usaram imagens
de satélite como parametros para técnicas de ML para estimar o rendimento agricola
regional em Uttar Pradesh, india. Canata et al. (2024) integraram dados multiespectrais
com RF, ANN e MLR para estimar o nivel de ATR (Brix e Pureza) em dois campos
de cana-de-acticar perto de Jaboticabal, estado de Sao Paulo, Brasil. E demonstrado
que o RF é superior para °Brix e o ANN é melhor para a Pureza. A variavel de entrada
mais importante no desempenho de RF foi Growing Degree Days (GDD). Colmanetti
et al. (2024) propuseram o ECOSystem Model Simulator (ECOSMOS), considerando
a interacdo GxExM para estimar o rendimento de plantagdes de cana-de-agticar em
diferentes ambientes no Brasil. Amaro et al. (2025) usaram imagens Sentinel-2A e outros
dados (climaticos, agronomicos e de déficit hidrico) para propor um modelo baseado em
RF utilizado para prever a produtividade da cana-de-acgticar em trés usinas no estado
de Sao Paulo, Brasil. Satpathi et al. (2025) aplicaram RF, MLR, SVR, ANN, Extreme
Gradient Boosting (XGB), Elastic Net (ELNET), Ridge Regression (Ridge) e Least
Absolute Shrinkage Selection Operator (LASSO) em onze grandes distritos produtores
de cana-de-acgtcar de Uttar Pradesh (Bahraich, Bareilly, Basti, Bijnor, Deoria, Gonda,
Gorakhpur, Lakhimpur, Pilibhit, Rampur e Saharanpur).

4. Formulacao do Modelo Proposto

4.1. Problema de pesquisa

A empresa em estudo esta localizada no centro-sul e apresenta um aumento da area de
producao de 47.660ha na safra 2012/2013 para 53.593ha em 2022/2023. A producio
total corresponde a 28,65 Mt para uma area de 359.729ha até 2022/2023. A empresa
em questao possui dois grupos de lotes: i) Cana Propria (CP) - todo o ciclo de producao é
administrado pela empresa, ii) Cana de Terceiros (CT) - ciclo de producao realizado por
fornecedores de matéria-prima, exceto a colheita e transformacao (agticar ou etanol).
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Lotes da CT corresponderam a uma producio de 12,25 Mt em 148.873ha (40,6%).
Além disso, é impossivel recuperar o historico de praticas operacionais e agronémicas
empregadas nos lotes da CT. Esta questdo limita a predicio dos fatores e interfere
no resultado do ATR. A colheita dos lotes ocorre entre os meses de abril e dezembro,
seguindo os niveis do ATR. Logo, os roteiros de colheita sdo precedidos por uma coleta
manual de pequenas amostras de cana de cada lote que sdo levadas ao laboratério para
analise do ATR. Todos os parametros e amostragem para a determinacao do ATR sao
regulamentados pelo Conselho dos Produtores de Cana de Actcar, Acicar e Etanol do
Estado de Sao Paulo (CONSECANA-SP). A area produtiva atual para a mensuracao do
indice de ATR ¢é ilustrada pela Figura 1.

Figura 1 — Area produtiva atual para a mensuracio do indice de ATR (Fonte: Empresa)

A Figura 1 expde uma imagem de satélite cuja cor amarela é a area produtiva para
estimar o indice do ATR. As possiveis igualdades ou diferencas entre as médias nos
diferentes niveis de cada fator categoérico sdo associadas com a resposta produtividade
por lote ou ATR. Este estudo considera varios fatores (covariaveis) que podem estar
associads com as respostas de interesse (produtividade e indice ATR): i) Producio e
qualidade (producao realizada, pol, pureza, Brix e ATR), ii) Manejo operacional (tipo de
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insumo, data de aplicacdo, quantidade aplicada e modalidade de aplicacao), iii) Colheita
realizada (data da colheita, duragao do ciclo, tipo de colheita realizada, nimero do corte
do lote), iv) Fatores Meteorologicos (precipitacdo diaria, temperaturas maxima, média
e minima, coletados por estacao meteoroldgica da propria empresa), v) Identificagao e
caracterizacgao dos lotes (c6digo do lote, data de plantio, codigo da fazenda, variedade
plantada, municipio da fazenda). A base de dados com seus respectivos campos e o que
representam é apresentada pela Tabela 1.

