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RESUMO

Um dos entraves relevantes a bananicultura brasileira é a falta de
variedades comerciais produtivas com porte adequado, resistentes as principais
pragas e doencas e adaptadas a diferentes ecossistemas. O desenvolvimento de
cultivares constitui estratégia para a solucdo deste problema, mediante
programas de melhoramento genético, bem como, sua avaliacéo e caracterizagdo
em areas de producdo quando sdo comparadas as cultivares tradicionais. Os
caracteres observados em areas experimentais tém natureza fenotipica e na
maioria das vezes baseia-se apenas na experiéncia do produtor, mensuracdo do
peso do cacho e as correlacdes das variaveis envolvidas sdo estimadas visando
mensurar alteragbes em um caracter quando se altera outro relacionado. O
presente trabalho teve como objetivos: 1) Desenvolver um modelo matematico
baseado em regresséo linear simples; 2) Estudar a relagéo entre o peso do cacho
e as variaveis que compdem o modelo; 3) Criar um modelo de previsdo de
colheita baseado em redes neurais artificiais; 4) Comparar 0s sistemas de
predicdo de peso de cacho: regressdo e redes neurais. O experimento constituiu-
se de um ensaio de uniformidade, conduzido em Guanambi, BA, com a cultivar
Tropical (YB42-21), hibrido tetrapldide AAAB, plantado no espacamento de 3
m x 2 m, formado de 11 fileiras de 52 plantas cada e consideradas como Util as 9
fileiras centrais com 40 plantas por fileira, num total de 360 plantas e area de
2.160 m? Avaliaram-se 0s caracteres vegetativos, altura da planta, perimetro do
pseudocaule, nimero de filhos emitidos e namero de folhas vivas no
florescimento e na colheita e os caracteres de rendimento, peso do cacho,
namero de pencas e frutos, peso da segunda penca, comprimento e didmetro do
fruto em dois ciclos de producdo. Nas avaliacBes, cada planta foi considerada
como uma unidade béasica (ub), area de 6 m?, perfazendo assim, 360 unidades
basicas (ub). As principais conclusbes sdo: nao é indicado a utilizacdo de
modelos lineares para previséo do peso do cacho; a RNA implementada obteve
uma eficiente previsdo de producdo, sendo que a rede que obteve o melhor
resultado possui a arquitetura 10:10:1.

Palavras-chave: Banana. Inteligéncia computacional. Previsdo de colheita.



ABSTRACT

One of the barriers relevant to the banana crop in Brazil is the lack of
productive commercial varieties with adequate size, resistant to major pests and
diseases and adapted to different ecosystems. The development of cultivars is
the strategy for solving this problem through breeding programs, as well as its
characterization and evaluation in areas of production when compared to
traditional cultivars. The characters observed in the experimental areas have
phenotypic nature and most often based solely on the experience of the
producer, the measurement of bunch weight and the correlations of the variables
involved are estimated in order to measure changes in a character when he
altered another. This study aimed to: 1) Develop a model based in mathematic
simple linear regression, 2) study the relationship between bunch weight and the
variables that make up the model, 3) Create a prediction model based on neural
networks harvest artificial; 4) Compare systems of predicting bunch weight:
regression and neural networks. The experiment consisted of a uniformity trial,
conducted in Guanambi, BA, with cultivar Tropical (YB42-21), AAAB
tetraploid hybrid, planted at a spacing of 3 mx 2 m, consisting of 11 rows of 52
plants each and considered how useful the nine central rows with 40 plants per
row, totaling 360 plants and an area of 2,160 m”. We assessed the vegetative
characters, plant height, pseudostem circumference, number of children issued
and number of green leaves at flowering and harvest, and the characters of yield,
bunch weight, number of hands and fruits, weight of the second hand, length and
diameter of the fruit in two growing seasons. In the evaluation, each plant was
considered as a basic unit (bu), area of 6 m*totaling well, 360 basic units (bu). It
is inappropriate to use linear models for predicting the weight of the bunch. The
RNA had implemented an efficient production forecast, and the network that
obtained the best result has 10:10:1 architecture.

Keywords: Banana. Computational intelligence. Forecasting crop.



SUMARIO

CAPITULO 1: Introdugi0 geral..........cccccoovvevueereereereerereennnn. 12
1 INTRODUGAO.......cc.cooeeieeeeeieeeeeeieeees s ee e 12
2 REVISAO DE LITERATURA. ....c.ooieiieeeeeeeeeeeeeree s 16
2.1 A cultura da bananeira............cccccoviviiien i 16
2.2 Modelagem na agricultura............ccccocevevvierrvrece e, 17
2.3 Modelo de regressao linear..........cccccoeveveevececivnsie e 19
231 Modelo de regresséo linear Simples............cccoovevveineicnnne 20
232 Modelo de regressao linear multipla............c.ccccovvvivivennnne, 21
233 Teste de hipotese e intervalo de confianga na regressao

1T 1=T: T 22
2.34 Aplicacéo da regressao linear: a estimacéo de valores....... 23
235 Coeficiente de determinacgao...........cccovveverneniieeneree e 23
2.4 Redes Neurais Artificiais (RNAS)........cccoceevieiiiiiereeeeee 24
24.1 HISTOTICO. ..ttt 25
2.4.2 Neuronio Artificial..........cccccciieiiiiiie e 27
24.3 FUNGAOD de ALIVACED........ceriiieiiieieiicte et 28
2.4.4 Redes Neurais Artificiais “Multilayer Perceptron’.............. 31
245 Algoritmo de Aprendizagem “backpropagation’................ 34
25 Aplicacdo da modelagem matematica na agricultura......... 37

REFERENCIAS......cccvvttteereieeeeeensneeneesesensnneeennns 41

CAPITULO 2: Previsdo do peso do cacho da bananeira

“Tropical’ com base em regresséo linear multipla.............. 47
1 INTRODUGAO.......cooioeeeeeeeeeeeeseeeeeeee e 49
2 MATERIAL E METODOS.........cooiiieeeeeeeeeee oo erenenin 51
2.1 Implantacéo e condugdo da cultura............ccoeevviriieivnenenn 51
2.2 AVALAGOES........ocvivieeeeiiieitire ettt ettt 52
2.3 Caracteres VegetatiVos. ...........coov i 52
24 Caracteres de rendimento..........c.coueiveeieniieneieiiieeeeeens 53
25 ANALISE ESTAtISTICA......ceeveeee i e 55
3 RESULTADOS E DISCUSSAO........covcumeimmrranriranernaneinee 57
4 CONCLUSAO.......cvvoieeiriimiesseesssessasssssses s sssassssassssesssessssans 65

REFERENCIAS. ..o 66

CAPITULO 3: Utilizacao de Redes Neurais Artificiais
para previsdo de peso do cacho da bananeira cv. Tropical. 69

1 INTRODUGAO.......oovvvvevvverviriisirisissssssssssss s £
2 MATERIAISE METODOS...........ccocoiiiiiiniiii 74
2.1 Implantacéo e condugdo da cultura............ccoeevviriieinnenenn 74

2.2 AVAHAGOES......ceeeveviieee ettt et e 75



2.3 Caracteres de reNdimeNnt........ecceeeee e 75

24 Modelagem de redes neurais artificiais (RNAS) .................. 7
24.1 Estrutura do modelo RNA............ccooeieeieiiiece e 78
2.4.2 Treinamento do Modelo..........c.ccveveiiiicicn e e 78
3 RESULTADOS E DISCUSSAOQ..........cccoovvrmrvririeriisiirerirnenns 81
4 CONCLUSAOD......cocoeeeeeeeteeetee et er e 89
REFERENCIAS........oooiviieiesiieiss s 90
CAPITULO 4: Comparacao de técnicas de previsdo de
rendimento em cacho de bananeira cv. Tropical: Redes
Neurais Artificiais x Regressdo Linear Multipla................ 94
1 INTRODUGAO.......c.cooeieieeieeeeeeeeeeeee s iesss s nsns e 96
2 MATERIAIS EMETODOS........ooooieieieeeeeeeeeie e, 99
2.1 Implantacéo e condugdo da cultura............ccceevviiiieiveeenenn 99
2.2 AVAHAGOES......ceecveeiieiie sttt e s 100
2.3 Desenvolvimento das redes neurais e analise de regressdo
MUIEIPIA ....cooceeceeeee e 102
3 RESULTADOS E DISCUSSAOQ..........cccomvvrmerrmrrnriiseirsresnenens 105
4 CONCLUSAO........cooiiveieveeeieesee s eses oo 112

REFERENCIAS. ...c.cooceeceeee e eeee e e eeee e e eseeeesan s e s eesnes e 113



12

CAPITULO 1
INTRODUCAO GERAL

1 INTRODUCAO

A banana (Musa spp.) tem como centro de origem o Sudeste da Asia e
Oeste do Pacifico, sendo cultivada em uma extensa area dos trépicos e
subtropicos. A partir dos centros de origem, a bananeira foi introduzida na
Africa, Américas e sul do Pacifico, onde ganhou popularidade e importancia
econémica (DE LANGHE et al., 2009; VALMAYOR et al., 2001) constituindo-
se uma das principais fontes de alimento para milhdes de pessoas
(BOONRUANGROD; FLUCH; BURG, 2009).

Dentre as frutiferas tropicais a bananeira destaca-se como a mais
consumida, tanto pela sua versatilidade em termos de modalidades de consumo
(processada, frita, cozida, in natura) quanto pelas suas caracteristicas de sabor,
aroma, higiene e facilidade de ser consumida sendo considerada mundialmente
um importante alimento em razdo da sua composicdo quimica e contetdo em
vitaminas e minerais, principalmente potassio. O consumo per capita nacional é
em torno de 31 kg hab.™ ano™, o que equivale a cerca de 84,9 g hab.™ dia™. A
banana para consumo in natura foi a fruta mais produzida no mundo em 2005 e
em conjunto com platanos (bananas de cozinhar e fritar) foram cultivadas em
134 paises, numa area total de 10,25 milhdes de hectares, com producdo de
125,05 milhdes de toneladas. O Brasil € o sexto maior produtor mundial de
banana e platanos, com uma producdo de 7,11 milhGes de toneladas em uma
area cultivada de 513 mil hectares (FOOD AND AGRICULTURAL
ORGANIZATION, 2010).
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No Brasil a bananeira é a segunda frutifera mais plantada, depois da
laranjeira, e a sua producdo em 2006 foi 6.996.648 toneladas, numa area
cultivada de 505.384 hectares com produtividade de 13,84 toneladas hectare™. A
exportacdo brasileira de banana tem como principal destino o Mercosul (cerca
de 70%) e varia de 1 a 3,5% do total produzido, o que denota uma producgdo
voltada quase que exclusivamente para 0 mercado interno. Problemas relativos a
qualidade e regularidade de oferta do produto, associados a questdes especificas
de comercializagdo, boa remunera¢do do produto no mercado interno, além das
variedades cultivadas, concorrem para limitar a participacdo do pais no mercado
internacional de bananas (ANUARIO BRASILEIRO DA AGRICULTURA,
2007).

O Estado da Bahia apresentou em 2006 a maior area cultivada com
bananeiras (74.210 hectares) e a segunda maior producdo (1.059.877 toneladas),
apos o Estado de S&o Paulo, maior produtor brasileiro (AGRIANUAL, 2007). A
produtividade média da cultura na Bahia é baixa, cerca de 14,2 t ha, similar a
brasileira.

Na regido semi-arida brasileira destacam-se os polos de produgdo de
bananas de Minas Gerais, localizado em Janauba e Jaiba; Bahia, em Juazeiro,
Bom Jesus da Lapa, Santa Maria da Vit6ria, Barreiras, Livramento de Nossa
Senhora, Caraibas e Guanambi (Ceraima e Estreito); Pernambuco, em Petrolina
e Santa Maria da Boa Vista; Rio Grande do Norte, no Vale do Acu; o de
Sergipe, no Plato de Neopolis, e Ceara, na Chapada do Apodi e no Baixo
Acarau.

A despeito da existéncia de um nUmero expressivo de cultivares de
banana no Brasil, nem todas apresentam potencial para utilizagdo comercial,
pois, inexiste uma cultivar que seja resistente a todas as pragas, apresente alto
rendimento, seja precoce, saborosa, de facil manejo, com alta longevidade e
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tempo de prateleira. Cada cultivar possui vantagens e desvantagens com relacéo
ao que se deseja num ide6tipo (DANIELS, 2000). Nesse sentido, é estratégico o
desenvolvimento de variedades que possuam caracteristicas desejaveis, por meio
de programas de melhoramento genético, bem como, a execucdo de
experimentos de avaliagdo de gendtipos.

Nesses experimentos normalmente sdo estudados ciclo da cultura, altura
da planta, perimetro do pseudocaule, peso do cacho, nimero de frutos por cacho,
comprimento e didmetro dos frutos. Esses descritores sdo relevantes para a
identificacdo e a selecdo de individuos superiores (SILVA et al., 2000), pois, sdo
quantitativos, faceis de mensurar, podem estar sobre controle poligénico, sofrem
influéncia ambiental, tem importancia econdmica direta e indireta (ORTIZ,
1997). E por isso, interessam aos melhoristas e produtores o conhecimento
das relacbes entre os caracteres é de suma importancia a bananicultura,
possibilitando, ao produtor, estimar a producdo do cacho de uma determinada
planta a partir de outros atributos. Embora apresente trabalhos relacionando
caracteres componentes da producdo em diferentes genétipos de bananeira
(JARAMILLO, 1982), a literatura carece de informacdes que permitam uma
estimativa do peso do cacho a partir de alguns atributos medidos na fase da
colheita.

O numero de pesquisas conduzidas contemplando estimativas de
producdo tem sido feitas, para diversas culturas (LE BAIL et al., 2005).
Entretanto, para a bananeira, pouca referéncia se encontra acerca de trabalhos
realizados (JARAMILLO, 1982; DADZIE, 1998) os quais estdo defasados, ndo
sendo encontradas referéncias nacionais a esse respeito.

Condigdes climaticas, heterogeneidade do solo, praticas culturais e
custos da condugdo do experimento devem ser considerados quando
germoplasma melhorado e ou novas tecnologias sdo testados. Atualmente, o0s
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recursos para pesquisas demandam competitividade acirrada. Adicionalmente,
incrementos de produtividade como consequéncia da elevada evolugao
tecnoldgica e de melhoramento genético, tendem ser de pequena magnitude. Por
conseguinte, é justificavel a necessidade de se procurar identificar as variaveis
que explicam parte da variacdo da produtividade por meio de modelagem
matematica para afericdo do peso do cacho baseado em caracteres agrondmicos
coletados ao longo do ciclo de producéo, para que o produtor possa utilizar além
de sua experiéncia um modelo que Ihe permita realizar a previsdo de producdo, e

de posse disso conseguir financiamentos bancarios para a colheita.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 A cultura da bananeira

A bananeira de frutos comestiveis (Musa spp.) € uma monocotiledénea
da classe Liliopsida, subclasse Liliidae, superordem Lilinae, ordem Zingiberales
(Scitamineae), familia Musaceae, subfamilia Musoideae, género Musa, se¢do
Eumusa (SILVA et al., 2002) originada de cruzamentos interespecificos entre
Musa acuminata Colla e M. balbisiana Colla. Apresenta caracteres das duas
espécies e trés niveis de ploidia, existindo diploides (2n) com 22 cromossomos,
triploides (3n) com trinta e trés cromossomos e tetraploides (4n) com 44
cromossomos, sendo que 0 namero basico de cromossomos é 11 (n = 11)
(SIMMONDS, 1973; SHEPHERD, 1984).

A planta, tipica dos trépicos umidos, é um vegetal herbaceo de grandes
dimensBes, apresenta pseudocaule aéreo que se origina do rizoma de onde se
desenvolve gemas laterais ou filhos (SOTO BALLESTERO, 1992). O centro de
origem da maior parte do germoplasma de banana esté localizado no continente
Asidatico, ocorrendo centros secundarios na Africa Oriental, algumas ilhas do
Pacifico e uma consideravel diversidade genética na Africa Ocidental
(SHEPHERD, 1984), regiGes com clima tropical quente e umido.

