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Resumo: Uma das doengas mais destrutivas dos citros no mundo, é o Huanglongbing (HLB), tendo
como vetor o psilideo Diaphorina citri, que vem afetando drasticamente a produg¢do de diversos
paises. Em um cenario onde o Brasil esta posicionado como maior produtor de laranja do mundo,
identificar as regibes que mais favorecem a ocorréncia do psilideo é de suma importancia para
garantir a produgéo de futuras plantagbes. Com base em dados climaticos e geograficos, buscamos
criar um modelo de rede neural que possa prever a ocupagdo desses insetos em determinadas

regides, mais especificamente no cinturao citricola brasileiro.
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Abstract: One of the most destructive citrus diseases in the world is Huanglonbing (HLB), whose
vector is the psyllid Diaphorina citri, which has drastically affected production in several countries.
Given Brazil's position as the world's leading orange producer, identifying the regions that most
favor the occurrence of the psyllid is of significant importance to ensure future plantations. Based on
climatic and geographical data, we aim to create a neural network model that can predict the

occupation of these insects in certain regions, specifically in the Brazilian citrus belt.
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1. INTRODUGAO

Entre o periodo de 2024-2025, o Brasil foi responsavel por 70% da produ¢cao mundial de suco
de laranja e 29% da produgao de laranja (Estados Unidos, 2025), ocupando a posi¢gdo de maior
produtor mundial dos dois produtos. Este € um dos ramos da fruticultura de maior relevancia no
mundo, principalmente por seus beneficios para a saude de seus consumidores. Seus frutos sdo
fontes de vitamina C, auxiliam no fortalecimento da imunidade, ajudam na cicatrizagdo de feridas e

queimaduras, e tém um importante papel na prevencao da coagulagao sanguinea (Costa, 2020).

Com posicao de destaque global na citricultura, atividade agricola que se refere ao cultivo de
frutas citricas, como laranja, tangerina e limao, diversos desafios sdo encontrados no Brasil. Um dos
maiores problemas globais atuais neste ramo (Castilhos et al, 2017) € a contaminacdo das
plantacgdes por bactérias associadas ao Huanglonbing (HLB), uma das doencas mais destrutivas dos
citros. Esta bactéria tem como principal vetor o psilideo Diaphorina citri (Albuquerque et al, 2017), no
qual ja foram desenvolvidos alguns métodos de protecao contra este psilideo, como o uso periddico
de inseticidas e diferentes métodos de manejo. Apesar disto, por meio do vetor, esta doenga vem se
espalhando pelo Brasil, especialmente no cinturdo citricola brasileiro, principal regido do pais na

producao de citros, que engloba os estados de Minas Gerais e Sao Paulo.

Saber a quantidade desses psilideos presentes nas plantacdes é de suma importancia para
identificarmos padrdes de ocorréncias, como periodo anual de maior reproducéo, e assim agir mais
assertivamente na prevengado da doenga. Ao longo dos anos foram coletados dados de diversas
fazendas pertencentes ao cinturao citricola brasileiro, como dados climaticos e quantidade quinzenal

de psilideos capturados nas armadilhas de cada talhao.

Com base nessas variaveis de predicao e informagdes climaticas futuras, podemos criar um
modelo de rede neural que estima a porcentagem de ocorréncia do psilideo em determinada regido
e periodo do ano. Com isso, utilizarmos desta informagéo para escolhermos de maneira estratégica
em quais locais plantar novas culturas de citros e nas plantagdes ja cultivadas, podemos fortalecer

medidas de prevengao antes de momentos criticos.
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2. MATERIAL E METODOS

A base de dados para treinar este modelo de rede neural € composta por informacdes
coletadas das fazendas por meio de uma parceria com a Fundecitrus (Fundo de Defesa da
Citricultura), como ocupacao do inseto (quantidade de psilideos), manejo utilizado, area da fazenda,
entre outros. Os dados de clima foram coletados por meio do Climate Hazards Center InfraRed
Precipitation with Station data (CHIRPS), FieldClimate e NasaPower.

