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Resumo

O ensaio nacionad de milho, conjunto de experimentos cientificos realizados em
diversas cidades do Brasil, tem como objetivo avaliar o desempenho de cultivares (plantas) de
milho, em diferentes condicbes de solo, clima e altitude. Nesses experimentos, o
desenvolvimento da cultura € monitorado durante todo o ciclo do plantio, coletando-se
informagdes acerca do comportamento das plantas. Essas informagbes sdo posteriormente
utilizadas para selecionar as cultivares mais indicadas para cada regido e também para se
avdiar aviabilidade do langcamento comercial de cultivares em processo de desenvolvimento.
Nesta dissertacdo, investiga-se a utilizacéo do processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases) aplicado aos dados gerados a
partir dos experimentos que compdem o ensaio nacional de milhos hibridos elite, safra
2003/2004, com o objetivo de verificar a possibilidade de se reduzir o nimero de
experimentos realizados, sem perda na qualidade e representatividade dos dados necessarios
para a perfeita avaliagdo das cultivares plantadas. Para isso, a interacdo entre solo, clima e
planta de milho foi modelada e os principais componentes de cada um destes sistemas foram
identificados Também € investigada a aplicabilidade do uso de redes neurais artificiais para
estimar dados de umidade relativa do ar, necessarios ao modelo definido. Utilizando técnicas
de Data Mining (andlise de cluster), foram construidos agrupamentos de experimentos
(cidades) que, de acordo com a metodologia proposta neste trabalho, sdo similares em termos
de solo, clima e comportamento das plantas de milho. A coeréncia dos agrupamentos
formados foi avaliada através de dois critérios, sendo o primeiro deles proposto nesta
dissertacdo e o segundo definido por pesquisadores em melhoramento genético da Embrapa
Milho Sorgo. Na avaliacdo pelo primeiro critério, dos 11 agrupamentos formados, quatro
foram considerados incoerentes e pelo segundo critério, nenhum agrupamento foi considerado

coerente.



Abstract

The national assay of maize, a set of scientific experiments conducted in severa cities
in Brazil, ams to evaluate the performance of cultivars of maize (plants) in different
conditions of soil, climate and altitude. In these experiments, the development of the culture is
monitored during the planting cycle, and information about the plants behavior is collected.
This information is later used to select the most suitable cultivars for each region and aso to
evaluate the viability of the commercia launch of cultivars in the development process. In this
dissertation, it is investigated the use of Knowledge Discovery in Databases (KDD) applied to
the data generated from experiments that are part of the corn hybrids elite national test, crop
2003/2004, with the main goal of verifying the possibility of reducing the number of
experiments carried out, without loss in quality and representativeness of the data needed to
perfect the evaluation of the cultivars planted. In order to accomplish this purpose, the
interaction between soil, climate and plant maize was modeled and the main components of
each one of these systems were identified. I1t"s also investigated the applicability of artificial
neural networks to estimate data on relative humidity, required for the defined model. With
the use of Data Mining techniques (cluster analysis), were constructed groupings of
experiments (cities) that, according to the methodology proposed in this paper, are smilar in
terms of soil, climate and behavior of the plants of maize. The consistency of the groups was
evauated by two criteria, the first of them, as proposed in this dissertation and the second,

defined by researchers in genetic improvement of Embrapa Milho e Sorgo.
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1. INTRODUCAO

O milho, uma das culturas mais antigas do mundo, é talvez a mais importante planta
comercial com origem nas Américas. Indicios de seu cultivo encontrados em escavacOes
remontam a 5000 anos atrés. Apés o descobrimento da América, foi levado para a Europa e
cultivado em jardins, antes mesmo de seu valor alimenticio tornar-se conhecido. O cultivo do
milho em escala comercial espalhouse desde a latitude de 58° Norte (Unido Soviética) até 40°
Sul (Argentina). Hoje o milho disputa com o trigo o titulo de gréo mais plantado no mundo.

Pela sua versatilidade, o milho é utilizado desde a alimentac&o animal, passando pela
agricultura de subsisténcia até a indistria de alta tecnologia. Atualmente, com a crescente
preocupacdo com a geracdo de combustiveis renovaveis, sua importancia tem aumentado
ainda mais como fonte geradora de energia limpa e renovavel.

No Brasil, a utilizacdo do milho na alimentacéo animal representa, em média, 70% da
producdo, conforme pode ser visto na Tabela 1.1. O consumo de milho em gréo na
alimentacdo humana, apesar de baixo, € fator importante, uma vez que em algumas situacoes
€ a fonte de energia di&ria, sobretudo em regides de baixa renda, como o semi-arido do

Nordeste brasileiro.

Tabelal.1l
Estimativa do consumo de milho no Brasil em 2001

Uso (%)

Consumo Animal 63,5
Avicultura 32,4
Suinocultura 20,7
Pecuéria 6,7
Outros Animais 3,7
Industrial 10,0
Consumo Humano 3,6
Perdas e Sementes 0,6
Exportagdo 13,6
Outros 8,7
Tota 100,0

Fontes: Abimilho, MB Associados e Safras & Mercado

O Brasil é o terceiro maior produtor mundial de milho, ficando atras dos Estados
Unidos e da China. Entretanto, nossa importante indlstria de aves e suinos nos torna um dos
maiores consumidores do mundo, fazendo com que sgja crescente a necessidade de maior

producdo de milho.
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Apesar de terceiro maior produtor mundial de milho, o Brasil ndo se destaca entre os
paises com maior nivel de produtividade. Na Tabela 1.2 pode-se observar a produtividade dos
maiores produtores de milho do mundo. De acordo com dados da FAO (Food and Agriculture
Organization of the United Nations), a produtividade média mundial em 2001 estava em torno
de 4427 kg/ha, 0 que nos coloca abaixo desta média.

Vale ressaltar que a cultura do milho no Brasil ainda conta com grandes possibilidades
de aumento de producdo via crescimento da produtividade, o que tem ocorrido

sistematicamente nos Ultimo anos

Tabelal2
Produtividade média mundial de milho (kg/ha)

Ano [Brasil [USA [China |Argentina |[México |Franca |Roménia |india [Itdlia [Mundo
1990( 1874 | 7438 | 4525 3461 1994 6019 2761 1518 | 7638 | 3680
1991| 1808 | 6817 | 4580 4044 2052 7277 4077 1376 | 7262 | 3686
1992| 2283 | 8253 | 4535 4524 2345 7964 2047 1676 | 8660 | 3893
1993| 2532 | 6321 | 4964 4355 2440 8045 2605 1602 | 8664 | 3625
1994| 2363 | 8700 | 4695 4237 2226 7792 3132 1448 | 8225 | 4114
1995| 2601 | 7123 | 4918 4522 2288 7717 3192 1585 | 8970 | 3792
1996 2697 | 7978 | 5204 4040 2239 8382 2932 1709 | 9336 | 4226
1997| 2623 | 7952 | 4390 4556 2384 9059 4176 1746 | 9627 | 4143
1998| 2796 | 8438 | 5269 6077 2343 8453 2756 1755 | 9346 | 4433
1999 2760 | 8398 | 4946 5182 2560 8901 3628 1655 | 9744 | 4363
2000( 2736 | 8603 | 4670 5444 2166 9058 1556 1769 | 9386 | 4230
2001| 3352 | 8672 | 4933 5592 2557 8593 2419 1807 | 8942 | 4427

Fonte: FAO, 2002

O caminho para se chegar a esse aumento de produtividade e, assim, colocar o Brasil
no mesmo patamar de paises como Estados Unidos, Franca e Itdlia passa por muitas frentes.

Uma delas, obrigatoriamente, € a pesquisa cientifica.

O desenvolvimento de cultivares de milho mais produtivas, resistentes as doencas e
mais adaptadas as condicbes brasileiras € condicdo sine qua non para se elevar a
produtividade média nacional.

O processo de desenvolvimento de cultivares de milho € longo, envolve um grande
nimero de profissionais (geneticistas, estatisticos, bidlogos, fitopatologistas e muitos outros),
além de significativo aporte de recursos financeiros. Resultados concretos sdo obtidos muitas

vezes apos anos de trabalho e pesquisa.
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Quando uma nova cultivar € desenvolvida, esta precisa ser plantada e avaliada
juntamente com varias outras para que se avalie seu comportamento e £u desempenho em
diferentes ambientes e assim verificar a viabilidade de seu lancamento comercial.

Essa avaliacdo € feita através de uma rede de ensaios (experimentos) que sao
implantados em diferentes cidades do pais e obedecendo atécnicas proprias de plantio. Em
seguida, todo o desenvolvimento da cultura € monitorado e varios parametros sdo avaliados e
medidos, gerando um grande volume de dados, que sdo posteriormente analisados
estati sticamente.

Em fce da grande extensdo territorial do Brasil e da conseqlente diversidade de
condic¢les climaticas, de solo e dtitude, um nimero expressivo de ensaios, em diferentes
cidades, é necessario para melhor expressar as interagfes das cultivares avaliadas com o meio
ambiente. Quanto maior 0 nimero de ensaios instalados, melhor sera descrita interacao.
Entretanto, a instalacdo desses ensaios € onerosa, uma vez que envolve o deslocamento de
equipes para 0 plantio, além do monitoramento constante durante todo o ciclo ch cultura
Outro agravante € que, muitas vezes, restricdes orcament&rias obrigam a reducdo da
quantidade de ensaios instalados. E nesse cortexto que este trabalho se insere e pretende
contribuir.

Atualmente o processo de descoberta de conhecimento em banco de dados, também
conhecido como KDD (Knowledge Discovery in Databases), vem sendo utilizado com
sucesso em grandes massas de dados para detectar comportamentos e tendéncias que esses
dados “escondem”. Ha relatos da utilizacdo bem sucedida desse processo em diversos
segmentos, sobretudo em aplicagdes comerciais e industriais.

Utilizando o processo de KDD, os dados gerados a partir dos ensaios de milho foram
analisados com vistas a reduzir a quantidade de locais onde 0s experimentos sdo instalados,
sem perda na qualidade e confiabilidade nos resultados. Técnicas de mineracdo de dados,

mai s especificamente andlise de similaridade (clustering) foram utilizadas paratal.
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1.1 Justificativa

Do ponto de vista do agronegdcio, 0s ensaios nacionais de milho sdo instrumentos de
grande importancia para agricultores, extensionistas e pesquisadores da area de melhoramento
genético, pois fornecem uma grande quantidade de informacbes acerca das cultivares
avaliadas nas diversas cidades e regioes.

A utilizagdo de técnicas de andlise de cluster sobre os dados gerados pelos ensaios
poderia identificar regiGes com caracteristicas comuns, identificando assim *“cidades-tipicas”
que representassem com fidelidade, uma regido ou um conjunto de cidades, dispensando
entdo ainstalacdo de ensai0s nos outros locais com caracteristicas semelhantes.

A eventua identificacdo destas “ cidades tipicas” representaria um avango na condugao
dos ensaios, uma vez que poder-se-ia ter uma reducdo no numero de ensaios instalados e,
consequentemente, economia de tempo e recursos financeiros. Essa economia poderia ser
utilizada na instalacdo de ensaios em areas hoje ndo cobertas pela rede, proporcionando assim
informagdes para agricultores que hoje ndo se beneficiam dos dados gerados pelos ensaios
nacionais.

Do ponto de vista cientifico e tecnol 6gico, a utilizacdo do processo de KDD em dados
de pesquisa agropecuéria € pouco relatada na literatura. O estudo e aplicacdo dessas técnicas,
caso sgja comprovada sua viabilidade e confiabilidade, daria um novo enfoque ao tratamento
dos dados gerados, o que poderia auxiliar e complementar a forma tradicional de se fazer
pesquisa agropecuaria.

Caso comprovada a viabilidade e confiabilidade das técnicas de clusterizacdo
aplicadas aos dados de Ensaios nacionais de milho, a metodologia utilizada poderia ser
extrapolada para ensaios nacionais de varias culturas, em diversos centros de pesquisas em

todo Brasil.

1.2  Objetivos

O objetivo geral do trabalho foi modelar o sistema planta de milho — meio ambiente,
levantando seus principais componentes e suas interagdes. De posse desse modelo, os dados

nele definidos foram levantados para serem utilizados como entrada para o processo KDD e
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para as técnicas de mineracdo de dados, mais especificamente os algoritmos de andlise de
similaridade €lustering), a fim de agrupar as diversas cidades onde foram realizados os
ensaios em blocos com caracteristicas semelhantes. O objetivo € tentar reduzir o nimero de
cidades necessérias a0 plantio de experimentos, sem perda na qualidade e representatividade

dos resultados.

Os objetivos especificos s&o:
Através de estudos e entrevistas com especialistas de diversas areas como solo, clima,
fisologia vegetal, melhoramento genético e outros, definir quais os componentes que
influenciam o desenvolvimento de uma planta de milho, definindo assm um modelo
(caracterizacéo do problema) com os principai S componentes e suas interacoes.
Levantar os dados necessarios ao modelo e que, em principio, ndo fazem parte da base de
dados gerada pela rede de ensaios, a fim de enriquecé-la e fornecer subsidios para que a
interacdo planta- meio ambiente possa ser melhor avaliada;
Aplicar as técnicas de andlise de similaridade sobre dados do Ensaio Naciona de Milhos
Hibridos Elite’, safra 2003/2004, a fim de tentar reduzir o nimero de cidades necessérias a
implantagdo de experimentos, mantendo a confiabilidade dos resultados;
Validar os resultados encontrados junto aos especialistas de cada area (pesquisadores da

Embrapa), analisando a pertinéncia e coeréncia dos resultados.

1.3  Principaiscontribuicdes

As principais contribuic¢des deste trabal ho s&o listadas abaixo:

- Proposta de um modelo da interacéo planta de milho - solo - clima com a definicdo dos
componentes de cada um destes sistemas,
- Analise e mapeamento das influéncias e interacBes das variaveis de solo e clima em

cada uma das caracteristicas observadas nos ensai 0s nacionais de milho;

1 Milhos Hibridos Elite séo milhos avancados e com grande potencial de lancamento comercial.
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- Construcdo de uma representacdo utilizando o modelo de redes neurais para estimar a
umidade relativa do ar média, a partir de dados de latitude, longitude, altitude,
temperatura minima e temperatura maxima;

- Definicdo de agrupamentos de cidades, que, de acordo com a metodologia proposta
neste trabalho, sdo consideradas similares em termos de solo, clima e comportamento

das plantas, 0 que permite a reducdo do nimero de ensaios instalados no Brasil.

1.4  Organizacdo do trabalho

O trabalho trata da aplicacdo do processo de KDD e da utilizacdo de #cnicas e
algoritmos de mineracdo de dados aplicados a um conjunto de dados de experimentos
cientificos utilizados para avaliar o comportamento de 32 cultivares (plantas) de milho em 35
experimentos (ensaios) realizados em 27 cidades. O trabalho esta dividido em capitulos de
acordo com os temas pertinentes a sua realizacéo.

No Capitulo 2 é apresentado o Ensaio Naciona de Milho, a fundamentagdo sobre o
processo de descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD) aém de uma revisdo
sobre a utilizagdo das técnicas de mineragdo de dados no setor agricola. S0 apresentados
ainda os fundamentos das Redes Neurais Artificiais (RNA) e uma revisdo sobre sua utilizacao
na previsdo de dados climaticos.

No Capitulo 3 € apresentada a metodol ogia utilizada e todas as etapas percorridas até a
montagem do banco de dados.

No Capitulo 4 é apresentado o modelo desenvolvido para estimar o valor médio da
umidade relativa do ar, para diferentes cidades do pais, através da utilizagdo de RNA.

No Capitulo 5 a etapa de mineracdo de dados € descrita e os resultados obtidos sdo
analisados

No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e possiveis trabal hos futuros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA-CONCEITUAL

21 O Ensaio nacional de milho

O Ensaio Nacional de Milho é composto por um conjunto de experimentos realizados
em diversas cidades, obedecendo aos mesmos procedimentos de plantio. Em cada um dos
experimentos sdo plantadas as mesmas cultivares (plantas) de milho e todo o desenvolvimento
da cultura é monitorado. Dados sobre producdo de gréos, producdo de espigas, atura das
plantas, ataque de pragas, doencas e varios outros sdo coletados, formando assim uma base de
comparacao entre o desempenho de cada cultivar, nos diferentes locais onde foram realizados
0S ensaios.

Sua execucdo € feita de forma cooperada entre instituicdes publicas e privadas sob a
coordenacéo da Embrapa Milho e Sorgo, unidade da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuéria (Embrapa), com representantes da Associacdo Brasileira de Sementes e Mudas
(ABRASEM). Seus principais objetivos sio:

Avdliar, nas principais regides produtoras, as cultivares de milho desenvolvidas por
entidades publicas e privadas,

Auxiliar agricultores e técnicos na escolha das cultivares de milho mais adaptadas as
suas regifes,

Regionalizar a recomendagdo de cultivares de acordo com a altitude, temperatura e
tolerancia as principais doengas foliares e pragas,

Fornecer dados pararegistro de cultivares.

A protecéo de cultivares, instituida pela lel n.° 9456, de 25 de abril de 1997, tem por
finalidade resguardar os direitos relativos a propriedade intelectual sobre plantas. Os Ensaios
Nacionais de Milho, aém de fornecerem dados importantes aos melhoristas e auxiliar os
técnicos e agricultores na escolha das cultivares mais adaptadas acada regido, s uma
importante fonte de informagdes para cumprimento das exigéncias legais com vistas ao

lancamento e comercializagao de cultivares de milho no Brasil.
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22 O processo de descoberta de conhecimento em banco de dados — (KDD -

Knowledge Discovery | n Databases)

As Ultimas décadas foram marcadas por uma grande e acelerada geracdo de dados e de
informagbes. Aliada a isso, a crescente utilizagdo de recursos computacionals, advinda
principalmente da evolucéo tecnoldgica e consequiente reducdo de custos, propiciou que estes
dados fossem armazenados em meio eletronico.

Estes fatos contribuiram para que grandes bancos de dados fossem gerados. Empresas,
instituicbes governamentais e centros de pesquisas despendem hoje quantidade razoavel de
recursos financeiros e humanos a fim de montar bancos de dados sobre os mais variados
temas. Mas, por mais paradoxal que possa parecer, grandes bancos de dados néo significam
necessariamente grandes conhecimentos sobre o tema em questéo.

Segundo Kantardzic (2003), apenas uma pequena parte destes dados sdo efetivamente
utilizados porque, na maioria dos casos, os volumes sd0 detal ordem gue o gerenciamento ou
a complexidade das estruturas desses dados inviabilizam sua utilizacgo efetiva para andlises
mais acuradas.

Ainda ce acordo com Kantardzic (2003), a razdo priméria deste problema € que o
esfor¢o para a criagdo dos bancos de dados é frequientemente direcionado por assuntos como
eficiéncia de armazenamento e desempenho e ndo por um plano de utilizagdo destes dados.
Outro aspecto ja apontado por Piatetsky (1991) € a inviabilidade de se analisar estes dados,
produzidos e armazerados em larga escala, através de métodos manuais tradicionais, tais

como planilhas de cdlculos e relatorios.

