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Resumo. As tecnologias para auxiliar na produtividade do campo
estdo em constantes desenvolvimentos com a expectativa de estarem em
sintonia com as demandas da drea. Assim, a proposta deste trabalho é
apresentar ferramentas computacionais em Processamento de Linguagem
Natural para auxiliar os produtores rurais no controle das principais pragas e
doencas na cultura da soja para ndo prejudicar a produtividade e, a partir da
extra¢do de suas caracteristicas que serdo armazenados em um repositorio,
seja possivel identificar os viloes que atacam a lavoura ajudando-os nas
tomadas de decisoes de acordo com as consultas feitas a essa Base de Dados.

Abstract. The technologies to assist in productivity in the field are in constant
development with the expectation of being in harmony with the demands of the
area. Thus, the proposal of this paper is to present computational tools in
Natural Language Processing to assist farmers in the control of the main pests
and diseases in soybean crops in order to avoid affecting productivity and,
from the extraction of their characteristics that will be stored in a repository,
it is possible to identify the villains that attack the crop, helping them in
making decisions according to the queries made to this database.

1. Introducao

No Brasil, a modernizacdo do campo caminha em grandes passos com o intuito de
aumentar a producdo e melhorar as condi¢cdes econdmicas por meio de investimentos
em inovacdes tecnologicas, pesquisas cientificas e créditos rurais. A agricultura ¢ uma
das principais bases da economia de diversos paises, principalmente no Brasil [Hiraoka
e Jacopini 2018] que nesse setor tem seu potencial reconhecido globalmente. O Centro
de Estudos Avangados em Economia Aplicada [CEPEA 2019] da ESALQ da USP, em



parceria com a Confederacdo da Agricultura e Pecuaria do Brasil e com a Fundagao de
Estudos Agrarios Luiz de Queiroz, calcularam o Produto Interno Bruto (PIB) do
Agronegdcio Brasileiro em 2019 e o desempenho representou significativamente 21,4%
do PIB brasileiro total, o que revela uma ampliacdo da sua participagdo na economia.

A cultura da soja representa um dos principais propulsores do agronegdcio
brasileiro transformando a vida de milhdes de cidaddos com a geracdo de emprego e
renda, melhorias de infraestrutura e aumento do IDH (indice de Desenvolvimento
Humano) nas regides produtoras [EMBRAPA 2019]. A CONAB (Companhia Nacional
de Abastecimento) divulgou no més de junho o 9° levantamento de grdos para a safra
2018/2019 no mercado nacional, que relata 0 aumento de producdo de soja como vimos.

DescricaciSafra | 2016/17 | 2017/18 |[2018/19 ()
Estogue Inicial 5.405.4| 7.779,8| 1.390,7
Produgéo 114.075,3] 119.281,7] 114.843,3
Importagéao 253,7 187,0) 150,0
Suprimento 119.734,4| 127.248,5| 116.384,0
Consumo total 43.800,0| 42.600,0] 44.000,0
Exportagéo 68.154,6| 83.257,8| 68.000,0
Estogue Final 7.779.8] 1.390,7] 3.184,0

Figura 1. Soja em gréos. Fonte: [CONAB 2019]

Devido as ciéncias e a produg¢do de conhecimento, os sistemas avangados sao
fundamentados em praticas agricolas. Ter uma ferramenta que auxilie o produtor sobre
as principais pragas e doengas na cultura, bem como garantir a sanidade das plantas
significa melhor producdo e, desse modo, essa pode lidar melhor com as necessidades
da lavoura. O gerenciamento de dados agricolas depende de informacdes adquiridas de
diversas tecnologias e sistemas que sejam capazes de auxiliar na tomada de deciséo nas
técnicas agricolas. Assim, é fundamental mapear os dados (principais caracteristicas de
identificacdo de pragas e doencas na cultura da soja) e padroniza-los.

Indurkhya e Damerau (2010) salientam que o Processamento de Linguagem
Natural (PLN) tem como objetivo extrair representacdes e significados mais completos
de textos livres escritos em linguagem natural. PLN responde de forma inteligente por
meio de algoritmos em uma linguagem nao sé escrita, mas também falada.