Uma das principais tarefas para conseguirmos um bom resultado com o modelo é a
preparacido da base de dados. Assim nos préximos subtopicos sao apresentadas as técnicas que

foram utilizadas para lidar com variaveis ndo numéricas, dados faltantes e intervalos muito distintos.
2.1. Pré-processamento

Foram agrupados os dados das fazendas, enviados pela Fundecitrus, com os de clima das
estacdes meteoroldgicas. Com isso, a base de dados original continha 322074 linhas e 150 colunas.
Para que houvesse um melhor desempenho no treinamento do modelo, foram abordadas diversas

técnicas de limpeza dos dados, descritas nos subtépicos a seguir.
2.2.1. Agrupamento

Primeiramente, como estamos lidando com um modelo de regressao, € necessario que

existam apenas valores numéricos na base de dados.

O cadigo foi desenvolvido com base na escala municipal, juntando todas as linhas de um
mesmo municipio. Como pode ser visto na Figura 1, foi feito uma média simples ao agrupar os dados

com base nas colunas com o cédigo IBGE do municipio e a data de registro.

numerical columns = df.drop(columns=["'tempo"', "CD MUN']) ypes (include=[np.number]).columns

df mun = df.groupby(['tempo’, 'CD MUN'])[numerical columns].mean().reset in

Figura 1. Agrupamento por municipio

Além da escala municipal, foram abordadas outras estratégias de agrupamento. Ao juntarmos

os dados em mesorregides agrupamos cada vez mais o problema em busca de uma maior preciséo.

Como pode ser consultado na Tabela 1, os dados também foram agrupados em grupos de 4
e 6 mesorregides vizinhas, todos com média simples. Entretanto, € necessario um limite geografico
de agrupamento para que o resultado final nao seja generalista demais e ndo consigamos utilizar

este resultado na pratica.

Tabela 1. Descrigdo das escalas de agrupamentos utilizadas.
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Escala Descrigao

| | 1
Municipal Municipios do cinturdo citricola

| | 1
Mesorregiao_Original Mesorregides definidas pelo IBGE

| | 1
Mesorregidao_4 Mesorregides originais agrupadas em 4

| | 1
Mesorregiao_6 Mesorregides originais agrupadas em 6

2.2.2. Melhores variaveis preditoras

De todas as variaveis utilizadas inicialmente, foi percebido que os modelos aprenderam
melhor com menos variaveis preditoras, entdo foram escolhidas as 30 melhores de acordo com o
resultado do treinamento. Na Tabela 2 é possivel observar dois sufixos em comum entre algumas

colunas que foram utilizadas.

Tabela 2. Descrigdo dos sufixos utilizados nos nomes das variaveis

Sufixo Descrigao

| I 1
_15 Intervalo dos 15 dias anteriores a data do registro

| I 1
_d[1-8] Delays quinzenais. Ex: d1 = 15 dias; d4 = 60 dias

As variaveis que melhor performaram sao, em geral, relacionadas ao clima, como temperatura
meédia, maxima e minima e ao tamanho das plantacés de citros, como pode ser observado na Tabela
3.

Tabela 3. Descrigdo das variaveis utilizadas no treinamento do modelo.

Variavel Descrigao

| | 1
Ano Ano de registro

| | 1
Area Citros Area de citros

| | 1
indice Area Citros Area de citros dividida pela area do

municipio

| | 1

Razao Total Area de citros dividida pela quantidade

de propriedades de citros

T_15_[d4, d5, d6, d7, d8] Média da temperatura média
I T 1
Tabsmax_15 Maior valor registrado de temperatura
maxima
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Tabsmax_15_[d1, d6, d7, d8] Maior valor registrado de temperatura
maxima
I I 1
Tabsmin_15_[d1, d3, d4, d5, d6, d7, d8] Menor valor registrado de temperatura
minima
I I 1
Trange_15 Tabsmax - Tabsmin
I I 1
Trange_15_[d1, d2, d3, d4, d5, d8] Tabsmax - Tabsmin
I I 1
prec_15_d3 Precipitagdo em mm
I I 1
balanco_h_cad100_d3 Balango Hidrico com Capacidade de

Agua Disponivel de 100mm

2.2.3. Manejos

A coluna ‘tipo_manejo’ pode receber os valores A, B, C ou D, e refere-se ao rigor com que o
psilideo (Diaphorina Citri) e a doenga sao controlados. Em geral, do manejo A em direcao ao D ha

menos rigor no controle.