Diante deste cenario, surgiu a necessidade de explorar estes dados para extrair
informacdo e conhecimento implicito, neles contidos. Extrair conhecimento novo,
potencialmente Util e que, em principio, esta oculto em grandes massas de dados € a esséncia
do processo denominado KDD (Knowledge Discovery in Databases).

Segundo Fayyad et al. (1996), o processo KDD refere-se as etapas que produzem
conhecimentos a partir dos dados e, principalmente, a etapa de mineracéo dos dados, que é a
fase que pode transformar dados em conhecimento e informagdo. Esse processo consiste em
encontrar e interpretar padrdes nos dados, de modo iterativo e interativo, através da
intervencdo de um agente humano no processo KDD e da repeticdo dos algoritmos e da

andlise de seus resultados.
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Segundo (Witten e Frank, 2000), “mineracdo de dados € definida como o processo de
descoberta de padrdes nos dados. Esse processo precisa ser automatico ou semi-automético e
os padrbes descobertos precisam ser significativos e ter algum retorno econémico, além de
serem necessarios, paratal processo, dados em quantidade substancial”.

Em sua base, KDD é a unido de conhecimentos de banco de dados, estatistica,
inteligéncia artificial e aprendizado de méaquina (machine learning). Utilizando técnicas
avancadas, como redes neurais, inducdo de regras, arvores de decisdo, andise de
agrupamentos e muitas outras, KDD vem sendo cada vez mais utilizado para andlises em
grandes massas de dados e para detectar comportamentos e tendéncias que esses dados
“escondem”.

O processo de KDD compreende diversas etapas, ndo necessariamente sequenciais,
pois em cada uma delas pode-se necessitar voltar a etapas anteriores. A Figura 2.1 mostra as
etapas do processo KDD, segundo Fayyad et al. (1996). Esta abordagem define a iteratividade
das etapas e a interatividade com o usuério no processo. Ao fina de cada etapa, os resultados
obtidos sd0 analisados para que, com base na experiéncia e conhecimento do usuério
eventuais corregcoes sejam efetuadas.

O termo Data Mining (mineracéo de dados) é freglientemente relacionado ao processo
de KDD, mas Data Mining é apenas uma das etapas do processo. Nesta etapa diversas
técnicas podem ser utilizadas, mas nos concentraremos na analise de agrupamentos, também

conhecida como “ clusterizacao”, que foi objeto de estudo neste trabal ho.

e "‘

Figura 2.1 — Etapas do processo de KDD segundo Fayyad et al. (1996)
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2.2.1 Etapasdo processo KDD

2.2.1.1 Definicéo do espaco problema

A primeira tarefa a ser realizada é uma profunda andlise do problema a ser resolvido.
E de vital importancia o perfeito entendimento do dominio da gplicagio para que se possa
definir corretamente os objetivos do processo de KDD. SO assm € possivel verificar se o

conhecimento descoberto é de fato Util.

2.2.1.2 Selegdo de atributos

Com base no entendimento do dominio, selecionamse os atributos que sdo relevantes
para se obter o resultado esperado. O sucesso do processo KDD depende da escolha correta
destes dados, pois € neste conjunto que serdo aplicados os algoritmos para descoberta de

conhecimento.

2.2.1.3 Preparacao e pré-processamento da base de dados

Usualmente os dados selecionados para o processo de KDD néo estdo em um formato
adequado para a extragdo de conhecimento. Além disso, é necessario assegurar a qualidade
desses dados A adequaciio desses dados é feita através das etapas de limpeza, transformagso,
enriquecimento e melhoramento. Essas etapas e as agles nelas executadas sdo conhecidas

Como pré-processamento.

De acordo com Kantardzic (2003), as principais tarefas realizadas durante o pré

processamento dos dados s&o:
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1. Deteccéo e remocao de outliers

Outliers sdo dados com valores incomuns ou incompativeis com a maioria das
observagbes de um determinado atributo. Essas amostras podem afetar

gravemente os resultados obtidos na mineragdo de dados.
2. Ampliacéo/reducdo e codificacdo dos dados

O pré-processamento dos dados envolve diversos passos, como adequacdo das
escalas das variaweis, reducdo da dimensionalidade da base de dados,
codificagdo de atributos de forma a possibilitar uma melhor interpretacéo pelos
algoritmos de mineracéo de dados.

Ainda de acordo com Kantardzic (2003), o pré-processamento dos dados réo deve ser
considerado uma etapa completamente independente das demais, uma vez que, a cada iteracéo
do processo de mineracdo de dados, alteracGes na base de dados podem ser definidas para

melhorar os resultados nas iteragdes seguintes.

De acordo com Pyle (1999), o pré-processamento dos dados consome 75% do tempo

gasto em um processo de KDD. A secdes seguintes apresentam estas etapas.

22131 Limpeza

Os dados selecionados deverdo ser filtrados, para que inconsisténcias e ruidos
(repeticBo de tuplas, tipos incompativels, etc.) sgam identificados e removidos. O
preenchimento ou eliminacdo de valores nulos também é feito nesta etapa, que consome a
maior parte do tempo em um processo KDD. Ao final da etapa de limpeza, a base de dados

deve estar corrigida e consistente.

22132 Enriquecimento

Nesta fase sdo agregados aos dados existentes, informagdes que possam contribuir no

processo de descoberta do conhecimento. Essas informagdes ndo estéo na base de dados, mas
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s80 conhecidas e acredita-se que podem melhorar o desempenho da etapa de mineracéo de

dados. Esses dados s&o definidos na estruturagéo do problema

22133 M elhoramento

Melhoramento dos dados consiste em realgar caracteristicas dos dados sem, no entanto
adicionar dados de fontes externas. O melhoramento pode ser através da extracdo de
caracteristicas adicionais de um determinado atributo ou através da variagdo de sua
amostragem.

22134 Transformacao ou codificacdo

A padronizagdo dos dados para que a mesma informagéo ndo esteja armazenada de
forma diferente (ex. producdo em toneladas ou quilos), a transformacdo de valores continuos
de um atributo em um ndmero pré-determinado de intervalos (discretizacdo) sdo algumas das
tarefas efetuadas nesta etapa. Nesta fase os dados sdo convertidos para a forma mais adequada

para a utilizacdo nos agoritmos de mineracéo.

2.2.1.4Mineracao de dados

E a etapa mais importante do processo de KDD e é caracterizada pela busca de
padrdes nos dados. Nesta etapa, é escolhido o método e sdo definidos os agoritmos que
realizardo a busca pelo conhecimento implicito e Util do banco de dados. Essa escolha é feita
de acordo com os objetivos definidos anteriormente. As principais técnicas utilizadas nesta
etapa sdo: arvores de decisdo, regras de associacdo, andises de agrupamento, redes neurais,

algoritmos genéticos e |6gica nebulosa, dentre outras.
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2.2.1.5Avaliacao/ inter pretacéo dos resultados

E a Ultima etapa do processo de KDD, onde € redlizada a interpretacio dos resultados
obtidos ap6s a aplicacdo dos algoritmos de Data Mining. As saidas obtidas devem ser
avaliadas refinadas e validadas através de medidas de qualidade e através da percepcéo de
especialistas do dominio em estudo.

Considerando que os resultados da mineracdo de dados devem gudar na tomada de
decisdes, € desgavel que os modelos obtidos sgjam de fécil interpretacdo. No entanto,
Kantardzic (2003) destaca que modelos mais smples e de fécil interpretagdo usualmente séo
Menos Precisos.

Os resultados do processo de descoberta do conhecimento podem ser mostrados de
forma consolidada em relatorios e tabelas a fim de facilitar a sua interpretacéo. Apés a andlise
e validacdo criteriosa dos resultados, deve-se identificar a necessidade de retornar a qualquer

uma das etapas anteriores do processo de KDD, caso os resultados ndo sejam satisfatorios.

2.2.2 Andlisede smilaridade (Clustering)

Andlise de similaridade, andlise de cluster ou andlise de agrupamento é um conjunto
de metodologias para reconhecimento néo supervisionado de padrdes, cujo objetivo é separar
amostras semelhantes em grupos conhecidos como cluster. As amostras dentro de um cluster
s80 mais similares entre s e menos similares (dissimilares) com as amostras de outro cluster.
Everitt (1980), diz que, andlise de cluster € um nome genérico para um conjunto de técnicas
gue produz uma classificagdo a partir de um conjunto de dados néo classificados previamente.
O conjunto de amostras a agrupar € representado como um vetor de medidas ou, mais
formamente, como um ponto em um espago multidimensional.

Para 0 ser humano é relativamente fécil agrupar amostras em um espago de uma, duas
ou até trés dimensdes, mas a maioria dos problemas envolve um espago de muitas dimensdes,
0 que torna inviavel redizar esta tarefa manuamente, sem a utilizacdo das técnicas e
algoritmos de clustering.

O grau de semelhanca entre as amostras é dado por uma medida de proximidade. Esta

medida é que quantifica o grau de semelhanca (similaridade) ou diferenca existente entre duas
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amostras.

O critério de agrupamento € o conjunto de funcbes ou regras estabelecidas para a
formacdo dos grupos ou cluster. A medida de similaridade e o critério de agrupamento
constituem pontos-chave no processo de clustering.

Uma entrada em um processo de andlise de cluster pode ser descrita como um par
(X,s) onde X € um conjunto de amostras e s € uma medida de similaridade ou distancia
(diferenca) entre as amostras. Como saida témse um conjunto de agrupamentos ? = {Gy,

Gy,... G} onde G, com k =1,...,néum subconjunto de X orde:

G UG,U..UG, =X e
GNG,=f," it ]

Em principio, o problema de agrupar amostras pode parecer simples, mas a variedade
de formas e tamanhos que os grupos podem apresentar em um espaco ndimensiona o torna
um problema dificil e complexo. Outro fator que contribui para aumentar complexidade é
a quantidade de grupos a formar, pois este nUmero € em principio desconhecido e depende de
fatores como a dimensionalidade dos dados.

Ha uma grande disponibilidade de algoritmos e ambientes de software para a tarefa de

analise de agrupamentos. Esses algoritmos sdo divididos em grupos e sub-grupos, a saber:

Algoritmos de agregacao;

Algoritmos sequienciais;

Algoritmos hierérquicos,
Algoritmos de aglomeragao;
Algoritmos de diviséo;

Algoritmos baseados em funcéo de otimizacao.

Segundo Zaiane (2003), um bom método de analise de cluster deve apresentar as seguintes
caracteristicas:

Ser capaz de lidar com dados com muitas dimensdes (muitos atributos), ou sga, um
bom método de andlise de cluster deve trabalhar de forma eficiente com conj untos de

baixa ou alta dimensao;
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Ser flexivel com a quantidade de elementos a agrupar; ou sgja, um bom método de
analise de agrupamento deve funcionar de forma eficiente com conjuntos de qualquer
tamanho;

Lidar com diferentes tipos de dados (atributos numéricos, categoricos, nominais,
binérios);

Ser capaz de definir clusters de diferentes tamanhos e formas,

Exigir o minimo conhecimento para determinacdo de parametros de entrada para o
algoritmo de agrupamento;

Robustez - ser capazde lidar com ruidos e inconsisténcias na base de dados;
Apresentar resultados consistentes, ndo importando a ordem em que os dados sdo

apresentados,

Segundo Haldiki (2001), nenhum agoritmo atende a todos os requisitos listados acima.
Por isso, a escolha do algoritmo mais adequado para cada caso depende de um profundo
conhecimento de cada um deles, de modo a selecionar o mais adequado a cada caso. E
importante ressaltar que ndo ha uma técnica de clustering que € universalmente aplicavel a

qualquer estrutura de dados multidimensional.

2.2.2.1 Medidas de similaridade

Como dito anteriormente, a medida de similaridade quantifica o grau de semelhanca
(smilaridade) ou diferenca existente entre duas amostras O conceito de medida de
similaridade é fundamental na definicdo de agrupamentos e € amplamente utilizado na
maioria dos algoritnos de cluster (Kantardzic, 2003). Ainda de acordo com Kantardzic
(2003), a escolha da medida de similaridade deve ser criteriosa, pois, a qualidade do processo
de clustering depende desta deciséo.

E comum a utilizagdo de uma medida de dissimilaridade ou distancia ao invés da
medida de similaridade. Essas medidas sdo normalmente expressas como uma funcdo com
propriedades métricas e que apresentam as propriedades descritas abaixo, independentemente

de como sdo calculadas:
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Sgja X um conjunto de observagdes e X, y, zamostras de X tais que:
XY,z X

A distdnciade x em relagdo a'y é dada por d(x,y) de forma que:

dixy)>0" x?y

dixy)=0 se x=y

d(x.y) = d(y.x)
d(xy) = d(x2) + d(zy)

A 0w DN P

Existem formas diferentes para se calcular a similaridade ou disténcia para cada categoria
de atributos (binarios, nominais, categoricos, ordinais, etc.). Este trabalho se ateve ao calculo

de distancias para atributos numéricos (continuos).
2.2.2.1.1 Distancia euclidiana

De acordo com (Everitt, 1980; Kantardzic, 2003), a distancia Euclidiana é a mais
conhecida e mais utilizada medida de distancia para um espagco multi-dimensional.

SgaX =[xy X %] eY= [y Y. W, adistanciaeuclidianad(x,y) € dada por:

A ) =0 - Y+l - vt - v F = A (5 - W)

2.2.2.1.2 Distancia de M anhattan

Outra medida utilizada é a distancia de Manhattan, também conhecida como distancia

city block ou métrica L1. Ela é definida da seguinte forma:
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d(xY) =] - W+ Yo+t - vl =alx -
i=1

A distncia de Manhattan as vezes apresenta resultado semelhante a distancia
euclidiana, porém o efeito da diferenca entre duas varidveis € minimizado uma vez que ela

n&o € elevada ao quadrado.
2.2.2.1.3 Distancia de Minkowski

A disténcia de Minkowski é dada por:

d(x,y) =§é_1 (x - yi)"gB

A distancia Euclidiana e a distancia de Manhattan sdo casos especiais da distancia de
Minkowski onde p = 2 e 1, respectivamente.

2.2.2.2 Matriz desmilaridade

A formamais usual de apresentacéo da distancia ou similaridade entre um conjunto de
amostras € através de uma matriz de similaridade. Independente da medida de similaridade ou

distancia adotada, essa matriz € simétrica, conforme mostrado abaixo:

d(i, j) =

@D D> D D> 8:

onde d(i,j) representa a distancia ou a similaridade entre as amostras i ej (i = 1,..n-1); (j =
2,...,n).
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2.2.2.3 Nor malizacéo

As unidades de medida das variaveis observadas podem influenciar no processo de
agrupamento, pois variaveis em diferentes unidades ou escalas numéricas podem contribuir de
forma desequilibrada no céculo da similaridade. A fim de solucionar este problema, sdo
propostas diversas técnicas para normalizar ou padronizar os valores das variaveis utilizadas.

Neste trabalho optou-se por normalizar os valores através do mapeamento dos limites
inferiores e superiores de cada variavel, aplicando-se em seguida a equagdo 2.1, que sempre

resulta em valoresentre 0 e 1.

7= (K- Xie) 2.1)
(x max X min)
Sendo:
Zi: valor normalizado da variave Xi

Xi:  valor original davariavel Xi
Xmin:  valor minimo dentre todos os elementos da variavel X

Xmax: valor maximo dentre todos os elementos da variavel X

2.2.2.4 Técnicas de agr upamento

Varias sd0 as técnicas de agrupamento descritas na literatura sendo duas as
abordagens principais. métodos hierarquicos e méodos ndo hierdrquicos ou de
particionamento.

M étodos hierérquicos consistem de sucessivas divisdes ou agrupamentos de elementos
a cadaiteracao do algoritmo. S&o subdivididos em métodos aglomerativos e divisivos.

Nos métodos aglomerativos, inicidmente, cada elemento representa um grupo ou
cluster, e a cada passo, um novo elemento é anexado a um grupo ja formado. Ao final, um
Unico agrupamento contendo todos os elementos € formado. Fazem parte desta abordagem os

seguintes métodos:
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Método de ligag&o por vizinho mais proximo (Single Linkage);
Método de ligacdo por vizinho mais distante (Compl ete Linkage);
Método de ligacdo por média (Average Linkage);

Método de ligagdo por mediana (Median Linkage);

Método de ligacdo por centroide (Centroid Linkage);

Método de ligagdo de Ward .

Nos métodos divisivos, 0 processo € 0 inverso, ou sgia, inicialmente tém-se apenas um
grupo contendo todos os elementos. A cada passo esse grupo subdivide-se em um ou mais
grupos até o final do processo, quando se tém cada elemento representando um grupo.

De acordo com Everitt (1980), o primeiro passo de um algoritmo do método divisivo é
dividir o grupo inicial em dois grupos. A partir dai estes dois grupos podem ser divididos de
2" _ 1 maneiras. A quantidade de possibilidades de divis3o cresce de forma exponencial com
0 numero de elementos do grupo inicial. O esforgo computacional demandado por esses
algoritmos limita sua utilizagdo a bases de dados menores.

Uma implementacdo deste método que ndo considera todas as possibilidades de
divisdo dos grupos é feita pelo algoritmo de MacNaughton-Smith.

Nos métodos de agrupamento hierarquico, a cada iteragdo do algoritmo um elemento é
anexado (aglomerativos) ou retirado (divisivos) do cluster. Nos métodos aglomerativos, o
algoritmo finaliza quando é formado um Unico cluster contendo todos os elementos. Ja nos
métodos divisivos, o algoritmo finaliza quando sdo formados n clusters, cada um contendo
somente um elemento. A decisdo de quando parar é que determina a quantidade de
agrupamentos formados. Essa decisdo € subjetiva e deve levar em conta os objetivos da
andlise.

Nos métodos néo hierarquicos ou de particionamento, o nimero de agrupamentos é
definido previamente. Inicialmente sdo formados agrupamentos na quantidade desgjada. A
partir dai sdo calculados os centros de cada grupo e os elementos séo realocados para o grupo
cujo centro é mais proximo. O processo continua até gue se encontre uma estabilidade entre
0S grupos.

De acordo com Kantardzic (2003), os métodos de particionamento apresentam melhor
desempenho que os métodos hierarquicos, principamente em grandes bases de dados. Em
geral o que diferencia os métodos de particionamento € a forma utilizada para definir a melhor

particdo. Os métodos de particionamento mais conhecidos sdo 0 K-means e K- mediods.
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O méodo K-means, utilizado neste trabalho, € detalhado adiante. Descricdes
detalhadas dos demais métodos aqui citados sdo encontradas em Bussab et al. (1990), Everitt
(1980), Kantardzic (2003).