O cultivo de bananeira no mundo esta situado geograficamente entre
latitudes de 30°S e 30°N (SOTO BALLESTERO, 1992). As condicdes 6timas
para o seu cultivo sdo encontradas entre 15° de latitude Sul e Norte. No Brasil, o
cultivo da bananeira ocorre em todos os estados da federacdo, em diversas
condiges de solo e clima e nos mais variados ecossistemas.

A banana "Ma¢a", uma das cultivares mais apreciadas pelos brasileiros,
teve o seu cultivo limitado em todo o Pais pela alta suscetibilidade ao mal-do-
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Panama. A Embrapa Mandioca e Fruticultura busca solugdes através de seu
programa de melhoramento genético com o objetivo de obtencdo de cultivares
tipo Macé que resultou no lancamento do hibrido Tropical (YB42-21) (SILVA
etal., 2002).

2.2 Modelagem na agricultura

Tradicionalmente, as funcdes de producdo usadas para recomendagdes
agricolas tem sido baseadas em analises de correlacdo e regressdao. O uso desse
tipo de analise tem auxiliado no conhecimento qualitativo das variaveis e suas
interagGes envolvidas nos sistemas das culturas e também contribuido para o
progresso da ciéncia da agricultura. No entanto, a informagéo qualitativa obtida
nesse tipo de andlise € especifica para determinados ambientes, havendo
usualmente poucas consideragdes a respeito dos processos fisicos e fisioldgicos
envolvidos (JAME; CURTFORTH, 1996).

A interacdo entre as plantas e o ambiente envolve uma complexidade de
processos quimicos, fisicos e bioldgicos. A fim de se obter melhor conhecimento
das respostas da cultura ao ambiente, modelos de simulagdo sdo utilizados como
ferramenta de grande potencial na area de sistemas cultivados, permitindo o
estudo e o entendimento do conjunto, estimando a desempenho da cultura em
diferentes areas e situagdes.

Visando ao adequado entendimento da definicio de modelos de
simulacgdo, Costa (1997) menciona a necessidade de se fazer a separacao de trés
termos: sistemas, modelos e simulacdo. Sistema é uma parte limitada da
realidade que contem varios elementos inter-relacionados; modelo é uma

representacdo simplificada de um sistema; simulacdo é a arte de construir
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modelos matematicos e de estudar suas propriedades em relacdo as do sistema
(DE WIT, 1982).

Haefner (2005) definem modelo como uma serie de equacOes
matematicas, as quais descrevem um sistema fisico, no caso, sistema solo-
planta-atmosfera. O modelo simula uma cultura pela estimativa do crescimento
de seus componentes, como folhas, raizes, caules e graos. Assim, um modelo de
simulacdo de crescimento da cultura ndo somente estima a biomassa total ou a
produgdo na colheita, mas também, inclui informacGes quantitativas sobre a
maioria dos processos envolvidos no crescimento e desenvolvimento da planta.

Segundo Monteith (1996), os modelos de simulacéo de culturas podem ser
definidos como um conjunto de equagBes para estimar o crescimento,
desenvolvimento e producdo de uma cultura a partir de uma série de coeficientes
genéticos e varidveis ambientais. Os modelos permitem analisar detalhadamente
os diversos componentes da producdo, possibilitando uma visdo integrada de sua
participacdo no sistema. Apesar da complexidade envolvida na constru¢do de
modelos, os esforgos sdo compensados em funcdo de sua grande aplicabilidade,
uma vez que estes auxiliam o agricultor na tomada de decisdes, permitindo a
organizacdo racional de questdes envolvendo distribuicdo, armazenamento e
comercializacdo do produto agricola, entre outras (CARDOSO et al., 2004).

Existem trés niveis de uso dos modelos de simulacdo de culturas como
ferramenta potencialmente til na tomada de decisbes: em pesquisas, em
tecnologia de manejo de cultivos e em politicas de planejamento agricola
(HOOGENBOOM, 2000).

Modelos podem ser utilizados para analisar os efeitos de diferentes
estratégias, ajudando na determinagdo da melhor decisdo, e apresentam uma
série de vantagens para uma analise econdmica, em relacdo aos dados

provenientes de experimentagdo em campo. Entre essas vantagens destacam-se:
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um grande nimero de estratégias pode ser avaliado rapidamente e com baixo
custo; cada estratégia pode ser avaliada em um amplo intervalo de condicGes
incertas, como por exemplo, clima; e dependendo do modelo de crescimento
utilizado, pode-se avaliar complexas estratégias de manejo interagindo com
diversas decisbes como irrigacdo, fertilizacdo, datas de semeadura, dentre outras
(BOOGES; RITCHIE, 1988).

Vale ressaltar que, embora os modelos de simulacdo tenham grande
aplicabilidade e custo inferior em relacdo aos experimentos convencionais, eles
ndo podem ser considerados substitutos dos experimentos, € sim uma técnica

que os complementa.

2.3 Modelo de regressao linear

O termo regressdo foi introduzido por Francis Galton, em seu estudo
sobre a altura de criancas. Nesse estudo, Galton constatou que a altura média dos
filhos de pais de uma determinada altura tendia a “regredir” até a altura média da
populacéo. Esse fendmeno foi chamado de lei de regressdo universal de Galton e
foi confirmado posteriormente por Pearson (GUJARATI, 2000; NETER et al.,
2005).

O significado atual da andlise de regressdo e diferente da abordagem
inicial, sendo definida por Montgomery et al. (2001), como “uma técnica
estatistica para modelar e investigar a relacao entre variaveis”. Weisberg (2005)
defende que a regressdo, assim como a maioria das técnicas estatisticas, tem
como meta sumarizar os dados observados da forma mais simples, atil e
elegante possivel. Para Gujarati (2000) e Neter et al. (2005), a analise de
regressao estuda a dependéncia da caracteristica de interesse, em relacdo a uma

ou mais variaveis, com o objetivo de estimar o valor médio da caracteristica de
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interesse em fungdo dos valores conhecidos das variaveis de controle.

A analise de regressdo € uma das ferramentas mais utilizadas para a
analise de dados, sendo aplicada em quase todas as areas de conhecimento,
incluindo: engenharia, fisica, quimica, administracdo, ciéncias bioldgicas e
agronomia. A simplicidade e utilidade dessa técnica séo resultantes do conceito
l6gico de utilizar uma equacdo matematica para expressar a relacdo entre
varidveis, sendo interessante devido & base matematica e bem desenvolvida
teoria estatistica (MONTGOMERY et al., 2001).

2.3.1 Modelo de regressao linear simples

O modelo de regressdo linear simples (MRLS) é representado pela

seguinte equacdo (MONTGOMERY et al., 2001).
Y=o+ BXi +é @)

O termo ¢ é chamado de erro aleatorio, sendo assumido como normal e
independentemente distribuido, com média zero e varidncia constante e
desconhecida o® Essa suposicdo é importante para a estimacdo da reta de
regressdo e deve ser verificada posteriormente para a validacdo do modelo
estimado (MONTGOMERY et al., 2001; NETER et al.,2005).

Segundo Neter et al. (2005), a equagdo (1) é dita simples, pois
representa a relagdo entre uma caracteristica de interesse e uma variavel de
controle, é linear nos parametros, pois nenhum dos parametros aparece como
expoente ou esta sendo multiplicado ou dividido por outros parametros.

Montgomery et al. (2001) afirmam que a variavel x deve ser vista como
sendo uma variavel de controle e medida com erro desprezivel, enquanto a
varigvel Y é vista como uma variavel aleatéria. Dessa forma, existe uma
distribuicdo de probabilidade para cada Y. A média dessa distribuigdo é estimada



21

por:
Y1 X)= B+ 31X (2)

E a variancia é:
Var (Y|X) = Var (5o + 5.X; + &) = Var (&) = o (3)

Para o uso de um modelo de regresséo linear simples, € necessario utilizar
um gréafico de dispersao, que, de acordo com Montgomery; Runger (2003) é uma
ferramenta de cada par (X; Y;), em um ponto plotado em um sistema
bidimensional, a qual indica se os pontos estdo aleatoriamente dispersos em

torno de uma linha reta.
2.3.2 Modelo de regressao linear maltipla

De acordo com Montgomery et al. (2001), o modelo de regressdo linear
maltipla (MRLM) com k variaveis de controle é representado pela equacdo
(abaixo).

Y = Bo + BuXsi + BoXoi + ... + BiXii + & (4)

Os coeficientes de regressao Bo, Pi, ..., Pk SA0 descritos por Gujarati (2000) e
Montgomery et al. (2001) como:
a) O coeficiente By, chamado de coeficiente de intercepto, o qual corresponde a
média de Y; quando todas as varidveis de controle sdo iguais a zero;
b) Os coeficientes B, ..., B S80 chamados de coeficientes de regressao parciais.

O coeficiente By pode ser interpretado como a derivada parcial de Y; em relacdo a
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Xxi, OU Seja, é variacdo de Y causada por uma variacdo unitaria em x, dado que as

outras variaveis de controle sejam mantidas constantes.

E mais pratico trabalhar com modelos de regressio linear multipla
quando a equacdo (4) é expressa em notacdo matricial, ja que essa notacdo
permite uma apresentacdo mais compacta do modelo, dados e resultados para
qualquer namero de varidveis (GUJARATI, 2000; MONTGOMERY et al.,
2001). Um modelo de regressdo linear maltipla pode ser representado por:

y=xp+e (5)
onde:
M1 1 oxqq o Xy Bo €1
Yn 1 X1 o Xpk Bk €,

2.3.3 Teste de hipotese e intervalo de confianca na regressao linear

A andlise de variancia (ANOVA) é utilizada para o teste de significancia
da regressdo, ou seja, para verificar a existéncia de relacdo linear entre a
caracteristica de interesse Y e um subconjunto de varidveis de controle
(MONTGOMERY et al.; 2001; NETER et al., 2005). O teste de significancia de
regressao pode ser representado pelas seguintes hipoteses.
Ho: B1=B2=..=Px=0 (6)
H.: Bj# para pelo menos um j
A rejeicdo da hipdtese nula Ho: By = B> = ... = B« = 0, implica que pelo
menos uma das variaveis de controle é estatisticamente significativa.

Na ANOVA a estatistica de teste F. apresenta uma distribui¢cdo F com k
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graus de liberdade no numerador e n — k graus de liberdade no denominador, sob
a hipdtese de H, verdadeira. Dessa forma, rejeita-se a hipétese nula Ho: B1 =B, =
.. =Px=0se:

Fo>Fa k n-k @)

2.3.4 Aplicacdo da regresséo linear: a estimacgao de valores

A aplicacdo mais comum dos modelos de regressdo € na estimacdo da
caracteristica de interesse Y para um conjunto de valores das variaveis de
controle do modelo. Esta estimativa pode ser utilizada de duas formas: (i)
estimacdo da resposta média e (ii) predicdo de novas observacdes. A diferenca
entre essas duas observages recai no fato de que a estimativa da resposta média
é calculada com base em um conjunto de valores das varidveis de controle que
foi utilizado para estimar o modelo de regressdo, enguanto a previsao de novos
valores é estimada através de um conjunto de valores para as variaveis de

controle.

2.3.5 Coeficiente de determinagdo

O coeficiente de determinacéo ¢ uma medida simples da variabilidade da
caracteristica de interesse que pode ser explicada pelo modelo estimado
contendo as variaveis de controle Xj, X,, ..., Xx (MONTGOMERY et al.; 2001;
WEISBERG, 2005):

R?=SQReg =1-SOQR (8)
SQT SQT

em que: 0 <R*< 1, SQReg é a soma de quadrados da regressdo, SQT é a soma
de quadrados totais e SQR €é a soma de quadrados dos residuos.



24

Montgomery et al. (2001) relatam que a estatistica R deve ser utilizada
com cuidado, pois € possivel fazé-la maior simplesmente pela adicdo de
variaveis de controle ao modelo, o que ndo indica que o modelo seja melhor. Um
modelo com mais variaveis ndo é necessariamente melhor que um modelo com

menos variaveis de controle.

2.4 Redes neurais artificiais (RNAS)

As RNAs compbem um dos ramos da Ciéncia da Computacdo
denominado Inteligéncia Artificial, que procura desenvolver modelos
computacionais inspirados na capacidade natural do cérebro humano de pensar;
apresentam 6timos resultados na solucdo de problemas complexos envolvendo
muitas variaveis, por isso, atualmente, as RNAs sdo aplicadas nas mais diversas
areas, como agronomia, biologia, medicina, negécios, meio ambiente, industria,
engenharia, geologia e fisica, entre outras.

Suas principais caracteristicas estdo relacionadas a capacidade de
aprender por exemplos, de interpolar e/ou extrapolar com base em padrdes
fornecidos e de selecionar caracteristicas especificas dentro de um universo
amostral. Como ja mencionado, as RNAs se baseiam no funcionamento do
cérebro humano; simulam, também, sua composi¢do, similar aos neurdnios
biologicos. Sdo compostas por varias unidades de processamento (neurdnios),
conectadas por canais de comunicacéo (sinapses) aos quais sdo associados pesos
que representam a importancia de cada sinal transmitido.

As RNAs diferem dos modelos computacionais tradicionais por
apresentarem propriedades e caracteristicas particulares, tais como:
adaptabilidade ou aprendizagem, capacidade de generalizacdo, agrupamento,
organizacdo de dados, tolerancia a falhas e possuem muitas caracteristicas do
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cérebro humano. Certos tipos de redes ensinam a si mesmas, através de
exposicao repetida de um conjunto de dados, reconhecem caracteristicas comuns
entre eles e agrupa-os ordenadamente.

Outros tipos de redes podem ser programadas para associar um conjunto
de entrada com suas respectivas saidas. As RNAs podem generalizar através de
exemplos imperfeitos (ruidos) e extrair informacfes essenciais das entradas
contendo tanto dados relevantes como irrelevantes.

A forma pela qual os neurbnios estdo interconectados constitui a
arquitetura da rede. Geralmente essa escolha se faz através do nivel de
complexidade do problema a ser analisado. Deve-se experimentar varias
arquiteturas até se chegar a mais conveniente, pois ndo existe uma regra a ser
seguida, as diversas arquiteturas tém que ser testadas e escolhida a que melhor se

comporta para cada problema.

2.4.1 Historico

O desenvolvimento das RNAs iniciou-se na década de 40, com 0s
trabalhos de McCulloch; Pitts (1943) e Hebb (1949) que discutiam a capacidade
de aprendizagem de informacbes das RNAs. O modelo matematico
desenvolvido por Mcculloch; Pitts em 1943 tratava-se de um simples neurdnio
que trabalhava em um processo de decisdo logica (verdadeiro ou falso). O
neurdnio, nesse modelo, era composto de uma simples unidade de
processamento, ativado pela soma ponderada das entradas e das saidas
computadas por uma fungéo threshold bi-estavel (0 ou 1).

Hebb (1949) apresentou uma teoria que explica o processo de
aprendizagem que, segundo o autor, quando o axbnio de uma célula A esta

proximo o suficiente para excitar uma célula B e repetida e insistentemente toma
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parte na emissdo do sinal elétrico da célula B, algum processo de crescimento ou
mudanca metabdlica acontece em uma ou ambas as células tal que a eficiéncia
de A, para fazer a célula B disparar, é aumentada.

Windrow; Hoff (1960) desenvolveram o ADALINE (Adaptive Linear
Element) e 0 MADALINE (Many ADALINE) Perceptron como dispositivos
praticos para resolver tarefas de reconhecimento de padrdes. O ADALINE e
MADALINE usam saidas anal6gicas ao invés das binarias originalmente
propostas por McCulloch e Pitts. Minky e Papert fizeram um estudo cuidadoso
desses algoritmos e publicaram, em 1969, seu livro Perceptrons. Provaram
formalmente que uma rede formada de uma Unica camada de neurdnios,
independente do algoritmo de aprendizagem, é capaz de resolver o problema de
associacao de padrdes apenas quando os conjuntos sdo linearmente separaveis.
Esses resultados foram devastadores no desenvolvimento das RNAs que ficaram
na década de 70 e inicio da década de 80 em plano secundario.

