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Forecasting rice productivity: an application of recurrent LSTM neural networks 

 
RESUMO 

 

O arroz, responsável por suprir a população com calorias e proteínas, ocupa uma 
posição de destaque do ponto de vista social e econômico. É um produto essencial na 
cesta básica do consumidor brasileiro. Neste contexto, este trabalho propõe um modelo 
LSTM (Long Short-Term Memory) para previsão da produtividade de arroz no estado 
do Rio Grande do Sul. A base de dados, obtida pelo Instituto Rio Grandense do Arroz 
(IRGA), apresenta uma série histórica, da produtividade de arroz, das safras 
compreendidas no período entre 1921 e 2020. O modelo de previsão, baseado em 
Redes Neurais LSTM, foi implementado por meio da biblioteca de aprendizado de 
máquina Pytorch. Os resultados obtidos, para as safras 2017/18, 2018/19 e 2019/20, 
mostram que o modelo de previsão forneceu estimativas confiáveis para a 
produtividade do arroz no Rio Grande do Sul. 

 

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Produtividade de arroz. Previsão. 

 

ABSTRACT 

 

Rice, responsible for supplying the population with calories and protein, occupies a 
prominent position from the social and economic point of view. It is an essential product 
in the basic basket of Brazilian consumers. In this context, this work present an LSTM 
(Long Short-Term Memory) model for forecasting rice productivity in the state of Rio 
Grande do Sul. The database, obtained by the Rio Grandense Rice Institute (IRGA), 
presents a historical series, of rice productivity, of the harvests between 1921 and 2020. 
The forecasting model, based on LSTM Neural Networks, was implemented through the 
Pytorch machine learning library. The results obtained for the 2017/18, 2018/19 and 
2019/20 harvests show that the forecast model provided reliable estimates for rice 
productivity in Rio Grande do Sul. 

 

Keywords: Artificial neural networks. Rice productivity. Forecast. 
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1. INTRODUÇÃO 
 
A orizicultura, cultura do arroz, é uma atividade muito importante do ponto de vista 

econômico e social. O arroz, devido ao seu valor nutritivo e custos baixos, é produzido 

principalmente nos países subdesenvolvidos. Sendo, no Brasil, uma das formas principais 

de alimento da população. É considerado como fonte de energia, devido a alta 

concentração de amido. Fornecendo também, proteínas, minerais, vitaminas e baixo teor 

de lipídios (SANTOS; TAVARES, 2018; BRONDANI et al., 2006; WATTO; MUGERA, 2014). 

A orizicultura se adapta a várias condições de clima e solo e desempenha, na 

economia brasileira, um papel estratégico. O cultivo é feito principalmente de forma irrigada 

e a produção nacional concentra-se nos estados da região sul. O estado, do Brasil, maior 

produtor de arroz em casca é o Rio Grande do Sul. Na porção sul do estado encontram-se 

os principais municípios produtores. A produção, destaque na pauta das exportações do 

Rio Grande do Sul, tem como destino o mercado interno e externo (ATLAS, 2020; WALTER 

et al., 2008). 

A agricultura brasileira vem cada vez mais se desenvolvendo apoiada na utilização de 

técnicas modernas de plantio e colheita, gerando com isso maiores ganhos de 

produtividade e competitividade no mercado externo. Modelos de previsão tem um papel 

importante na gestão da agricultura. Segundo Rohrig (2021) a previsão da produtividade de 

arroz contribui: na correção da fertilidade do solo, no planejamento da safra subsequente, 

nas operações de pós-colheita, no planejamento da aquisição dos insumos, na contratação 

da mão de obra, etc. 

Redes Neurais Artificiais (RNAs) são objetos de programação que imitam o 

funcionamento de redes neurais biológicas. São sistemas compostos por unidades de 

processamento simples que interagem por meio de conexões com pesos e processam 

informações devido a estímulos externos. As RNAs têm sido utilizadas com sucesso em 

tarefas de predição e modelagem de séries temporais. Séries temporais são conjuntos de 

observações ordenadas no tempo (HAYKIN, 2001; BASTIANI, et al., 2018; PINHEIRO et 

al., 2020; SANTOS; CHAUKOSKI, 2020). 

Diversos trabalhos utilizaram métodos de previsão em aplicações voltadas ao 

mercado do arroz. Marasca e Souza (2016) investigaram, por meio de modelos ARIMA, a 

produtividade mundial de arroz. Obtendo resultados, de previsão, que evidenciam a 

tendência crescente da produtividade ao longo dos anos. Péres e Pire (2018) utilizaram 

modelos ARIMA na previsão do preço do arroz no mercado internacional. Observaram que 
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as previsões obtidas, em seu estudo, seguem o comportamento estocástico gerado pela 

série de preços do arroz. Já Awai e Siddique (2011) empregaram modelos ARIMA na 

produção de arroz em Bangladesh. Observaram que os modelos foram mais eficientes em 

previsões de curto prazo. 