Variaveis Descricao Base
Operacoes Apos a Colheita (OPC) B1
OPC_CPD Controle de Plantas Daninhas (CPD)

OPC_CPR Controle de Pragas e Doencas (CPR)

OPC_AMI Aplicacao de Adubos Minerais (AMI)

OPC_CSO Aplicacao de Corretivos de Solo (CSO)

OPC_AVL Aplicacao de Vinhaga Localizada (AVL)

OPC_ACO Aplicacao de Composto Organico (ACO)

OPC_AVA Aplicacao de Vinhaca por Aspersiao (AVA)

OPC_AAE Aplicacao Aérea de Fertilizantes Foliares (AAE)

Covariaveis Categoricas Estatisticas (CCE) Bie B2
REGIAO Regido onde o lote de cana-de-acucar foi plantado em CP e CT

DIAS_CICLO Dias entre a data de colheita anterior ou plantio e a data da atual colheita
NRO_CORTE Numero que descreve o estagio atual do lote (quantas vezes ja foi colhido)
TIPO_CICLO Categoria do talhdo (soca, plantada, nunca colhida, colhida anteriormente)
TIPO_CORTE Maneira da colheita (manual, mecanizada e com o uso ou nao de queimadas)
COL_ATU_MES Més em que ocorreu a colheita no ano atual ou a data do plantio no ano atual
COL_ANT_MES Més em que ocorreu a colheita ou a data do plantio no ano anterior ao respectivo
Resultado do Balang¢o Hidrico (RBH) Bie B2

BH_Do até BH_

D17 Talhdo no mesmo decéndio até os 17 decéndios anteriores ao da respectiva colheita

Tabela 1 — Variaveis associadas a producao de cana-de-actcar (Fonte: Empresa)

A Tabela 1 mostra que os dados foram separados em duas bases denominadas B1 e
B2 e a variavel resposta é a previsdo do ATR. As variiveis que consideram apenas B1
sao referentes as Operacoes Apos a Colheita (OPC). Isso porque B1 contém apenas os
registros dos lotes de CP. Em B2, os campos com os dados de manejo foram desprezados
porque nao é possivel determina-los nos lotes de CT. A base do RBH totaliza 6 meses de
dados meteorolégicos (BH_Do, BH_D1, BH_D2, BH_D3, BH_D4, BH_D5, BH_D6,
BH_D7, BH_DS, BH_D9, BH_Dio, BH_Di1, BH_Di12, BH_Di3, BH_D14, BH_D15,
BH_D16, BH_D17). Assim, cada campo contém o RBH do talhdo no mesmo decéndio
(BH_Do) ao decéndio anterior (BH_D1 = D - 1) e sucessivamente até 17 decéndios
anteriores ao da respectiva colheita (BH_D17 = D - 17). Todos os dados meteorologicos
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foram resumidos com célculo do RBH por meio do Método de Thornthwaite (Werlang
& Werlang, 2021). Algumas variaveis nao relevantes foram removidas, enquanto outras
foram adicionadas com base na anélise da literatura e em relatos do corpo técnico da
usina de SP. Apo6s a padronizacao dos dados, os registros que continham alguma variavel
com valores nulos foram removidos e também desconsiderados: i) Lotes sem resultados
de anélise do ATR, ii) Lotes com dias de ciclo fora do periodo padrao do ciclo de colheita
(menor que 180 e maior que 730), iii) Lotes classificados como bisados (néo colhidos na
safra anterior devido a baixa representatividade de exemplos), iv) Registros nos quais a
variavel “Aplicado Maturador” é “SIM” (insumos que induzem respostas do indice ATR).
Logo, devido a indisponibilidade de informacao de operacoes de manejo empregadas,
foram considerados os atributos relevantes em B1 e B2.