A deficiéncia das redes Perceptron na resolu¢do de problemas ndo-
lineares foi suprida por Rumelhart et al. (1986). A solucdo encontrada foi a
Regra Delta Generalizada, mais conhecida como algoritmo de aprendizagem
backpropagation, para redes Perceptron de varias camadas de neurdnios, com
entradas e saidas anal6gicas, denominadas Multilayer Perceptron. A partir deste
ponto houve um grande crescimento de pesquisas e aplicacdes das RNAS

consolidando o uso das mesmas em diversas areas.

2.4.2 Neur6nio artificial
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O Neur6nio Artificial ¢ uma unidade fundamental de processamento de
uma RNA, o qual recebe uma ou mais entradas, transformando em saidas. Cada
entrada tem um peso associado que determina sua intensidade e influencia no

dado de saida. A Figural ilustra o esquema do neurdnio artificial.

. 4@\\ fur?gao~de
x; O I_\M_WN\\\ . ativacédo 5
- - T _-\ . ,
sinais de x, (O -{{’v \/ \"' k P () N
2 _ '\,___'f% _,__{ } L = YK
entrada . : % ‘
' /n _-.\\/)\ fungéo
Xy (W) ifici 0
no- L artificial , ,k ’
pesos threshold
sinapticos

Figura 1 Modelo ndo linear de um neurdnio artificial, segundo Haykin (1994)

Baseando-se na Figura 1 € possivel distinguir alguns elementos
considerados importantes na estrutura de um neurdnio:
a) Sinapses. caracterizadas por um peso (w), que pode representar sua
intensidade. O papel do peso wkj é multiplicar o sinal xj na entrada da sinapse j,
conectada a um neurénio k. O peso wkj é positivo se a sinapse é excitatoria e
negativo se a sinapse associada € inibitoria;
b) Somatorio: adiciona as entradas ponderadas pelos seus pesos respectivos, ou
seja,

U = Z_:'z:j_lwkj Xj ©)
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c) Limiar (threshold): * k, possui um papel determinante na saida do neurdnio.
Se o valor de uk for menor que este limiar, entdo, a saida do neurdnio fica
inibida. Caso contréario, o neurdnio fica ativo;

d) Funcéo de ativagdo: funciona como um limitante a amplitude da saida do
neurdnio, ou seja, a entrada € normalizada dentro de um intervalo fechado,
geralmente [0,1] ou [-1,1];

e) Saida do neurdnio: yk, sendo:

(10)

L—

Y= @iy — Oy

Onde « é a funcdo de ativacao.

2.4.3 Funcao de ativagdo

Haykin (2001) afirma que a funcdo de ativacdo define o valor da
ativagdo de um neurdnio conforme o nivel de atividade da entrada. As fungdes
de ativacdo tipicas trabalham com adicdo, comparacdo ou transformacdes
matematicas. Algumas das fun¢es de ativacdo comuns sao:

a) Fungo linear: ¢ (t + 1) = v,(t)

@it+1)

Figura 2 Funcdo de ativagéo linear



1, sev.(t)= @

b) Funcdo threshold ou limiar; @t + 1) = {Cljse:", t) < 8

Pi(t+1)

A

» Vi)

Figura 3 Fungdo de ativacao threshold ou limiar

( 1, sev.(t) = &
¢) Funcdo piecewise linear: @, (t+1) = ¢ 0 = v {t)= &
1—11 sev.(t) <= —6

Pi(t+1)

Figura 4 Fungdo de ativagdo piecewise linear

29
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d) Funcéo sigmdide unipolar: @.(t + 1) = 1;

(1+ ™ ¥ ity

Pi(t+1)
A

+1

B EE— A\

Figura 5 Funcdo de ativacdo sigmdide unipolar

A funcdo sigmoide é para muitos a forma mais comum de fungéo de
ativagdo usada na construcdo de RNAs. E definida como uma funcio de caracter
estritamente crescente, que mostra propriedades homogéneas e assintoticas.
Enquanto uma fungédo limiar assume o valor de 0 ou 1, uma funcdo sigmoide
assume valores em uma faixa continua entre 0 e 1. Além disso, a funcdo
sigmoide é diferenciavel, enquanto que a fung&o limiar ndo.

2.4.4 Redes neurais artificiais “Multilayer Perceptron”

As RNAs tipo “Multilayer Perceptron” (MLP) sdo as mais empregadas

atualmente, por serem muito versateis e capazes de resolver problemas desde o0s
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mais simples até os mais complexos. Nas redes tipo MLP, camadas
intermediarias sdo inseridas entre as camadas de entrada e de saida, em um
namero que pode ser ajustado em funcdo da complexidade do problema e da
precisdo desejada. Porém, ndo existe uma arquitetura predefinida de acordo com
a complexidade dos problemas. E necessério pesquisar a melhor alternativa, isto
é, a melhor arquitetura da rede. A primeira camada de uma rede tipo MLP
consiste de unidades de entrada, com as variaveis independentes (Figura 6). A
altima camada contém as unidades de saida, associadas as variaveis
dependentes. Todas as outras unidades no modelo sdo denominadas unidades

escondidas e constituem as camadas intermediarias (BRAGA, 2007).

Camada Camada de

Camada invisivel ou saida
de entrada oculta

Figura 6 Ilustragdo de rede “Multilayer Perceptron” (MLP)

O algoritmo de treinamento utilizado em uma rede tipo MLP é o de
backpropagation, que permite a minimizagdo do erro por meio de ajuste dos

pesos das sinapses. O desenvolvimento desse algoritmo é o principal
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responsavel pela recente retomada de interesse pelas redes neurais. Uma das
razGes para isso € que uma RNA tipo MLP, com um namero suficiente de
unidades escondidas, pode aproximar qualquer funcdo continua com qualquer
grau de precisdo, empregando funcéo de ativacdo tipo sigmoidal. Esta funcéo
tem por finalidade modificar um estado de ativacdo (ativo ou inativo) de uma
unidade em um sinal de saida, comparando sinais antigos e atuais (HAYKIN,
2001).

Escolhida a arquitetura de uma rede tipo MLP e dado o conjunto de
entrada e de saida, procede-se ao seu treinamento, empregando o algoritmo
backpropagation, para estimar as relacdes funcionais entre as entradas e as
saidas. A rede neural pode ser empregada, entdo, para modelar ou prever a
resposta correspondente a um novo padrdo. Esse procedimento é semelhante a
um problema de regressdo, na estatistica convencional, em que se deseja
encontrar uma relacdo entre varidveis independentes (entradas) e dependentes
(saidas) (HAYKIN, 2001).

Este conhecimento € adquirido através de um processo de aprendizado
ou treinamento; durante o treinamento, um conjunto de exemplos (ensaios, por
exemplo), com as respostas ja conhecidas € apresentado a rede. Os dados de
entrada sdo fornecidos ao sistema e é obtido o conjunto de respostas (saidas). As
saidas da rede sdo comparadas com as respostas previamente conhecidas e, da
diferenca entre elas, € obtido o erro. Com o valor do erro, 0s pesos sinapticos séo
ajustados e 0 processo é repetido interativamente, parando quando o erro atingir
patamares satisfatorios (BRAGA, 2007).

O conjunto de treinamento deve possuir um numero razoavel de dados
que englobe toda a gama de valores, para que a capacidade de generaliza¢do néo
seja comprometida. Ap6s o treinamento da rede, é testada sua capacidade de
generalizacdo. Para tal, apresenta-se a rede dados que ndo fizeram parte do
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conjunto de treinamento e analisam-se as respostas fornecidas por ela,
verificando-se seu desempenho (BRAGA, 2007).

Assim, a modelagem através de redes neurais apresenta algumas
vantagens, como: flexibilidade da rede (a rede pode ser adaptada para um novo
ambiente através da troca de padrdes de entrada — saida), facilidade de capturar
novas informacdes do meio (dados de novos ensaios, por exemplo) e
treinamento possivel mesmo na presenca de ruidos, o que € comum em dados
experimentais (BRAGA, 2007).

2.4.5 Algoritmo de aprendizagem “backpropagation”

Segundo Bishop (2008) algoritmo de aprendizagem backpropagation do
Multilayer Perceptron também é conhecido como Regra Delta Generalizada.
Este algoritmo permite minimizar o erro, entre o valor real e o valor previsto
pela rede, modificando os pesos das conexdes entre 0s neurénios, por meio de
uma retropropagacao. O algoritmo backpropagation opera basicamente em duas
fases, conforme mostra a Figura 7, cada uma percorrendo a rede em um sentido,
a saber:

a) Fase funcional (forward): ocorre quando os sinais de entrada sdo fornecidos a
rede e esta produz uma saida. Esta saida é comparada com a saida desejada e o
erro para cada neurénio da camada de saida é calculado;

b) Fase erro (backward): se processa a partir da Gltima camada, é quando cada
neurdnio procura ajustar seus pesos de maneira a reduzir seu erro. Nesta fase a

rede procura ajustar seus pesos baseando-se no erro admissivel.
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— = Propagacéo do sinal funcional

-« — ——— Retropropagacéo do erro

Figura 7 llustracdo das direcGes das fases de propagacdo do sinal funcional e
retropropagacgéo do erro

O treinamento usando esta regra consiste em fornecer a rede um
conjunto de pares de entradas e saidas, onde a cada entrada do treinamento tem-
se uma saida desejada. Este algoritmo ¢ um método de gradiente descendente,
que nao garante chegar ao minimo erro global, e que pode ser dividido em cinco
passos segundo Bishop (2008).

a) Passo 1: Apresente um padréo de entrada e a saida desejada. Utilizando uma
determinada estratégia de apresentacdo coloque um dos padrfes de entrada na
camada de entrada e saida desejada nas suas respectivas camadas, entdo ative o
passo calcule saida.
b) Passo 2: Calcule saida. A partir da primeira camada, permita que cada
camada produza os valores de saida até atingir a camada de saida e, entdo ative o
passo ajuste dos pesos da camada de saida.
c) Passo 3: Ajuste dos pesos da camada de saida. Para cada neurdnio j da
camada de saida, atualize todos os pesos wij conforme Equagdo 3.3, entdo ative
0 passo ajuste dos pesos das camadas escondidas.

Awi= o (11)
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Onde:

1: taxa de aprendizado:

o= saida do neurdnio;

o;= diferenca (erro) entre a saida computada e a saida desejada do neurénio j,

gue pode ser calculada segundo a Equacéo 12:

&= 1j (dj— 05)(1 — ) (12)
Onde:
dj: saida desejada em n;

d) Passo 4: Ajuste de pesos das camadas escondidas - Para ajustar os pesos de
todas as camadas escondidas, atualiza-se o peso wki de um neurdnio ni de uma
camada escondida que esta ligado a outro neurbnio nk na camada anterior
conforme Equacéo 13.
Awyi = nd/iok (13)

Onde:
n: taxa de aprendizagem
o/i: erro relativo do neurdnio n;, dado pela Equacao 14.

d/i=oi (1 — 0y Jw;d; (14)

Ok: saida do n, que estimula n; via W

Depois que todas as conexdes tenham sido ajustadas ative 0 passo
cheque magnitude do erro.
e) Passo 5: Cheque magnitude do erro - Para se checar a magnitude do erro,
pode-se adotar varias estratégias diferenciadas quanto a forma de aceitar o erro
como desprezivel. Uma regra muito comum é verificar se o erro global de saida

da rede em relagdo a saida desejada é menor que um dado erro predefinido. Se a
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condicdo adotada é satisfeita, entdo a rede aprendeu o conjunto de treinamento,
caso contrario volte a ativar o passo apresente um padrdo de entrada e a saida
desejada.

f) Fim do algoritmo - Este algoritmo pode ser utilizado em uma arquitetura com
qualguer nimero de camadas. O passo 4 deve ser ativado recursivamente até
atingir a camada da entrada. Para se aumentar a velocidade de convergéncia é
possivel introduzir na Equacdo 12 um multiplicador chamado de momentum,
onde este valor representa o efeito dos ajustes anteriores no ajuste atual.

2.5 Aplicagdo da modelagem matemética na agricultura

Atualmente as Redes Neurais Artificiais estdo sendo aplicadas, com
éxito, nas mais variadas areas da engenharia. Os primeiros trabalhos cientificos
neste sentido comegaram a se destacar no inicio da década de 1990, crescendo
nos ultimos anos. Estes estudos envolvem aplicagdes em classificacdo de solos,
planejamento dos transportes, prospeccéo, estabilidade de taludes, fundacdes e
estudos dos mais diversos tipos de previsdes. Destacam-se a seguir alguns
trabalhos nas mais variadas areas da Engenharia Agronémica.

Giordano et al. (2010) compararam o desempenho das Redes Neurais
Artificiais e da Metodologia de Superficie de Resposta para otimizacdo da
recombinacdo da proteina ndo simbidtica hemoglobina 1 (OsHbl) em Oryza
sativa produzida por Escherichia coli. Os resultados obtidos pela aplicacdo de
RNAs foram mais confiaveis, ja que os melhores pardmetros estatisticos de
proteinas recombinantes (3,50 g.L™) e um minimo de concentracio de biomassa
(18,48 g.L ™) foram obtidos, demonstrando a possibilidade dessa nova técnica de
detectar e quantificar a otimizacdo da recombinacgéo protéica da proteina OsHb1.
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Ram et al. (2010) confrontaram a performance das RNAs com modelos
de regressdo linear para previsdo da época ideal de colheita de azeitona (Olea
europaea) com intuito de otimizacao do teor de 6leo com base em caracteristicas
de qualidade. Os autores concluiram que as RNAs apresentaram um
procedimento mais preciso do que a regressdo linear, apresentando altas
correlacdes (0,81 e 0,87) entre os fatores estudados para as duas variedades de
oliveira, respectivamente.

Rahman; Bala (2010) utilizaram uma série de modelos RNA, com base
em uma estrutura comum, para predizer o desenvolvimento de diferentes érgaos
(expresso em peso seco) de juta (Corchorus capsularis). Os modelos previram o
crescimento dos diferentes componentes da planta de juta com precisdo, sendo
gue os resultados preditos apresentaram boa concordancia com os resultados
observados para as partes da planta (folha, raiz, casca e caule) em matéria seca.
Este estudo demonstrou que um modelo de RNA poderia ser uma ferramenta Gtil
para predizer o rendimento de fibra de juta e que a estrutura utilizada no trabalho
pode ser usada para prever o rendimento de outras culturas, se devidamente
treinados.

Higgins et al. (2010) propuseram um sistema neural artificial para
prever a maturidade de ervilhas (Pisum sativum). Segundo o0s autores as RNAS
sdo ferramentas promissoras para tarefas orientadas pelo homem e pelo
computador. O uso de RNAs para a automatizacdo do sistema de previsao de
indice de maturidade, que atualmente é realizado pelo homem, torna o sistema
apto de corrigir a variancia de julgamento do inspetor, assim como acelera o
processo completo para uma grande quantidade de classificagdes. O éxito desse
sistema conduz a varias aplicacdes, como por exemplo, a possibilidade ndo sé de

colheita de ervilhas mais perto de seu indice de maturidade ideal, mas também o
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plano de colheita e logistica de transporte podendo ser realizado em mais tempo
de antecedéncia.

Jiménez et al. (2009) utilizou as RNAs para determinar modelos de
producdo de amora-preta (Rubus glaucus) com base em dados fornecidos por
produtores em um banco de dados meteoroldgicos. A abordagem de anélise do
trabalho centra-se em identificar as variaveis que explicam a maior parte da
variacdo da produtividade por meio de redes neurais artificiais (perceptron de
multicamadas). Os autores concluiram que as RNAs sdo uma eficaz ferramenta
de gestdo das informagdes fornecidas pelos agricultores para verificacdo de
causas de variacdo de produtividade.