2.2.2.4.1 Método K-Means

De acordo com Kantardzic (2003), o K-means, também conhecido como K-meédias, é
um algoritmo de particionamento simples, sendo também o0 mais utilizado quando se desgja
separar um conjunto de dados em uma quantidade de grupos previamente determinada.

O méodo inicia com grupos aeatérios e va rearranjando esses grupos baseado na
similaridade dos elementos com cada grupo, até que um critério de convergéncia sga
alcancado. Usua mente esse critério é quando ndo ha mais alteragdes entre os grupos.

A distancia euclidiana é comumente utilizada pelo método K-means como medida de
dissimilaridade entre os elementos a se agrupar.

SgaE = (ey,e,...n) um vetor de caracteristicas M = { Eq), Ep),...Em) }, uma matriz
contendo m amostras de E, k a quantidade de grupos que se desgja formar entdo K-means tem
como entrada (M,k) e como saida, um conjunto de k grupos de E e uma matriz (k x n) com as
meédias ou centrdides de cada um dos k grupos formados, para cada uma das n caracteristicas.

De acordo com Jain et al. (1999), o algoritmo K-means tem complexidade de tempo de
O(nkl) e complexidade de espaco da ordem de O(k + n) sendo n o nimero de elementos, k o
nimero de grupos e | o nimero de iteracOes.

A Figura 2.2 mostra o algoritmo K-means.

1. selecionar inicialmente K agrupamentos contendo elementos escolhidos
aleatoriamente e calcular os centréides de cada agrupamento;

2. agregar acada agrupamento o elemento mais proximo de seu centréide;
recalcular os centroides dos novas agrupamentos;

4. repetir os passos 2 e 3 até que ndo ocorra mudangas de elementos entre

agrupamentos.

Figura 2.2 — Algoritmo K-means



O exemplo abaixo ilustra como K-means agruparia o conjunto de dados da Tabda 2.1, em

dois grupos (k = 2), usando a distancia euclidiana como medida de similaridade.

Tabela 2.1
Conjunto de dados de exemplo (k-means)

Elemento

Variaveis Observadas

Y

9

21

21

9

OO B[ WIN] -

15

5| o| 0| K| | B

3

Passo 1

34

Definir os k agrupamentos iniciais aeatoriamente. Neste caso, G1 = {1, 2, 3} e

G2={4,5,6)}

Passo 2

Calcular os centréides de cada grupo

Centroide G1:

Centréide G2:

Passo 3

Calcular a distancia euclidiana entre cada elemento e os centroides dos dois grupos

12+6+12 10 (X)

6+9+18:11 (X)

9+ 21+21:17 )

9+15+3:9 )

Distancia entre cada elemento e o centr éide do grupo

Elemento

Gl

G2

(12- 10P+(9- 17)* =825

JO2- 17)7+9- 9)? =1

(6- 10P+(21- 17)> =5,66

J6- 11P+(21- 9)? =13

J@2- 10P+(21- 17)? =4,47

V2 11P+(21- 9)° =12,04

(6- 107 +(9- 17)> =8,94

(6- 122 +(9- 9)* =5

(9- 10P+(15- 172 = 2,24

(9- 10%+@5- 9 =632

O G A W N| ~

(18- 107 +(3- 17)% =16,12

(18- 112 +(3- 92 =9,22
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Passo 4

Rearranjar os elementos em cada grupo de acordo com a menor disténcia entre os
elementos e o centréide. Na tabela acima se observa que o elemento 1 estd mais
préximo do grupo G2 e o elemento 5 esta mais proximo do grupo G1, portanto os
grupos devem ficar daseguinteforma G1={2,3,5} eG2={1,4,6}

Passo 5

Recalcular os centréides dos novos grupos

Centréide GL: 6L32+9:9(X) %3“15:19 Y)
Centréide G2: 12+—2+18=12 x) 29*3_7 v

Passo 6
Recalcular a disténcia euclidiana entre cada elemento e os centrdides dos dois grupos.

Distancia entre cada elemento e o centr éide do grupo
Elemento Gl G2

1 (12- 9)%+(9- 19)* =1044 (12- 12P+(9- 7)> =2

2 (6- 9P+(21-197 =361 | (6- 12P+(21- 7)* =1523
3 @2- 9P+(21- 197 =361 | 4f12- 12P+(21- 7)* =14
4 (6- 9 +(9- 192 =10,44 (6- 12)+(9- 7)* =632
5 Jo- 9p+as- 1972 =4 (9- 12+(15- 7)* =854
6 (18- 9P+(3- 19)? =1836 (18- 12P+(3- 7?=7,21

Passo 7

Rearranjar os elementos em cada grupo de acordo com a menor disténcia entre os
elementos e o centréide. Neste ponto, observa-se na tabela acima que os elementos ja
estdo separados nos grupos corretos, uma vez que, a menor distancia de cada elemento
€ exatamente com o centréide do grupo ao qual ele ja faz parte. Assim o algoritmo é
finalizado e os grupos formados sdo G1={ 2, 3,5} eG2={1,4,6}.

De acordo com Kantardzic (2003), o méodo K-means € smples e

computacionalmente eficiente, porém, é muito sensivel a ruidos e outliers na base de dados
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uma vez que, uma pequena quantidade de dados pode influenciar substancialmente o valor

dos centroides.

2.2.3 A mineracao de dados no setor agricola

Apesar de KDD e mineracéo de dados serem relatados em trabalhos de diversas areas

do conhecimento, Abdullah et al. (2004), dizem que “aplicacdes de data mining tem, muito
recentemente, encontrado seu caminho em pesguisa agropecuaria’.
Técnicas de anadlise de agrupamento séo relatadas em trabalhos cujo objetivo é selecionar ou
agrupar plantas com caracteristicas semelhantes, como pode ser visto em Dias Filho et al.
(1994), que utilizaram agrupamento hierarquico (vizinho mais distante) e ndo hierarquico (k-
means) na avaliacgo da adaptacso agrondmica?® de 118 variedades de uma graminea forrageira
chamada Panicum Maximum Jacg. JA Santos et al. (2007) utilizaram o método de
agrupamento UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Average) para
selecionar gendtipos de soja resistentes a ferrugem asiéica. Mineracéo de dados através da
utilizagdo de agoritmos genéticos foram utilizados por Guimardes (2005) para avaliar a
correlacdo entre os elementos fisico-quimicos de agua e solo.

Mineracdo de dados também € relatada em trabalhos relacionados ao estudo de
fendmenos climéticos, como pode ser visto em Bucene et al. (2002) que utilizaram técnicas
data mining em dados climéticos para previsao de geada e deficiéncia hidrica para as culturas
do café e da cana-de-acUicar para o estado de Sao Paulo. Técnicas de agrupamento hierarquico
foram utilizadas por Keller Filho et al. (2005) para determinar regides pluviometricamente
homogéneas no Brasil. Abdullah et al. (2004) também utilizaram andlise de agrupamento em
dados meteorol 6gicos, juntamente com dados sobre utilizacdo de pesticidas e ataque de pragas
para otimizar 0 uso de pesticidas em culturas de algodao, no Paguistéo.

A utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados € freqlentemente relatada em
trabalhos relacionados a classificacdo de imagens de satélite, conforme pode ser visto em
Song et al. (2005), que utilizaram arvores de decisdo, mais especificamente o algoritmo C4.5,

para classificar imagens de satélite quanto a cobertura e utilizacéo do solo.

2 Adaptacao agrondmica é uma medida integrada relacionada a suscetibilidade a pragas e
doencas, vigor de crescimento e recuperacdo em relacéo a herbivoridade simulada.
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Outra utilizacdo de analise de agrupamento € relatada em Melo et al. (2004) que
utilizaram o método de ligacdo de Ward para comparar indicadores de producdo de soja, em
diversos municipios do Rio Grande do Sul, com 0 zoneamento agricola.

Outro campo onde a mineragdo de dados tem se apresentado como poderosa
ferramenta € na biologia molecular e prospeccao génica, conforme pode ser visto em Xavier
et al. (2005) assm como em Emygdio (2003), que utilizaram o método de agrupamento
UPGMA para andisar a variabilidade genética por meio de marcadores moleculares RAPD,
defeij&o caupi e de variedades comerciais de feij&o, respectivamente.

Ouitras aplicacbes de mineracdo de dados na agricultura podem ser vistas em Bertis et
al. (2001), Cunningham and Holmes (2001), Harms et al. (2001), Scherte (2002), Yang et al.
(1999).

2.24 Redesneuraisartificiais- RNA

Segundo (Braga et al., 2003; Haykin, 2001; Kantardzic, 2003), Redes Neurais
Artificiais so sistemas paralel os distribuidos por unidades de processamento simples (nodos)
gue calculam determinadas fungdes matematicas, hormamente ndo lineares. Essas unidades
sdo dispostas em uma ou mais camadas interligadas por um grande nimero de conexdes que
por sua vez S0 associadas a pesos, 0S quais S0 gustados para encontrar a representacao
neural do processo. As RNA tém a habilidade de aprender a partir da experiéncia e seu
funcionamento € inspirado no cérebro humano.

No contexto da inteligéncia artificial, RNA tém sido cada vez mais estudadas e
utilizadas, principamente pela sua capacidade de representar problemas néo lineares por
aprendizado e pela sua capacidade de generalizacéo.

A Figura 2.3 mostra 0 modelo de um neurdnio artificial, base para o projeto das RNA, de
acordo com Haykin (2001). Nela podem-se identificar os elementos de um neurdnio artificial,

conforme descrito abaixo:

1. Sinaisde entrada (X1.Xm);
2. Sinapses ou €l os de conexdo, caracterizados pel 0s pesos sindpticos (Wi1..Wim);

3. Um somador (?) responsavel por totalizar os sinais de entrada ponderados pelos pesos

sindpticos,
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4. Um bias (by) cujafuncéo é aumentar ou reduzir a entrada liquida da funcéo de ativacao;
5. Umafuncéo de ativacdo [f(.)] para restringir a amplitude da saida de um neur6nio;

6. Um valor de saida (yk)

-
”_’®\ l iagio.
s @3 ) le0 |

s

Pesos
slnfpticns

Jungao
aditiva

Figura 2.3 — Modelo de neurdnio artificial segundo Haykin (2001)

M atematicamente o neurénio k pode ser descrito pelas equagtes abaixo:

J

Uk = a qu- Xj
=1

Yi=] u.+b)

Onde:

X1,X2,..Xm SA0 Sinais de entrada;

Wi Wik2,...,Wim S0 0S pesos sindpticos do neurénio k;
Uy € a saida do somador

bk €0 bias

f(.) éafuncéo de ativacéo

Yk € 0 sinal de saida do neurénio.

Uma rede neura artificia é formada por um conjunto de neurdnios artificiais simples,
onde cada neurdnio executa uma atividade ssimples, mas a rede neural completa possui
capacidade computacional pararesolver problemas complexos.

Nautilizacdo de RNA, na primeira fase, conhecida como treinamento, um conjunto de
exemplos do problema que se desga representar é apresentado a rede, a qual aprende a

relacdo entre esses exemplos. Segundo Kantardzic (2003), uma RNA aprende sobre seu
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ambiente com um processo iterativo de gjustes aplicados aos pesos das conexdes. |deal mente,
a rede torna-se mais “conhecedora’ sobre seu ambiente apOs cada iteracéo no processo de
aprendizagem.

O poder das RNA vai muito aém do simples mapeamento entre dados de entrada e
saida, pois sua capacidade de generalizacdo confere a rede a habilidade de dar respostas
coerentes para dados (entradas) ndo vistas na fase de treinamento. De acordo com Braga et al.
(2003), as RNA sdo capazes de atuar como mapeadores universais de funcdes multivariaveis,
com custo computacional gque cresce apenas linearmente com o0 nimero de variaveis.

No processo de aprendizagem ou treinamento de uma RNA, usuamente é empregado
um método conhecido como “aprendizado supervisionado”. Neste método sdo fornecidos a
rede, por um agente externo, conjuntos de dados de entrada e os resultados esperados (saida),
com o objetivo de gjustar os paré@metros da rede de forma a encontrar a relagdo entre os pares
entrada e saida. Assim a rede tem sua saida cal culada comparada com a saida desgjada. O erro
encontrado € utilizado para gjustar 0os pesos das conexdes com vistas a minimiza-lo. Este
processo se repete para cada padrdo apresentado a rede. A reducdo do erro, ou sgja, da
diferenca entre a saida calculada pela rede e a saida esperada € incremental, pois gustes nos
pesos sdo feitos a cada etapa de treinamento de tal forma que se caminhe para a diminuicdo do
erro. A rede é considerada treinada quando o erro atinge um patamar aceitavel e previamente
estabel ecido ou depois de certo nimero de iteracoes.

Existem diversos algoritmos de treinamento de RNA, a maioria deles do tipo
supervisionado, sendo o back-propagation (retro-propagacéo do erro) (Rumelhart e
McClelland, 1986) o mais conhecido deles. Nele, o treinamento ocorre em duas fases
conhecidas como fase forward e fase backward. Na fase forward a saida da rede é calculada
para um dado padréo e na fase backward os pesos das conexdes sdo gustados de acordo com
a saida desegjada e a saida cal culada pela fase forward. Diversos algoritmos de otimizac&o tém
sido aplicados em conjunto com o algoritmo back- propagation visando determinar o conjunto
de pesos gque gere 0 menor erro com maior taxa de convergéncia. Dentre esses algoritmos
destacam-se 0 do gradiente descendente com momentum, também conhecido como regra delta
generalizada ou algoritmo back-propagation tradicional e o Levenberg-Marquardt, sendo este

considerado o método mais répido para treinamento de redes neurais (Barbosa et al., 2005).
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2.2.4.1 RNA Multicamadas

Uma RNA multicamadas, também conhecida de Multilayer Perceptron (MLP) é o tipo
mais importante e utilizado de RNA (Kantardzic, 2003). Uma rede MLP tipica é constituida
por um conjunto de neurdnios representando a camada de entrada, um conjunto de neurdnios
distribuidos em uma ou mais camadas intermediarias (camada oculta) e outro conjunto de
neurdnios representando a camada de saida da rede. A Figura 2.4 mostra uma rede MLP com
cinco entradas (Xi..Xs), uma camada oculta com quatro neurénios e a camada de saida com
dois neurdnios (Y1,Y2). O sina de entrada se propaga da esquerda para direita, camada por
camada. O processamento realizado por um neurdnio € definido pela combinacdo dos

processamentos realizados pel os neurénios da camada anterior.

Camada de Camada Camada de
Entrada Cicnlta Saida

Figura 2.4 — Uma rede MLP totalmente conectada

Uma rede MLP possui a capacidade de tratar dados que ndo sdo linearmente
separaveis. Isto confere as redes MLP um poder computacional muito maior que uma RNA de
uma so camada. Segundo Haykin (2001), as redes MLP tém sido utilizadas com sucesso para
resolver problemas de dificil solugdo, através de seu treinamento utilizando o algoritmo back-
propagation.

Ainda de acordo com Haykin (2001), uma rede MLP apresenta trés caracteristicas
distintas:
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1. O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma funcéo de ativacéo néo-linear. Essa ndo
linearidade deve ser suave, isto € diferenciavel em qualquer ponto. Uma funcéo

normalmente utilizada e que satisfaz esta exigéncia € uma néo-linearidade sigmdide

definidapor yj :m.
i

2. A rede contém uma ou mais camadas de neurénios ocultos que ndo sdo parte da
entrada nem da saida da rede. Estes nodos ocultos permitem que a rede aprenda tarefas
complexas extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas dos
padrdes de entrada.

3. A rede possui um alto grau de conectividade entre as camadas.

Através das combinacBes destas caracteristicas juntamente com a habilidade de aprender
através do treinamento, € que arede MLP deriva seu poder computacional .

A utilizacdo de redes neurais € amplamente descrita na literatura, principalmente em
aplicagbes de reconhecimento, classificagdo e recuperacdo de padrles, previsdo de séries

temporais, aproximacao de fungdes, dentre outros.

2.2.4.2 Redes neurais para previsao de dados climéticos

Atuamente redes neurais artificiais vém sendo amplamente utilizadas na representacéo de
processos fisicos. O uso de RNA na area de climatologia ttm sido investigado por diversos
autores (Silva et al., 2006; McCullagh et al., 1999; Pessoa et al., 2006). De acordo com Silva
et al. (2006), redes neurais apresentamse como ferramenta adequada a previsdo
agrometeoroldgica. Pela sua capacidade de aprendizado e generalizacdo, redes neurais
artificials sdo cada vez mais utilizadas neste tipo de tarefa, conforme poder ser visto em
McCullagh et al. (1999), citados por Bucene et al. (2002), que utilizaram técnicas de redes
neurais artificiais para estimar parametros meteorol 6gicos como a precipitacdo. Ja Zanetti et
al. (2005) utilizou RNA para estimar a evapotranspiracio® de referéncia. Pessoa et al. (2006)
também utilizaram RNA em simulagdes climaticas paraa América do Sul visando determinar

anomalias de precipitacdo e temperatura sazonal.

3 Evapotranspiracéo é considerada como a perda de dgua por evaporacdo do solo e transpiracdo das plantas
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Neste trabalho, RNA multicamadas foram utilizadas para estimar dados ausentes de
umidade relativa do ar. O modelo proposto e todas as etapas do processo utilizado sdo

descritos no capitulo 4.
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3. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo é descrita autilizagdo do processo KDD com vistas a reducdo da
guantidade de ensaios de milho. Todas as etapas que antecedem a etapa de mineracdo de
dados sdo descritas de forma detalhada. O problema objeto de estudo é modelado e todos os
seus componentes definidos. A seguir todas as varidvels necessarias sd0 levantadas e
trabalhadas para que, ao final, o banco de dados estgja pronto para ser utilizado na etapa de
mineracdo de dados.

Na etapa de preparacdo da base de dados, foi constatada a auséncia de informagdes
climéticas consideradas pelos especialistas consultados como imprescindivels. Foi utilizado
um modelo computacional neural para estimar estas informacfes. A fim de facilitar o
entendimento da metodologia utilizada para a smulagéo destes dados, optou-se por descrevé-
la em um capitulo a parte (Capitulo 4). A etapa de mineracdo de dados e andlise dos

resultados sera descrita no Capitulo 5.

3.1 Definicao do escopo do problema

A montagem de ensaios para avaiacdo de cultivares segue regras de estatistica
experimental. S& montados em diversas cidades sempre com as mesmas cultivares, visando
assim criar uma base de comparacdo para se avaliar o comportamento de cada cultivar em
determinado local.

Ao fim do ciclo do plantio e com todos os dados coletados, séo geradas planilhas para

cada cidade, conforme esquema abaixo:

Cidade AA

Caracteristica | Caracteristica Caracteristica
A B M

Cultivar 1

Cultivar 2

Cultivar N

No ano agricola 2003/2004, objeto de estudo neste trabalho, foram realizados 35

experimentos em 30 cidades e col etadas informagdes sobre 11 caracteristicas de 32 cultivares.