4.2.Analise preliminar descritiva

Analise preliminar descritiva demonstra que a média e o desvio-padrao amostral do
ATR sao dados respectivamente por 132,49 e 18,76 (48.151 talhdes). A analise também
mostra um valor minimo (0,100) e um valor maximo (212,0), que indica uma grande
variabilidade dos dados (Minitab®). A Figura 2 ilustra o histograma dos dados de cada
medida de ATR, enquanto os resultados das covariaveis sao apresentados na Tabela
1. Uma analise descritiva preliminar das médias amostrais de ATR em cada nivel das
covariaveis categoricas regioes, tipo de corte e ciclo de plantio é apresentada nas Tabelas
2e3.

2500+

2000+ mIH

1500 M

Frequency

1000

500

ATR

Figura 2 — Histograma das medidas de ATR (Fonte: Elaboragido no Minitab®)

Regido N Média DP Minimo Mediana Maximo
AREALVA 169 136,980 10,590 114,000 138,000 168,000
BARIRI 325 142,050 10,970 63,000 144,000 166,000
BOA ESPERANCA DO SUL 2.822 137,140 15,960 0,100 139,000 187,000
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Regido N Média DP Minimo Mediana Maximo

BORBOREMA 23 143,350 17,000 99,000 145,000 173,000
DOBRADA 7 149,000 6,860 142,000 146,000 158,000
DOURADO 153 150,230 11,140 125,000 152,000 167,000
GAVIAO PEIXOTO 2.963 133,940 16,860 84,000 136,000 179,000
TACANGA 7 139,710 12,180 122,000 147,000 148,000
IBATE 6 138,330 23,850 92,000 147,000 154,000
IBITINGA 12.908 133,140 17,890 0,100 135,000 201,000
ITAJU 201 138,600 11,620 103,000 138,000 164,000
ITAPOLIS 3.335 131,820 17,720 0,100 135,000 187,000
MATAO 2.883 132,330 17,360 39,000 134,000 177,000
NOVA EUROPA 7.421 127,750 20,370 0,100 130,000 184,000
RIBEIRAO BONITO 357 142,100 12,670 110,000 144,000 174,000
SANTA ERNESTINA 7 155,430 5,910 151,000 152,000 167,000
TABATINGA 13.035 131,560 19,120 0,100 134,000 212,000
TAQUARITINGA 1.071 142,230 12,200 58,000 144,000 166,000
TRABIJU 103 152,000 10,140 117,000 155,000 164,000
Tipo Corte N Média DP Minimo Mediana Maximo
MANUAL CRUA 138 142,480 13,660 99,000 143,000 177,000
MANUAL QUEIMADA 1 144,000 * 144,000 144,000 144,000
MECANICA CRUA 47.628 132,300 18,350 0,100 135,000 201,000
MECANICA QUEIMADA 384 152,210 21,580 91,000 153,000 212,000
Ciclo Plantio N Média DP Minimo Mediana Maximo
ANO 5.736 129,990 19,150 0,100 133,000 186,000
ANO E MEIO 30.159 131,520 18,350 0,100 134,000 212,000
INVERNO 12.256 136,050 17,900 0,100 139,000 198,000

Abreviagdes: N — Numero de Observacoes, DP — Desvio-Padrdao Amostral

Tabela 2 — Medidas descritivas para os indices de ATR (Fonte: Elaboragdo no Minitab®)

A Tabela 2 mostra que as maiores médias de ATR sdo observadas nas regides de
DOBRADA, DOURADO, SANTA ERNESTINA e TRABIJU. Em relacdo a covariavel tipo
de corte, a maior média de ATR é para a MECANICA QUEIMADA. Para a covariavel
CICLO_PLANTIO, é observado que o INVERNO apresenta maior média de ATR. Ha
também, entre as varias regioes de plantio, uma consideravel variacdo no desvio-padrao
de ATR. A Figura 3 demonstra os diagramas de dispersao para as médias de ATR
considerando as covariaveis NRO_CORTE, COL_ATU_MES e COL_ANT_MES.
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Figura 3 — Diagramas de dispersdo para as medias de ATR (Fonte: Elaboracao no Minitab®)