Como o manejo C e D apresentam um baixo controle da doenca, espera-se que a ocorréncia
seja maior nestes casos, podendo resultar em alguma espécie de outlier na variavel de ocupacéo de
psilideos, que é o nosso alvo. Entdo, foram testados alguns modelos sem esses 2 manejos para

observar se existe alguma melhora aparente no resultado final.

Entretanto, devido a pequena quantidade de dados de manejo C e D quando comparados
aos manejos A e B, nao encontramos uma diferenca significativa ao testarmos o modelo excluindo

os manejos C e D. Por isso, no modelo final foram usados todos os quatro tipos de manejos.
2.2.4. Normalizagao

Dentre as diversas variaveis contidas na base de dados, algumas apresentam grandes
intervalos, como por exemplo a temperatura média que vai de 12°C a 33°C, quando comparada com
o balango hidrico que vai de -140mm até 501mm. Em regressdo, uma grande variabilidade nos
intervalos dos dados pode dificultar muito o aprendizado do modelo. Para contornar esse problema,

uma técnica de normalizagao foi utilizada.

Além disso, com a normalizacdo dos dados, o modelo tende a ter uma melhora na
generalizagao, aplicando de forma mais precisa o que foi aprendido para valores nao identificados
anteriormente. A rede lida com todas as variaveis tendo o mesmo peso inicial, facilitando na
convergéncia e estabilidade numérica para atingirmos um bom resultado durante o treinamento do

modelo.
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Foi utilizado a classe StandardScaler da biblioteca SciKit-Learn (SCIKIT-LEARN, 2025) como
método de padronizag&o dos valores numéricos. Cada coluna é transformada para que tenha média

igual a 0 e desvio padréo igual a 1, com base na Equacgéao 1.

x—u (1)

Onde, x é o valor original, u € a média da distribuicdo e S € o desvio padrao da distribuigéo;

Z é o valor padronizado.
2.3. Modelo Utilizado

Redes neurais sdao modelos computacionais de inteligéncia artificial, inspiradas no
funcionamento do cérebro humano para reconhecer padrdes. Sua composi¢ao é fundamentalmente
feita por diversas camadas com “neurdnios artificiais” conectados entre si. Dentre as principais
camadas estdo uma de entrada dos dados, uma de saida que vai mostrar o resultado final e uma ou
mais camadas ocultas, onde os pesos sdo ajustados para melhorar o desempenho final. E nesta

ultima parte que ocorrem as principais diferengas entre os modelos de redes neurais.

Este modelo foi utilizado com o objetivo de identificar padrbes complexos na base de dados,
uma vez que estamos lidando principalmente com variaveis relacionadas ao clima e buscando

encontrar algum padrao na ocorréncia do inseto vetor (Diaphorina Citri).
2.3.1. FFN (FeedForward Network)

Para a execugao deste projeto, foi utilizado o modelo de rede neural FFN (FeedForward
Network), ou seja, uma rede de avango, onde os dados seguem um fluxo para a frente (sem ciclos),
diferente de, por exemplo, redes neurais recorrentes. Por meio de algoritmos como backpropagation
e gradiente descendente, a rede neural ajusta os pesos e vieses das conexdes até passar pela

camada de saida.