A Tabela 3.1 mostra as cidades onde foram realizados os experimentos, separadas por unidade

dafederacéo. A Figura 3.1 mostra 0 mapa com essas cidades.

Tabela 3.1
Relacao de cidades onde foram realizados ensaios safra 2003/2004

UF Cidade

ES | Sooretama

GO Cristalina, Goianésia, Goiania, |pameri, Itumbiara, Montividiu, Morrinhos,

Palmeiras de Goiés, Planaltina, Porangatu, Rio Verde

MA | Sd Raimundo das Mangabeiras
MG | Brasilandia de Minas, Patos de Minas, Sete Lagoas, Uberlandia

MS | Dourados, MaracajL, Ponta Pora

MT | Snop

Pl | Baixa Grande Ribeiro

PR | Brasilandiado Sul, Campo Mourdo, Londrina, Palotina

RO | Vilhena

SP | Assis, Birigui , Piracicaba
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LOCAIS DE INSTALACAO DE ENSAIOS
DE MILHO HIBRIDO ELITE - Safra 2003/2004

ar

L] L A
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Locats de inshaiaed
@2 Ensaios

FONTE Base Cartografica: IBGE 1957
Dados: Embrapa Milho @ Sorgo. 2004

Edigho: Avellar, G. Geoprocessameanto
Embrapa Milho e Sorga, 2007

Figura 3.1 — Locais onde foram implantados ensaios no ano 2003/2004.

Nas cidades de Campo Mourdo, Goiania, Londrina, Maracaju, Palotina, Ponta Pord,
Rio Verde e Sete Lagoas foram redlizados dois ensaios, sendo um deles com plantio nos
meses de fevereiro e marco. Esses ensaios sé0 chamados de safrinha, pois, séo plantados em
datas posteriores a safra normal, que é plantada entre outubro e dezembro.

A Tabela 3.2 mostra as caracteristicas avaliadas em cada experimento.
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Tabela3.2
Car acter isticas avaliadas nos ensaios 2003/2004

Variavel Descricao

Cultivar Nome da cultivar

Peso das espigas gustados para kg/ha, com o grau de umidade
Peso de Espigas (kg/ha) corrigido para 13%, a partir da pesagem das espigas colhidas
na area

Peso de gréos gjustados para kg/ha, com o grau de umidade
Peso de Gréos (kg/ha) corrigido para 13%, a partir da pesagem dos graos de todas as
espigas colhidas na area

Periodo em dias, decorrido da emergéncia ao florescimento
Florescimento (dias) feminino (emissdo dos estilo-estigmas) em 50% das plantas da
parcela

Altura da planta medida em cm, da superficie do solo a
insercdo do penddo com afolha bandeira

Altura da espiga, medida em cm, da superficie do solo a
insercéo da espiga superior

Alturada Planta (cm)

Altura da Espiga (cm)

Acamadas + Quebradas (%) |Percentual de plantas acamadas e quebradas*

Estande find Estande fina determinado pelo nimero de plantas por parcela
NuUmero de espigas NuUmero total de espigas na parcela

Espigas doentes (%) Percentual de espigas doentes na parcela

Umidade (%) Umidade média dos gréos na parcela

3.2  Estruturacdo do dominio do problema

Em principio, os dados disponiveis se limitavam as planilhas com os dados coletados
acerca dos experimentos. Nessas planilhas somente sdo anotados dados observados sobre o
plantio. Estes dados dizem respeito tdo somente ao desenvolvimento das plantas.

Como é sabido, uma planta, asssm como qualquer ser vivo, € o resultado da interacdo
de sua carga genética ou gendtipo com 0 meio ambiente, ou sgja, uma planta é o resultado da
interacdo de trés fatores. gendtipo, solo e clima. Assim sendo, levantouse atraveés da literatura
e de entrevistas com especialistas em solo, clima, fisiologia vegetal e melhoramento genético,

guais seriam os componentes que influenciam o desenvolvimento de uma planta de milho.

4 Plantas acamadas s&o plantas que, na colheita, apresentam angulo de inclinacéo igual ou inferior a 45° em
relagdo ao solo. Plantas quebradas sdo plantas que, na colheita, apresentam colmo quebrado abaixo da inser¢édo

daespiga.
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Para este levantamento foi considerada também a disponibilidade das informactes.
Sobre 0 s0lo, chegou-se as varidve's relacionadas na Tabela 3.3. A dtitude foi relacionada
junto as variaveis de solo. Sobre o clima, chegou-se as variaveis listadas na Tabela 3.4. Em
relacdo as plantas e sua carga genética, optouse por ndo relacionar nenhum componente, uma

vez que, a utilizacdo de informacbes em nivel de genes tornaria este trabalho um problema

complexo a ser tratado.
Tabela 3.3
Relacéo de variaveis sobre o solo
Variavel Descricéo
Saturacéo por Saturacdo por bases (V%) - A capacidade de troca de cations de Al, H,
bases (V%) Ca, Mg e K que um solo é capaz de reter é chamada de CTC. A

saturacdo por bases (V%) é definida como a propor¢do da CTC, apH 7,
formada por bases. Quanto maior o valor de V, mais fértil € o solo. No
tangente a produtividade, a saturacdo por bases entre 50% e 60% é
considerada adequada a maioria dos cereais e entre 60% e 70%
adeguada a maioria das leguminosas.

Textura A textura do solo refere-se a proporcdo relativa em que se encontram,
em determinada massa de solo, os diferentes tamanhos de particulas.
Refere-se, especificamente, as proporcdes relativas das particulas ou
fracOes de areia, silte e argila. E muito importante na irrigagdo porque
tem influéncia direta na taxa de infiltracdo de &gua, na aeracdo, na
capacidade de retencdo de agua, na nutricdo, como também na aderéncia
ou forca de coesdo nas particulas do solo. Os solos sdo agrupados em
trés classes de textura: Arenosa, Média e Argilosa. Solos de textura
arenosa (solos leves) possuem teores de areia superiores a 70% e de
argila inferiores a 15%. Solos de textura Média (solos meédios)
apresentam certo equilibrio entre os teores de areia, argila e silte. Solos
de textura argilosa apresentam teores de argila superiores a 35%
Aguadisponivel |Fracio da &gua presente no solo que se encontra em condicdes de ser
absorvida pelas raizes da planta. Em geral, € considerada como o teor de
agua retida entre a capacidade de campo in situ e o ponto de murcha
permanente. A quantidade de &gua disponivel varia em funcéo de
diferentes atributos do solo e da planta e de condic¢des meteorol égicas.
Altitude E adistancia vertical de um ponto que o separa do nivel médio do mar.
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Tabela 3.4
Relacdo de variaveis consider adas sobre o clima
Variavel Descricdo

Temperatura E amaior temperatura registrada em um determinado ponto do espago.
maxima

Temperatura E amenor temperatura registrada em um determinado ponto do espago.
minima

Precipitacéo Precipitacdo atmosférica em forma de gotas de agua (chuva), medida

através de pluvidmetros e expressada através de um valor em mm.
Vento Movimento do ar, geramente de uma area de pressdo mais ata para

uma area de pressdo mais baixa.

Radiacdo solar  |Conjunto de radiagbes emitidas pelo Sol de curto comprimento de onda
(entre 0,15 e 4 mm) e que correspondem a cerca de 99% da radiacdo
solar que atinge a Terra. E dada em nimero de horas de sol incidentes
durante um dia.

Umidade relativa |Relacdo entre a quantidade de vapor d'agua contida no ar e a quantidade
doar méxima que o ar pode conter sob as mesmas condigdes de temperatura e
pressdo. E expressa como uma porcentagem

De posse dessas informagoes e visando tornar mais claras as influéncias e interagbes
das variaveis de solo e clima em cada uma das caracteristicas observadas nos ensaios,
montouse 0 mapa cognitivo mostrado na Figura 3.2. No mapa as setas indicam quais sdo as
caracteristicas afetadas por uma determinada varidvel. Através deste mapa chegouse ao
guadro de influéncias mostrado na Tabela 3.5. Témse assim a interacdo entre planta, solo e
clima modelada e também a relacdo das variaveis que deverdo ser levantadas para a

montagem do banco de dados.



49

Planta

i alima aliza cgapas acamalss pesa de FPesode
menlo daplanta 2 esgrya docnies + =] gE0s
qockwadas

7

Solo
Figura 3.2 — Mapa cognitivo das influéncias do solo e clima nas varidvels observadas nos

ensaios

Em relacdo as variaveis de clima, foi necessario definir a freqiiéncia mais adequada
para tratamento destes dados (diarios, semanais, quinzenais ou mensais).

O ciclo do plantio de milho varia de 120 a 180 dias. A utilizacdo de dados diarios
geraria um grande volume de dados, 0 que aumentaria o esforgo computacional demandado
pelos algoritmos de andlise de cluster, podendo inviabilizar sua utilizagdo. Em entrevistas
com especialistas em fisiologia vegetal e agrometeorologia, ficou estabelecido que a variagdo
diaria dos dados climéticos ndo afetaria o desenvolvimento da planta, e que estes dados
poderiam ser utilizados de forma agregada.

O desenvolvimento da planta de milho € divido em fases denominadas estadios. Esses
estadios sGo bem conhecidos e com caracteristicas proprias de necessidades de nutrientes,
&gua e temperatura. Assim, foram definidos pelos especialistas em fisiologia vegetal os
estadios mais importantes onde deveria se coletar os dados de clima, chegando-se aos sete
estadios listados na Tabela 3.6.

A mudanca destes estadios € definida através de caracteristicas nas plantas tais como,
guantidade de folhas, aparecimento dos estilos-estigmas (cabelo do milho), dentre outras.

Como estes dados ndo séo observados durante os experimentos, estimou-se a quantidade
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média de dias em que cada um deles acontece, a partir da data de plantio.
A Tabda 3.6 mostra as caracteristicas principais de cada um dos sete estadios selecionados,
assim como o tempo médio em gue ocorrem. Informagdes detal hadas sobre todos os estégios

podem ser obtidas em http://www.cnpms.embrapa.br/publicacoes/milho/ecofisiologia.htm

Tabela 3.5
Influéncias de planta - solo - clima
Caracteristicas Influenciado por:
Florescimento Aguadisponivel

Temperatura maxima
Temperatura minima
Altitude

Precipitacéo
Alturadaplanta Saturacao por bases (V%)
Precipitacéo

Radiacéo
Alturadaespiga Saturacdo por bases (V%)
Espigas doentes Temperatura maxima
Temperatura minima
Altitude

Umidade relativa
Acamadas + quebradas | Saturacdo por bases (V%)
Vento

Peso de espigas Saturacao por bases (V%)
Agua disponivel
Temperatura maxima
Temperatura minima
Altitude

Precipitacéo

Radiagéo

Peso de gréos Saturacao por bases (V%)
Agua disponivel
Temperatura maxima
Temperatura minima
Altitude

Precipitacéo

Radiacéo

Agua disponivel Textura

Precipitacéo
Temperatura minima Altitude




Tabela 3.6
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Fases ou estadios consider ados par a coleta de dados climaticos

Fase Caracteristicas Dias apos plantio
VE germinacdo e emergéncia 5
V3 trés folhas completamente desenvolvidas 12
V12 Perda de duas ou quatro folhas basais. Fase 45

mais critica para a produgéo

Florescimento aparecimento do pendéo seguido dos cabelos 55
Enchimento 1 (R2) | gréos brancos na aparéncia externa 65
Enchimento 2 (R4) | gréo pastoso 90
Enchimento 3 (R5) | formacao do dente 100-12C

Fonte: http://www.cnpms.embrapa.br/publicacoes/milho/ecofisiologia.htm

A estrutura de atributos do modelo da interacdo Planta - Solo - Clima (IPSC) pode ser

formal mente definida como:

onde:

IPSC={Pl, So,Cl}

IPSC = interacéo planta, solo, clima;

Pl = {pl, p2, ... p7} sendo as caracteristicas da planta, onde:

pl - florescimento (Fl);

p2 - dturadaplanta (AP);

p3 - aturadaespiga (AE);

p4 - espigas doentes (ED);

p5 - plantas acamadas + quebradas (Ac);
p6 - peso de espigas (PE);

p7 - peso de gréos (PG).

So={sl, 2, ... 4} sendo as caracteristicas do solo, onde:

sl — saturagdo por bases (V%);
s2 - textura (Te);

s3 - agua disponivel (AD);

s4 - dtitude (Al).
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7 2 ~
e ¢ - cu
gg ¢ . o
Cl= g ,ZH sendo as caracteristicas do clima em sete estadios, onde:
8, &U
¢ - g

Cq »0=1.7,r=1,..,6 sdo respectivamente:

¢ - Temperatura maxima (Tmax);

fe)

cj - Temperatura minima (Tmin);
c; - Precipitaggo (Pr);

c, - Vento (Ve);

¢, - Radiagdo solar (RS);

c; - Umidade relativa (UR).

A estrutura de dados de IPSC pode entdo ser resumida da seguinte forma:

IPSC ={PI,PI?...Pl, Sg'So}...So;'Cl;CI/...CI Cl;..CL..CIS}

3.3  Preparacéo da base de dados

Apbs definidas as varidvels necess&rias, 0 préoximo passo correspondeu a selecéo
destas a fim de montar o banco de dados no formato adequado para ser utilizado na etapa de
mineracdo de dados. Optouse por selecionar e efetuar todo o pré-processamento dos dados de
cada tema (dados de ensaio, clima e solo) separadamente, para depois montar o banco de

dados no formato requerido pelos algoritmos de andlise de cluster.
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Apobs ardlise visua dos dados coletados de ensaios, foi constatada a auséncia de dados

para diversas cidades. De acordo com 0s pesguisadores responsavels pelos ensaios,

iSO se

deveu a dificuldades operacionais para coleta dos mesmos no decorrer do plantio. A Tabela

3.7 mostra, em cada cidade, quais foram os dados col etados.

Tabela3.7

Relacdo de variave's coletadas em cada cidade

Cidade

Fl

AE

Ac%

ED%

PE

Assis Safrinha-SP

X

X

X

Baixo Grande Ribeiro

X

X

X

X

Birigui

X

X

Brasilandiado Sul

Campo Mour&o

>
x| x| |x|%|5

XXX [X

x

Campo Mouréo (safrinha)

Cristalina

Dourados (safrinha)

Goianésia

X

><><><><><><><><><8

Goiania

X

Goiénia (safrinha)

| pameri

Itumbiara

Londrina

Londrina (safrinha)

XXX [X

XX XXX XXX X

Maracaju

Maracaju (safrinha)

x

Montividiu (safrinha)

XX XXX XXX

Morrinhos

XXX XXX XXX XX [ X[ X

XX XXX XXX XXX X

x

XX

Palmeiras de Goiés

>

Palotina

Pal otina (safrinha)

Patos de Minas

Piracicaba

Planaltina

Ponta Pora

Ponta Pora (safrinha)

Porangatu

X

XXX XXX XX

Rio Verde

X

Rio Verde (safrinha)

S&0 Raimundo das Mangabeiras

XX

Sete Lagoas

Sete L agoas (cerrado)

Sooretama

Uberlandia

XXX |[X]X

XXX XXX XXX XX [ X

Total de ensaios onde foi coletado

14

XXX X XXX XXX XXX [ XX

N
w

27

% coletado em relagdo a quantidade
total de ensaios

40%

E E3 X XXX XXX XXX XXX [ X | X
o

% E3 X XXX XXX XXX XX X[ X | X
[=)

g

4%

66%

1%




Conforme pode ser visto na Tabela 3.7, os dados sobre florescimento foram coletados
em apenas 40% das cidades, portanto optou-se por ndo utiliz& 1os. Quanto aos demais dados
ausentes, optouse por estimé-los, conforme descrito a seguir, na etapa de preparacéo dos
dados.

3.3.1.1 Preparacao dos dados de ensaios

Conforme ja demonstrado, o algoritmo K-means calcula a distancia entre cada uma
das variaveis avaliadas para compor a disténcia total entre cada elemento (tupla), no caso,
entre cada cidade onde se realizou 0 ensaio. Desta forma € necess&rio gque as variavels
avaliadas estejam presentes em todas as cidades, caso contrério, a distancia entre uma variavel

coletada e uma ndo coletada causaria distorcdes nos resultados.

Para estimar os valores das varidveis altura de planta (AP), altura de espiga (AE), %
acamamento (Ac) e % de espigas doentes (ED), calculou-se a média de cada cultivar, nos
locais onde a varidvel foi coletada e esse valor foi utilizado para as cidades onde ndo houve

coleta da variavel, conforme exemplo a seguir:

Substituir valores ausentes da variavel AP (coletada em 33 ensaios conforme Tabela

3.7)

Dada altura de planta da cultivar “k” no ensaio “c”, AP;,onde c=1..33,k=1...
32 entdo:

1. Soma de todos os valores coletados de AP para a cultivar “Kk”;

83
S=a AP,

c=1
2. Célculo damédiade AP (M, ) paracultivar “K”;

Sk

M, =k
k33
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3. Substituir valor ausente de AP da cultivar “k” pelamédia M, em todos os locais onde

AP néo foi coletado;
Se AP, éausente entdo AP, =M,

4. Repetir apartir do passo 1 paratodas as 32 cultivares.

De forma andloga, os valores ausentes de AE, Ac, ED foram substituidos.

Para as variaveis peso de espiga (PE) e peso de gréo (PG), observa-se na Tabela 3.7
gue foram coletadas em 66% e 77% dos ensaios respectivamente e ambas foram coletados
apenas em 15 ensaios (43%). Observa-se também que sempre existe a ocorréncia de PE ou
PG. Neste caso optouse por estimar os valores ausentes utilizando percentual médio de

sabugo, calculado através dos ensaios onde PE e PG foram col etados, da seguinte forma:

Dado o peso da espiga PE dacultivar “ k” doensaio“c” PE;;

Dado o0 peso de gréo PG dacultivar “ k” doensaio“c” PG

1. Célculo do percentual do peso de sabugo para cada uma das 32 cultivares, nos 15
ensaios onde PE e PG foram coletadas, através da equacéo 3.1:

o _se= (PEL- PG 100
PE;

(%) paac=1.15k=1..32 (31

2. Cdaculo da médiado percentual de sabugo para cada uma das 32 cultivares,

5o
a p_S

mp_S, :CflT parak=1..32 (3.2

De posse do valor médio do percentua de sabugo de cada uma das 32 cultivares, as

equacOes abaixo foram utilizadas para estimar valores ausentes de PE e PG:
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PE_esti= (2 100 parac= 1.35,k=1..32 (33)
100- mp_S,
PG este=100-M._S) PE. = 135k=1..32 (3.4)

100

3. Substituir valor ausente de PE por PE estimado ( PE _est,);
S PE, éausente entdo PE;= PE _ed,

4. Substituir valor ausente de PG por PG estimado ( PG _est,);

Se PG, éausente entdo PG,= PG _est,

Desta forma, cada valor ausente de PE foi substituido pelo valor de PG acrescido da
média do percentual de sabugo da respectiva cultivar. Ja os valores ausentes de PG foram
substituidos pelos vaores de PE subtraidos do percentual médio de sabugo das respectivas

cultivares.