Alvarez (2009) desenvolveu uma rede neural para obter modelos
adequados para a estimativa de rendimento e de previsdo da produgdo regional
de gréos de trigo (Triticum aestivum) com base em amostras de solo e dados
climéticos. Neste trabalho foi feita uma comparagdo entre RNAs (Multilayer
Perceptrons) e modelo de regressdo simples (linear e quadratica), sendo que o
autor verificou que a superficie de resposta do modelo de regressdo
desenvolvido representou 64% da variancia rendimento espacial e inter anual,
mas ndo realizou uma melhor previsdo de rendimento em comparagéo a técnica
de RNA, que por sua vez representou 76% da variabilidade do rendimento, e
menor erro quadrado médio quando confrontado o rendimento previsto com o
observado. Além do fato de que, as variaveis utilizadas para o desenvolvimento
das RNAs podem estar disponiveis cerca de 40-60 dias antes da colheita do
trigo, 0 que viabiliza a utilizagdo para a previsdo de producéo de trigo.

Na busca de um modelo que indicasse respostas confidveis frente a
processos de decisdo na agricultura, Ji et al. (2007) propuzeram-se a: investigar
se modelos de rede neural artificial (RNA) podem prever efetivamente a
produtividade do arroz de Fujian na China para as condi¢es climéticas tipicas
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da regido montanhosa, avaliar o desempenho do modelo de RNA em relacdo as
variagbes dos parametros de desenvolvimento e comparar a eficacia de varios
modelos de regressdo linear com modelos de RNA. Apesar de mais demorado
para desenvolver do que modelos de regressdo linear multipla, modelo RNA
mostrou-se superior para prever com precisdo 0s rendimentos do arroz em
Fujian, obtendo-se indices de aprendizagem da rede de 0,71 a 0,90.

Kaul et al. (2005) fizeram estudo de casos com RNAs para simular
produgdo de milho e soja em condigdes climéaticas tipicas da regido.
Especialistas da area em gestdo de nutrientes necessitam de técnicas de
estimativa simples e precisa para relacionar a producdo agricola e utilizacdo de
nutrientes no processo de planejamento. Os objetivos deste estudo foram:
investigar se uma rede neural artificial pode prever efetivamente a producéo de
milho e soja; comparar a capacidade de predi¢do de modelos no estado, regional
e local; avaliar o desempenho do modelo RNA relativo as variagbes dos
parametros de desenvolvimento, e comparar a eficacia de varios modelos de
regressdo linear para os modelos RNA. Foi concluido que a rede apresentou
bons resultados para 0s ensaios empregados tanto no treinamento como nos

testes.
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CAPITULO 2
PREVISAO DO PESO DO CACHO DA BANANEIRA "TROPICAL' COM
BASE EM REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

RESUMO

O conhecimento das rela¢Oes entre os caracteres € de suma importancia
a bananicultura, possibilitando, ao produtor, estimar a producdo do cacho de
uma determinada planta a partir de outros atributos. O presente trabalho foi
desenvolvido com o objetivo de avaliar o efeito de caracteres mensurados no
florescimento e na colheita em relagdo ao peso do cacho. O experimento
constituiu-se de um ensaio de uniformidade, conduzido em Guanambi, BA, com
a cultivar Tropical (YB42-21), hibrido tetrapléide AAAB, plantado no
espacamento de 3 m x 2 m, formado de 11 fileiras de 52 plantas cada e
consideradas como Uutil as 9 fileiras centrais com 40 plantas por fileira, em um
total de 360 plantas e area de 2.160 m” Avaliaram-se 0s caracteres vegetativos,
altura da planta, perimetro do pseudocaule, niamero de filhos emitidos e nimero
de folhas vivas no florescimento e na colheita e os caracteres de rendimento,
peso do cacho, nimero de pencas e frutos, peso da segunda penca, comprimento
e diametro do fruto em dois ciclos de producdo. Nas avalia¢des, cada planta foi
considerada como uma unidade basica (ub), area de 6 m? perfazendo assim, 360
unidades basicas (ub). Pela metodologia de regressdo linear multipla foi
estimado o peso do cacho, onde as variaveis que mais influenciaram nessa
mensuracdo foram: numero de folhas vivas na colheita, nimero de frutos, peso
médio do fruto, comprimento do engaco, peso da raquis e comprimento do
engaco com a seguinte equacdo de previsdo: PCA= -5249 + 0,11NFC +
0,066NFR + 0,046PMF + 0,183CEF + 2,039PRA -0,011CEN.

Palavras-chave: Producéo. Previsdo. Banana. Modelo de regresséo.
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ABSTRACT

The knowledge of the relationships between the characters is of
paramount importance to banana plantations, enabling the producer to estimate
the output of the cluster of a given plant from other attributes. The present work
was to evaluate the effect of traits measured at flowering and harvest in relation
to the weight of the bunch. The experiment consisted of a uniformity trial,
conducted in Guanambi, BA, with cultivar Tropical (YB42-21), AAAB
tetraploid hybrid, planted at a spacing of 3 m x 2 m, consisting of 11 rows of 52
plants each and considered how useful the nine central rows with 40 plants per
row, totaling 360 plants and an area of 2,160 m’. We assessed the vegetative
characters, plant height, pseudostem circumference, number of children issued
and number of green leaves at flowering and harvest, and the characters of yield,
bunch weight, number of hands and fruits, weight of the second hand, length and
diameter of the fruit in two growing seasons. In the evaluation, each plant was
considered as a basic unit (bu), area of 6 m2 totaling well, 360 basic units (bu).
The methodology of multiple linear regression was estimated weight of the
bunch, where the most significant variables that were measured: number of
leaves at harvest, fruit number, average fruit weight, length of rachis, rachis
weight and length of stem with the following prediction equation: PCA= -5,249
+ 0,11NFC + 0,066NFR + 0,046PMF + 0,183CEF + 2,039PRA -0,011CEN.

Keywords: Production. Prediction. Banana. Regression model.
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1 INTRODUCAO

A banana é uma das frutas tropicais mais importantes e constitui
alimento basico tanto para a populacdo das areas rurais quanto urbanas. O seu
cultivo é bastante expressivo nos sistemas agricolas das zonas agroecologicas
dos tropicos, sendo considerada um importante alimento em razdo da sua
composi¢do quimica e conteudo em vitaminas e minerais, principalmente
potassio, tendo destaque como a frutifera mais consumida, tanto pela sua
versatilidade em termos de modalidades de consumo (processada, frita, cozida,
in natura) quanto pelas suas caracteristicas de sabor, aroma, higiene e facilidade
de ser consumida in natura (SILVA et al., 2002).

Com o intuito de se obter melhor conhecimento das respostas da cultura
ao ambiente, modelos de simulagdo sdo utilizados como ferramenta de grande
potencial na area de sistemas cultivados, permitindo o estudo e o entendimento
do conjunto, estimando o desempenho da cultura em diferentes areas e situagdes,
tomando como base o comportamento dos mais diversos tipos de caracteres em
relacdo ao produto de interesse (SILVA et al., 2002).

Assim, identificar, descrever e predizer as relagdes entre eventos que
envolvem o desenvolvimento da bananeira cultivada é de fundamental
importancia. Uma das formas é encontrar modelos que relacionem variaveis que
descrevam a realidade, avaliando a possivel relacdo entre uma variavel
dependente com uma ou mais variaveis independentes. Isto pode ser conseguido
por meio da utilizagdo de modelos de regresséo lineares.

Apesar de diversas pesquisas estarem sendo realizadas com a cultura da
bananeira em grande parte do Brasil nos Ultimos anos, falta informacéo técnica
para entender o impacto dos caracteres vegetativos e de rendimento na
produtividade final (RAHMAN; BALA, 2010). Nesse sentido, os modelos de
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simulacdo sdo uma ferramenta bastante Gtil, podendo predizer a variabilidade do
rendimento de acordo com as variaveis estudadas (GUNGULA et al., 2003).

Prever o desenvolvimento de uma determinada cultura com base em
caracteres de rendimento € amplamente utilizado (JAME; CUTFORTH, 1996).
A modelagem matemética é usada para estimar a duragdo de estadios de
desenvolvimento vegetal, para escolher a época de plantio, determinar provaveis
datas de colheita, para prever uma producdo irregular e assim utilizar esses
dados em programas de melhoramento genético (ROBERTO et al., 2005;
STENZEL et al., 2006; BISCARO, 2007).

O conceito de regressdo multipla tem sido largamente difundido
aplicado a varias espécies vegetais, como trigo (LE BAIL et. al., 2005), café
(WYZYKOWSKI, 2009), cana-de-acucar (SCARPARI; BEAUCLAIR, 2004;
2009), milho (SOLER et al., 2007), morango (ANTUNES et al., 2006), laranja
(STENZEL et al., 2006) e arroz (STRECK et al., 2007) com o objetivo de
estimar a colheita e a produgdo. Em bananeira alguns estudos tém focado em
caracterizar e avaliar o comportamento de gen6tipos (variedades e hibridos)
mediante o uso de descritores fenotipicos relevantes para a identificacdo e
selecdo de individuos superiores, porém nenhum trabalho de modelagem
matematica de peso de cacho foi realizado.

Dessa forma, objetivou-se mensurar e identificar quais variaveis tem
maior influéncia no peso do cacho e determinar um modelo matematico para

previsdo de colheita para bananeira cv. Tropical.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Implantacéo e condugéo da cultura

O experimento foi implantado num LATOSSOLO VERMELHO-
AMARELO distrofico tipico A fraco textura média fase caatinga hipoxerofila,
relevo plano a suave ondulado na area experimental da Escola Agrotécnica
Federal Antonio José Teixeira, localizada no Distrito de Ceraima, Municipio de
Guanambi, Micro Regido da Serra Geral, Sudoeste da Bahia, distando 108 km
da margem direita do Rio Sdo Francisco e cerca de 90 Km da divisa Minas-
Bahia, com latitude de 14°13°30”’ sul, longitude de 42°46°53”’ oeste de
Greenwich, altitude de 525 m, com a média anual de precipitacdo de 663,69 mm
e temperatura média de 26°C.

Utilizou-se, para instalacdo do experimento, mudas micropropagadas,
cedidas pela Embrapa Mandioca e Fruticultura, multiplicadas pela Campo
Biotecnologia na Biofabrica em Cruz das Almas, BA, aclimatizadas em tubetes,
e transportadas para o local do experimento enroladas em embalagem tipo
rocambole, onde foram transplantadas diretamente para 0 campo.

O experimento constituiu-se de um ensaio de uniformidade com a
cultivar Tropical (YB42-21), hibrido tetrapléide derivado da Yangambi nimero
02, grupo gendmico AAAB, resistente a Sigatoka-amarela e tolerante ao mal-do-
Panama, com frutos tipo Macéd, gerado e selecionado pela Embrapa Mandioca e
Fruticultura. A éarea é formada por 11 fileiras de 52 plantas cada, no
espacamento de 3 m x 2 m, perfazendo um total de 572 plantas e 3.432 m? e
considerada como area Util as 9 fileiras centrais com 40 plantas cada, num total
de 360 plantas e 2.160 m® Nas avaliacBes procedidas em dois ciclos de
producgdo, considerou-se cada planta como uma unidade basica (ub), area de 6
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m?, constituindo assim, 360 unidades basicas (ub). O sistema de irrigacéo
utilizado foi asperséo convencional fixo com aspersores de sub-copa. O manejo
de irrigacéo foi calculado pelo método do turno de rega pré-fixado, baseado, nas
médias de evaporacdo de tanque Classe A medidas no Posto Meteoroldgico da
Codevasf, nos coeficientes de cultivos da cultura (COELHO et al., 2001), nas
caracteristicas fisico-hidricas do solo e nas caracteristicas do sistema de
irrigacéo.
A implantacéo e os tratos culturais e fitossanitarios adotados na cultura

basearam-se em recomendac@es técnicas (ALVES, 1997; MOREIRA, 1999;) e
as adubacOes em analises de solo e de folha (MOREIRA, 1999).

2.2 Avaliagdes

As avaliagOes foram realizadas na fase de florescimento e de colheita
dos cachos nos ciclos de produgdo da planta-mée e do filho. Mensuraram-se
descritores fenotipicos vegetativos e de rendimento, seguindo a metodologia
proposta por (SILVA et al., 1999), apresentada sequencialmente.

2.3 Caracteres vegetativos

a) Altura da planta (APL)

Foi avaliada na época do florescimento com uma trena de cinco metros,
medindo-se a distancia em centimetros, da base do pseudocaule até a roseta
foliar, na altura da insercdo do engago no pseudocaule. Roseta foliar e a regido
delimitada no pseudocaule entre a folha mais velha e a mais nova, considerando

a posicao da insergdo do peciolo no pseudocaule (limite peciolo-bainha).
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b) Perimetro do pseudocaule (PPS)
A medida foi feita na época do florescimento com uma fita métrica,
medindo-se a circunferéncia do pseudocaule em centimetros a uma altura de 30

c¢m do solo.

c¢) Numero de folhas vivas no florescimento (NFF)
O numero de folhas vivas presentes nas plantas na época do
florescimento foi contado, considerando como viva ou funcional a folha que

possuia mais de 50% do limbo verde, ainda que rasgado.

d) Numero de filhos emitidos até o florescimento (NFI)

Contou-se o numero de filhos emitidos pela planta até o florescimento.

e) Numero de folhas vivas na colheita (NFC)
Foi contado o nimero de folhas vivas presentes nas plantas na época da

colheita do cacho.

2.4 Caracteres de rendimento

Os caracteres de rendimento foram avaliados na época da colheita dos
cachos. O ponto de colheita baseou-se no diametro ou calibre do fruto da fileira
externa de frutos da segunda penca, considerando a particularidade do hibrido

(tipo de fruto).

a) Peso do cacho (PCA)
A massa do cacho (massa das pencas, engaco e rquis), em quilogramas,
foi avaliada em balanca de plataforma com capacidade para 200 kg.
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b) NUmero total de pencas por cacho (NPC)

Anotou-se 0 nimero total de pencas por cacho.

c¢) Numero de frutos por cacho (NFR)

Foram contados e anotado o numero de frutos do cacho.

d) Peso da segunda penca (PPS)
A segunda penca de cada cacho, considerada de referéncia, foi pesada
em balanca digital (precisdo de trés casas decimais), e 0 valor expresso em

quilogramas.

e) Peso do fruto (PMF)
A massa do fruto ou dedo central da fileira externa de frutos da segunda
penca (penca de referéncia) foi obtida individualmente de cada cacho, em

balanca digital com preciséo de trés casas decimais, expresso em gramas.

f) Comprimento do fruto (CEF)
Tomou-se a medida da curvatura externa do fruto ou dedo central da
fileira externa de frutos da segunda penca, em centimetros, utilizando fita

métrica, da base ao apice (desconsiderando o pedicelo e o apice do fruto).

g) Diametro do fruto (DFR)

Mediu-se em milimetros, na parte mediana, no sentido do comprimento
do fruto central da fileira externa de frutos da segunda penca, utilizando-se
paquimetro, posicionando-o nas laterais do fruto. Este didametro ou calibracdo
lateral do fruto foi utilizado como critério para a colheita e classificacdo de
frutos.
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h) Peso da raquis (PRA)
A massa da raquis foi obtida individualmente de cada cacho, em balanga

digital com precisdo de trés casas decimais, expresso em gramas.

i) Comprimento do engacgo (CEN)
Tomou-se a medida da curvatura do engaco desde a insercdo do mesmo

no pseudocaule até a inflorescéncia masculina.

j) Didmetro do engaco (DEN)

Mediu-se em milimetros, na parte mediana do cacho utilizando-se

paquimetro.