O modelo definido contém a seguinte estrutura: uma camada de entrada com 64 neurbnios
totalmente conectados e a funcao de ativagdo RelLu, uma camada oculta com 32 neurbnios e também
a funcao RelLu, por fim uma camada de saida com apenas 1 neurdnio, pois estamos prevendo um

valor numérico, sem nenhuma fungao de ativagao.
2.4. Validagao

As meétricas utilizadas para avaliar o desempenho do modelo foram: R?, responsavel por
mostrar o quanto o modelo explica a varidncia dos dados; MAE, média das diferencas absolutas

entre os valores reais e previstos; e RMSE, métrica utilizada para penalizar mais os grandes erros.
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Além disso, foi utilizada a curva de perda para avaliar se o modelo esta convergindo e detectar
se existe algum overfitting. Com base nas métricas numéricas e no grafico, as camadas foram sendo
adaptadas, adicionando ou diminuindo a quantidade de camadas ocultas e neurbnios na estrutura

da rede neural.
3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos foram treinados para cada método de agrupamento diferente, utilizando o valor

de 100 epochs como base, seus resultados podem ser consultados na Tabela 4.

Tabela 4. Resultados dos modelos utilizando diferentes métodos de agrupamento.

Agrupamento R? MAE RMSE

| | | ] 1
Municipal 0.27 0.19 0.25

| | | ] 1
Mesorregiao 0.16 0.18 0.21

| | | ] 1
Mesorregiao_4 0.33 0.15 0.19

I I I I 1
Mesorregiao_6 0.34 0.16 0.20

Os melhores modelos que obtivemos foram resultantes do agrupamento por 4 e 6
mesorregides, onde os valores das 3 métricas que utilizamos (R?, MAE e RMSE) sdo semelhantes.
Ambos ficam em destaque quando comparados com os resultados de outros métodos de

agrupamento, como o municipal.

Podemos observar que a escala municipal explica menos a variancia dos dados (R? = 0.27)

e tem um erro médio um pouco maior (MAE = 0.19 e RMSE = 0.25) em relagcao as mesorregibes.

Na Figura 2, é possivel comparar a diferenca entre a curva de perda durante o treinamento
do modelo (com validation _split = 0.2) e quando aplicada nos dados de validacdo. Como ambas as
curvas estdo préximas, € um sinal de que o modelo esta aprendendo sem causar um sobreajuste,
onde ndo apenas memoriza os dados de treino mas também consegue generalizar para dados até
entdo ndo observados. Além disso, a curva diminui suavemente até se estabilizar em torno de 50

epochs, mostrando que a partir deste ponto ndo houve melhorias significativas.
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Figura 2. Curva de perda do modelo com escala de 6 mesorregides.

Para gerar a curva de perda, foi utilizado um validation _split = 0,2 durante o treinamento. Este
resultado foi obtido apds a complexidade do modelo ter sido reduzida para menos camadas ocultas
e com menos neurdnios, direcionando o modelo a uma melhor generalizagdo e convergéncia,

tornando-o mais equilibrado com relagao ao viés e variancia.
4. CONCLUSAO

Neste trabalho utilizamos um dos modelos fundamentais de rede neural (FFN) com o intuito
de prever a porcentagem de ocupacao do inseto vetor (Diaphorina Citri) de uma das doencas mais

destrutivas dos citros, o HLB (Albuquerque 2017).

O modelo composto por apenas 1 camada oculta, foi treinado com base em diferentes tipos
de agrupamentos, podendo prever a ocupacdo municipal ou em diferentes escalas de mesorregioes.

Tendo como melhor resultado o agrupamento por 6 mesorregides, com R? = 0,34.

Apesar deste resultado nao ser satisfatorio para implementacdo em uma aplicagao pratica,
foi possivel conhecer melhor o problema e alguns caminhos a serem seguidos para atingirmos um

6timo resultado.

O objetivo é atingir um R? maior que 0.9, para tornar-se uma previsao mais precisa, e reduzir
o MAE e RMSE para o mais proximo de 0. Para isso podemos utilizar a mesma base de dados com

outros algoritmos de inteligéncia artificial.

Modelos mais complexos, como Redes Neurais Recorrentes (RNNs), podem identificar
melhor padrdes dificeis de serem encontrados, o que pode ter um bom desempenho para o nosso
problema, mas também pode causar muito sobreajuste. J& modelos mais simples, como Random
Forests (RFs), também podem ser um 6timo caminho a se seguir, no qual identificando os padrdes

mais simples podemos conseguir um bom resultado.
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