Tem-se assim, a base de dados sobre 0s ensaios com valores ausentes preenchidos. A

Tabela 3.8 mostra arelacéo das variave's presentes e simuladas.

Tabela 3.8
Relacéo de variaveis sobr e ensaios.
Cidade AP AE Ac% ED% PE PG
Assis Safrinha-SP X X X simulado X X
Baixo Grande Ribeiro X X X X X X
Birigui X X X simulado | Simulado X
Brasilandiado Sul X X simulado| simulado | simulado X
Campo Mour&o X X X X X X
Campo Mouréo (safrinha) simulado| simulado| simulado| simulado | simulado X
Cristalina X X X simulado | simulado X
Dourados (safrinha) X X Simulado X X
Goianésia X X X Simulado| simulado X
Goidnia X X X X X simulado
Goiénia (safrinha) X X X Simulado X X
| pameri X X X X X X
Itumbiara X X X Simulado| simulado X
Londrina X X X simulado | simulado X
Londrina (safrinha) X X X simulado | simulado X
Maracaju X X simulado| simulado | simulado X
Maracaju (safrinha) X X X simulado | simulado X




57

Tabela 3.8
Relacéo de variaveis sobr e ensaios.
Cidade AP AE Ac% ED% PE PG
Montividiu (safrinha) X X simulado X X X
Morrinhos X X X X X simulado
Palmeiras de Goiés simulado| simulado| simulado X X simulado
Palotina X X X simulado | simulado X
Pal otina (safrinha) X X X simulado | simulado X
Patos de Minas X X X X X X
Piracicaba X X X X X X
Planaltina X X X X X X
Ponta Poré X X X simulado X X
Ponta Pora (safrinha) X X X simulado X X
Porangatu X X X X X X
Rio Verde X X X X X simulado
Rio Verde (safrinha) X X X simulado X X
S&o Raimundo das Mangabeiras X X X X X X
Sete Lagoas X X X X X simulado
Sete Lagoas, corrigido X X X X X simulado
Sooretama X X X X X simulado
Uberlandia X X X X X simulado

3.3.2 Dadosdecdima

Os dados de clima foram coletados em instituicdes publicas e através de solicitactes
diretas a ingtitui¢cdes de pesquisa, conforme descrito na Tabela 3.9. Foram coletados dados
didrios a partir da data de plantio até a data de colheita. Em determinados casos, por auséncia
da data de colheita, foram coletados dados até 180 dias apds o plantio, pois, essa quantidade

de dias é superior ao ciclo da culturado milho.

Tabela 3.9
Fontes dos dados de clima
Cidade Fonte Endereco Web
Assis, Birigui, Baixo Grande Sistemade Monitoramento | www.agritempo.gov.br

Ribeiro, Cristalina, Dourados, Agrometeorol 6gico —
Goianésia, |pameri, Montividiu, | Agritempo
Morrinhos Palmeiras de Goias,
Piracicaba, Planatina, Sao
Raimundo das Mangabeiras
Sooretama, Uberlandia

Brasilandia do Sul, Campo Ingtituto Agronémico do www.iapar.br
Mourdo, Londrina, Palotina Paran4- IAPAR




Tabela 3.9

Fontes dos dados de clima
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Cidade

Fonte

Endereco Web

MaracajL, Ponta Pora

Instituto Nacional de
Meteorologia- INMET

www.inmet.gov.br

Goiania, Itumbiara, , Patos de
Minas, Porangaty, Rio Verde

Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais - INPE

www.cptec.inpe.br

Sete Lagoas

Embrapa Milho e Sorgo

www.cnpms.embrapa.br

As cidades listadas na Tabela 3.10 ndo posstem estagbes meteoroldgicas. Segundo

especialistas em meteorologia consultados, a érea de cobertura de estagdo meteoroldgica é de

25 kmde raio, portanto, se na cidade ndo houver estacéo, pode-se considerar os dados de uma

estacao dentro deste raio como dados locais.

Através da utilizacdo do software Maplnfo® foram selecionadas as estacbes mais

proximas dessas cidades. Em muitos casos a distancia da estacdo mais proxima foi superior a

25 km, porém, como ndo hé outra fonte desta informagado, optouse por utilizar estes dados.

Tabela3.10

Relacéo de cidades sem estacéo meteor ologica

Cidade do ensaio Estacdo Mais Préxima Distancia Geodésica

(km)
Assis Céandido Mota 10
Baixo Grande Ribeiro Bom Jesus 165
Brasilandia do Sul Umuarana 52
Birigui V otuporanga 103
Campo Mouréo Nova Cantu 72
Dourados Ponta Pora 101
Goianésia Pirendpolis 62
Maracaju Ponta Pora 117
Montividiu Rio Verde 47
Palmeiras de Goias Varjéo 41
Plandltina Formosa 31
S80 Raimundo das Mangabeiras | Balsas 83
Sooretama Linhares 22
Uberlandia Uberaba 99

Dados sobre radiagdo solar e vento, foram encontrados em aperes quatro estacoes e

dados sobre umidade relativa do ar em 10 estacOes. Foi observado que dados sobre

® Maplnfo Desktop Mapping Software for Windows verszo 5.0
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temperatura minima, temperatura maxima e precipitacdo estdo disponiveis em todas as
estacBes meteorol 6gicas.

Através de entrevistas com especidistas, foi ponderada a ndo utilizacdo dos dados de
radiacdo solar, vento e umidade relativa do ar. Foi estabelecido que a auséncia de qualquer
variavel imporia restricdes aos resultados obtidos, mas informacdes sobre vento e radiacéo
solar seriam menos impactantes do que a umidade relativa do ar, de acordo com especialistas
em fisiologia vegetal consultados. Sendo assim, a utilizac8o de dados sobre radiacéo solar e
vento foi descartada, porém a auséncia de informac6es sobre umidade relativa do ar poderia
comprometer a confiabilidade e validade dos resultados obtidos na etapa de clusterizacéo,
objetivo maior deste trabal ho.

Em face dessa constatacéo, ficou claro que os dados sobre umidade relativa do ar néo
poderiam ser simplesmente excluidos do modelo e que maiores esforcos deveriam ser
envidados na obtencdo dos mesmos. Assim sendo, buscou-se obter estes dados em fontes
provenientes de institui¢des privadas e governamentais, as quais informaram ndo dispor dos
Mesmos.

Diante da auséncia das informagdes sobre umidade relativa do ar, surgiu a necessidade
de estimar estes dados através da utilizacdo de um modelo computacional neural. O processo
utilizado para geracdo dos dados de umidade relativa do ar € descrito de forma pormenorizada

no Capitulo 4.

3.3.3 Preparacéo dosdadosde clima

Ao final da etapa de levantamento de dados climéticos, obteve-se os dados diarios de
temperatura minima, temperatura maxima e pluviosidade para todas as cidades. Os dados de
umidade relativa do ar foram coletados diariamente, somente para as cidades de Brasilandia
do Sul, Campo Mourdo, Goiania, Itumbiara, Londrina, Palotina, Patos de Minas, Porangatu,
Rio Verde e Sete Lagoas. Para as demais cidades, foi gerada a média mensal da umidade
relativa, conforme descrito no capitulo 4.

Conforme dito anteriormente, os dados climéticos seriam utilizados de forma
agrupada, obedecendo as etapas ou estadios mais importantes do desenvolvimento da planta,
de acordo com a Tabela 3.6. Foi definido juntamente com o0s especiaistas em

agrometeorologia e fisiologia vegetal, que se utilizaria o valor médio em cada estadio, para os
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dados de temperatura minima, temperatura maxima e umidade relativa. A pluviosidade seria
utilizada de forma acumulada, para cada estadio. A Tabela 3.11 mostra como foram

agrupados os dados climaticos.

Tabela3.11
Critério de agrupamento de dados climaticos

Estadio Tempo medic Periodo utilizado | Formadecalculo para | Formadecalculo para

em queocorre | paracélculo Tmim, Tmax e UR pluviosidade

(em diasapdéso | (em diasapdso

plantio) plantio)
VE 5 1a5 Médiadosdias1a5b Soma dosdias 1a5
V3 12 6312 Médiadosdias6 a 12 Somadosdias 6al2
V12 45 13845 Médiadosdias13a45 | Somedosdias13a45
Florescimento 55 46 3 55 Médiadosdias46a55 | Somadosdias 46 a55
Enchimento 1 (R2) 65 56 a 65 Médiadosdias56 a65 | Some dos dias 56 a65
Enchimento 2 (R4) 90 663890 Media dos dias 66 a 90 Soma dos dias 66 a 90
Enchimento 3 (R5) 100 91 a 100 Meédiadosdias91a100 [ Some dos dias 91 a 100

Planilhas eletrénicas foram utilizadas para o agrupamento dos dados climaticos. Ao
final desta etapa, cada cidade tinha o conjunto de valores de Tmin, Tmax, Pluviosidade e UR,
para cada um dos sete estadios.

3.3.3 Dadosdesolo

A fonte ideal para se obter os dados de solo é a andlise de solo dos locais onde
ocorreram os plantios. Foi verificado junto aos responsaveis pelos ensaios sobre a existéncia
destas andlises, porém, em nenhum dos locais havia andlise de solo disponivel. Considerando
a indisponibilidade destas andlises, a alternativa que se encontrou foi buscar estes dados em
levantamentos e mapas de solos.

Os levantamentos de solos utilizados foram elaborados pela Embrapa e séo compostos
de mapas e livros onde sdo detalhadas todas as caracteristicas dos solos estudados. A partir
dos mapas tém-se 0s tipos de solos de cada cidade. Através de tabel as descritivas de cada tipo
de solo obtém-se a textura e a saturacdo por bases, além de informacfes necessarias para se
calcular a agua disponivel.

A textura é dada a partir da quantidade de argila presente, conforme tabela abaixo:
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Tabela 3.12
Classificagdo da Textura do solo
Teor de Argila Textura
= 15 arenosa
>15 = 35 média
>35 = 60 argilosa
> 60 muito argilosa

Através dos mapas de solos pode-se facilmente constatar a diversidade de tipos de
solos existentes em cada cidade. Considerando que ndo havia informag&o precisa sobre o tipo
de solo onde foram realizados 0s ensaios, optou-se por utilizar o tipo predominante na regiéo.

E importante ressdltar que, pela escala em que sio trabalhadas, as informagdes
constantes nos levantamentos de solos ndo possuem a precisdo e a confiabilidade das

informacOes de andlises de solos feitas nos locais onde se realizaram o plantio.

3.3.3.1 Preparacao dos dados de solos

Considerando que o valor da textura € dado em funcdo da quantidade de argila
presente, conforme classificacdo descrita na Tabela 3.12, optou-se por utilizar entdo o proprio
valor da argila, uma vez que sdo valores sequienciais e assim a distancia ou similaridade entre
um solo e outro ficaria melhor quantificada.

O valor da égua disponivel pode ser obtido, de acordo com Assad et al. (2001), atraves
da equacéo abaixo:

AD=a+b” (AT)®
onde:
AD = agua disponivel
a= 12,76278562 (parémetro de gjuste)
b = -9,87626e-06 (parémetro de gjuste)

AT = areia total

A dtitude do local de plantio foi obtida nas planilhas descritivas de cada ensaio.

A Tabela 3.13 mostra, ao final da etapa de tratamento dos dados, os tipos de solos e suas
caracteristicas.
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Tabela 3.13
I nfor magdes sobr e os solos predominantes nas cidades onde se realizaram os plantios
(Continua)
Cidade Altitude Solo Descricdo Textura Saturag&o por Bases(V%) | Agua Disponivel
Assis 546 Lvdl L atossolo vermelho-escuro distrofico Arenosa (argila= 9) 26 6,483
Baixo Grande Ribeiro | 325 Lld1 L atossolo vermelho-escuro distrofico Argilosa (argila= 56) 6 12,496
Birigui 406 Lvd7 Latossolo vermelho-escuro distrofico Arenosa (argila=9) 26 6,483
Brasilandiado Sul 378 Pe3 Podzélico vermelho-amarelo eutréfico Th Arenosa (argila=9) 91 8,429
Campo Mour&o 585 Lrd5 L atossolo roxo distrofico Muito Argiloso (argila= 73) 72 12,761
Crisdina 1189 Ligtp | LE0sS0I0vemeNoeSCUro ASNco plano € SIVE | o5 (ergila = 50) 8 12,695
Dourados 430 Lrdl L atossolo roxo distréfico Muito argilosa (argila= 61) 77 12,705
Goianésia 60 |Lvde toafgﬁo;fé‘]{fcrgf Qﬁt'f:ﬁ‘égo distrofico + Latossolo | a il osa (argila = 45) 24 12,031
Goiania 749 |Lvd7 v ;‘%ﬁ:ﬁ'oo ;ﬁ;“gg%f;‘fg}[?cg' {’_‘B"f'co *Podzolico | A qilosa (argila= 45) 24 12,031
I pameri 764 LId6 bg&ﬁﬂg \gumrg Z?ggﬁgo distréfico + Latossolo Arenosa (argila= 12) 7 7,118
Itumbiara 448 Lrdel Latossolo roxo distréfico e eutréfico Argilosa (argila= 49) 7 12,375
Londrina 585 Lre8 L atossolo roxo eutréfico A Muito Argiloso (argila= 69) 79 12,746
Maracaju 334 Lrdl L atossolo roxo distréfico Muito argilosa (argila= 61) 77 12,705
L atossolo vermel ho-escuro distrofico + Latossolo
Montividiu 821 Lvd4 vermelho-amarelo distréfico + arelas quartzosas Argilosa (argila= 42) 13 11,978
distréficas
Morrinhos 771 |Lvd2 ﬁ;ﬁf ;ﬁ;::‘ég;:godmmﬁco FLatossolo ) oiiosa (argila= 42) 13 11,078
Palmeiras de Goias 596 Lvd7 bgr?i:ﬂg ;g;gs%gg;ﬁ;gl-%omo + Poazdlico Argilosa (argila= 45) 24 12,031
Palotina 333 LRel Latossolo roxo eutréfico A Muito Argiloso (argila = 80) 48 12,762
Patos de Minas 832 Cd5/ LId7 | Cambissolo distréfico Alico Fraco Argilosa (agila=51) 8 12,695
Piracicaba 596 Pd10 Podzélico vermelho-amarelo distréfico Média (argila= 28) 23 10,522
Pandtina A4 Cd4 Cambissolo distréfico Alico Fraco Argilosa (argila= 42) 12 12,496




I nfor magdes sobr e os solos predominantes nas cidades onde se realizaram os plantio

Tabela 3.13

(Concluséo)

Cidade Altitude Solo Descricéo Textura Saturaco por Bases (V%) Agua Disponivel

Ponta Pora 665 Lrdl | Latossolo roxo distréfico i/l gilt)o argilosa (argila 77 12,705
L atossolo vermelho-amarelo

Porangatu 396 LId7 | distréfico + Podzélico vermelho- | Arenosa (argila= 6) 67 6,035
amarelo distréfico Th
Latossolo vermelho-escuro

. distrofico + Latossolo vermelho- . L

Rio Verde 715 Lvd4 amarelo distrofico + areias Argilosa (argila= 42) 13 11,978
quartzosas distréficas

S80 Raimundo das A . L

Mangzbeiras 225 Latossolo amarelo alico Argilosa (argila= 47) 29 12,684
L atossolo vermelho-Amarelo
Distréfico, himico epieutrdfico, Muito Argilosa (argila

Sete Lagoas 761 Lvd2 | texturamuito argilosafase floresta | _ 63 9 9 56 12,671
tropical subpereniféliarelevo =63)
suave ondulado
Argissolo amarelo Distréfico tipico - o

Sooretama 59 Lal A moderado textura arenosal Média (argila= 29) 19 7,319

Uberlandia 863 Lvd1 Ic]iastt?c’s;?ioclzg Vermelhc-escuro Argilosa (argila= 41) 29 12,082

63
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3.4 Montagemda base de dados

De posse dos dados, o proximo passo foi montar a base de dados no formato
apropriado para a etapa de mineracéo de dados.

A estrutura do arquivo requerido pelo algoritmo minerador € de tal forma que, em
cada linha se tenha todos os dados dos elementos a se agrupar. Desta forma, os dados de
ensaios, clima e solos de cada experimento devem estar na mesma linha. Essa inversdo de

colunas por linhas é conhecida como pivotagem reversa. A estrutura do arquivo é mostrada

naFigura3.3.
Dados da Cultivar 1 Dados da Cultivar 2
Cidade| Alturada Alturada | Acamadas+| Espigas Peso de [Peso degréog Alturada
planta espiga guebradas | doentes espigas (ka/ha) planta
(cm) (cm) (%) (%) (kg/ha) (cm)
Dados da Cultivar 32
Alturada Alturada | Acamadas+| Espigas Peso de |Peso degréos
Planta Espiga guebradas | doentes espigas (kg/ha)
(cm) (cm) (%) (%) (kg/ha)
Dadosdo solo Dados de Clima- Estadio VE
Altitude | Saturagdo | Textura Agua Temperatura | Temperatura | Precipi- | Umida-
por bases disponivel minima maxima tacdo derela-
(V%) tiva
Dados de Clima — Estadio Enchimento 3
Temperatura Temperatura | Precipitacdo ~ Umidade
minima maxima relativa

Figura 3.3 — Estrutura do arquivo utilizado ra etapa de mineracéo de dados
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Considerando que existem 32 cultivares, 6 atributos por cultivar, 4 atributos de solo, 7 fases
(estadios) de amostragem de dados climéticos com 4 atributos por fase e 35 ensaios, tém-
se:

(32 x6) +4+ (7 x4) = 224 atributos por cidade

Considerando o nimero de ensaios, 0 arquivo tera 35 registros (tuplas) com 224 atributos
em cada registro.

A fim de facilitar 0 manuseio dos dados, foi utilizado o software Microsoft Excel
2007 para montar o banco de dados de acordo com estrutura acima.

Para utilizacBo do algoritmo minerador, € necess&rio normalizar esses dados,
conforme ja citado. Para essa tarefa a equacdo 2.1 apresentada na se¢do 2.2.2.3 foi
utilizada.
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4. REPRESENTACAO NEURAL DE DADOS CLIMATICOS-MODELO
PARA ESTIMAR A UMIDADE RELATIVA DO AR

4.1 Introducdo

No capitulo anterior foi descrito 0 modelo da interacdo Planta - Solo - Clima. Foi
levantado um conjunto de caracteristicas (atributos) sobre cada um desses componentes
que, na visdo de especidistas do dominio (fisiologia vegetal, melhoramento genético e
meteorologistas), mais influenciamo desenvolvimento da plantade milho.