Embora a cultura do arroz tenha importância mundial poucos são os trabalhos que 

utilizam redes neurais recorrentes na previsão da produtividade do arroz, principalmente 

utilizando a biblioteca Pitorch. Em grande parte, são utilizadas, na previsão da 

produtividade, abordagens tradicionais como os modelos ARIMA. 

Neste contexto, este trabalho propõe um modelo LSTM (Long Short-Term Memory) 

para previsão da produtividade de arroz, no estado do Rio Grande do Sul, no período entre 

1921 e 2020. 

 
2. MATERIAIS E MÉTODOS 

 
O trabalho foi dividido em quatro etapas: 

 

1. Coleta e Análise dos dados: Esta etapa começou pela coleta dos dados no site do 

IRGA (Instituto Riograndense do Arroz). Na sequência, com a intenção de obter 

informações importantes sobre os dados, realizou-se uma análise exploratória dos 

mesmos. 

2. Modelagem: Na etapa de modelagem foram implementados vários modelos de redes 

neurais recorrentes LSTM. Nesta etapa o modelo com melhor desempenho, no 

conjunto de validação, é selecionado. 

3. Teste: Nesta etapa o modelo LSTM é testado com dados que não participaram do 

processo de treinamento e validação (Safras 2017/18, 2018/19 e 2019/20). 

4. Previsão: Finalmente, nesta etapa, realizou-se a previsão da produtividade do arroz 

para a safra de 2020/21. 

Base de Dados: 

Para previsão da produtividade de arroz (kg/ha) utilizou-se uma base de dados, com 

99 safras (1921/22 - 2019/20), obtida pelo Instituto Rio Grandense do Arroz (IRGA, 2020). 

Os dados coletados, do site do IRGA, já estavam limpos e sem a presença de outliers 

(Figura 1).  
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Os dez primeiros registros do conjunto de dados do IRGA são apresentados na Tabela 

1. 

Tabela 1. Dez primeiros registros do conjunto de dados. 

Data Produtividade (kg/ha) 

1921/22 2190 

1922/23 2178 

1923/24 2100 

1924/25 1994 

1925/26 1991 

1926/27 2229 

1927/28 2160 

1928/29 2235 

1929/30 2264 

1930/31 2208 

Fonte: IRGA (2020). 

 

 

Figura 1. Boxplot – produtividade de arroz 

Redes Recorrentes: 

Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network (RNNs)), capazes de agregar 

ciclos em seus algoritmos, têm sido utilizadas com muito sucesso em tarefas que envolvem 

entradas sequenciais, como fala, linguagem, séries temporais, entre outras.  

As redes neurais recorrentes LSTM tem mostrado excelente habilidade, quando 

comparadas com outras redes recorrentes, para apreender dependências de longo prazo. 
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A topologia de um neurônio, de uma LSTM, é baseada em uma célula de memória. Cada 

célula contém portas que tem a capacidade de adicionar, descartar ou atualizar as 

informações no tempo, de modo a prever melhor estados futuros. As portas regulam o fluxo 

de informações (NELSON et al., 2018; GRAVES, 2014). 

Um neurônio LSTM (célula) trabalha com uma sequência de entrada xt (Figura 2) e 

cada porta (gate), dentro de uma célula, usa unidades de ativação para controlar se elas 

são acionadas ou não, fazendo com que a mudança de estado e a adição de informações 

fluam através da célula. O parâmetro Ct representa o estado da célula no instante t, este 

estado representa as informações que chegaram até esse passo em instante de tempos 

passados. O gate de esquecimento ft determina quais informações devem ser jogadas fora 

pela célula. O gate de entrada it determina os valores de entrada para atualizar o estado da 

célula e o gate de saída Ot determina o que produzir com base na entrada e na memória 

da célula. Todos esses valores acabam sendo concatenados, multiplicados ou somados, 

conforme mostra o circuito apresentado na Figura 2 (GRAVES, 2014). 

 

 

Figura 2. Célula LSTM 
Fonte: Graves (2014). 

 

As equações 1, 2, 3 ,4 e 5 descrevem uma rede LSTM. 

𝑓𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) 1 

𝑖𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) 2 

𝑜𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) 3 
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𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝜎𝑐(𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) 4 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝜎ℎ(𝑐𝑡) 5 

Onde: 𝜎𝑔– Função sigmoide, 𝜎ℎ- Função tangente hiperbólica, W e U- Matrizes de peso e b- bias. 