A maior média de ATR ¢é encontrada em NRO = 12 considerando a covariavel NRO_
CORTE (ntimero que descreve o estagio atual do lote, quantas vezes ele ja foi colhido),
em relacdo a covariavel COL_ATU_MES (més em que ocorreu a colheita no respectivo
ano) a maior média de ATR é observada em 9 meses e em relacdo a covariavel COL_
ANT_MES 1 (més em que ocorreu a colheita, ou data do plantio, no ano anterior ao
respectivo) tem-se a maior média de ATR entre os meses 8 e 9. A Tabela 3 exibe as
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medidas descritivas (médias amostrais, desvios-padroes amostrais, mediana amostral)
para os indices de ATR nas covariaveis categoricas de OPC introduzidas na Tabela 1.

Covariaveis Respostas N Média StDev  Minimo Mediana Maximo

o (Nao 24.106 135,230 16,680 0,100 137,000 187,000
OPC_CPD (Nao) 4 35,23 37 7

1 (Sim) 24.045 129,740 19,710 0,100 132,000 212,000

0 (Nao) 30.926 134,190 17,760 0,100 137,000 198,000
OPC_AMI -

1 (Sim) 17.225 129,430 19,290 0,100 131,000 212,000

0 (N3o) 211 133,060 17,960 0,100 135,000 212,000
OPC_ACO ' 45 33 7 35

1 (Sim) 2.940 123,750 23,270 0,100 128,000 198,000

0 (N3o) 1.6 132,640 18,020 0,100 135,000 212,000
OPC_AVL ' 41.695 32,04 35

1 (Sim) 6.456 131,480 21,060 0,100 136,000 198,000

0 (N3o) 6. 132,820 18,410 0,100 135,000 212,000
OPC_AVA ' 46.795 3 4 35

1 (Sim) 1.356 120,910 16,140 0,100 122,000 157,000

0 (N3o) 44.859 132,810 18,260 0,100 135,000 212,000
OPC_CSO -

1 (Sim) 3.202 128,140 20,490 0,100 130,000 212,000

o0 (N3o) . 133,750 17,610 0,100 136,000 206,000
OPC_CPR . 35.355 33,75 7 3

1 (Sim) 12.796 129,000 20,220 0,100 132,000 212,000

0 (Nao) 45.517 132,430 18,430 0,100 135,000 212,000
OPC_AAE -

1 (Sim) 2.634 133,410 18,910 0,100 136,000 195,000

Abreviagoes: N — Nimero de Observacoes

Tabela 3 — Medidas descritivas para os indices de ATR (Fonte: Elaboracao no Minitab®)

Note que as maiores médias de ATR estdo na resposta “(Nao)” ou auséncia de OPC,
considerando as covariaveis OPC_CPD, OPC_AMI, OPC_ACO, OPC_AVL, OPC_AVA,
OPC_CSO, OPC_CPR. Para a covariavel OPC_AAE, a maior média de ATR é observada
na resposta “1 (Sim)” ou presenca de OPC. A Figura 4 ilustra os diagramas de dispersao
para as médias de ATR considerando as covariaveis BH_Do até BH_D17. Na sequéncia,
a Figura 5 exibe o diagrama de dispersao para as medidas de ATR considerando a
covariavel DIAS CICLO.