Sobre os dados referentes ao clima, foi verificado, em consultas a especiaistas, que
aradiacdo solar somente € medida em estagdes meteorol égicas mais modernas, 0 que ndo &
0 caso da maioria das cidades consideradas neste trabalho. Foi constatado ainda que os
dados de vento e umidade relativa do ar sd0 inconsistentes ou estéo ausentes em 20 das 30
estacOes utilizadas. Foi observado que dados sobre temperatura minima, temperatura
maxima e precipitacdo estdo disponiveis em todas as estacdes.

Diante da auséncia de dados sobre radiagdo solar e vento optouse por ndo utilizar
esses dados. Sobre os dados de umidade relativa do ar, constatou-se junto aos especialistas
gue a ndo utilizacdo poderia comprometer a confiabilidade dos resultados obtidos na etapa
de mineracéo de dados.

Através de contatos com instituicdes privadas e governamentais, tentou-se obter os
dados de umidade relativa do ar, para as 20 cidades que ndo dispunham dessas informacodes,
sem no entanto, obter sucesso. Como resultado desses contatos, obteve-se uma colegdo de
dados histéricos de 255 estagbes meteoroldgicas, ao longo de 12 anos. Estes dados contém
aleitura diaria dos dados coletados por estas estagdes, existindo entretanto, lacunas com
datas ndo coletadas. Medidas de umidade relativa do ar, além de outros dados foram
registradas de 1995 a 2006. A relacdo destas estagdes com a quantidade de dias de leitura
de cada ano € listada no ApéndiceA.

Das 30 cidades onde os ensaios foram realizados, apenas oito cidades constavam
nesta colecdo de dados. Diante da auséncia das informaces de umidade relativa do ar,
surgiu a necessidade de estimar estes dados através da utilizacdo de um modelo
matematico.
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A utilizac8o de redes neurais artificiais (RNA) para representar processos fisicos €
amplamente relatada na literatura. Neste trabalho RNA foram utilizadss para estimar os
dados de umidade relativa do ar.

Com base nos dados observados ao longo dos 12 anos, das 255 estagfes, uma
representacdo neural foi proposta para relacionar os principais dados disponiveis com a
umidade relativado ar.

4.2 A representacdo neural paraestimar dados de umidade relativa do ar

O objetivo da utilizacdo de RNA neste trabalho é estimar os dados de umidade
relativa do ar para as cidades onde foram realizados 0s ensaios e ndo se dispunham destes
dados.

No processo de treinamento da rede foram fornecidos dados de entrada e a saida
desgjada, no caso, a umidade relativa do ar. Depois de concluido o treinamento e o processo
de vaidacdo, a rede, conhecendo a relacdo entre entrada e saida e vaendo-se de sua
capacidade de generalizagdo, foi utilizada para estimar os dados de umidade das cidades
desgjadas.

No processo de aprendizado supervisionado, um conjunto de pares de entrada/saida
é fornecido a rede a fim de que a mesma consiga aprender arelacdo entre eles.

A Tabela 4.1 mostra um conjunto de dados de treinamento com N exemplose M
atributos. As colunas (A; ..Aw) representam os atributos ou variaveis de entrada e a coluna
Y (Y1 .. YN) representaa saida. Aslinhas (B .. En) representam os exemplos.

Na etapa de treinamento, a rede € alimentada com um conjunto de exemplosE =
{E1, E, ..En}, no qual cadaexemplo E T Eéumatupla ?, ? 7% 2,2 sendo % um vetor
de valores de atributos (entradas) do exemplo E; eY; um valor de saida (resultado)

associado ao exemplo E.
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Tabeda4.1
Conjunto de treinamento de uma RNA
Al | A | ...l]Av | Y
Er | Xu | X2 | oo | Xam | Y1
Eo | Xoo | Xo2| .. | Xom | Y2

En | Xnz | Xn2| oo | Xnm | YN

O conjunto de dados utilizado para o treinamento da rede é referente as 255 estagdes
meteorol 0gicas para 0s 12 anos observados.

Os dados disponiveis das cidades que desgja-se estimar a umidade sdo: latitude (lat),
longitude (long), dtitude (alt), temperatura maxima (Tmax), temperatura minima (Tmin).
Assim estes dados foram utilizados como entrada no processo de treinamento.

No conjunto de dados das 255 estacOes foi constatada a existéncia de outros
parémetros (temperatura as 12:00/18:00/00:00, temperatura de bulbo seco as
12:00/18:00/00:00, velocidade do vento, pressdo atmosférica). A utilizacdo destes dados
poderia contribuir positivamente na representacdo neural, porém sua utilizacdo foi
descartada porque estes dados ndo estdo disponiveis para as localidades que se desgjava

estimar a umidade.

A umidade relativa do ar neste caso pode ser descrita como uma fungéo néo linear

representada abaixo:

F(lat,long,alt, Tmin, Tmax) % 3%® UR

Sendo:

lat = latitude

long = longitude

at = dtitude

Tmin = temperatura minima

Tmax = temperatura maxima

UR = umidade relativa do ar
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A RNA utilizada tem, portanto, cinco entradas e um neurénio na camada de saida e

pode ser esquematizada conforme Figura 4.1.

La®
Long ®

Alt® RNA |® UR
Tmin®
Tmax ®

Figura4.1 —RNA para estimar umidade

Neste trabalho, a rede neura utilizada é do tipo multicamadas, sendo uma camada
correspondente as entradas da rede, uma camada de saida com um neurénio e entre elas
uma camada intermediéria conhecida como camada oculta. A quantidade de neurdnios na
camada oculta segue critérios empiricos. Segundo Braga et al. (2003), este niUmero depende
fortemente da distribuicdo dos padrdes de treinamento e da validagdo da rede. Varios

meétodos foram propostos para sua defini¢do, sendo os mais utilizados descritos a seguir:

1. Definir o nimero de unidades em fungdo do nimero de entradas e saidas,
2. Utilizar um nimero de conexdes dez vezes menor que o nimero de exemplos.

Neste trabalho o primeiro método foi utilizado, mais especificamente um critério
conhecido como Teorema de Kolmogorov (Hecht-Nielsen, 1989) (Kovacs, 1996), que diz
gue uma RNA Perceptron multicamadas (ML P) com uma camada oculta contendo “2n + 1”
neurénios pode representar qualquer funcdo, onde “n” € o nimero de entradas. Neste caso n

= 5, portanto, a camada oculta conterd 11 neurdnios.

4.2.1 Preparacao dos dados do conjunto de treinamento

Os dados histoéricos obtidos compreendem o periodo de 01/01/1995 a 18/06/2006 e
estavam armazenados em meio digital. Para cada dia existia um arquivo separado,

perfazendo um total de 4186 arquivos. Cada arquivo continha dados das 255 estagdes.
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A localizagdo das estacdes meteorol 6gicas em todo o pais pode ser observada na Tabela 4.2

enaFigura4.2.

Tabela4.2
Distribuicdo das estagdes meteor ol 6gicas por UF

UF | # estagOes | UF | # estacOes | UF | # estacOes | UF | # estacOes UF | # estacOes
AC 4 DF 2 MT 12 RJ 11 SE 4
AL 3 ES 4 PA 18 RN 7 SP 19
AM 16 GO 14 PB 5 RO 3 TO 1
AP 2 MA 10 PE 8 RR 4

BA 1 MG 40 Pl 1 RS 21

CE 11 MS 5 PR 10 SC 9

Localizacao das Estagies
Meteorologicas

@ Ectacan Meteorokigica

Figura4.2 — Localizac8o das estagdes meteorol ogicas utilizadas
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Os procedimentos descritos abaixo foram executados para selecionar os dados
utilizados na etapa de treinamento da rede neural. No Apéndice B estes procedimentos
estéo descritos de forma detal hada.

Passo 1 - Separacdo dos ar quivos por estacdes e anos
Nesta etapa as | eituras didrias foram agrupadas por estacéo e por ano, obtendo-se
ao final um conjunto de arquivos onde cada arquivo contém todas as leituras de

uma estagdo, em um ano.

Passo 2 - Remocao de registros com inconsisténcias/suspeitos
Nesta etapa foi feita uma profunda checagem nos dados. Foi feita também uma
andlise de outliers e registros inconsistentes ou com dados faltantes/suspeitos

foram removidos.

Passo 3 - Reducéo da quantidade de amostras
Apbs a remocdo de registros inconsistentes e/ou suspeitos, foi constatado um
nimero de amostras elevado (648104 registros), o que poderia inviabilizar o
treinamento da RNA pelo custo computacional requerido. Nesta etapa foram
adotados procedimentos para reduzir a quantidade de amostras mantendo a
representatividade do conjunto. Para isto foram utilizadas técnicas de andlise

estatistica para determinar a quantidade ideal de amostras.

Passo 4 — Selegdo de amostras r epr esentativas e montagem dos conjuntos de
treinamento
Nesta etapa foram selecionadas as estacbes com quantidade de dados
estatisticamente representativos. Estas estagdes foram agrupadas em 12
conjuntos contendo, cada um, dados referentes a um més.

Ao final dos procedimentos acima, obteve-se 0 conjunto de treinamento formado por 12
conjuntos de dados. Cada conjunto contém dados meédios mensais de estagdes

meteorol 6gicas de todo o Brasil, conforme Tabela4.3.
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Tabela4.3
Quantidade de estagbes validas por més/UF do conjunto de treinamento
M és|AC|AL|A M|AP|CE|D HES|GO|MA|MG|MSM T|PA|PEPE|PI|PR|RI|RN|RO|RRIRYSJSHESATO|[Total
Jan|3[1(14|2|8|1|2|6|8|17]4]| 4([15(2[4[6{7|3][3[1]|3]|10[2[1]|6]4]|137
Fev|3[1[14|1]|9|1]|2|6]|9|17| 4| 4|15[3|5|6/7]|4[3|1[3]|10[2]|1|6]4]141
Mar| 3| 1[14|1|10/1|3]| 7|9 |17|5|4(16(4|6|9/7|4[3|1[3]|10[2]|3|6]4]153
Abr|3|1|14|1|10{1|3|6|9|17| 5| 4|15/4|6|8/7|4|3|1|3|10/2|1|6]| 4| 148
Mai| 3| 1[14|1(10{1(|3]|6|9|17|5|4|16/4|5(8/7[4|3|1[3[10/2]|1|6]4]148
Jun|3|1]|14|2|9[1(3|6|9]|17|3]|4]|16|/4[5[7/7|4]|3][2]|3][10(2|3]|6]4] 148
Jul [ 3] 1]|14|2|10[1|3|6|9]|17| 2| 4]|16|4|6|8/7|3]|3|1]|3]|10/2|3]|5]4]|147
Ago[ 3|1|14[2|11{2|3[7[9|17|2|5]16/4|6|9[7[3|5]|1]|3[10/2[3]|6|4]155
Set [3|1[14[2|11|2|3|7[9[17| 0| 4|16{4|6[9[5|3[5[1]|3]|10[2|3]|5]4]149
Out| 3| 1|14|2|10/2|3| 7|9 |17| 4| 5|16{4|6(8/7|3|5|1]|3|10/2|3|5]| 4] 154
Nov| 3| 1[14|2|10/1|3]| 7| 9|17 3| 4[16(4|6|8/6]|3[4|2|3]|10[2]|3|6]4]151
Dez| 3[1[14|1]|8|1]|2|6]| 9|17 4| 4][15[3|5|6/6]4[3]|1[3]|10[2]|2[6]4]140

Conforme pode ser visto na Tabela 4.3, das 255 estacdes iniciais, no pior caso 118
foram desprezadas (janeiro), e no melhor caso, foram desprezadas 100 estactes (agosto).
Os procedimentos descritos acima com todos os passos efetuados para se chegar ao

conjunto de treinamento encontram se detalhados no Apéndice B.

4.2.2 Treinamento da rede neural

Para o treinamento das RNA foi utilizado o software Matlab versdo 6.5. Foram
utilizados dois scripts de comandos Matlab, sendo um para treinamento da rede, chamado
“treina_rna’, e outro para operacdo, chamado “opera rna’. Estes scriptsencontramse nos
ApéndicesC eD.

Considerando os 12 conjuntos de dados, 12 RNA foram treinadas, uma para cada
més. O processo de treinamento requer valores normalizados. Essa operacdo é feita através
da funcéo “premnmx”, que normaliza todos os valores de entradas e saidas do conjunto de
treinamento, em valores entre -1 e 1. A operacdo inversa é feta através da funcéo
“postmnmx” do Matlab
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Para este trabalho foram comparados os algoritmos de treinamento descritos na
Tabela4.4.

Tabela4.4
Algoritmos de treinamento utilizados
Caracteristica Principal do Algoritmo Algoritmo de Treinamento

(nome MatL ab)

Atualiza os valores dos pesos e bias de acordo coma | Traingdm
funcdo gradiente descendente com momentum

Atualiza os valores dos pesos e bias de acordo coma | Traingdx
funcdo gradiente descendente com momentum com taxa
de aprendizado adaptativa

Atualiza os valores dos pesos e bias de acordo coma | Traingda
funcéo gradiente descendente e taxa de aprendizado
variavel

Atualiza os valores dos pesos e bias de acordo coma | Trainlm
otimizagdo de Levenberg-Marquardt

Atualiza os valores dos pesos e bias de acordo como | Trainrp
algoritmo Rprop (Resilient Back-propagation)

Foi utilizado como critério para avaliar o desempenho dos algoritmos de
treinamento o0 “erro méximo” calculado entre os valores reais e o0s vaores simulados pela
rede, considerando o mesmo conjunto de dados utilizado no treinamento.

O dgoritmo que apresentou 0 menor erro maximo em todas as 12 redes, foi o algoritmo
baseado na otimizacdo de LevenbergMarquardt (Trainlm).

O agoritmo back-propagation com funcdo de otimizacdo Levenberg-Marquardt
(Levenberg, 1944), (Marquardt, 1963) é considerado um dos algoritmos mais eficientes
paratreinamento de RNA. Este algoritmo apresenta uma capacidade de convergéncia ata o
gue significa que, em poucas épocas de treinamento, 0s pesos sofrem grandes gjustes. De
acordo Barbosa et al. (2005), para a aceleracdo do treinamento esse algoritmo utiliza as
derivadas de segunda ordem do erro quadrético em relagcdo aos pesos, ao contrério do

algoritmo back-propagation tradicional, que considera as derivadas de primeira ordem.

O detalhamento matematico dos diversos algoritmos de treinamento utilizados foge
a0 escopo deste trabalho, entretanto, informacgdes detalhadas sobre 0 método Levenberg

Marquardt podem ser obtidas em Queiroz (2005).

O processo de treinamento foi executado durante 400 épocas. Utilizando o

algoritmo Levenberg-Marquardt, 400 iteragdes se mostrou um numero suficiente pois a
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rede ja havia atingido o “minimo local”, condi¢do essa em que o erro ndo reduz com o

aumento do nimero de iteracOes. A Tabela 4.5 mostra os resultados obtidos.

Tabela 4.5

Operacao das RNA utilizando dados do treinamento como entrada

Més | Niumerode | Erro(valor real UR —valor estimado de UR pela RNA
Estacdes Minimo | Maximo | Médio | Desvio Padréo

Jan 137 0,006 3,640 0,893 0,892

Fev 141 0,004 3,508 0,918 0,872

Mar 153 0,000 4,026 1,041 0,983

Abr 148 0,016 4,193 1,027 0,905

Mai 148 0,001 4,766 0,988 1,150

Jun 148 0,000 3,862 1,017 0,974

Jul 147 0,000 4,781 1,107 0,987
Ago 155 0,011 4,798 1,223 1,078

Set 149 0,001 4,480 1,163 1,097

Out 154 0,012 4,864 1,171 1,013

Nov 151 0,000 4,835 1,023 0,983

Dez 140 0,000 3,446 0,862 0,743

Na tabela é possivel observar que todos os erros maximos ficaram abaixo de 5%, com um

desvio padrédo méximo inferior a 1,15%.

O maior erro (4,86%) foi observado no més de

outubro, que também registrou 0 segundo maior erro médio. Os meses de janeiro, fevereiro,

maio e dezembro apresentaram erro medio abaixo de 1%. Considerando que o erro em

todos os meses foi baixo, ndo se buscou razdes que justificassem o0 motivo do erro ser

maior ou menor em determinado més.

Os Gréficos 4.1 a 4.12 mostram o comportamento da rede para todos os meses do

ano, considerando sempre os mesmos dados utilizados no treinamento.
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4.2.3 Validacao dos resultados

Para validar as RNA com dados ndo utilizados no treinamento, foi utilizada a base de
dados histérica dos 12 anos de observacfes, com leituras didrias, com as inconsisténcias
removidas e separados por més (arquivos janeiro, fevereiro,...,dezembro).

Neste teste, 0s erros maximos apresentados foram superiores aos obtidos no processo
de treinamento, conforme esperado. Os erros médios também foram superiores mas ainda
ficaram dentro de patamares razoaveis, sendo o maior erro médio observado e 12,28%. A

Tabela4.6 mostra o comportamento das RNA utilizando essa base de testes.

Tabela 4.6
Operacado das RNA utilizando dados nédo utilizados no treinamento

NUmero de |Erro (valor real UR —valor estimado de UR pela RNA)

Més | Estimativas | Minimo | Maximo Médio | Desvio Padréo
Jan 37013 0,001 49,564 5,854 5,009
Fev 34373 0,001 48,998 8,191 6,892
Mar 37829 0,000 50,522 8,543 7,307
Abr 31544 0,001 46,493 8,807 7,117
Mai 39041 0,001 56,961 10,158 8,571
Jun 35081 0,001 49,600 10,483 9,925
Jul 33676 0,000 66,734 9,630 8,406
AgQo 37655 0,001 58,562 11,123 9,691
Set 37448 0,000 62,232 12,282 10,456
Out 39558 0,000 59,710 10,197 8,905
Nov 37283 0,001 52,000 10,154 8,329
Dez 36260 0,000 47,151 9,634 7,801

Apesar dos erros maximos apresentarem valores elevados, através da andlise da Tabela
4.7 com a distribuicdo de freqUéncia dos erros, pode-se concluir que a rede apresentou um
bom desempenho uma vez que um nimero reduzido de simulacfes apresentou valores com
erros elevados.

A Tabela 4.8 assm como o Gréfico 4.13 mostram de forma mais clara o desempenho
da representacéo neural. Neles podemos observar que, no pior caso, 52% das estimativas
efetuadas pela RNA apresentaram erro abaixo de 10%.

Ha que se considerar ainda que asRNA foram treinadas com dados médios mensais de
Tmin e Tmax e que, neste caso, os dados utilizados para teste s3o dirios. E de se esperar que,

durante a operacéo da rede, se forem fornecidos com entrada dados médios de Tmin e Tmax,
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0 desempenho se apresente melhor, semelhante ao apresentado no teste efetuado com os

dados utilizados no treinamento.