2.5 Analise estatistica

Para se avaliar a importancia das variaveis referentes a caracteres
vegetativos e de rendimento e influéncia desses no peso do cacho, estimou-se
uma equacéo de regressao utilizando-se o procedimento de selecdo das variaveis
denominado stepwise (DRAPER; SMITH, 1981), no software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010). O modelo de regressdo linear multipla
(RLM) ajustado pode ser dado por exemplo:

Yi=Bo+ BuXyi + BoXoi + ... + BiXui + & 1)
em que:
Yi refere-se ao valor do peso do cacho, determinado em funcéo das variaveis de
caracter vegetativo e de rendimento (X;; ... ;Xy), , sendo respectivamente, APL,
PPS, NFF, NFI, NFC e NPC, NFR, PSP, PMF, CEF, DFR, PRA, CEN, DEN, &

€ 0 erro associado & i-ésima observacdo, assumido normal e independentemente
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distribuido, B, constante inerente ao modelo e B, .. Bk coeficientes do modelo. O

coeficiente de determinacdo do modelo foi determinado pela formula:

R?=SQReg =1-SQR
SQT SQT )

onde: 0<R*<1
Para elucidar o relacionamento de cada variavel, que foi significativa na

analise de regressdao com o peso final do cacho, foram estimadas as correlacoes
de Pearson (DRAPER; SMITH, 1981).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram realizados os procedimentos estatisticos para estimar a equacéo
de predigdo dos valores de peso do cacho para bananeira cv. Tropical (onde
foram selecionadas apenas as varidveis significativas) levando-se em
consideracdo o coeficiente de determinacdo (R? equacéo 2) para as equacdes de
predicOes ajustadas, em cada caso em particular, e a analise de correlacéo entre
as variaveis.

A equacdo de predicdo obtida pela regressédo linear maltipla, que teve o
melhor ajuste para o PCA com variaveis mensuradas no florescimento,
apresentou coeficiente de determinacdo (R?) de 13%. Na Tabela 1, estd
apresentada a constante e as estimativas dos coeficientes das variaveis formando

a equacgdo que utiliza a composi¢do em APL, PPS, NFF e NFI.

Tabela 1 Componentes da equacdo de predigdo de peso de cacho de bananeira
cv. Tropical em funcédo de varidveis mensuradas do florescimento

Coeficientes
Constante

APL” PPST  NFF*  NFI’ RZ  CV(%)

+3,783 -0,009 +0,131 0,231 0,13 16

IAPL= altura da planta (cm); PPS= perimetro do pseudocaule (cm); NFF= ndmero de
folhas vivas no florescimento; NFI= namero de filhos emitidos até o florescimento; ---=
varidveis ndo significativas pelo procedimento stepwise.

O ajuste desta equagdo, com R? de 13%, pode ter sido em funcéo da
pouca influéncia que cada variavel exerce sobre o peso final ou devido ao

reduzido namero de varidaveis que compdem este modelo (caracteres
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vegetativos), o que denota que uma série de outros fatores ndo considerados
nesse trabalho possa estar influenciando o peso do cacho. O baixo valor de R?
ocorreu apesar do coeficiente de variacdo ter sido relativamente baixo
(CV=16%). Donato (2006a) observou que o0s caracteres mensurados na época do
florescimento, altura da planta e perimetro do pseudocaule, apresentaram
significancia em relacdo a predicdo do peso do cacho dos gendtipos Prata and e
Pacovan (AAB); Cavendish: Grande naine e Nanicdo (AAA); os hibridos tipo
Prata: PA42-44 (AAAB), Preciosa, Japira, Pacovan-Ken e ST12-31 (AAAB),
gerados e selecionados pela Embrapa Mandioca e Fruticultura; o tipo Gros
Michel: Ambrosia, Calipso e Bucaneiro (AAAA), e o hibrido tipo Cavendish
FHIA 02 (AAAA). Porém neste estudo ndo foi estabelecido a equacédo
satisfatdria de previsdo do peso e somente a relacao entre os caracteres.

No caso das varidveis mensuradas na colheita, a melhor equacéao ajustada
para determinar o peso do cacho na colheita foi: PCA= -5,249 + 0,11NFC +
0,066NFR + 0,046PMF + 0,183CEF + 2,039PRA -0,011CEN, com R? de 71%,
sendo que as demais varidveis ndo foram significativas (Tabela 2). O fato do
coeficiente de determinacdo deste modelo ser maior é um indicio de que as
variaveis mensuradas em fase de produgdo podem representar com maior
precisdo o peso do cacho, aliado a ocorréncia de coeficiente de variagdo baixo
(9%). Pinto (2002) ao estudar a previséo da incidéncia de ferrugem em cafeeiro
também verificaram no modelo ajustado pela anélise de regressdo um baixo
coeficiente de determinacdo (0,55 a 0,60) apesar das variaveis serem

significativas.
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Os descritores peso do cacho e das pencas, embora expressem
diretamente a produtividade, ndo podem ser considerados isoladamente na
escolha de uma cultivar, pois outros caracteres relacionados aos frutos, como
peso, comprimento, diametro e sabor devem ser considerados neste processo
(SILVA et al., 2002). Assim o estudo de previsdo associado ao de correlacdo
podem discriminar quais variaveis influenciam na producdo ao determinar a
magnitude e a significancia das associacdes entre descritores fenotipicos.

As correlagBes entre o caracter peso do cacho e os caracteres observados
na época do florescimento, altura da planta, perimetro do pseudocaule, nimero
de folhas vivas no florescimento e nUmero de filhos emitidos até o
florescimento, bem como as correlagGes entre si, encontram-se na Tabela 3. Foi
realizada a analise de correlacdo apenas nas varidveis significativas pela RLM

para predicdo do peso do cacho.

Tabela 3 Coeficientes de correlagdo entre variaveis mensuradas na época
de florescimento e peso do cacho

PCA' APL* PPS! NFF!
PCA 1,00
APL 0,857 1,00
PPS 0,025 0,153 1,00
NFF -0,317 -0,178 0,118 1,00

IPCA= peso do cacho (Kg); APL= altura da planta (cm); PPS= perimetro do
pseudocaule (cm); NFF= nimero de folhas vivas no florescimento.

A associagdo entre peso do cacho e altura da planta foi significativa e
positiva, o que significa que o peso variou de forma direta com o porte da planta.

A altura da planta € um descritor importante do ponto de vista fitotécnico e de
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melhoramento, pois influi nos aspectos de densidade de plantio e manejo da
cultura, interferindo na produgdo (DONATO et al., 2006b). De forma geral, em
bananeira, independente do grupo gendmico, os genotipos de porte mais baixo
sd0 mais produtivos que os de porte mais alto (DONATO et al., 2003). A
cultivar Tropical é considerada de porte médio (3,0 a 4,5m) e de acordo com a
analise de correlacdo existe relacdo direta do crescimento em altura com
producdo, mesmo esta ndo sendo de porte baixo.

A estimativa entre peso do cacho e perimetro do pseudocaule foi ndo
significativa e positiva, 0 que pode indicar que independente da espessura do
pseudocaule o peso do cacho pode ser de valor satisfatorio. Este resultado
concorda com Donato (2006 a) que obteve a mesma conclusdo para todos 0s
genotipos testados, tanto no primeiro quanto no segundo ciclo.

A associacdo entre peso do cacho e numero de folhas vivas no
florescimento mostrou-se significativa e negativa o que demonstra que 0 peso
variou de forma inversa ao nimero de folhas vivas. Como essa correlagdo apesar
de significativa foi baixa, pode ser que o grau de relacionamento entre essas
variaveis nao seja forte o suficiente para refletir no peso, uma vez que as folhas
funcionam como fonte de esqueletos de carbono para formacdo dos frutos, e
consequentemente quanto maior a area foliar maior a area para realizacdo da
fotossintese. Relacdo significativa positiva foi encontrada por Donato (2006a)
entre PCA e NFF para PV42-68 e Grande naine (segundo ciclo), PV42-142,
PV42-85, Calipso e PA42-44 (primeiro ciclo), sendo que os demais genétipos
mostraram-se ndo significativos.

As correlagBes entre o caracter peso do cacho e os caracteres observados
na época da colheita, comprimento do fruto, peso médio do fruto, nimero de
frutos, comprimento do engaco, peso da raquis, nimero folhas vivas na colheita,

que foram significativas na analise de regressao encontram-se na Tabela 4.



Tabela 4 Coeficientes de correlacdo entre varidveis mensuradas na época
de colheita e peso do cacho

PCA! CEF* PMF' NFR' CEN' PRA' NFC'
PCA 1,00
CEF 0,340 1,00
PMF 0,626 0,250 1,00
NFR 0,471 -0,255 -0,58 1,00
CEN 0,060 0,242 0,265 -0,249 1,00
PRA 0576 0,031 -0,216 0585 0201 1,00
NFC 0199 0112 0123 -0,017 008 0124 1,00

'PCA= peso do cacho; CEF= comprimento do fruto (cm); PMF= peso médio do
fruto (g); NFR= numero de frutos por cacho; CEN= comprimento do engago (cm);

PRA= peso da raquis (g); NFC= namero de folhas vivas na colheita.
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O peso do cacho em relagdo ao comprimento externo do fruto apresentou

uma correlacdo significativa e positiva, ou seja, 0 peso variou de forma direta

em relacdo ao comprimento do fruto (0,340). A analise do comprimento externo

com o interno d& idéia da curvatura do fruto, porém como neste estudo foi

realizado apenas o CEF, o relacionamento deste com o peso pode ser tanto pelo

comprimento quanto pelo formato do fruto. A prevaléncia de valores positivos e

significativos indica a existéncia de uma associacdo genética

entre peso do cacho e comprimento do fruto (DONATO et al., 2006 a;

JARAMILO et al., 1982).
A correlacdo entre peso do cacho e dos frutos foi estatisticamente

significativa, positiva e com maior valor em relagdo as outras variaveis (0,626),

COMO ja era previsto, pois as pencas sao 0 proprio cacho, apenas sem a raquis.
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Resultados semelhantes foram encontrados para os genétipos testado por Donato
(2006a). A tendéncia geral encontrada para esta correlacdo assemelha-se a
obtida por Lima Neto et al. (2003). Assim, pode-se inferir que 0s caracteres peso
do cacho e peso médio dos frutos estdo diretamente correlacionados.

Analogamente a associacdo entre PCA e PMF foram encontrados
valores significativos e positivos (0,471) para a correlagdo entre peso do cacho e
namero de frutos. Estimativas negativas foram encontradas por Donato (2006b)
para 0s genotipos Calipso e PV 42-85, porém entre o peso médio dos frutos foi
de correlacdo positiva o que indica que o cacho de maior peso pode ter menor
nimero de frutos, todavia sdo de maior tamanho unitario. Lima Neto et al.
(2003), encontraram para esta correlacdo, estimativas positivas e significativas
para quase todos os gendtipos estudados.

A associacdo entre peso do cacho e comprimento do engaco foi nédo
significativa e positiva (0,060), o que indica que o peso do cacho independe do
comprimento do engago. Este resultado concorda com Donato (2006) que obteve
0 mesmo resultado para todos os genotipos testados, tanto no primeiro quanto no
segundo ciclo.

O peso da raquis apresentou correlacdo significativa, positiva e
relativamente alta (0,576), o que denota um padrdo geral de variacdo direta do
peso do cacho com o peso da raquis, um fator j& esperado, pois, 0s cachos sdo
compostos de pencas (frutos) e raquis, e os cachos grandes tém maiores raquis.
Para cachos com o mesmo numero de pencas, a participacdo percentual da
raquis no peso do cacho oscilou entre 6,7 e 7,3% para cultivares tipo Cavendish
(JARAMILLO, 1982).

Valores estatisticamente significativos para a associa¢éo peso do cacho
e namero de folhas vivas na colheita foram encontrados (0,199) isso indica que o
peso do cacho varia de forma direta em relacdo ao nimero de folhas vivas,
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porém essa influéncia ndo é expressiva (correlagcdo baixa), o que ndo prejudica o
PCA, uma vez que como o cacho ja esta formado, as folhas j& cumpriram sua
funcdo de fonte para os frutos, ndo sendo essencial sua funcdo, até porque essa
planta (mée) em um plantio comercial sera cortada para crescimento e posterior
producdo do “filho”.

Com o modelo de previsdo de colheita e 0 conhecimento de correlacao
das variaveis com o peso do cacho, o produtor pode executar um planejamento
de colheita efetivo, no que diz respeito a predi¢do de produtividade e inclusdo
em sistemas de financiamento bancario para colheita, pois o estudo cientifico de

previsdo de peso de cacho da garantia de retorno ao agente financiador.
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4 CONCLUSAO

Os caracteres vegetativos ndo sdo bons indicadores para previsido do peso
do cacho. O modelo matematico que expressa a producdo da cv. Tropical é
formada pelos caracteres de rendimento: PCA= -5,249 + 0,11NFC + 0,066NFR
+ 0,046PMF + 0,183CEF + 2,039PRA -0,011CEN.
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CAPITULO 3
UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA PREVISAO
DE PESO DO CACHO DA BANANEIRA CV. TROPICAL

RESUMO

Os caracteres observados em &reas experimentais tém natureza
fenotipica e na maioria das vezes baseia-se apenas na experiéncia do observador.
Com a mensuragdo das correlagdes entre variaveis € possivel estimar alteragdes
em um caracter com base nas variagdes em outros caracteres. O presente
trabalho foi desenvolvido com o objetivo de estimar o efeito de caracteres
agrondmicos mensurados na colheita da bananeira em relagéo ao peso do cacho.
O experimento constituiu-se de um ensaio de uniformidade, conduzido em
Guanambi, BA, com a cultivar Tropical, hibrido tetrapldide AAAB, plantado no
espacamento de 3 m x 2 m, em 9 fileiras com 40 plantas por fileira, num total de
360 plantas e area de 2.160 m?. Avaliaram-se 0s caracteres vegetativos, altura da
planta, perimetro do pseudocaule, nimero de filhos emitidos e nimero de folhas
vivas no florescimento e na colheita e os caracteres de rendimento, peso do
cacho, nimero de pencas e frutos, peso da segunda penca, comprimento e
didmetro do fruto em dois ciclos de producdo. Nas avaliacdes, cada planta foi
considerada como uma unidade basica (ub), area de 6 m? perfazendo assim, 360
unidades bésicas (ub). Utilizou-se 0 modelo computacional baseado em redes
neurais artificiais (RNA) que obteve com eficiente precisdo as estimativas (R de
91%, EMP de 1,40 e QMD de 2,29) a predicdo do peso de cacho da bananeira
cv. Tropical.

Palavras chave: Inteligéncia computacional. Rendimento. Produgéo. Musa spp.
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ABSTRACT

The characters observed in the experimental areas have phenotypic
nature and most often based solely on the experience of the producer, the
measurement of bunch weight and the correlations of the variables involved are
estimated in order to measure changes in a character when he altered another.
This work was carried out to estimate the effect of traits measured at flowering
and harvest in relation to the weight of the bunch. The experiment consisted of a
uniformity trial, conducted in Guanambi, BA, with cultivar Tropical (YB42-21),
AAAB tetraploid hybrid, planted at a spacing of 3 mx 2 m, consisting of 11 rows
of 52 plants each and considered how useful the nine central rows with 40 plants
per row, totaling 360 plants and an area of 2,160 m2. We assessed the vegetative
characters, plant height, pseudostem circumference, number of children issued
and number of green leaves at flowering and harvest, and the characters of yield,
bunch weight, number of hands and fruits, weight of the second hand, length and
diameter of the fruit in two growing seasons. In the evaluation, each plant was
considered as a basic unit (bu), area of 6 m2 totaling well, 360 basic units (bu).
We used the computational model based on artificial neural networks (ANN)
that obtained with efficient precision (R? 91%, EMP of 1.40 and QMD of 2.29)
the prediction of bunch weight in banana cv. Tropical.