A Figura 4 mostra os diagramas de dispersao para as médias de ATR considerando
as covariaveis BH Do, BH_D1, BH D2, BH D3, BH D4, BH D5, BH D6, BH_D7,
BH_DS8, BH_Do9, BH_Dio, BH_Di1, BH_Di12, BH_Di3, BH_Di4, BH_D15, BH_
D16, BH_D17. Todos os graficos mostram um decaimento da média de ATR com o
aumento do nivel de cada covariavel (resultado do balanc¢o hidrico do talhdo no mesmo
decéndio (BH_Do = D - 0), ao decéndio anterior (BH_D1 = D - 1) e sucessivamente até
17 decéndios anteriores ao da respectiva colheita). A Figura 5 mostra o diagrama de
dispersao para as medidas de ATR considerando a covariavel DIAS CICLO (quantidade
de dias entre a data de colheita anterior, ou do plantio, e a data de colheita do respectivo
ano). E possivel observar que essa covariavel aparentemente nao afeta o indice de ATR
nas plantas de cana-de-agucar. Logo, a anélise descritiva permitiu uma visao preliminar

©  RISTLN°57,03/2025



dos efeitos de diferentes covariaveis na resposta de interesse ATR. A previsao de ATR
baseada na informacao de todas as covariaveis sera realizada usando as ANN.
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Figura 4 — Diagramas de dispersdo para as médias de ATR (BH_Do até BH_D17) (Fonte:
Elaborac¢ao no Minitab®)
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Figura 5 — Diagrama de dispersao para as medidas de ATR (DIAS CICLO)
(Fonte: Elaboragao no Minitab®)
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4.3.Artificial Neural Networks

Em termos técnicos, as ANN sao modelos computacionais que processam informacgoes
inspiradas no funcionamento do cérebro ou em sinais baseados em neurénios biologicos
(Grus, 2016; Katal & Singh, 2022). As ANN sdo compostas por neuronios artificiais
conectados uns aos outros em uma estrutura de camadas (Grus, 2016; Razavi, 2021).
Assim, cada neuronio processa informacoes recebidas de outros neurdnios e gera uma
nova informacao que é enviada para outros neurénios (Grus, 2016). As ANN geralmente
possuem trés camadas (Joshi & Vyawahare, 2023): i) camada de entrada; ii) camada
oculta; iii) camada de saida. Em cada camada, pode haver apenas uma dtzia ou milhées
de unidades, ou nos, a depender dos dados e/ou da complexidade do sistema (Joshi
& Vyawahare, 2023). A adicdo de camadas ocorre se as andlises e processamentos
deparam-se com aumentos nos volumes dos dados e/ou na complexidade da funcao
e sao chamadas de redes neurais profundas (Katal & Singh, 2022; Joshi & Vyawahare,
2023). As ANN sao amplamente utilizadas para reconhecimento de padroes, predicgao,
controle, otimizacao, classificacdo e memoria associativa (Grus, 2016; Katal & Singh,
2022; Maier et al., 2023). Todo o aprendizado de uma ANN ocorre mediante a um
processo no qual sdo apresentados um conjunto de dados de entrada e saida cujo objetivo
é a calibracio do modelo de ANN (Katal & Singh, 2022). E nestes treinamentos que
as ANN aprendem a realizar associacOes para identificar um conjunto de parametros
que melhor correlacionam a entrada/saida desejada (Grus, 2016; Joshi & Vyawahare,
2023). As topologias das redes utilizadas neste estudo estao descritas na Tabela 4. Na
sequéncia, as configuracoes de treinamento de cada topologia da rede estao apresentadas
pela Tabela 5.

Topologia de Rede Camadas Escondidas Neuronios por Camada
Versao 1 5 128-64-32-64-32
Versao 2 5 128-64-32-16-8

Tabela 4 — Topologias de rede utilizadas nas simulacoes das ANN
(Fonte: Elaboracao no Python®)

As Tabelas 4 e 5 mostram que as versoes de configuracao das redes foram aplicadas
em ambas as bases de dados (B1 e B2). A etapa subsequente consistiu em incorporar
o conhecimento heuristico pertinente a modelagem do problema e realizar o pré-
processamento de dados das ANN. Portanto, a fim de obter resultados satisfatorios, foram
iniciadas as simulacGes com o objetivo de treinar e executar a ANN. Estas simulacoes
foram realizadas utilizando a rede do modelo Feed-Forward com retropropagac¢ao do
erro (Grus, 2016). Todos os dados de cada base foram separados em dois conjuntos
para a realizacdo das simulagdes das ANN. As simulag¢bes entdo utilizaram dados de
treinamento (70% dos registros) e um conjunto independente de teste (30% dos registros
restantes) para validar o aprendizado das ANN.
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Numero Funciode Topologia Basede FEpocas de Tamanho do Lote de