Tabela4.7
Distribuicéo de freqtiéncia dos err os
Janeiro Fevereiro Marco Abril Maio Junho

Erro | Freq| (%) | Freq| (%) | Freq| (%) | Freq| (%) | Freq| (%) | Freq| (%)
00 |- 05| 19774 53,42 14010 40,76| 15315 40,48 11974 37,96 135284 34,65 12494 35,61
051 10| 10934 2954 9619 27,98 10144 26,82| 844 26,74 9883 2533 9094 2592
101 15| 4087 11,03 5433 1581 5679 1501 5153 16,34 6299 16,13 5464 1558
1520 1528 4,13 2832 838 3350 884 3199 1014 3890 996 3268 9,32
2025 489 137 1387 4,04 1872 495 1713 543 24927 6,33 1640 4,67
25130 141 038 661 192 935 247 742 239 147§ 379 Hg 270
0F 35 4 013 291 089 399 105 27/ 087 A3 242 653 1,86
35140 14 0,04 8] 024 119 0,31 33 013 433 1111 579 165
40 |- 45 4 0,01 1 0,02 14 0,04 5 0,02 8§ 022 549 156
45 |- 50 1 0,00 4 0,01 4 0,01 1 0,00 4 00y 392 112
50 |- 55 Q 0,00 q 0,00 1 0,00 Q 0,0d 2 0,01 q 0,00
55 |- 60 Q 0,00 g 0,00 q 0,00 Q 0,0d 1 0,00 q 0,00
60 |- 65 Q 0,00 g 0,00 q 0,00 g 0,0d q 0,00 g 0,00
65 70 Q 0,0d g 0,00 Qg 0,00 g 0,0d g 0,00 g 0,00
Total | 37013 100,00 34373 100,00 37829 100,00 31544 100,00 39041 100,00 35081 100,00

Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro

Erro | Freq| (%) | Freq| (%) | Freq| (%) | Freq| (%) | Freq| (%) | Freq| (%)
00 |- 05| 12123 36,00 12237 32,5 10597 28,30 13448 34,00 12235 32,82 12384 34,15
05| 10| 9028 26,81 928§ 24,66 8979 2398 10354 26,17| 9727 26,09 9715 26,79
10 15| 5533 1643 6037 16,03 6504 17,37 679 17,18 6623 17,7 6539 18,03
15120 3184 946 3709 9,85 4087 1091 3813 964 3920 1051 3607 995
2025| 171 510 2537 6,74 2669 7,13 2291 579 2248 6,03 2050 5,65
2530 992 295 1639 4,35 1695 453 1321 334 1308 3508 1159 320
30F35| 533 160 103 276 118 315 68 1,73 749 200 5371 148
3BF40| 309 0920 63 169 819 21 393 099 320 08§ 199 055
40145 151 o045 362 09 490 1314 229 057 13 037 63 017
4550 7 029 121y 032 282 0,7 120 0,30 18 0,05 § 0,02
50 |- 55 24 0,07 47 013 129 0,34 79 020 4 001 Q 0,00
55| 60 1 0,02 14 004 24 0,06 33 0,08 Q 009 Q 0,00
60 |- 65 Q 0,00 Q 000 1 0,0q g 000 Q 009 g 000
65 | 70 1 0,00 g 000 Q 0,0d g 000 009 0,0d Qg 000
Total 33676 100,00 37655 100,00 37448 100,09 39558 100,00 37283100,0Q 36260 100,00
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Tabela4.8
Per centual de estimativa X erro acumulado

N Erro Acumulado (%)

=5% | =10% =15% =20%
Jan 53,42 82,97 93,99 98,12
Fev 40,76 68,74 84,55 92,93
Mar 40,48 67,30 82,31 91,17
Abr 37,96 64,73 81,07 91,21
Mai 34,65 59,98 76,11 86,07
Jun 35,61 61,54 77,11 86,43
Jul 36,00 62,81 79,24 93,79
Ago 32,50 57,16 73,19 83,04
Set 28,30 52,28 69,64 80,56
Out 34,00 60,17 77,35 86,99
Nov 32,82 58,91 76,67 87,18
Dez 34,15 60,95 78,98 88,93

Percentual de estimativas X erro acumulado

DErro =5%

BErro =10%
DOErro =15%
DOErro =20%

% de estimativas

Jd T T T T 1 T T T

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses

Gréfico 4.13 — Percentua de estimativa X erro acumulado

43 Conclusdes

Diante da auséncia de dados sobre radiacdo solar, vento e umidade relativa do ar,
optou-se por ndo utilizar dados de radiacdo solar e vento. Diante dos possiveis impactos
negativos que a ndo utilizacdo de dados sobre umidade relativa do ar poderiam causar, optou
se por estimar esses dados através da utilizaco de redes neurais artificiais. Para essa tarefa

utilizou-se um conjunto de dados histéricos de 255 estacBes meteorol dgicas, observados ao
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longo dos anos de 1995 a 2006. Esse conjunto de dados se mostrou suficientemente
representativo.

No processo de treinamento das RNA, foram utilizadas cinco varidveis como entrada,
apesar do conjunto de dados histéricos conter um nimero maior de varidveis. Essa
guantidade foi limitada pelo nimero de varidveis disponiveis acerca das cidades onde se
necessitava estimar os dados de UR.

Apos a preparacdo dos dados e treinamento de 12 RNA, para representar cada més do
ano, os resultados obtidos foram considerados satisfatérios.

Os testes efetuados com dados ndo utilizados no treinamento da rede apresentaram
erros maximos elevados, porém o nimero de ocorréncias com estes valores foi pequeno. O
erro médio foi baixo, sendo no pior caso inferior a 13%.

Se, no processo de treinamento das RNA fossem utilizadas como entrada, variaveis
mai s intimamente relacionadas a umidade relativa, tal como precipitacdo atmosférica (chuva),
0 desempenho da rede poderia melhorar, uma vez que existe uma forte relagcéo entre esses
dois fatores.

A representacdo neural, tendo como parametros de entrada latitude, longitude, altitude,
temperatura minima e temperatura maxima, torna esse modelo Util e flexivel para estimar a
umidade relativa, uma vez que esses parametros sao facilmente obtidos em qual quer estacéo

meteorol bgica.
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5. MINERACAO DE DADOS

Depois de concluida a montagem do banco de dados, as préximas etapas do processo
KDD, segundo Fayyad et al. (1996), sGo a mineracdo de dados e a interpretacéo/avaliacéo dos
resultados. Neste capitul o estas etapas sdo descritas.

Na etapa de mineracdo de dados, o algoritmo K-means foi utilizado para a formacéo
dos grupos.

Ao final deste capitulo € apresentada a analise dos resultados obtidos, que foi feita de
acordo com um critério proposto neste trabalho e também de acordo com critérios definidos
pela equipe de melhoramento genético da Embrapa Milho e Sorgo. A analise sob os diferentes

critérios apresentou divergéncias quanto a coeréncia dos agrupamentos formados.

5.1 Aplicacdo da técnica de clusterizacio

O dgoritmo K-means foi escolhido para ser utilizado neste trabalho por ser
amplamente relatado na literatura como o méodo mais utilizado em andlises de
agrupamentos. A distancia euclidianafoi utilizada como medida de similaridade.

Foi utilizada a implementagdo de K-means disponivel no software Matlab, versdo 6.5.

O script abaixo foi utilizado para a formagéo dos grupos:

1 load bdpivotado_kdd.prn
2 [cidx, ctrs] = kmeans(bdpivotado _kdd, Num_Clusters, 'dist','sgEuclidean’, 'rep',5,
'disp','final");

A primeira linha carrega o banco de dados em uma matriz de 35 linhas e 224 colunas,
a segunda linha executa o agrupamento. O parametro Num_Clusters define a quantidade de
agrupamentos que se desgja formar. O parametro 'dist’','sgEuclidean’, define que a distancia
euclidiana sera utilizada como medida de similaridade. O parametro 'rep',5 define que o

processo de agrupamento sera repetido cinco vezes,com um conjunto inicial de centréides



83

diferente para cada uma delas . O pardmetro 'disp','final' define que os resultados segjam

exibidos somente ao final do processo.

5.1.1 Definicdo da quantidade de agrupamentos (k)

Conforme j& dito, o K-means é um método de agrupamento ndo hierarquico ou de
particionamento. Nesses métodos, o nimero de agrupamentos deve ser definido a priori.

O objetivo ceste trabalho foi reduzir a quantidade de experimentos, no entanto, a
guantidade areduzir ndo havia sido definida previamente. Sendo assim, optou-se por executar
diversas vezes o agoritmo de agrupamento, variando o0 percentual de reducdo de
experimentos de 5% a 30%.

Dos 35 experimentos iniciais, aplicando-se uma reducdo de 5%, agruparam-se duas
cidades, consequentemente a quantidade de agrupamentos formados foi de 33. A Tabela 5.1
mostra a quantidade de agrupamentos formados para cada um dos percentuais de reducdo

utilizados.

Tabela5.1
Quantidade agr upamentos for mados

% dereducdo | Numero de experimentosreduzidos | Total de agrupamentos formados (k)
5% 2 33
10% 3 32
15% 5 30
20% 7 28
25% 9 26
30% 10 25

Desta forma, o parametro Num_Clusters foi alterado com o valor da coluna “Total de

agrupamentos formados’ da Tabela 5.1, para cada vez que o algoritmo foi executado.



5.1.2 Visualizacédo dos agrupamentos for mados

As Tabelas 5.2 a 5.7 mostram, para cada percentual de reducéo, as cidades que foram

agrupadas. Os agrupamentos ndo listados nas tabelas sdo formados por um Unico

experimento.

Tabela 5.2

Cidades agrupadas com reducao de 5% do numero de experimentos

% NUmero de Experimentos Agrupados UF
reducdo agrupamentos
formados
Baixo Grande Ribeiro Pl
50 3 [S)éo Ral mundo_ das Mangabeiras MA
ourados (safrinha) MS
Maracgju (safrinha) MS

Tabela5.3

Cidades agrupadas com reducéo de 10% do numero de experimentos

% NUmero de Experimentos Agrupados UF
reducdo agrupamentos
formados

Baixo Grande Ribeiro Pl
S80 Raimundo das Mangabeiras MA
Goiania (safrinha) GO

0
10% 32 Rio Verde (safrinha) GO
Patos de Minas MG
Uberlandia MG
Tabela5.4

Cidades agrupadas com reducéo de 15% do ndimero de experimentos

% NUumero de Experimentos Agrupados UF
reducéo agrupamentos
formados
Dourados (safrinha) MS
Maracgju (safrinha) MS
Baixo Grande Ribeiro PI
S80 Raimundo das Mangabeiras MA
Brasilandia do Sul PR
15% 30 Maracaju MS
Patos de Minas MG
Uberlandia MG
Goiania (safrinha) GO
Rio Verde (safrinha) GO




Tabela 5.5
Cidades agrupadas com reducdo de 20% do numero de experimentos
% NUmero de Experimentos Agrupados UF
reducdo agrupamentos
formados
Baixo Grande Ribeiro Pl
Palotina PR
S&0 Raimundo das Mangabeiras MA
Goiania (safrinha) GO
Rio Verde (safrinha) GO
Patos de Minas MG
20% 28 Uberlandia MG
Dourados (safrinha) MS
Maracaju (safrinha) MS
Campo Mouréo (safrinha) PR
Ponta Pora (safrinha) MS
Birigui SP
Piracicaba SP
Tabela 5.6

Cidades agrupadas com reducéo de 25% do numero de experimentos

% NUmero de Experimentos Agrupados UF
reducdo agrupamentos
formados
Palmeiras de Goiés GO
Rio Verde GO
Baixo Grande Ribeiro Pl
S&0 Raimundo das Mangabeiras MA
Goiania (safrinha) GO
Rio Verde (safrinha) GO
Birigui SP
Piracicaba SP
Campo Mouréo (safrinha) PR
25% 26 Ponta Pora (safrinha) MS
Campo Mourdo PR
Londrina PR
Dourados (safrinha) MS
Maracgju (safrinha) MS
Brasilandia do Sul PR
Maracaju MS
Patos de Minas MG
Uberléndia MG
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Tabela 5.7
Cidades agrupadas com reducdo de 30% do numero de experimentos
% NUmero de Experimentos Agrupados UF
reducdo agrupamentos
formados
Dourados (safrinha) MS
Maracgju (safrinha) MS
Palotina (safrinha) PR
Birigui SP
Piracicaba SP
Brasilandia do Sul PR
Maracaju MS
Palmeiras de Goiés GO
Rio Verde GO
30% 25 Campo Mourdo PR
Londrina PR
Campo Mouréo (safrinha) PR
Ponta Pora (safrinha) MS
Patos de Minas MG
Uberlandia MG
Baixo Grande Ribeiro Pl
S80 Raimundo das Mangabeiras MA
Goiania Safrinha GO
Rio Verde Safrinha GO

5.1.3 Critérios paravalidacéo dos agrupamentos obtidos
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Para verificar a coeréncia dos agrypamentos formados, foram utilizados dois critérios,

sendo o primeiro deles proposto neste trabalho, e 0 segundo definido pela equipe de

melhoramento genético da Embrapa Milho e Sorgo.

5.1.3.1 Primeiro critério — validacao com base na producéo total do experimento

Para definicdo deste critério, partiu-se da seguinte hipoétese:
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H1) Se duas cidades apresentam caracteristicas semelhantes de clima e solo, um
experimento plantado nestas cidades, com as mesmas cultivares e sendo
conduzido dentro dos mesmos critérios, deve apresentar uma producgdo total

samel hante.

Neste critério foi proposto que, para ser considerado um agrupamento valido, os
experimentos agrupados ndo poderiam apresentar uma variacdo da producéo total superior a
10% ou sgja, a diferenca entre o experimento com menor producéo e o de maior producéo néo
poderia ser superior a 10%. A producéo total foi obtida somando-se o valor da variavel peso
de espiga. Se duas cidades sdo agrupadas em um mesmo cluster e a diferenca de producéo
entre elas é superior a 10%, este agrupamento foi considerado inadequado, portanto a
eliminacdo de qualquer uma das cidades deste agrupamento ndo é recomendada. O percentual

de variacdo foi calculado da seguinte forma:

Menor PesoEspiga do agrupamento, ,
Maior Peso Espiga do agrupamento

Variacéo = (1- 100

Nos agrupamentos com mais de dois experimentos, caso agum deles apresente
diferenca de producéo superior a 10%, ele serd excluido do agrupamento, sem, no entanto,
excluir o cluster totalmente, pois os experimentos que apresentarem diferenca inferior a 10%
permanecerdo.

As Tabdas 5.8 a 5.13 mostram a andlise dos agrupamentos de acordo com este

critério.
Tabela 5.8
Analise de agrupamentos for mados com base na producao total (Reducao 5%)
Agrupamentos For mados UF Producdo Total | Variacdoemrelagdo | Agrupamento
(Kg) amenor e maior Vélido
producdo (%)
Baixo Grande Ribeiro M 311008 0,16 Sim
S8o Raimundo das Mangabeiras MA 311508
Dourados (safrinha) MS 293401 161 Sim
Maracaju (safrinha) MS 288682
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Tabela 5.9
Analise de agrupamentos formados com base na producao total (Reducao 10%)
Agrupamentos Formados UF Producdo Total | Variacdoemrelagdo | Agrupamento
(Kg) amenor e maior Vélido
producdo (%)
Baixo Grande Ribeiro M 311008 0,16 Sim
S50 Raimundo das Mangabeiras MA 311508
Goiania (safrinha) GO 202753 22,50 Néo
Rio Verde (safrinha) GO 157133
Patos de Minas MG 413829 6,98 Sim
Uberlandia MG 384924
Tabela5.10

Analise de agrupamentos for mados com base na producéo total (Reducdo 15%)

Agrupamentos For mados UF Producéo Total Variacdoemrelacdo | Agrupamento
(Kg) amenor e maior Valido
producao (%)
Dourados (safrinha) MS 293401 161 Sim
Maracaju (safrinha) MS 288682
Baixo Grande Ribeiro A 311008 0,16 Sim
Sdo Raimundo das Mangabeiras MA 311508
Brasilandiado Sul PR 255653 537 Sim
Maracaju MS 241921
Patos de Minas MG 413829 6,98 Sim
Uberlandia MG 384924
Goiénia (safrinha) GO 202753 22,50 N&o
Rio Verde (safrinha) GO 157133




Tabela5.11
Andlise de agr upamentos formados com base na producédo total (Reducao 20%)
Agrupamentos Formados UF Producéo Total Variacdo em relagdo | Agrupamento
(Kg) amenor e maior Vélido
producdo (%)
Baixo Grande Ribeiro M 311008 6,71 Sim
Palotina PR 333366
S50 Raimundo das Mangabeiras MA 311508
Goiania (safrinha) GO 202753 22,50 Néo
Rio Verde (safrinha) GO 157133
Patos de Minas MG 413829 6,98 Sim
Uberlandia MG 384924
Dourados (safrinha) MS 293401 161 Sim
Maracaju (safrinha) MS 288682
Campo Mourdo (safrinha) PR 103288 27,53 N&o
Ponta Pora (safrinha) MS 142518
Birigui SP 455555 5,44 Sim
Piracicaba SP 481783
Tabela5.12

Analise de agrupamentos for mados com base na producao total (Reducéo 25%)

Agrupamentos Formados UF Producéo Total Variacdoem relagdo | Agrupamento
(Kg) amenor e maior Valido
producao (%)
Palmeiras de Goias GO 292031 350 Sim
Rio Verde GO 302631
Baixo Grande Ribeiro A 311008 0,16 Sim
S8o Raimundo das Mangabeiras MA 311508
Goiéania (safrinha) GO 202753 22,50 N&o
Rio Verde (safrinha) GO 157133
Birigui SP 455555 5,44 Sim
Piracicaba SP 481783
Campo Mouréo (safrinha) PR 103288 27,53 N&o
Ponta Pora (safrinha) MS 142518
Campo Mour&o PR 499939 13,29 N&o
Londrina PR 433480
Dourados (safrinha) MS 293401 161 Sim
Maracaju (safrinha) MS 288682
Brasilandiado Sul PR 255653 537 Sim
Maracaju MS 241921
Patos de Minas MG 413829 6,98 Sim
Uberlandia MG 384924
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Tabela5.13
Andlise de agrupamentos formados com base na producéo total (Reducao 30%)
Agrupamentos Formados UF Producéo Total Variacdo em relagdo | Agrupamento
(Kg) amenor e maior Vélido
producdo (%)
Dourados (safrinha) MS 293401 26,64 Sim
Maracaju (safrinha) MS 288682 161
Palotina (safrinha) PR 215244 25,43 N&o
Birigui SP 455555 5,44 Sim
Piracicaba SP 481783
Brasilandia do Sul PR 255653 5,37 Sim
Maracaju MS 241921
Palmeiras de Goiés GO 292031 3,50 Sim
Rio Verde GO 302631
Campo Mouréo PR 499939 13,29 Néo
Londrina PR 433480
Campo Mourdo (safrinha) PR 103288 27,53 N&o
Ponta Pora (safrinha) MS 142518
Patos de Minas MG 413829 6,98 Sim
Uberlandia MG 384924
Baixo Grande Ribeiro Pl 311008 0,16 Sim
S&o Raimundo das Mangabeiras MA 311508
Goiania (safrinha) GO 202753 22,50 Néo
Rio Verde (safrinha) GO 157133

) O agrupamento valido é formado por Dourados (safrinha) e Maracaju (safrinha). Os
agrupamentos Dourados Safrina/ Palotina (safrinha) e Maracaju (safrinha) e Palotina
(safrinha) apresentaram variacdo superior a 10%

5.1.3.2 Segundo critério —validacdo com base no ranking de cultivares

Para a utilizagdo deste critério, primeiro foi necessario construir o ranking de

producdo das cultivares. Esse ranking € formado pela cultivar e a posi¢éo de classificacéo da

mesma, em relacdo a producdo (peso de espiga) e é construido da seguinte forma:

1. Classificar, em ordem decrescente, a variavel peso de espiga de cada experimento.

Temse assim na primeira linha a cultivar mais produtiva e na ultima, a menos

produtiva.