Keywords: Computational intelligence. Yield. Production. Banana cv. tropical.
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1 INTRODUCAO

Um dos entraves relevantes da bananicultura brasileira é a falta de
variedades comerciais produtivas com porte adequado, resistentes as principais
pragas e doencas e adaptadas a diferentes ecossistemas. O desenvolvimento de
cultivares constitui estratégia para a solucdo deste problema, mediante
programas de melhoramento genético, cuja ultima etapa consiste na avaliagédo de
novos gendtipos em areas de producdo quando sdo comparados as cultivares
tradicionais (SILVA et al., 2000, 2002).

Embora exista um nUmero expressivo de variedades de banana no
Brasil, quando se considera preferéncia dos consumidores, produtividade,
tolerancia a pragas, porte adequado, resisténcia a seca e ao frio, restam poucas
variedades com potencial agronémico para utilizacdo comercial. As cultivares
mais difundidas no Pais sdo as bananas tipo prata (Prata, Pacovan e Prata-And),
responsaveis por 60% da area cultivada; a Maca, a Mysore, as bananas tipo
Cavendish (Nanica, Nanicio e Grande Naine), preferidas pelo mercado
internacional, e as bananas tipo Terra (Terra ¢ D’Angola) (Silva et al., 2000;
2002), existindo ainda, outras variedades em menor proporc¢ao, como as do tipo
Figo ou Bluggoe, as do tipo Caru e a Ouro (MOREIRA, 1999).

O programa de melhoramento genético da bananeira no Brasil teve
inicio em novembro de 1982, em Cruz das Almas-BA, baseando-se no subgrupo
Prata. Desde o inicio, 0s genotipos selecionados foram avaliados em diversas
regides do Brasil (SILVA et al., 2002). Como resultados praticos destas
avaliacdes foram recomendados os hibridos PA12-03 (Pioneira), FHIA-18,
SH36-40 (Prata Gralda), PVV42-68 (Pacovan Ken), PV42-85 (Preciosa), PV42-
142 (Japira), YB42-21 (Tropical), FHIA-01 (Maravilha), ST42-08 (Garantida),
PC42-01 (Caprichosa) e as variedades Caipira, Nam (Prata Baby) e Thap Maeo.
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Para avaliacdo de genotipos em diferentes regifes estuda-se o ciclo da
cultura, a altura da planta, o perimetro do pseudocaule, o peso do cacho, o
namero de frutos por cacho, o comprimento e o didmetro dos frutos, caracteres
considerados relevantes para a selecdo de individuos superiores, que possam vir
a ser recomendados para incorporacao aos sistemas de producao do agricultor da
regido (FLORES, 2000; SILVA et al., 2000). O conhecimento dessas
caracteristicas e sua relacdo com o peso final do cacho, podem facilitar a tomada
de decisdo do melhorista e ou possibilitar ao produtor planejamento a nivel de
financiamento de safra antes da colheita efetiva do cacho.

Na elaboracdo de planos de gestdo a modelagem matematica tem sido
utilizada como um processo de previsdo de rendimentos de diversas culturas.
Isto requer o desenvolvimento de equagdes para O processo produtivo e a
estimativa dos parametros envolvidos. As Ultimas décadas trouxeram uma nova
ferramenta para resolver problemas complexos, como as técnicas neurais (Redes
Neurais Artificiais). Esta técnica permite simulagdes muito rapidas e simples
para serem realizadas e ndo requer nenhuma descricao analitica a ser formulada.

Muitos estudos tém sido relatados sobre a aplicacdo de redes neurais
artificiais (RNAs) na agricultura (JIANG et al., 2004; BALA et al., 2005;
DIAMANTOPOULOU, 2005; UNo et al., 2005, MOVAGHARNEJAD;
NIKZAD, 2007; SAVIN et al., 2007; ZHANG et al., 2007). A maioria desses
estudos tem se dedicado a previsdes de rendimento (JIANG et al., 2004;. UNO
etal., 2005; SAVIN et al., 2007). Jiang et al. (2004) relataram 0 modelo de RNA
com algoritmo de treinamento back RNA com algoritmo de treinamento back-
propagation na previsdo de safra de trigo de inverno usando sensoriamento
remoto de informag¢Ges com 0 modelo RNA usando o algoritmo de treinamento
back-propagation. Uno et al. (2005) desenvolveram modelos de predigdo de
rendimento para o milho, utilizando métodos estatisticos e RNA com Varios
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indices de vegetacdo, sendo que maior precisdo da previsao foi obtido com o
modelo RNA do que com qualguer um dos trés modelos convencionais
empiricos. Savin et al. (2007) estudou uso combinado de redes neurais e teoria
dos conjuntos difusos ou fuzzy de redes neurais (FNN) ou redes neurais
granulares (GNN) para prever o rendimento das culturas em diferentes locais na
Russia.

Embora apresente trabalhos relacionando caracteres componentes da
produgdo em diferentes genotipos de bananeira (JARAMILLO, 1982; DADZIE,
1998), a literatura carece de informacdes que permitam uma estimativa do peso
do cacho a partir de alguns atributos medidos na fase da colheita.

Assim, o objetivo do trabalho foi estabelecer um procedimento que
possibilitasse, com base em estudos com redes neurais artificiais, a previsao do

peso do cacho da planta de bananeira cv. Tropical.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Implantacéo e conducéo da cultura

O experimento foi implantado num LATOSSOLO VERMELHO-
AMARELDO distrofico tipico A-fraco textura média fase caatinga hipoxerofila,
relevo plano a suave ondulado na area experimental da Escola Agrotécnica
Federal Antonio José Teixeira, localizada no Distrito de Ceraima, Municipio de
Guanambi, Micro Regido da Serra Geral, Sudoeste da Bahia, distando 108 km
da margem direita do Rio S8o Francisco e cerca de 90 km da divisa Minas-
Bahia, com latitude de 14°13°30”’ sul, longitude de 42°46’53”" oeste de
Greenwich, altitude de 525 m, com a média anual de precipitacdo de 663,69 mm
e temperatura média de 26°C.

Utilizou-se, para instalacdo do experimento, mudas micropropagadas,
cedidas pela Embrapa Mandioca e Fruticultura, multiplicadas pela Campo
Biotecnologia na Biofabrica em Cruz das Almas, BA, aclimatizadas em tubetes,
e transportadas para o local do experimento enroladas em embalagem tipo
rocambole, onde foram transplantadas diretamente para o campo.

O experimento constituiu-se de um ensaio de uniformidade com a
cultivar Tropical (YB42-21), hibrido tetrapl6ide derivado da Yangambi nimero
02, grupo gendbmico AAAB, resistente a Sigatoka-amarela e tolerante ao mal-do-
Panama, com frutos tipo Macd, lancada pela Embrapa Mandioca e Fruticultura.
A area foi formada por 11 fileiras de 52 plantas cada, no espacamento de 3 m x 2
m, perfazendo um total de 572 plantas e 3.432 m? e considerada como area Util
as nove fileiras centrais com 40 plantas cada, num total de 360 plantas e 2.160
m’. Nas avaliagdes procedidas em dois ciclos de produgéo, considerou-se cada
planta como uma unidade basica (ub), area de 6 m? constituindo assim, 360
unidades bésicas (ub). O sistema de irrigacdo utilizado foi aspersdo
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convencional fixo com aspersores de sub-copa. O manejo de irrigagdo foi
calculado pelo método do turno de rega pré-fixado, baseado, nas médias de
evaporacdo de tanque Classe A medidas no Posto Meteorol6gico da Codevasf,
nos coeficientes de cultivos da cultura (COELHO et al, 2001), nas
caracteristicas fisico-hidricas do solo e nas caracteristicas do sistema de
irrigacdo.

A implantacdo e os tratos culturais e fitossanitarios adotados na cultura
basearam-se em recomendac@es técnicas (ALVES, 1997; MOREIRA, 1999;) e
as adubacGes em analises de solo e de folha (MOREIRA, 1999).

2.2 Avaliacdes

As avaliagbes foram procedidas na fase da colheita dos cachos nos
ciclos de produgdo da planta-mie e do filho. Mensuraram-se descritores
fenotipicos vegetativos e de rendimento, seguindo a metodologia proposta
(SILVA et al., 1999), apresentada sequencialmente.

1 Caracter vegetativo
1.1 Namero de folhas vivas na colheita (NFC): Foi contado o nimero de folhas

vivas presentes nas plantas na época da colheita do cacho.

2.3 Caracteres de rendimento

Os caracteres de rendimento foram avaliados na época da colheita dos
cachos. O ponto de colheita baseou-se no diametro ou calibre do fruto da fileira
externa de frutos da segunda penca, considerando a particularidade do subgrupo
(tipo de fruto).

a) Peso do cacho (PCA)
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A massa do cacho (massa das pencas, engaco e raquis), em quilogramas,

foi avaliada em balanca de plataforma com capacidade para 200 kg.

b) NUmero total de pencas por cacho (NPC)

Anotou-se 0 numero total de pencas por cacho.

c) Numero de frutos por cacho (NFR)
Foram contados e anotado o nimero de frutos do cacho.

d) Peso da segunda penca (PSP)
A segunda penca de cada cacho, considerada de referéncia, foi pesada
em balanca digital (precisdo de trés casas decimais), e 0 valor expresso em

quilogramas.

e) Peso do fruto (PMF)
A massa do fruto ou dedo central da fileira externa de frutos da segunda
penca (penca de referéncia) foi obtida individualmente de cada cacho, em

balanca digital com preciséo de trés casas decimais, expresso em gramas.

f) Comprimento do fruto (CEF)
Tomou-se a medida da curvatura externa do fruto ou dedo central da
fileira externa de frutos da segunda penca, em centimetros, utilizando fita

métrica, da base ao apice (desconsiderando o pedicelo e o0 apice do fruto).

g) Diametro do fruto (DFR)
Mediu-se em milimetros, na parte mediana, no sentido do comprimento

do fruto central da fileira externa de frutos da segunda penca, utilizando-se
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paquimetro, posicionando-o nas laterais do fruto. Este didmetro ou calibracdo

lateral do fruto foi utilizado como critério para a colheita.

h) Peso da raquis (PRA)
A massa da raquis foi obtida individualmente de cada cacho, em balanca

digital com precisdo de trés casas decimais, expresso em gramas.

i) Comprimento do engago (CEN)
Tomou-se a medida da curvatura do engaco desde a sua inser¢do no

pseudocaule até a inflorescéncia masculina.

j) Didmetro do engaco (DEN)
Mediu-se em milimetros, na parte mediana do cacho utilizando-se
paquimetro.

2.4 Modelagem de redes neurais artificiais (RNAS)

Modelos de RNA séo projetados para aproximar fungfes matematicas.
Eles permitem simulacdes rapidas e simples a serem realizadas. As RNAs séo
formadas por interconexdes de processamento simples entre elementos
chamados neurbnios que tém a capacidade de identificar a relacdo entre
respostas de entrada e saida dos padrGes dados, assim como nas atividades
neurais humanas (HAYKIN, 1994; 1999).

2.4.1 Estrutura do modelo RNA
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Foram construidos varios modelos de RNA multicamadas para producao
de banana, afim de determinar qual melhor representa o peso do cacho, com o
uso do ‘software’ gratuito SCILAB (CAMPBELL, 2006), versdo 5.3 beta-4. O
modelo da abordagem constou de trés camadas, sendo a primeira composta de
dez neurbnios que correspondem as dez variaveis de entrada (peso da raquis,
comprimento do engaco, diametro do engaco, peso da segunda penca, himero
total de pencas por cacho, nimero de frutos por cacho, peso do fruto,
comprimento externo do fruto, didmetro ou calibracéo lateral do fruto, nimero
de folhas vivas na colheita), a camada oculta com dez neurénios e a camada de
saida com um neur6nio, que fornece o peso do cacho.

O numero de camadas ocultas na RNA depende do grau da
complexidade do problema (CHEN; RAMASWAMY, 2002;
MOVAGHARNEJAD; NIKZAD, 2007; IZADIFAR; JAHROMI, 2007; ERZIN
et al., 2008) e sobre a aplicacdo da rede (HUANG; MUJUMDAR, 1993). A
sele¢do do nimero de neurdnios para cada camada oculta é empirico. Entretanto,
um namero adequado de neurdnios para resolver um problema pode acarretar
em resultados ruins. A dificuldade esté justamente na determinacdo do nimero
adequado de neurbnios em cada camada. Uma ou duas camadas ocultas sdo na
maioria dos casos muito Gtil para grande parte dos problemas (ERZIN et al.,

2008). Para o presente estudo, foi usada uma camada oculta.

2.4.2 Treinamento do modelo

RNAs podem modificar seu comportamento em resposta ao ambiente.
Esse fator, mais que qualquer outro, é responsavel pela credibilidade recebida do
modelo. Ao contréario de outros modelos matematicos, os modelos de RNA nédo

podem representar 0 comportamento do sistema, a menos que sejam
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devidamente treinados. O objetivo do treinamento da rede é ajustar os pesos da
interconexd@o dos neurdnios da rede, de modo que a aplicacdo de um conjunto de
entradas produza o desejado conjunto de saidas. Inicialmente, sdo atribuidos
valores aleatorios aos pesos. Os modelos de RNAs usados aqui foram treinados
usando um algoritmo de treinamento back-propagation. As etapas do processo
de treinamento podem ser resumidas como segue:

a) Aplica-se um vetor de entrada;

b) Calcula-se a saida da rede que é comparada com o vetor alvo correspondente;
c) Adiferenca (erro) é alimentado de volta através da rede;

d) Os pesos sdo alterados de acordo com um algoritmo, chamado de back-
propagation (WASSERMAN, 1989) que tende a minimizar o erro. Os vetores
do conjunto de formagé&o foram aplicados sequencialmente.

Este procedimento foi repetido utilizando o treinamento de todo o
conjunto, muitas vezes até que o erro ficasse dentro de um critério aceitavel ou
até que as saidas ndo mudem significativamente. Para acelerar o treinamento e
convergéncia dos valores de peso, a taxa de aprendizagem pode ser ajustada. E
necessario ter uma taxa de aprendizagem que seja pequena o suficiente para
proporcionar a convergéncia grande o bastante para tornar o tempo de
computacdo razoavel. Todas as entradas foram padronizadas entre os valores de
0,00 e 1,00. Como progresso do treinamento, os pesos foram modificados para
minimizar o erro na saida. Foram empregados o erro médio de previsdo (EMP),
0 quadrado médio dos desvios (QMD) e coeficiente de determinacio (R?) como

auxilio na escolha da melhor rede.

A= gpclesoe

EPM(%)= E“ — phg)

"

—_
L—
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QMD = E"% .

em que X" é 0 somatério de i até n; Xqs € 0 valor do peso do cacho obtido a

campo; X 0 valor do peso do cacho obtido calculado pela RNA e “n” o

namero de observacdes.

R?=SOReg=1- SOR
SQT SQT 3)

onde: 0 <R*<1
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 1 mostra a arquitetura de redes neurais desenvolvida utilizando
o algoritmo back-propagation para a previsdo do peso do cacho da bananeira cv.
Tropical. As redes que foram treinadas com dados experimentais representam as
caracteristicas do crescimento e desenvolvimento da planta a fim de se obter a
producdo que podera alcancar maior capacidade de generalizacdo desde que
mais dados sejam fornecidos a rede para treinamento. Assim, os dados do
primeiro ciclo foram usados para construgdo do modelo de predi¢do e os do
segundo ciclo estavam reservados para testar a capacidade preditiva dos

modelos. Os resultados deste processo sdo descritos a seguir.

Camada
Camada de oculta
entrada

Figura 1 Estrutura do modelo de RNA para previsdo de peso do cacho (PCA)
de bananeira cv. Tropical
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Cada uma das seccdes de treinamento, até que fosse obtido o menor erro
médio, foi realizada com diferentes pesos iniciais, sendo que a rede com o
menor erro padrdo médio foi selecionada. O melhor modelo de predicdo de peso
de cacho foi composto de uma rede com arquitetura de 10:10:1 para dados da
colheita (Tabela 1) e fungdo de transferéncia sigmoide em ambas as camadas,
feitas numa proporcdo de 80 (288 plantas):20 (72 plantas) entre treinamento
(treinar a rede) e validacdo (feito apds o treinamento para verificar o seu
desempenho) ambos dados do 1° ciclo e 100% (360 plantas) para testes (feito
para verificar a generalizacdo da rede depois do treinamento) com dados do 2°
ciclo.