Treinamento, Validação e Teste: 

Para criar os subconjuntos de dados, de treinamento, validação e de teste das redes 

neurais, foram usadas 99 observações da base de dados do IRGA. A tarefa de um modelo 

de machine learning é prever dados que não foram utilizados em sua construção. Portanto, 

as produtividades relativas as safras de 2017/18, 2018/19 e 2019/20 foram retirados do 

conjunto de dados, para serem utilizados posteriormente no teste do modelo (conjunto de 

teste). Neste trabalho utilizou-se o método de fragmentação de Houldout onde a base de 

dados foi dividida com 70% (67) dos dados para treinamento dos algoritmos (Conjunto de 

Treinamento) e 30% (29) para validação (Conjunto de validação). 

Recursos: 

Utilizou-se, na implementação do algoritmo LSTM, a linguagem de programação 

Python e o ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook. As bibliotecas Matplotlib e 

Pandas foram utilizadas na visualização e análise de dados. O modelo foi implementado 

por meio da biblioteca Pytorch. Pytorch é uma biblioteca, de machine learning, desenvolvida 

pelo laboratório de inteligência artificial do Facebook (CHUNG, 2020). 

Em relação ao hardware foi utilizado um notebook com o sistema Windows 7. O 

notebook conta com um processador Intel(R) Core(TM) i7 e 16 GB de memória RAM. 

Métricas: 

Neste trabalho utilizaram-se, para avaliar a precisão das previsões, as seguintes 

métricas (CANKURT; SUBASI, 2012):  

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): O MAPE exprime a porcentagem obtida pela 

divisão da diferença entre os valores real (𝑦𝑖) e predito (�̂�𝑖) pelo valor real. Quanto menor, 

o valor do MAPE, mais preciso é o modelo de previsão. 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛
∑ |

𝑦𝑖 − �̂�𝑖

𝑦𝑖
|

𝑛

𝑖=1

 6 

 

Onde n é o número total de previsões. 

 

RMSE (Root Mean Square Error): Raiz do erro médio quadrático da diferença entre a 

predição (�̂�𝑖) e o valor real (𝑦𝑖). Tem sempre valor positivo e quanto mais próximo de zero, 

maior a qualidade dos valores preditos. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(�̂�𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 7 

 

Onde n é o número total de previsões. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma análise descritiva dos dados (Tabela 2). 

 

Tabela 2. Análise descritiva. 

Média (kg/ha) 3975,4 

Mínimo (kg/ha) 1733 

Máximo (kg/ha) 8402 

Desvio Padrão  (kg/ha) 1841,2 

Coeficiente de Variação (%) 46,3 

 

Observa-se, dos dados apresentados na Tabela 2, que a produtividade do arroz, no 

período em estudo, ficou em média 3975,4 kg/ha. A maior produtividade foi de 8402 kg/ha 

na safra de 2019/20 enquanto a menor foi de 1733 kg/ha na safra de 1944/45. Pode-se 

também observar um coeficiente de variação muito alto (46,3%), o que indica variabilidade 

dos dados (PIMENTEL, 2009).  

A série histórica, da produtividade do arroz no estado Rio Grande do Sul, é 

apresentada na Figura 3. Pode-se notar, por meio desta figura, uma tendência ao aumento, 

da produtividade de arroz, ao longo dos anos. 
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Figura 3. Série: produtividade do arroz 
 

O melhoramento genético com plantas mais resistentes e produtivas e 

recomendações técnicas, como o controle químico de pragas e doenças e a mecanização 

nas operações de plantio e colheita, ajudaram no aumento da produtividade de arroz do 

país (AGROSABER, 2020). 

Treinamento e Validação: 

Para escolha do melhor modelo, para previsão da produtividade de arroz, vários 

modelos LSTMs foram treinados. Com base nos resultados das métricas MAPE e RMSE o 

modelo com melhor desempenho foi selecionado. Este modelo, obtido por meio das 

métricas, utiliza o algoritmo de otimização Adam (Adaptive moment) com os seguintes 

hiperparâmetros (Tabela 3): 

 

Tabela 3. Hiperparâmetros do modelo. 

Hiperparâmetro Valor do Hiperparâmetro 

Activation function of the hidden layer tanh 

Epochs 1516 

Dropout 0,01 

Hidden layer dimension 8 

Number de network layers 2 

Activantion function of the output layer tanh 

Learning rate 0,17 
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Na sequência testou-se o modelo, com os hiperparâmetros da Tabela 3, para os 

algoritmos de otimização Stochastic Gradient Descent (SGD) e Root Mean Square 

Propagation (RMSProp) (Tabela 4). 