Teste Ativacio de Rede Dados Aprendizado Amostras
1 16
2 100 32
3 64
B1
4 16
5 200 32
6 B 64
Versao 1
7 16
8 100 32
9 64
B2
10 16
11 200 32
12 Tangente 64
13 Hiperbdlica 16
14 100 32
15 64
B1
16 16
17 200 32
18 N 64
Versao 2
19 16
20 100 32
21 6
B2 4
22 16
23 200 32
24 64

Tabela 5 — Configuracodes de aprendizado das ANN (Fonte: Elaboracao no Python®)

5. Experimentacoes e Analise dos Resultados

As experimentagOes computacionais avaliaram a viabilidade da aplicacdo das ANN para
a predicao do indice de ATR. Estas experimentacoes foram realizadas para os dados
da Tabela 2, enquanto os resultados dos treinamentos estao dispostos na Tabela 6. A
divisdo dos dados para os treinamentos e as experimentagoes foi realizada de maneira
aleatodria pelas proprias ANN. Logo, incluido o periodo de treinamento, o tempo total
de processamento e testes foi de pouco mais de 2 horas. Apds serem treinadas, as ANN
levam poucos segundos para gerar o valor previsto para as amostras. A métrica MAPE
foi utilizada para analise da qualidade dos resultados e a avaliacao da eficacia das ANN.
A avaliacdo final foi consubstanciada pelo conjunto dos resultados médios obtidos nos
varios experimentos das ANN.
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Testes Tempo (min) R2 MAPE
1 6,62 85,03% 3,14%
2 3,41 84,91% 3,22%
3 2,41 83,93% 3,43%
4 14,40 86,58% 2,81%
5 7,64 86,70% 2,79%
6 4,41 85,61% 3,04%
7 4,39 86,43% 2,93%
8 2,02 86,77% 2,04%
9 1,39 80,61% 4,38%

10 7,76 88,26% 2,50%
11 4,39 88,34% 2,51%
12 2,72 87,75% 2,72%
13 6,41 84,73% 3,18%
14 3,21 84,66% 3,33%
15 2,40 81,66% 3,06%
16 13,10 85,86% 3,01%
17 7,41 85,82% 3,06%
18 4,40 85,53% 3,10%
19 3,64 87,05% 2,86%
20 2,39 83,14% 3,74%
21 1,06 -0,04% 12,06%
22 8,39 87,95% 2,71%
23 4,39 86,52% 2,88%
24 2,32 84,62% 3,41%

Tabela 6 — Resultados dos testes do treinamento das ANN (Fonte: Elabora¢ao no Python®)

A Tabela 6 mostra os resultados dos testes de treinamento das ANN e a porcentagem
absoluta de erro em relac@o aos valores reais pela métrica MAPE. Exemplo pertinente
como referéncia das anélises é o teste 10. A anélise do “Teste 10” evidencia que o modelo
apresenta previsoes cuja média de diferenca entre o valor previsto e o real equivale
a 2,50%. Portanto, a variacdo percentual das previsoes, tanto para cima quanto para
baixo do valor real, é de 2,50%. Ao considerar todos os resultados, a média foi 3,49% e
a mediana 3,05%. A iteracao com o melhor resultado foi a obtida pelo “Teste 10” (erro
de 2,50%), enquanto a proporcionada pelo “Teste 21” (erro de 12,06%). Para avaliar o
ajuste do modelo proposto, a Figura 6 mostra a comparacdo dos valores reais com os
valores médios previstos nas simulacoes aplicadas na base B1 e na B2. A seguir, uma
comparacao dos valores reais com os valores previstos nos resultados das pré-anélises é
ilustrada pela Figura 7.
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Figura 6 — Comparagao dos valores reais com os valores médios das simulacoes (B1 e B2)
(Fonte: Elaboragao no Python®)