Assim, este presente trabalho faz uso de uma grande quantidade de informacdes
armazenadas e disponibilizadas em rede aberta e aplica técnicas de PLN em um
dicionario para consultas de dominio agricola para auxiliar o agricultor a melhorar a sua
producdo e evitar prejuizos. O artigo esta dividido da seguinte maneira: a Se¢do 2
descreve 0s materiais e métodos, na se¢do 3 sdo expostos os resultados e discussdes e na
secdo 4 as conclusdes.

2. Materiais e Métodos

O PLN desempenha um papel imprescindivel na comunicagdo, pois suas técnicas
refletem na compreensdo da Linguagem Natural (LN), passando por Analise Léxico-
Morfologica (fokenizagdo), Andlises Sintatica (parsing), Semantica e Pragmatica.

Para a construgédo deste trabalho s&o utilizadas algumas ferramentas auxiliares
necessarias para o desenvolvimento do software em PLN para agricultura que serdo
descritas ao decorrer do artigo. Um chatbot sera apresentado para conversar com
estudantes de agronomia, agronegdcio, engenheiros, produtores rurais ou pessoas que



gostariam de adquirir conhecimentos para evitar o ataque das principais pragas, insetos,
nematoides, doencas e fungos na cultura da soja. A interface desse é desenvolvida em
LN, o que facilita a comunicacgéo entre o sistema e o usuario. Para permitir esse tipo de
comunicacdo, os chatbots podem utilizar recursos de PLN [Khanna et al. 2015]. Alguns
chatbots foram encontrados para uso na agricultura como, por exemplo, os trabalhos de
Sawant et al. (2019) e Mostaco et al. (2018), porém nenhum deles s&o sobre a soja.

Para a elaboracdo do chatbot em PLN para consulta em Banco de Dados foi feito
um sistema de interpretacdo e geracdo em linguagem natural. Alguns recursos sdo
essenciais durante a fase de interpretagdo, bem como na de geragao, ¢ foram baseados
em Silva et al. (2007) para este trabalho envolvendo: Léxico: conjunto de palavras que
qguando acessado por analisadores léxico, sintatico e semantico reconhece os tokens e
fornece além dos tracos gramaticais, 0s tracos semanticos de suas entradas para
possibilitar a verificacdo seméantica. Gramatica: conjunto de regras gramaticais que
definem as frases validas em uma sentenca em linguagem natural. Modelo de Dominio:
fornece informacgdes sobre o dominio especifico da aplicacdo. Modelo de Usuario:
permite reconhecer caracteristicas do significado textual a partir do contexto do discurso

Apds isso foi possivel estabelecer os inmeros modos de escrever, fazendo com
que o sistema manuseie automaticamente a geracdo da tarefa e que o processo dessa
transmita informacdes continuamente em uma base de dados em PLN.

Para este trabalho contou-se com as mais diversas fontes, tais como manuais e
livros [Santos 1995] [Moreira e Aragdo 2009] [Sosa-Gomez 2010] [Avila 2017], teses/
dissertacdes, sites como da Empresa Brasileira de Pesquisas Agropecuaria
[EMBRAPA 2019], artigos e profissionais da area para selecionar as palavras para a
criacdo do dicionario, com a finalidade de fornecer informacdes, permitindo que a
mesma pergunta seja feita de varias maneiras, relacionada as caracteristicas que se
manifestam durante a producéo de soja.

As palavras armazenadas em um diciondrio totalizam 108 ameagas que sdo
associadas as informacdes gramaticais. O registro de cada palavra foi feito de acordo
com algumas categorias morfoldgicas, as quais sdo avaliadas isoladamente e separadas
em classes gramaticais pelo processo de Part of Speech (POS) Tagging, isto ¢, para cada
palavra de um texto ¢ feita a identificacdo da classe gramatical a que ela pertence
baseada em sua defini¢do e no contexto, visto que uma palavra pode pertencer a mais de
uma classe ou possuir mais de um significado [Moraes 2019].

Este trabalho gera uma estrutura de arvore que represente a estrutura sintatica da
sentenca analisada e foi desenvolvido por meio da linguagem de programacao Python e
o analisador sintatico escolhido foi o spaCy (2020) que utiliza-se de uma biblioteca de
PLN, deixando-o com um desempenho superior a outras bibliotecas da area. Assim, foi
possivel fazer o processo de POS Tagging (classificar todas as sentengas do texto por
categorias gramaticais e a relacdo de dependéncia entre palavras) com tal biblioteca.