A Tabela 1 resume as caracteristicas e os parametros das RNAs testadas:
namero de nds em trés camadas, a tolerancia de erro que foi assumida para a
anélise, o nimero de épocas que 0s menores erros foram alcancados, taxa de
aprendizagem (1), coeficiente momento (), coeficiente de determinacdo, erro
médio de previsdo e o quadrado médio do erro. Os pardmetros | e p foram
fixados em 0,5 porque a menores valores, 0 processo de aprendizagem seria
muito lento, e em valores mais elevados, oscilagbes podem ocorrer causando a
ndo-convergéncia da RNA (MARTIN DEL BRIO; SANZ MOLINA, 2002). Os
valores previstos pelas RNAs contra os dados reais foram utilizados para
calcular os coeficientes de determinacio (R?), erro médio de previsio (EPM) e o

quadrado médio dos desvios (QMD) para as respostas.



82

"OJ310 (T Op SOpep wWoJI opepijeA 8 opeulal] ‘e)iay|0d soped-VNY,

T7'C (44 w'e 6¢'c 0S'c 09'C ano
G6'T Ge'T L6'0 or'T 8e'c €8'e (%) dN3
1.0 TL'0 69'0 16'0 €L'0 €90 4
G0 G'0 G'0 G'0 G'0 G'0 O)JusWIOW ap exe |
G'0 G'0 G'0 g'0 G0 g'0 opezipuaide ap exe]
00S 005 005 005 005 00S se200d3 ap 0JBWNN
T000'0 70000 T000'0 70000 70000 T000'0 0119 8p BIOURIS|OL
T1-0€-0T 1-02-0T 1-GT-0T 1-0T-0T 1-6-0T T-1-0T apal ep eineunbiy

(211302 Soped-vNY

seprisel YNY eted soonsneiss sonaweed 8 seinelinbiy T elage.L



83

De acordo com a Tabela 1 a rede que apresentou os melhores
parametros estatisticos foi a rede 10-10-1, que contém 10 dados de entrada, 10
neurbnios na camada oculta e 1 neurdnio de saida (peso do cacho). Nesta RNA
91% dos resultados do peso do cacho sdo explicados pelas variaveis
independentes contidas no modelo e a baixos valores de erro. Quando 0 nimero
de neurdnios na camada oculta é reduzido (1 e 5) ou aumentado (15, 20 e 30) , 0
coeficiente de determinacédo é reduzido e os valores de erro sdo aumentados, ou
seja, quando o numero de neurbnios na camada oculta sdo variados, reduz-se a
precisdo da previsdo e 0 erro desta aumenta, gerando valores ndo
representativos. A adicdo da camada oculta torna a rede capaz de extrair
estatisticas de ordem elevada, ou seja, a rede adquire uma perspectiva global
(BISHOP, 2008), porém o numero de nés por camada sé é obtido através de
varias tentativas e verificacdo dos pardmetros estatisticos como no presente
trabalho.

Na Figura 2, é apresentado o comportamento do erro médio quadratico
(EMQ) de treinamento e de validagio durante o treinamento da RNA. Pode-se
observar que, a partir da época 300, o erro no conjunto de validacdo apresenta
um comportamento constante, enquanto que o erro no conjunto de treinamento
decresce. A partir desse momento, a capacidade de generalizacdo da RNA ndo
melhora significativamente, apesar de melhorar os acertos dos dados de
treinamento. Oliveira (2010) trabalhando com previsdo de producdo de alcool
através da utilizacdo de RNA obtiveram comportamento constante de erro de
quadrado medio a partir da utilizagdo de 10000 épocas, e apesar de serem
problemas diferentes, a comparacdo dos resultados mostra que a RNA para

previsdo de peso de cacho foi obtida em menor tempo de trabalho da rede.



Dados de treinamento: Ero quadratico X Epoca
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Figura 2 Evolucéo dos erros de treinamento (azul) e de teste/validagdo

(vermelho) durante o treinamento da RNA com 10 neurdnios na
camada intermediaria

A Figura 3a-b mostra 0 comportamento entre o real e os valores
previstos para as respostas. Pode-se ver que as curvas geradas pela RNA tém,
aproximadamente, a mesma forma que as curvas reais, demonstrando que a

RNA modela de forma satisfatoria o processo gerador dos dados, gerando um
modelo confiavel com 10 pontos experimentais.

84
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Dados de teste: peso cacho banana aproximada por MLP [kg]]

Origem
""""" — Rede

Peso [kg]

T T T T T
150 200 250 300 350 400
Planta

Dados de teste: peso cacho banana aproximada por MLP [kg]]

Qrigem
2= e — Rede

T T T T T T T
205 210 215 220 225 230 235 240
Flanta

b

Figura 3 Representacdo grafica da série original (preto) e da prevista pela rede
neural (vermelho) de peso de cacho da bananeira cv. Tropical: (a)
série original de 1 a 360; (b) zoom nas plantas de n° 205 a 240
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Os resultados obtidos no presente estudo mostram a capacidade de
predi¢do de peso do cacho de bananeira cv. Tropical. Sua principal utilizacdo na
pratica serd a previsdo de rentabilidade da colheita, com certa antecedéncia, o
que possibilitard ao produtor a aquisicdo de financiamentos bancéarios com
garantia cientifica de retorno ao agente financiador. Os trabalhos atuais em
bananeira (DONATO et al., 2006a; 2006b) tém focado em caracterizar e avaliar
o comportamento de gendtipos (variedades e hibridos) mediante o uso de
descritores fenotipicos relevantes para a identificacdo e selegdo de individuos
superiores, baseados em estudos de correlacdo mostram qual variavel esta mais
relacionada ao peso do cacho, porém sem que a previsao de produtividade seja
feita. Esses estudos mostram que as correlacBes entre o peso do cacho e 0s
caracteres da planta, de forma geral sdo ndo-significativos, e entre 0 peso do
cacho e os caracteres do cacho significativos e positivos. As RNAs serdo
complementares aos estudos tradicionais de correlagdo, para estimar o peso do
cacho antes da colheita propriamente dita.

Existem vérias oportunidades para melhorar as RNAs (RAM et al., 2010),
sendo que o fornecimento dos dados de entrada adequados é o principal veiculo
para melhorias, tanto em nudmero de dados suficientes para treinamento,
validacdo e teste (BISHOP, 2008) quanto a qualidade das variaveis de entrada.
Em um estudo feito com oliveira a fim de determinar o tempo ideal de colheita
foi verificado que dentre as variaveis analisadas apenas a cor, textura, tamanho e
forma séo fatores que influenciam no teor final de azeite (RAM et al., 2010).

Uma vez que a RNA estiver totalmente aprovada na prética, mais
pesquisas podem ser realizadas com o intuito de promover a ligacdo do sistema
de modelagem de colheita a logistica de transportes. Por ter uma boa estimativa
de tempo ideal de colheita em que a vida de prateleira seja aumentada
(HIGGINS et al., 2010), a RNA d& ao produtor melhor capacidade de
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planejamento e transporte de carga para maximizar a eficiéncia do processo
comercial sem perdas. Além disso, caso haja uma fabrica de processamento na
propriedade, esta pode desenvolver planos de consumo de multi-colheita,
acomodando a capacidade de processamento da fabrica, para maximizar a
rentabilidade em toda a sua carteira de produtos. Outras pesquisas também
envolvem a tentativa de estender a RNA para previsdo de colheita em logistica
de transporte em culturas como feijdo, batata e brécolis, que juntamente com a
oliveira, sdo processadas normalmente pelas mesmas empresas na Australia que
sdo responsaveis pela distribuicdo (HIGGINS et al., 2010).

Perceptrons  multicamadas  foram  utilizados como  modelos
computacionais na identificacdo e visualizacdo das varidveis mais importantes
para modelar a producdo de amoreira preta. Redes neurais artificiais foram
treinadas com informacdo de 20 locais na Colémbia, onde a amoreira preta é
cultivada. A rede previu com razoavel precisdo a producdo da cultura (R%*=
0,89). A profundidade do solo, a temperatura média, a drenagem externa e a
precipitacdo acumulada do primeiro més antes da colheita foram fatores
determinantes da produtividade (JIMENEZ et al., 2009). Assim como as
informacgGes obtidas nos Andes podem ser utilizadas para determinar os locais
que sdo apropriados para a producdo de amora, a informacdo de predicdo de
producédo da bananeira pode possibilitar ao produtor a nogdo de rentabilidade de
sua cultura, e incentivo a continuidade dos estudos para verificagdo de quais

variaveis mais influenciam na producéo final.
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4 CONCLUSAO

Este trabalho propde uma metodologia para previsdo do peso do cacho
da bananeira cv. Tropical utilizando redes neurais artificiais. A RNA
implementada obteve uma eficiente previsdo de producéo, sendo que a rede que

obteve o melhor resultado possui a arquitetura 10:10:1.
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CAPITULO 4

COMPARACAO DE TECNICAS DE PREVISAO DE RENDIMENTO EM
CACHO DE BANANEIRA CV. TROPICAL: REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS X REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

RESUMO

Processos de decisdo na agricultura, geralmente requerem modelos de
resposta para avaliar a rentabilidade da cultura. Este estudo investiga o potencial
da cultura em predizer respostas de producdo pela aplicacdo de duas técnicas:
redes neurais artificiais (RNA) e regressdo linear multipla (RLM) na bananeira
cv. Tropical. O experimento constituiu-se de um ensaio de uniformidade,
conduzido em Guanambi, BA, com a cultivar Tropical (YB42-21), hibrido
tetrapldide AAAB, plantado no espacamento de 3 m x 2 m, formado de 11
fileiras de 52 plantas cada e consideradas como Util as 9 fileiras centrais com 40
plantas por fileira, num total de 360 plantas e area de 2.160 m> Avaliaram-se 0s
caracteres de rendimento, peso do cacho, nimero de pencas e frutos, peso da
segunda penca, comprimento, diametro do fruto e niamero de folhas vivas na
colheita, em dois ciclos de produgdo. Nas avalia¢des, cada planta foi considerada
como uma unidade basica (ub), area de 6 m?, perfazendo assim, 360 unidades
basicas (ub). De acordo com as andlises realizadas, a RN mostrou-se mais
precisa na previsio do peso do cacho em termos de R?, EMP e QMD em relagéo
a regressdo linear maltipla.

Palavras-chave: Inteligéncia computacional. Rendimento. Produgédo. Banana cv.
tropical.
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ABSTRACT

The evaluation of vegetative characters and yield and its relation to the
final weight of the bunch can provide to producers for crop management
strategies. Thus, the objective was to compare two methods that allow
estimating the effect of traits at flowering and harvest in relation to the weight of
the bunch. The experiment consisted of a uniformity trial, conducted in
Guanambi, BA, with cultivar Tropical (YB42-21), AAAB tetraploid hybrid,
planted at a spacing of 3 mx 2 m, consisting of 11 rows of 52 plants each and
considered how useful the nine central rows with 40 plants per row, totaling 360
plants and an area of 2,160 m2. We assessed the vegetative characters, plant
height, pseudostem circumference, number of children issued and number of
green leaves at flowering and harvest, and the characters of yield, bunch weight,
number of hands and fruits, weight of the second hand, length and diameter of
the fruit in two growing seasons. In the evaluation, each plant was considered as
a basic unit (bu), area of 6 m2 totaling well, 360 basic units (bu). We used the
computational model based on artificial neural networks (ANN) and generalized
linear models. According to our analysis, the ANN was more accurate in
predicting the weight of the bunch in terms of R% EMP and EMQ in relation to
multiple linear regression.

Keywords: Computational intelligence. Yield. Production. Banana cv. tropical.
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1 INTRODUCAO

O cultivo da bananeira é uma das principais atividades do agronegdcio
mundial, com plantios em mais de 120 paises tropicais e subtropicais (BAKRY
et al., 2009). Além de constituir-se em um essencial recurso alimenticio, a
banana € a fruta mais popular no mundo, e sua producao ocorre praticamente em
todos os paises em desenvolvimento. O Brasil é quarto produtor mundial de
banana, com produgéo estimada de 6.972.408 toneladas em 2007, em uma area
colhida de 508.845 hectares (ANUARIO BRASILEIRO DE AGRICULTURA,
2009).

No Brasil, ao contrario da bananicultura latino americana de exportagéo,
baseada nas cultivares do subgrupo Cavendish, Grande Naine e Williams,
utiliza-se maior diversidade de cultivares, com predominio de bananas 'Prata’
(SILVA et al., 2000). Poréem, ndo existe uma cultivar que seja resistente a todas
as pragas e doencas, apresente elevado rendimento, seja precoce, saborosa, de
facil manejo, com longevidade e tempo de prateleira adequados (DANIELS,
2000). Assim, o programa de melhoramento genético da bananeira no Brasil tem
selecionado diversos genétipos promissores, e dentre eles esta a cv. YB42-21
(Tropical) (SILVA et al., 2000).

O melhoramento genético assume papel crucial no alcance do ide6tipo
varietal e, para assegurar a recomendacéo de gendtipos superiores, a etapa final
de avaliacdo em experimentos de campo requer precisdo. Nessa etapa, sdo
estudados caracteres fenotipicos que refletem crescimento, precocidade e
produtividade, que sdo importantes para a identificacdo e sele¢do de individuos
superiores (SILVA et al., 1999, 2000), pois, sdo quantitativos, faceis de se
mensurar, podem estar sob controle poligénico, sofrem influéncia ambiental e

tém importancia econémica (ORTIZ, 1997).
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Assim o estudo desses fatores possibilita ao produtor uma programacéo
a nivél de colheita, uma vez que saber quanto dard o peso do cacho pode
viabilizar requisi¢des como programas de financiamento. A literatura carece de
estudos recentes sobre previsdo de peso de cacho em bananeira, sendo 0s
Gltimos trabalhos realizados por Jaramillo (1982). Os trabalhos atuais tém
focado em caracterizar e avaliar o comportamento de gendtipos (variedades e
hibridos) mediante o uso de descritores fenotipicos relevantes para a
identificacéo e selecdo de individuos superiores. Os modelos de simulagdo séo
uma ferramenta bastante Gtil, podendo predizer o rendimento de acordo com as
variaveis estudadas (GUNGULA et al., 2003). O presente trabalho faz uma
abordagem acerca de estudos com regressao multipla e redes neurais artificiais
(RNA).

O conceito de regressdo maltipla tem sido largamente difundido e
aplicado a varias espécies vegetais, como trigo (LE BAIL et al., 2005), café
(WYZYKOWSKI, 2009), cana-de-aclcar (SCARPARI, BEAUCLAIR, 2004;
2009), milho (SOLER et al., 2007), morango (ANTUNES et al., 2006), laranja
(STENZEL et al., 2006) e arroz (STRECK et al., 2007) com o objetivo de
estimar a colheita e a producdo. Em relacéo as redes neurais artificiais, muitos
estudos tém sido relatados na agricultura (JIANG et al., 2004; BALA et al.,
2005; DIAMANTOPOULOU, 2005; UNO et al., 2005; MOVAGHARNEJAD,
NIKZAD, 2007; SAVIN et al., 2007; ZHANG et al., 2007). A maioria desses
estudos tem se dedicado a previsdes de rendimento (JIANG et al., 2004; UNO et
al., 2005; SAVIN et al., 2007). Embora apresente trabalhos relacionando
caracteres componentes da producdo em diferentes gendétipos de bananeira
(JARAMILLO, 1982; DADZIE, 1998), a literatura carece de informacdes que
permitam uma estimativa do peso do cacho a partir de alguns atributos medidos
na fase da colheita.
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Assim, o objetivo do trabalho foi estabelecer um procedimento que
possibilitasse, com base em estudos com regressdo multipla e redes neurais

artificiais, a previséo do peso do cacho da bananeira Tropical.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Implantacéo e conducéo da cultura

O experimento foi implantado num LATOSSOLO VERMELHO-
AMARELO distrofico tipico A fraco textura media fase caatinga hipoxerofila,
relevo plano a suave ondulado na &rea experimental da Escola Agrotécnica
Federal Antonio José Teixeira, localizada no Distrito de Ceraima, Municipio de
Guanambi, Micro Regido da Serra Geral, Sudoeste da Bahia, distando 108 km
da margem direita do Rio Sao Francisco e cerca de 90 km da divisa Minas-
Bahia, com latitude de 14°13°30°" sul, longitude de 42°46°53"° oeste de
Greenwich, altitude de 525 m, com a média anual de precipitacdo de 663,69 mm
e temperatura média de 26°C.