 

Tabela 4. Testes dos algoritmos de otimização. 

Algoritmo de Otimização MAPE (%) RSME 

Adam (torch.optim.Adam(model.parameters(),lr) 0,83 71,06 

SGD (torch.optim.SGD(model.parameters(),lr) 3,61 248,88 

RMSProp (torch.optim.RMSprop(model.parameters(),lr) 4,61 341,64 

 

Pode-se observar, por meio da Tabela 4, que o algoritmo de otimização Adam 

apresentou um menor valor de MAPE e RSME (0,83% - 71,06), seguido do otimizador SGD 

(3,61% - 248,88) e RMSProp (4,61% - 341,646).  

Na Figura 4 apresenta-se a curva de aprendizagem, do modelo LSTM, utilizando o 

otimizador Adam. Pode-se observar, nesta figura, a boa estabilidade na convergência das 

curvas de treino e validação. 

 

 

Figura 4. Curvas de aprendizagem de treino e validação 
 

Na Figura 5 apresentam-se os resultados das previsões para o modelo LSTM para o 

conjunto de validação. Pode-se observar, por meio desta figura, a boa aderência dos dados 

previstos com os dados reais. 
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Figura 5. Produtividade do arroz (Conjunto de validação) 
 

Previsões: 

Na Tabela 5 apresentam-se os dados, observados, preditos e os Erros Relativos 

Percentuais (ERP), para as três safras que não participaram da etapa de treinamento e 

validação. O ERP é obtido por meio da equação: 

 

𝐸𝑅𝑃 = |
𝑦 − �̂�

𝑦
| × 100 8 

 

Onde y é valor observado e 𝑦 ̂o valor predito. 

 

Tabela 5. Resultados: previsão da produtividade (kg/ha) e erros percentuais relativos (%). 

Safra IRGA LSTM ERP 

2017/18 7917 7961,951 0,567774 

2018/19 7508 7469,996 0,506185 

2019/20 8400 7961,951 5,214873 

 

Os resultados das previsões, em termos gráficos, são apresentados na Figura 6. 
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Figura 6. Previsões da Produtividade do arroz (conjunto de teste) 
 

Pode-se notar, por meio dos resultados da Tabela 5, que o modelo LSTM apresentou 

um ERP baixo, em torno de 0,5% para as safras de 2017/18 e 2018/19. Apresentando um 

ERP um pouco mais alto para a safra de 2019/20 (5,2%). Portanto, conclui-se, por meio 

dos resultados apresentados na tabela, que as previsões, do modelo LSTM, estão muito 

próximas aos fornecidos no site do IRGA. 

É importante destacar que o modelo, para a safra 2020/21, previu uma produtividade 

de arroz de 7420 kg/ha. Segundo o Instituto Riograndense do arroz a produtividade, desta 

safra, vai ficar um pouco abaixo da safra de 2019/20 (CANAL RURAL, 2021). 

 

4. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Neste trabalho, foi proposto um modelo, de redes neurais recorrentes LSTM, para 

previsão da produtividade de arroz no estado do Rio Grande do Sul. A construção do 

modelo se baseou em dados, da produtividade de arroz, obtidos pelo Instituto Riograndense 

do Arroz (IRGA), para as safras de 2021/22 à 2019/2020, totalizando 99 observações.  

Inicialmente, baseado nos resultados das métricas, no conjunto de validação, o 

modelo com melhor desempenho foi selecionado. Observou-se também que o algoritmo de 

otimização Adam obteve, em comparação com os algoritmos SGD e RMSProp, menores 

valores de erro (Erro Percentual Médio e Raiz Quadrada do Erro Médio Quadrático). Os 

resultados obtidos, pelo modelo LSTM, utilizando o algoritmo de otimização Adam, podem 
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ser considerados relevantes, como demonstrados pela boa aderência dos dados previstos 

com os dados reais para o conjunto de validação. 

Na sequência, observou-se, para as safras que não participaram do processo de 

treinamento e validação da rede (2017/18, 2018/19 e 2019/20), que as previsões foram bem 

precisas e as diferenças entre valores reais e preditos foram pequenas. Portanto, a 

proximidade entre valores preditos e reais demonstram a boa capacidade de generalização, 

para um horizonte de curto prazo, do modelo LSTM implementado neste trabalho. 

Apesar do modelo LSTM apresentar resultados adequados para uma previsão de 

curto prazo, sugere-se, para outros trabalhos de pesquisa, proceder a estimação, utilizando 

a biblioteca Pytorch, com outros modelos, tais como: os modelos BLSTM (Bidirectional Long 

Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Unit). 
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