A ferramenta spaCy (2020) classifica cada palavra do texto conforme as suas
classes gramaticais como artigo, conjun¢do, numeral, pronome, simbolos, substantivo,
verbo etc., com o intuito de encontrar as caracteristicas especificas sobre um
determinado assunto. Ela ¢ uma biblioteca para analise sintatica e permite fazer o NER
(Named-entity recognition - Reconhecimento de Entidades Nomeadas) que tem a fung¢ao



de identificar e classificar palavras ou frases em um texto de acordo com classes
definidas para o modelo [Nadeau 2007].

Neste trabalho optou-se por um Banco de Dados Nao Relacional, também
conhecido como Banco de Dados (BD) NoSQL (Not Only Structured Query Language).
Esses sao uma familia de gerenciadores de dados que nao seguem o modelo de dados
relacional. O NoSQL escolhido ¢ o tipo Grafo. Como ¢ mostrada na Figura 2 tem-se a
estruturagdo dos dados armazenados em nds dos Acaros/Fitofagos e associagdo as
informagdes por meio das arestas do Acaro-Rajado, Acaro-Branco e Acaro-Verde.

Figura 2. Dados dos Acaros Fit6fagos no Banco de Dados NoSQL Neo4j

O objetivo ¢ criar uma interface computacional em LN para garantir um bom
desempenho das tarefas na area da agricultura, como uma ferramenta de conversacao
entre o sistema e o usudrio que possibilita um fécil acesso as informagdes em um
repositorio da base de dados e visa aumentar esse conforme ocorre o dialogo e, entdo, os
dados crescem exponencialmente. Assim, o BD armazena nao sé os dados, mas as suas
relagdes de maneira eficiente.

Mitchell (1997) define Aprendizado de Maquina (AM) como a capacidade de
melhorar o desempenho na realizagdao de alguma tarefa por meio da experiéncia.
Técnicas de AM sdo essenciais para calcular o desempenho dos dados para o futuro e
foram aplicadas a fim de detectar pragas automaticamente a partir de textos. Com o
grande volume de dados propde-se treinar os modelos de classificacdo para avaliar o
desempenho de doencas da soja.

A fase de pré-processamento de dados pode ser considerada a mais importante
para a aplicagdo das tarefas de AM, pois sdo feitas, segundo Bird, Klein and Loper
(2009): - remogao de stopwords que sao palavras como artigos ou verbos de ligacdo que
aparecem nos textos vdarias vezes, mas praticamente ndo influenciam a classificagao;
- lematizag¢do que ¢ a redugdo de palavras a seus radicais, removendo flexdes de tempo
verbal, género, nimero; - tokenizagdo que € o processo de criagdo de um vetor de
termos de um documento, onde cada termo ocupa um indice do vetor. Nesse contexto
aplicam-se técnicas para extragdo e classificacdo de textos na identificacdo de pragas e
doencas a partir das caracteristicas da praga na planta por meio de AM, a fim de analisar
em menor tempo e avaliar o grau de severidade do dano na lavoura.

Os resultados obtidos a partir da predigdo para representar o comportamento real
da identificacao € predizer o desempenho do modelo para o futuro e a principal fonte ¢
calculada pela matriz de confusao [Olson and Delen 2008]. Ao realizar a aplica¢dao do



modelo faz-se a medicdo da precisdo para calcular a taxa de acerto (razdo entre os
valores previstos e valores reais) e erro. As predigdes podem ser Verdadeiro Positivo
(VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). A partir
dela apresentam-se os valores previstos e reais por meio de forma tabular e baseada
nessa contagem, a qual varias métricas podem ser calculadas.

Aqui foram aplicadas as principais métricas em problemas de classificacao
[Abonizio et al. 2019]: (a) acurdcia que informa a taxa de acerto; (b) a métrica de
precisdao ¢ uma equagdo que ¢ medida a propor¢ao dos valores previstos negativos com
os verdadeiros negativos, ou seja, essa apresenta quao corretas estao as predi¢des; (¢) a
revocagao que ¢ conhecida como sensibilidade, a qual calcula a propor¢ao dos valores
previstos positivos com os verdadeiros positivos e retorna a fragdo dos documentos que
foram relevantes; (d) métrica F1-score que calcula a média da precisdo e revocagao.