Utilizou-se, para instalacdo do experimento, mudas micropropagadas,
cedidas pela Embrapa Mandioca e Fruticultura, multiplicadas pela Campo
Biotecnologia na Biofabrica em Cruz das Almas, BA, aclimatizadas em tubetes,
e transportadas para o local do experimento enroladas em embalagem tipo
rocambole, onde foram transplantadas diretamente para o campo.

O experimento constituiu-se de um ensaio de uniformidade com a
cultivar Tropical (YB42-21), hibrido tetrapldide derivado da Yangambi nimero
02, grupo gendémico AAAB, resistente a Sigatoka-amarela e tolerante ao mal-do-
Panama, com frutos tipo Macd, gerado e selecionado pela Embrapa Mandioca e
Fruticultura. A &rea é formada por 11 fileiras de 52 plantas cada, no
espacamento de 3 m x 2 m, perfazendo um total de 572 plantas e 3.432 m? e
considerada como area Gtil as 9 fileiras centrais com 40 plantas cada, num total
de 360 plantas e 2.160 m® Nas avaliacdes procedidas em dois ciclos de
producdo, considerou-se cada planta como uma unidade basica (ub), area de 6

m?, constituindo assim, 360 unidades basicas (ub). O sistema de irrigacdo
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utilizado foi aspersdo convencional fixo com aspersores de sub-copa. O manejo
de irrigacdo foi calculado pelo método do turno de rega pré-fixado, baseado, nas
médias de evaporacdo de tanque Classe A medidas no Posto Meteoroldgico da
Codevasf, nos coeficientes de cultivos da cultura (COELHO et al., 2001), nas
caracteristicas fisico-hidricas do solo e nas caracteristicas do sistema de
irrigacdo.

A implantacdo e os tratos culturais e fitossanitarios adotados na cultura
basearam-se em recomendac@es técnicas (ALVES, 1997; MOREIRA, 1999;) e
as adubacOes em analises de solo e de folha (MOREIRA, 1999).

2.2 Avaliacdes

As avaliagbes foram procedidas na fase de colheita dos cachos nos
ciclos de produgdo da planta-mie e do filho. Mensuraram-se descritores
fenotipicos vegetativos e de rendimento, seguindo a metodologia proposta

(SILVA et al., 1999), apresentada sequencialmente.

a) Caréater vegetativo
Numero de folhas vivas na colheita (NFC): Foi contado o nimero de

folhas vivas presentes nas plantas na época da colheita do cacho.

b) Caracteres de rendimento

Os caracteres de rendimento foram avaliados na época da colheita dos
cachos. O ponto de colheita baseou-se no didmetro ou calibre do fruto da fileira
externa de frutos da segunda penca, considerando a particularidade do subgrupo
(tipo de fruto).
¢) Peso do cacho (PCA)
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A massa do cacho (massa das pencas, engago e raquis), em quilogramas,

foi avaliada em balanga de plataforma com capacidade para 200 kg.

d) Numero total de pencas por cacho (NPC)

Anotou-se 0 numero total de pencas por cacho.

e) Numero de frutos por cacho (NFR)

Foram contados e anotado o nimero de frutos do cacho.

) Peso da segunda penca (PSP)
A segunda penca de cada cacho, considerada de referéncia, foi pesada
em balanca digital (precisdo de trés casas decimais), e 0 valor expresso em

quilogramas.

g) Peso do fruto (PMF)
A massa do fruto ou dedo central da fileira externa de frutos da segunda
penca (penca de referéncia) foi obtida individualmente de cada cacho, em

balanca digital com preciséo de trés casas decimais, expresso em gramas.

h) Comprimento do fruto (CEF)
Tomou-se a medida da curvatura externa do fruto ou dedo central da
fileira externa de frutos da segunda penca, em centimetros, utilizando fita

métrica, da base ao apice (desconsiderando o pedicelo e o &pice do fruto).

i) Diametro do fruto (DFR)
Mediu-se em milimetros, na parte mediana, no sentido do comprimento

do fruto central da fileira externa de frutos da segunda penca, utilizando-se
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paquimetro, posicionando-o nas laterais do fruto. Este didmetro ou calibracdo
lateral do fruto foi utilizado como critério para a colheita e classificagdo de

frutos.

J) Peso da raquis (PRA)
A massa da raquis foi obtida individualmente de cada cacho, em balanca
digital com precisdo de trés casas decimais, expresso em gramas.

k) Comprimento do engaco (CEN)
Tomou-se a medida da curvatura do engaco desde a inser¢cdo do mesmo

no pseudocaule até a inflorescéncia masculina.

I) Didmetro do engaco (DEN)
Mediu-se em milimetros, na parte mediana do cacho utilizando-se

paquimetro.

2.3 Desenvolvimento das redes neurais e analise de regressao multipla

A RN foi desenvolvida com o ‘software’ gratuito SCILAB
(CAMPBELL, 2006), versdo 5.3 beta-4. O erro de previsdo da rede foi
estipulado em 1% e o algoritmo utilizado no treinamento da rede foi o ‘back-
propagation’. Com o objetivo de comparar a RN com modelos explicativos foi
desenvolvida equagdo de regressdo multipla. Na analise de regressdo linear
multipla as variaveis foram selecionadas no procedimento ‘stepwise’ (DRAPER;
SMITH, 1981) no software R (VELABLES; SMITH, 2005). As variaveis
selecionadas deveriam ser significativas a 5% de probabilidade pelo teste t. Para
comparar a RN com a equacdo de regressao foram empregados o erro médio de
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previsdo (EMP), o quadrado médio dos desvios (QMD) e o coeficiente de
determinacéo (R?).

[ ps=& pgp)eso0

EPM(%)= T7 —feed (1)

T

QuD = yrifectal ”

em que X" é 0 somatério de i até n; Xobs é o valor do peso do cacho obtido a
campo; Xcalc o valor do peso do cacho obtido calculado pela RNA ou pela RLM

€69

e “n” o numero de observagoes.

R?=SQReg=1-SQR
SQT SQT @3)

onde: 0 <R*<1

Foi desenvolvida RNA e construido o modelo de regressdo para
predicdo de peso de cacho. Os dados do primeiro ciclo foram utilizados para
treinar e validar e os dados do segundo ciclo para testar a rede e a regressdo. Na
rede ndo houve distincdo de qual varidvel teria maior influéncia no peso do
cacho, pois seria necessario 0 desenvolvimento de um algoritmo especifico para
esse fim (STEVENSON et al., 1990), assim, a camada de entrada foi formada
pelas variaveis de rendimento e a de saida pela variavel dependente peso do
cacho.

Na regressdo linear multipla foram selecionadas as varidveis
independentes pelo procedimento ‘stepwise’, que seleciona somente as variaveis

significativas, sendo utilizado o modelo:

Y =PBo+ PBiXs +PXo+ ... T PXk T € (4)
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em que:
Yi refere-se ao valor do peso do cacho, determinado em fungéo das variaveis de
rendimento (x;, ... ;Xx), , sendo respectivamente NPC, NFR, PSP, PMF, CEF,
DFR, PRA, CEN, DEN e NFC. ¢ é o erro associado a i-ésima observacao,
assumido normal e independentemente distribuido. B, constante atribuida ao

modelo e B, ..., Pk coeficientes.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

No modelo ajustado pela analise de regressdo linear mdltipla, as
variaveis de rendimento: nimero total de pencas por cacho, perimetro do
pseudocaule, didmetro do fruto e didmetro do engaco ndo foram incluidas, uma
vez que este método seleciona apenas as variaveis significativas. Essa auséncia
pode estar relacionada a pouca influéncia que essas variaveis tem sobre o0 peso
do cacho. Foram selecionadas apenas as varidveis numero de folhas vivas na
colheita, nimero de frutos, peso médio do fruto, comprimento do engaco, peso
da raquis e comprimento do engaco, de acordo com equacdo linear maltipla
abaixo (Tabela 1).
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Ao determinar a magnitude e a significancia das associagdes entre
descritores fenotipicos, utilizados para selecdo de individuos em trabalhos de
avaliacdo, pode-se discriminar quais fatores influenciam na produgdo. O
estudo das variaveis que afetam o peso do cacho foi feito com o propdsito
futuro de mensurar se a alteragdo em um caracter pode provocar alteracéo
em outro, porém no presente trabalho, o coeficiente de determinacdo da
RLM foi considerado relativamente baixo (71%), uma vez que as variaveis
independentes explicam apenas 71% da variag&o total do peso do cacho.

Apo6s inimeras tentativas para descobrir qual a rede que melhor
representa 0 peso do cacho baseado no coeficiente de determinacéo, erro
médio de previsdo e quadrado médio do erro foi verificado que a melhor
predicdo foi obtida pela rede 10-10-1, ou seja, 10 variaveis de entrada, 10
neur6nios na camada oculta e 1 neurdnio de saida, que corresponde ao PCA.
A todas as redes testadas a tolerancia do erro assumida na analise foi 0,0001,
0 nuimero de épocas em que os menores erros foram alcancados foi 500
épocas e a taxa de aprendizagem e o coeficiente momento fixados em 0,5,
pois a menores valores 0 processo de aprendizagem seria muito lento e a
valores mais elevados, oscilagbes poderiam ocorrer causando a néo
convergéncia da RNA (MARTIM DEL BRIO; SANZ MOLINA, 2002). A
Tabela 2 mostra que os parametros estatisticos obtidos foram de alta
qualidade com R? de 91%, EMP de 1,4% e QMD de 2,29 para a rede
selecionada, 0 que gera alta precisdo de previsdo de dados. Ram (2010) em
estudos com oliveira verificou que dentre as arquiteturas de redes analisadas
para previsdo do conteldo de azeite foram obtidos melhores pardmetros
estatisticos no formato 80-10-10 com erro padrdo de 0,137 para a variedade

Pictual.
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Tabela 2 Arquiteturas e parametros estatisticos para RNA testadas

RNA-Dados colheita

Arquitetura 10-1-1 10-5-1 10-10-1 10-15-1 10-20-1 10-30-1
da rede

R’ 0,63 0,73 091 069 071 0,71
EMP (%) 3,83 2,38 1,40 0,97 1,35 1,95
QMD 2,60 2,50 229 246 2,49 2,41

R’= coeficiente de determinacdo; EPM= erro de previsio médio (%); QMD=
quadrado médio dos desvios.

Na Figura 1 é comparada a precisdo da modelagem RLM e RNA frente
aos dados reais de previsdo de colheita, sendo que quanto mais se
aproximam as linhas azuis e vermelhas da preta mais proximos estdao 0s
dados previstos dos reais. Apesar da ndo distingdo das varidveis
significativas na rede neural, a curva ajustada por valores obtidos pela RNA
aproximou-se mais dos valores mensurados a campo do peso do cacho,
enguanto os valores estimados pela equacdo de regressdo tiveram menor
ajuste em relacdo aos dados observados o que pode ser inferido pelo
coeficiente de determinacdo que mede a propor¢do da variacdo total da
variavel dependente PCA, que é explicada pela variacdo das variaveis
independentes, e no presente trabalho a RN explica 91% da variag&o do peso

do cacho e a RLM explica 71% do peso final (Tabela 3).
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Dados de teste: peso cacho banana aproximada por MLP [kg] e Regressdo Linear
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Dados de teste: peso cacho banana aproximada por MLP [kg] e Regressdo Linear
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Figura 1 Representacdo grafica da série original (preto), da prevista pela rede
neural (vermelho) e da prevista pela RLM (azul) de peso de cacho
da bananeira cv. Tropical: a- série original de 1 a 360; zoom nas
plantas de n° 215 a 240
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Os valores previstos pelas RNAs e pela RLM juntamente com os
dados reais foram utilizados para calcular os coeficientes de determinagao
(R?), erro médio de previsio (EMP) e quadrado médio dos desvios (QMD).
Com base na precisdo da previsdo geral (Figura 1) e na comparacgéo entre 0s
modelos (Tabela 3), a RNA por detectar com maior eficiéncia a mudancga na
taxa de progresso ou as inflexdes da curva de progresso, demonstrou ser
adequada para estabelecer relagdes entre as variaveis estudadas e o peso do
cacho, de maneira a proporcionar melhor ajuste entre os dados observados e
estimados.

Estes resultados concordam com Pinto (2002) que avaliaram o
potencial das redes neuronais como método alternativo aos sistemas
classicos para descrever a epidemia da ferrugem do cafeeiro (Coffea
arabica) e perceberam menores valores de EPM (4,72%) e QMD (3,95) para
RN em comparacdo a regressdo que apresentou EPM (6,58%) e QMD
(4,36), que significa que a RNA sdo uma ferramenta Util para descrever

epidemias de ferrugem.

Tabela 3 Comparacéo entre redes neurais e analise de regressao, elaboradas
a partir de variaveis de rendimento obtidas da bananeira cv.

Tropical
Regressdo multipla Redes Neurais
R® EPM (%) QMD R’ EPM(%) QMD
PCA 0,71 6,52 11,08 0,91 1,40 2,29

'PCA= peso do cacho (Kg); R*= coeficiente de determinagdo; EPM= erro de
previsdo médio (%); QMD= quadrado médio dos desvios.

Uma das varias aplicacbes das RNA ¢é a tarefa de previsdo
(BISHOP, 2008), e baseado nesse principio alguns estudos tém sido

realizados com o intuito de testar a eficiéncia das redes neurais em
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comparagdo com modelos classicos de regressdo multipla. Em um estudo
feito com arroz (Oryza sativa) foi verificado que o modelo de RN foi mais
eficiente para predicdo de recombinacdo da proteina hemoglobina 1 quando
comparado ao modelo de RLM com 17 variaveis de entrada, obtendo-se R?
de 85 e 65%, respectivamente (GIORDANO et al., 2010).

Os requisitos obrigatérios para o planejamento da gestdo de
nutrientes em todos os terrenos agricolas levou a uma necessidade de
técnicas precisas para estimar a produtividade das culturas sendo que as
exigéncias de utilizacdo de nutrientes possam ser baseadas na gestdo de
processo de planejamento sustentavel (KAUL et al., 2005). Assim, com base
maior R* e menor EMP foi observado que as RN conseguem estimar com
maior precisdo a previsdo de producdo de milho e soja em comparacao a
regressdo linear maltipla.

Com o implemento das redes neurais artificiais na previsdo de colheita
de bananeira cv. Tropical o produtor podera ter melhor gestdo de
rendimentos em sua propriedade, o que podera aumentar o interesse em
pesquisas futuras acerca da influéncia que cada variavel exerce sobre o peso
final, uma vez que com essa informacdo, estudos de melhoramento genético
podem ser realizados com maior foco na variavel que expressa maior

rendimento.
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4 CONCLUSAO

A regressao linear miltipla ndo é adequada para a predi¢do do peso
de cacho da bananeira cv. Tropical. A RNA mostrou superioridade de
previsdo de producdo em detrimento a RLM. O produtor pode usufruir da

rede para prever sua producdo de forma a planejar seu lucro.
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