As anélises das Figuras 6 e 7 demonstram o desempenho satisfatoério obtido pelas ANN
para lidar com a complexidade da relacdo entre as variaveis que interferem no indice de
ATR. As anélises dos resultados e o debate junto ao grupo técnico da empresa em estudo
mostraram que o uso das ANN é recomendado para a predicao do ATR. As pré-analises
do ATR também indicam uma discrepancia em relagdo aos valores reais no momento
da colheita se comparados com os resultados das ANN. Além disso, este é um processo
muito dispendioso e a capacidade do laboratoério da empresa é limitada a uma quantidade
de apenas 30 amostras/dia. Tais amostras sdo também consideradas insuficientes em
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termos de representatividade do ATR. Logo, as validacoes também ocorreram mediante
comparacOes entre as analises laboratoriais e os resultados das ANN. A ocorréncia do
erro médio das pré-anélises (12,17%) foi superior ao maior erro (12,06%) dos testes das
ANN. As experimentagoes evidenciaram um erro médio absoluto (3,49%) muito inferior
ao atual método utilizado (12,17%). Esses resultados indicam que o modelo pode servir
de apoio as tomadas de decis6es operacionais na referida usina do interior de Sao Paulo.
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Figura 7 — Comparacao dos valores reais com os valores dos resultados das pré-analises
(Fonte: Elaboragao no Python®)

6. Consideracoes Finais

Este artigo apresentou um estudo de caso cujo objetivo foi formular um modelo
computacional capaz de estimar o indice de ATR na produgio de cana-de-agticar em
uma usina sucroalcooleira no interior do estado de Sao Paulo. Todo o escopo deste
estudo centrou-se na adaptacio as exigéncias do mundo real para propor um modelo
agil capaz de minimizar o tempo e os custos envolvidos no processo de mensuragao
do indice ATR. Esse modelo foi aplicado a um grande banco de dados reais contendo
fatores meteorologicos e de producao referente a 48.151 talhdes das safras de 2016/2017
a 2022/2023. A formulacdo do modelo é baseada nas ANN e utiliza a linguagem de
programacao Python® junto com a rede Feed-Forward. Também foram realizadas
analises preliminares (estatisticas descritivas) para a padronizacdo dos dados e a
selecdo de atributos relevantes via software Minitab®. Esses dados foram tratados por
meio de ajustes de hiperparametros seguidos da modelagem matemaética das ANN. As
experimentacoes foram realizadas e a eficacia das ANN avaliada por meio da métrica
MAPE. As anélises apresentaram um erro médio absoluto (3,49%) muito inferior ao
método atual utilizado (12,17%). Além disso, as curvas de maturacao dos diversos lotes
de cana-de-acticar puderam ser geradas pela ANN. Este estudo é muito relevante para
o setor do agronegdcio e tem como principal contribuigio fornecer um modelo de baixo
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custo que estima com acurécia muito satisfatoria o indice de ATR. Este modelo pode ser
utilizado como suporte para a tomada de decisGes mais fundamentadas sobre o momento
ideal da colheita ou PIU. A limitacdo do modelo esta no fato de os hiperparametros de
configuracao de aprendizado da rede demandarem grande intervencao manual (sujeito
avieses). Sugestoes para futuras pesquisas sdo: i) Aplicar as ANN as variaveis dinamicas
do ATR; ii) Formular modelos para programar e otimizar o roteiro de colheita; iii)
Realizar intensivas experimentac6es computacionais por meio de estudos comparativos
entre outros modelos e as ANN; iv) Formular um modelo estimado de previsao para
obter uma equacao estimada para fazer previsoes; v) Aplicar modelos de ANOVA para
verificar a igualdade ou ndo das médias de ATR nos diferentes niveis de cada covariavel
categorica (regioes, tipo de corte, ciclo de plantio etc.); vi) Aplicar MLR para verificar
conjuntamente os efeitos de todas as covariaveis (categoricas e continuas) nas respostas
de ATR.
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