Para validar o modelo de AM ¢ utilizada a técnica de Arvore de Decisdo, cuja
fase de treinamento ¢ feita por meio de um sistema de inducdo de arvores baseada na
divisdo recursiva [Steinberg and Colla 1995]. Apds a construcdo da arvore pode-se
classificar novos exemplos a partir dessa [Silva e Vieira 2007]. A classificagdo ¢ feita
percorrendo a arvore até chegar a folha que determina a classe na qual o exemplo
pertence ou sua probabilidade de pertencer aquela classe.

No presente trabalho foi aplicado o aprendizado supervisionado para fornecer ao
modelo os dados que ja possuem significados e serdo categorizados, ou seja, o algoritmo
ird conferir a precisdo do modelo criado utilizando o conjunto de dados para predizer a
eficacia. O método de andlise de dados descrito automatiza o processo de criacdo de
modelos. Utilizando algoritmos que iterativamente aprende com os dados, o AM
permite que os computadores encontrem padrdes escondidos nos dados sem terem sido
programados para essa finalidade.

A principal dificuldade no desenvolvimento do sistema para identificacdo de
pragas e doengas por meio de PLN ¢ dialogar com o usudrio e reconhecer as suas
intengdes a partir de uma frase e respondé-lo automaticamente. Assim, este sistema
inteligente de pré-atendimento aos profissionais do campo agrondmico tem o intuito de
ser um canal alternativo de comunicagao para facilitar o acesso as informagdes e auxiliar
no ensino para identificar o patdgeno. Para o pré-processamento da LN foram aplicados
algoritmos de AM a base de dados para a constru¢do de classificadores que pudessem
predizer a causa dos sintomas das plantas da soja. A partir dos resultados ¢ possivel
tomar decisdes, 0 que permite otimizar as atividades guiadas a agricultura.

Para treinar as métricas, foram escolhidos os algoritmos de classificagdo
Florestas aleatorias (Random Forest — RF) [Breiman 2001], Méquinas de Vetores
Suporte (Support Vector Machine - SVM) [Scholkopf 2002], K-vizinhos mais proximos
(K-Nearest Neighbors - KNN) [Weinberger, Blitzer and Saul 2006].

Os resultados do treino de classificagdo (Tabela 1) sdo compostos pela média das
métricas de precisdo, revocagdo e fl-score para cada praga que danifica a planta. As
métricas apresentadas indicam que o modelo obteve uma performance alta, conseguindo
uma média de Fl-score de 94% e 97% de acuracia. Por meio do resultado experimental
foi possivel analisar o desempenho do classificador RF na identificagdo de 101 pragas
que prejudicam a lavoura da soja e isso se mostrou robusto atingindo acuracia de 99%.



Tabela 1. Comparacéao entre os algoritmos

Algoritmos Precision Recall F1-score Accuracy
KNN 0.87 092 0.88 096
Random Forest 0.97 0.93 0.95 0.96
SVM 0.94 0.94 0.94 0.97

Algoritmos Precision Recall Fl-score Accuracy
SVM - Kernel 1.00 0.98 0.99 0.99

Foi desenvolvida a Ferramenta CAROLINA (acronimo para Conversagao
Agrondmica RObotizada em LInguagem NAtural) para identificagdo de pragas e
doengas na cultura da soja e adotado o modelo em cascata para o desenvolvimento dessa
que utiliza das fases de andlises de requisitos, projeto, implementacdo, testes
(validagdo), integracdo e manutencdo de software. O sistema foi desenvolvido na
linguagem de programacgao Python, com a utiliza¢ao da biblioteca spaCy, para a criagao
de um chatbot, que elabora, por exemplo, as seguintes questdes proporcionando ricas
consultas, como essas: * Os cupins sdo comuns em qual regido? * Quais os prejulzos
causados pela Lagarta-rosca? + O Acaro-branco é o mesmo que o Acaro-do-
Bronzeamento? * O Piolho-de-cobra se alimenta do qué? * Tem uma larva atacando as
folhas, flores e vagens. Que larva é? * O Cupim-subterraneo ataca que regido da planta
da soja? * Minha cultura esta demorando para se desenvolver. Por qué? * Minha planta
esta enfraquecendo. Por qué? * A minha planta teve queda das folhas durante o periodo
de produgdo. Por qué? < As folhas estdo amareladas. Por qué? Esse sistema recebe o
texto por meio de um didlogo (Figura 3) com o utilizador, analisa em um primeiro
momento as palavras das sentengas isoladamente e passando pela compreensdo da frase
como um todo até concluir uma resposta da frase requisitada.

3. Resultados e Discussoes

As etapas para o desenvolvimento do Sistema da Soja sdo compostas por: * defini¢des
das funcionalidades do sistema para permitir que o usuario controle as fung¢des desse;
* levantamentos das informagdes e técnicas necessarias para a constru¢do das partes
mais importantes do sistema para determinar a melhor maneira de realizar uma tarefa;
* definicdes das ferramentas necessarias para a constru¢do do sistema para o
desenvolvimento de aprendizado de maquina; ¢ constru¢do do sistema seguindo uma
metodologia de desenvolvimento de software para norted-lo;  andlises dos resultados
obtidas com os testes para chegar as conclusdes e verificar se o objetivo foi atingindo.

CHATBOT ] CHATBOT EX

= = Chatbot: Ok.
Yowio: A ackas ris foltuas. Aplanta estd em fase de crescimento?

R n Usudrio: Sim n
Chatbot: . Mo 0 meis Chatbot: As folhas estdo caindo?

As folhas estio murchas?

cuarsor Usudrio: Sim Chatbot: Voce faz uso de inseticidas? craTaor
Usuirio: Nso
Chatbot: Ok
Chatbot: Acaro-Rajado.
R S S, Usuirio: Sim Inicisment, o intoma da plani sacaca

Usudrio: Sim

Chatbot: As folhas estio caindo? tornam-se totalmente amarelas,causando
desfolha e, em alguns casos, até a morte

Usudrio: Sim da planta.
[ -
< ® —
usuAmo [ uwear [owr | USUARIO LNPAR o ] |

Figura 3. Interface de Consulta a Base de Dados das Pragas da Soja

A elaboragdao deste trabalho permitiu contribuir com a darea agricola,
principalmente no que diz respeito a viabilidade de um assistente virtual, utilizando
técnicas de PLN na identificacdo de pragas e doencas nas plantas da soja.



A partir das classificagdes das caracteristicas das pragas e doengas da soja, um
modelo foi construido por meio da biblioteca spaCy (2020), utilizando técnicas de PLN
para aplicar regras gramaticais as sentengas, reconhecendo suas estruturas e extraindo
seus significados, onde o pré-processamento envolveu as seguintes fases:
* Tokenizacao: subdivide a base de dados em tokens para uma pergunta como “As
folhas atacadas ficam com grandes dreas recortadas ou sdo completamente
consumidas?”

* Lematizacio e Stemizacao: a lematizagcdo ¢é o processo de reducao de palavras a sua
base (raiz), enquanto a stemizag¢do permite checar se uma palavra € raiz de outra. Sao
etapas  importantes  para  analise de  grandes volumes de  textos.
* POS tagging: classifica corretamente todas as palavras de cada sentenga do texto por
categorias gramaticais.

* Analise Léxico-Morfoldgica: responsavel por manipular o 1éxico que ¢ composto por
palavras que armazenam seus significados. Identificar as palavras individualmente ¢
essencial porque ajuda a entender as frases de entrada e constréi com mais exatidao as
saidas (respostas).

* Analise Sintatica: responsavel por organizar o conjunto das palavras e aplicar regras
gramaticais a sentenca para reconhecer sua estrutura; Posteriormente, essa ferramenta
rotula todos os fokens a partir da andlise para prever qual fag provavelmente se aplica
nesse contexto. Para isso, conta-se com as seguintes tarefas: Text (texto puro), Lemma
(reduz as palavras em seu formato base/raiz), POS (fags simples que determinam as
categorias gramaticais de um foken), Dep (Dependéncia sintatica ¢ a relagcdo entre os
tokens presentes dentro de uma sentenga para entender o seu significado), Shape
(classificacdo da palavra em mailscula ou minuscula), Alpha (especificacdo das
palavras em alfanuméricas ou ndo), Stop (indica se as palavras sdo consideradas
stopwords), como ¢ detalhada na Figura 4 para a frase: “As folhas atacadas ficam com
grandes areas recortadas ou sdo completamente consumidas?” O spaCy (2020)
possibilita descrever a relagdo sintatica das palavras que se conectam na formagao da
arvore. Isso permite percorré-la toda, retornar uma sequéncia ordenada de fokens e
verificar os atributos € dominios das palavras. Nessa fase conta-se com o Head Text
(relagdo entre as palavras nos tokens), Head Pos (rotula as palavras em categorias) e
Children (dependentes sintaticos do token).

for token in doc:
rint(token.text, token.lemma_, token.pos_, token.tag , token.dep_,
token.shape_, token.is_alpha, token.is_stop)

Figura 4.Parsing

* Reconhecimento de Entidades Nomeadas: spaCy também permite fazer o NER e
tem a func¢do de identificar e classificar palavras ou frases em um texto, de acordo com
classes definidas para o modelo [Nadeau 2007]. As principais atividades feitas pelo
NER sdo identificar os tokens em um texto nao estruturado e classifica-los em tipos de
entidades definidas de acordo com a peculiaridade do dominio [Speck e Ngomo 2014].



Ao utilizar a fungdo displaCy por meio da ferramenta spaCy ¢ possivel destacar
visualmente as entidades e os tipos para a frase: “No Brasil ha registros da ocorréncia
de Percevejo-castanho em varias regioes, embora os danos dessa praga tenham sido
mais frequentes nos estados de Mato Grosso, Goias e Mato Grosso do Sul”, como ¢
apresentado na Figura 5.

No | Brasil LoC | hé registros da ocorréncia e~ Percevejo-castanho PER ~ em vrias regides, embora
08 danos dessa praga tenham sido mais frequentes nos estados de | Mato Grosso L0c |, | Goigs LoC

e MatoGrosso doSul Loc
Figura 5.NER com displaCy

* Parsing de dependéncias: depois de classificar corretamente todas as palavras de
cada sentenca do texto por categorias gramaticais ¢ feita a relacdo de dependéncia entre
palavras.

4. Conclusoes

A cria¢ao da Ferramenta CAROLINA teve o intuito de otimizar a analise dos dados das
pragas e doencas na cultura da soja em um repositorio e auxiliar o usudrio na tomada de
decisdo por meio de uma agente conversacional, o que pode facilitar o trabalho dos
profissionais da area que precisam se envolver com um amplo volume de informagdes
na tomada de decisdes. Pretende-se abranger futuramente outras culturas agricolas na
base de dados, visto que as mesmas pragas prejudicam varias plantacdes.

Um modelo foi criado utilizando o formato JSON Schema para extrair os textos
do banco de dados Neo4j. Foi aplicada a fun¢@o sintitica em um grande volume de
textos, responsavel por organizar as estruturas gramaticais. Assim, foi possivel a
constru¢do de um modelo por meio da ferramenta spaCy para aplicar regras gramaticais
as sentencas e reconhecer as estruturas e extrair seus significados. Além disso, foi
avaliado um conjunto de dados reais na identificacdo das doengas causadas pelas pragas
na cultura da soja, a partir das extragdes das caracteristicas do BD. Foram escolhidos
trés algoritmos de classificagdo (RF, SVM, KNN) e dentre as validacdes aplicando as
métricas de AM resultou em 99% de acuracia, o que ¢ considerada uma alta taxa de
acertos.

Destaca-se que para esse modelo seja realmente efetivo para auxiliar na
identificagdo de pragas e doencas na sojicultura ¢ necessario: analisar outras bases de
dados, pois pode causar perda de eficiéncia treinar somente com uma base de dados
estatica e, ainda, para comprovar a eficacia do modelo com mais textos; melhorias
quanto ao método de selecdo de palavras de um documento para termos uma maior
assertividade; e avaliar o desempenho de mais classificadores considerando o
processamento e tempo de execugao.

Ressalta-se ainda que o trabalho estd diretamente relacionado aos Objetivos de
Desenvolvimento Sustentdvel (ODS), pois a partir da constru¢do de um sistema
inteligente de pré-consulta para a identificagdo de pragas e doengas ¢ possivel promover
a agricultura sustentdvel, o que evita o uso descontrolado de agroquimicos, traz
oportunidade de aprendizagem sobre as pragas e doencgas na planta analisada, melhora a
produtividade e supera os desafios no meio agricola, como mudancas climaticas,
auséncia de mao-de-obra, quantidade de terras agricultaveis disponiveis e custos.
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