2. Montar uma tabela com a posi¢éo relativa de cada cultivar, em todos os experimentos.
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Conforme ja dito, na safra 2003/2004, foram instalados 35 experimentos com 32

cultivares, portanto o ranking ficaria conforme exemplo abaixo:

Tabela5.14
Modelo do ranking de producdo para safra 2003/2004
Cultivar | Experimento 1 | Experimento 2 Experimento 35
1 posicdo dacultivar 1 | posi¢cdo dacultivar 1 posi¢do dacultivar 1
no experimento 1 no experimento 2 no experimento 35
2 posicdo dacultivar 2 | posicao dacultivar 2 posi¢ao dacultivar 2
no experimento 1 no experimento 2 no experimento 35
32 posi¢ao da cultivar posi¢cao da cultivar posi¢ao dacultivar 32
32 noexperimentol | 32 no experimento 2 no experimento 35

O critério definido pela equipe de melhoramento genético da Embrapa Milho e Sorgo
parte da seguinte hipotese:

H2) Se dois ou mais experimentos estdo agrupadas e este agrupamento € coerente

entdo a correlacdo entre os rankings destes experimentos deve ser alta.

Com base neste critério, para se verificar a coeréncia de um agrupamento € necessario
calcular a correlagdo entre o ranking dos experimentos que compde 0 agrupamento. Caso
apresente uma forte correlacdo, esse agrupamento é considerado valido. Neste trabalho foi
considerado como forte correlacéo valores acimade 0,7.

Considerando que o ranking € formado por dados ndo paramétricos (ordinais), é
recomendada a utilizacdo do coeficiente de correlacéo de Spearman (r ), calculado da seguinte

forma:

6" (x-y)

r=1-——=—— sendo:
n’-n

r = coeficiente de correlacéo de Spearman

n = nimero de observacoes,

X,y = valores observados.
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O Apéndice F mostra o ranking com a posi¢ao de cada cultivar em todos 0s
experimentos e 0 Apéndice G mostra a correlagdo do ranking de cada experimento em relacéo
aos demais.

De acordo com este critério, nenhum dos agrupamentos formados foi considerado
vélido, umavez que, em nenhum caso, a correlacéo entre os rankings foi superior a0,7.

Com o objetivo de auxiliar a andlise dos resultados através deste critério, optou-se por
criar um ranking das correlacfes obtidas entre experimentos similar ao ranking com posi¢éo
das cultivares. Nesse ranking témse na primeira linha os experimentos com maior correlacéo
e na ultima linha, o de menor correlacdo. Com base neste ranking, € possivel se ter uma idéa
de quéo correlacionados sdo dois experimentos em relacdo aos demais. A Tabela 5.15 mostra
0s 20 primeiros colocados neste ranking e o Apéndice H sdo mostrados os 216 melhores. As
tabelas 5.16 a 5.21 mostram os agrupamentos formados, as respectivas correlagdes e a posi¢ao

das correlagdes neste ranking.

Tabela5.15
Correlagdo de Spear man — 20 maior es corr elagoes
Correlacao Correlacao
Posicéo Experimento Spearman | Posicdo Experimento Spearman
1 Morrinhos/ Uberlandia 0,7914 11 Morrinhos/Planaltina 0,6485
2 Goidnia/ Uberlandia 0,7665 12 Piracicaba / Uberlandia 0,6455
3 Montividiu (safrinha) / Uberlandia 0,7566 13 Goiania/ Piracicaba 0,6441
4 Morrinhos/ Rio Verde (safrinha) 0,7309 14 Assis / Ponta Por&(safrinha) 0,6419
Campo Mourao (safrinha) /Montividiu
5 Montividiu (safrinha) / Morrinhos 0,7265 15 (safrinha) 0,6404
6 Rio Verde (safrinha) / Uberlandia 0,7199 16 Porangatu/ Rio Verde (safrinha) 0,6393
7 Baixo Grande Ribeiro / Porangatu 0,7016 17 Goiania/ Patos de Minas 0,6375
8 Goiadnia/ Planaltina 0,6782 18 Goiédnia/ Morrinhos 0,6265
9 Goiania/ Rio Verde (safrinha) 0,6646 19 Cristalina / Plandltina 0,6261
10 Piracicaba / Rio Verde(safrinha) 0,6551 20 Patos de Minas / Plandtina 0,6250
Tabela5.16
Andlise de agrupamentos formados com base na correlacdo de Spearman (Reducéo 5%)
Agrupamentos For mados UF Correlagdo Posicéo no Ranking [ Agrupamento
da Correlagdo Valido
Baixo Grande Ribeiro A -0,0194 529 N&o
Sdo Raimundo das Mangabeiras MA
Dourados (safrinha) MS 0,3823 163 N&o
Maracaju (safrinha) MS
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Tabela 5.17
Andlise de agrupamentos formados com base na correlacéo de Spearman (Reducéo 10%)
Agrupamentos Formados UF Correlacio Posicdo no Ranking [ Agrupamento
da Correlacdo Valido

Baixo Grande Ribeiro M -0,0194 529 N&o
S80 Raimundo das Mangabeiras MA
Goiéania (safrinha) GO 0,3970 142 Né&o
Rio Verde (safrinha) GO
Patos de Minas MG 0,5733 A N&o
Uberlandia MG

Tabela5.18

Andlise de agrupamentos formados com base na correlagéo de Spear man (Redugéo 15%)

Agrupamentos Formados UF Correlacio Posicéo no Ranking [ Agrupamento
da Correlacdo Valido

Dourados (safrinha) MS 0,3823 163 Né&o
Maracaju (safrinha) MS

Baixo Grande Ribeiro A -0,0194 529 N&o
Sdo Raimundo das Mangabeiras MA

Brasilandiado Sul PR 0,3416 198 N&o
Maracaju MS

Patos de Minas MG 0,5733 A N&o
Uberlandia MG

Goiéania (safrinha) GO 0,3970 142 N&o

Rio Verde (safrinha) GO

Tabela5.19
Andlise de agrupamentos formados com base na correlagdo de Spearman (Reducéo 20%)
Agrupamentos For mados UF Correlagdo Posicdo no Ranking [ Agrupamento
da Correlacdo Valido

Baixo Grande Ribeiro A 0,4014/-0,0194 137/529 N&o / N&o
Palotina PR 0,0631 466 N&o
Sdo Raimundo das Mangabeiras MA

Goiania (safrinha) GO 0,3970 142 N&o

Rio Verde (safrinha) GO

Patos de Minas MG 0,5733 A N&o
Uberlandia MG

Dourados (safrinha) MS 0,3823 163 N&o
Maracaju (safrinha) MS

Campo Mouréo (safrinha) PR 0,1015 444 N&o
Ponta Pora (safrinha) MS

Birigui SP 0,3163 223 Nao
Piracicaba SP




Tabela 5.20
Andlise de agrupamentos for mados com base na correlacéo de Spear man (Reducéo 25%)
Agrupamentos Formados UF Correlacio Posi¢do no Ranking [ Agrupamento
da Correlacao Valido
Palmeiras de Goiés GO 0,5227 57 N&o
Rio Verde GO
Baixo Grande Ribeiro Pl -0,0194 529 Né&o
S&o Raimundo das Mangabeiras MA
Goiéania (safrinha) GO 0,3970 142 Né&o
Rio Verde (safrinha) GO
Birigui SP 0,3163 223 Né&o
Piracicaba SP
Campo Mourdo (safrinha) PR 0,1015 444 Né&o
Ponta Pora (safrinha) MS
Campo Mour&o PR 0,5755 32 Né&o
Londrina PR
Dourados (safrinha) MS 0,3823 163 Né&o
Maracaju (safrinha) MS
Brasilandia do Sul PR 0,3416 198 N&o
Maracaju MS
Patos de Minas MG 0,5733 A N&o
Uberlandia MG
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Tabela5.21
Andlise de agrupamentos for mados com base na correlacéo de Spearman (Reducéo 30%)
Agrupamentos Formados UF Correlacio Posicdo no Ranking [ Agrupamento
da Correlacdo Valido

Dourados (safrinha) MS 0,3823/ 0,1507 163/ 402 Nao / N&o
Maracaju (safrinha) MS 0,5312 54 N&o
Palotina (safrinha) PR

Birigui SP 0,3163 223 Néo
Piracicaba SP

Brasilandia do Sul PR 0,3416 198 Néo
Maracaju MS

Palmeiras de Goiés GO 0,5227 57 N&o
Rio Verde GO

Campo Mour&o PR 0,5755 32 Né&o
Londrina PR

Campo Mouréo (safrinha) PR 0,1015 444 Né&o
Ponta Pora (safrinha) MS

Patos de Minas MG 0,5733 A N&o
Uberlandia MG

Baixo Grande Ribeiro M -0,0194 529 N&o
S80 Raimundo das Mangabeiras MA

Goiéania (safrinha) GO 0,3970 142 N&o
Rio Verde (safrinha) GO

Conforme pode ser visto nas Tabelas 5.16 a 5.21, a hipotese H2 é falsa para todos os
agrupamentos obtidos, portanto de acordo com este critério, nenhum dos agrupamentos

formados é considerado coerente.

514 Andlise dosresultados

Considerando as seis alternativas de reducdo do nimero de experimentos propostas
neste trabalho, é possivel observar que a medida que se aumenta o percentua de reducéo,
aumenta-se também a heterogeneidade dos agrupamentos. Observa-se também que, a grande
maioria dos experimentos agrupados sdo em cidades da mesma UF, portanto geograficamente
préximas o que pode indicar condigBes semelhantes de clima e solo. A seguir sdo analisados
cada um dos diferentes agrupamentos formados. A Tabela 5.22 foi utilizada para classificar a

correlagdo existente entre os rankings dos experimentos agrupados.



Tabela 5.22
Classificagao dos coeficientes de correlacéo

Valores dos Coeficientes Calculados Descricéo

+ 1,00 Correlacdo positiva perfeita
+0,70a0,99 Correlacao positiva muito forte
+0,50a0,69 Correlagéo positiva substancial
+0,30a0,49 Correlacdo positiva moderada
+0,10a0,29 Correlagdo positiva baixa
+ 0,01a0,09 Correlacdo positiva infima

0,00 Nenhuma Correlacéo

- 0,01a0,09 Correlacdo negativa infima

- 0,10a0,29 Correlacao negativa baixa

- 0,30a0,49 Correlagdo negativa moderada

- 0,50 a0,69 Correlacdo negativa substancial

- 0,70a0,99 Correlagdo negativa muito forte

-1,0C Correlacdo negativa perfeita
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Baixa Grande do Ribeiro / S& Raimundo das Mangabeiras

Este agrupamento esta presente em todas as alternativas de reducéo propostas. Apesar
de estarem em diferentes UF's, as cidades so préximas geograficamente (97 Km)® e
em altitudes (325 m / 225 m). A producdo total dos experimentos foi praticamente a
mesma (variagdo de 0,16%). O ranking apresentou uma correlagdo negativa infima
(-0,0194). De acordo com o primeiro critério, este agrupamento é um forte candidato a
ser utilizado, porém, ha que se ressaltar que os dados meteorol dgicos utilizados foram
de estagdes préximas (Bom Jesus e Balsas).

Dourados (safrinha) / Maracaju (safrinha)

Esta presente em cinco das seis propostas de reducdo. As cidades estdo na mesma UF
e s80 proximas geograficamente (77 km) e em altitudes (430m / 384m). Observa-se
também que foram agrupados experimentos de Safrinha, portanto plantados em épocas
proximas. A producdo total dos experimentos apresentou pequena variagao (1,61%). O
ranking apresentou uma correlacdo positiva moderada (0,3823). Além de apresentar
uma correlacdo bem superior e de atender plenamente ao primeiro critério, a utilizacéo
deste agrupamento deve ser avaliada junto aos especialistas uma vez que os dados
meteorol6gicos Uutilizados para ambas as cidades foram de Ponta Pord, o que

certamente influenciou na sua formagéo.

® Distanciageodésica
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Goiania (safrinha) / Rio Verde (safrinha)

Esta presente em cinco das seis propostas de reducdo. As cidades estédo na mesma UF
e em altitudes proximas (749m / 715m), porém, geograficamente estéo distantes (217
km). Os experimentos agrupados foram de Safrinha. O ranking apresentou uma
correlacdo positiva moderada (©,3970), porém a producdo total dos experimentos
apresentou variagdo muito além do limite estabelecido (22,5%) o que indica que este
agrupamento ndo deve ser utilizado.

Patos de Minas/ Uberlandia

Esta presente em cinco das seis propostas de reducdo. As cidades estédo na mesma UF
e em altitudes proximas (832m / 863m). Geograficamente distam 189 km. Os dados
meteorol 6gicos utilizados para Uberlandia séo de Uberaba. A variacdo da producéo
estq abaixo do limite (6,98%) e o ranking apresentou uma correlacdo positiva
substancial (0,5733) sendo a segunda maior correlagdo dentre todos 0s agrupamentos,
portanto a utilizagdo deste agrupamento é fortemente recomendada.

Brasilandia do Sul / Maracaju

Esté presente em trés das seis propostas de agrupamento. 5o de UF's diferentes e
estdo a 333 km de distancia. A altitude é muito préxima (378m/ 384m). A variacdo da
producdo foi abaixo do limite (5,37%) e o ranking apresentou uma correlagdo positiva
moderada (0,3416). Ha que se ressaltar que os dados meteorol 6gicos utilizados séo de
estacOes proximas (Umuarama e Ponta Pord), por esse motivo, sugere-se avaliar a
possibilidade de utilizagcdo deste agrupamento com especialistas.

Baixa Grande do Ribeiro / Palotina/ Sdo Raimundo das Mangabeiras

Todas as cidades sdo de UF's diferentes mas altitudes semelhantes (325m / 333m /
225m). Baixa Grande do Ribeiro e S0 Raimundo sio préximas geograficamente (97
km) e muito distantes de Palotina (2043 km / 2015 km). A variag&o da producéo foi
abaixo do limite (6,71%). A correlacéo do ranking entre Baixa Grande e Palotina foi
positiva e moderada (0,4014). Baixa Grande e S&0 Raimundo apresentaram correlacéo
negativa infima (-0,0194) e Palotina e Sdo Raimundo, positiva infima (0,0631). A
utilizacdo do agrupamento Baixa Grande / Sd0 Raimundo é atamente recomendada,
conforme ja dito porém a inclusdo de Palotina neste agrupamento deve ser melhor

avaliada junto aos especialistas.
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Campo Mourdo (safrinha) / Ponta Pora (safrinha)

Situadas em UF's diferentes e ndo muito proximas geograficamente (380 km). As
altitudes sdo proximas (585m / 665m). Apresentou a maior variagdo dentre todos os
agrupamentos (27,53%). A correlacdo do ranking foi positiva e baixa (0,1015). A
utilizacdo deste agrupamento ndo € recomendada.

Palmeiras de Goias/ Rio Verde

Situadas na mesma UF, proximas geograficamente (153 km) e em atitudes
ligeiramente diferentes (596m / 715m). Os dados meteoroldgicos de Palmeiras de
Goias sdo de Varjdo. Apresentou baixa variacdo da producdo (3,5%) e correlacéo do
ranking positiva e substancial (0,5227). Este agrupamento é forte candidato a ser
utilizado.

Birigui / Piracicaba

Apesar de situados na mesma UF, ndo sdo tao proximos geograficamente (320 km) e
em altitude (406m / 596m). A variagcdo da producéo foi abaixo do limite (5,44%) e a
correlacdo do ranking foi positiva e moderada (0,3163). Este agrupamento esta
presente em trés das seis propostas de reducdo. Os dados meteorolégicos utilizados
para Birigui sGo de Votuporanga, por isso a utilizacdo deste agrupamento deve ser
melhor avaliada junto aos especialistas.

Campo Mourdo / Londrina

Situados na mesma UF e dtitude (585m), sdo préximos geograficamente (149 km).
Além de apresentar variagdo da producdo superior ao limite (13,29%), este
agrupamento esta presente em apenas uma das propostas de reducéo e é formado
somente com quando o0 maior percentual de reducdo é utilizado (30%) . Ha que se
ressaltar, entretanto que esse agrupamento apresentou uma correlagdo positiva e
substancial, sendo a maior dentre todos os agrupamentos formados (,5755). De
acordo com o primeiro critério, autilizacdo deste agrupamento ndo € recomendada,

entretanto, pelo segundo critério, € o melhor agrupamento formado.
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5.1.5 Consideragoesfinais

A avaiacdo da validade dos agrupamentos formados, feita através de dois critérios,
gerou divergéncias, uma vez que, de acordo com o primero critério, de todos os
agrupamentos formados, apenas quatro foram considerados ndo validos. J& para o segundo
critério, definido pela equipe de melhoramento genético consultada, nenhum agrupamento foi
considerado vaido.

Conforme ja dito, o objetivo da andlise de cluster é agrupar amostras semelhantes, de
forma que as amostras dentro de um grupo sgjam mais similares entre S € menos similares
(dissimilares) com as amostras de outro grupo. Neste trabalho, as amostras a agrupar séo
formadas por dados de solo, clima e de todo o desenvolvimento de plantas de milho. A andlise
de similaridade considera, portanto, todos esse fatores.

O primeiro critério de validacdo dos agrupamentos é baseado na producéo total dos
experimentos, o que, em Utima insténcia, pode ser considerado conp a sintese de todos os
elementos avaliados (solo - clima - planta), uma vez que a producdo é resultado da interacéo
de todos estes elementos.

O segundo critério de avaliacdo, ao considerar somente o ranking, ndo leva em conta
as caracteristicas do solo, clima e todas as outras caracteristicas das plantas avaliadas pela
rede de ensaios (altura da planta, altura da espiga, etc.). De acordo com este critério, 0s
agrupamentos mais representativos sdo formados pelas cidades que apresentam a maior
correlacdo do ranking, ndo importando se essas cidades apresentam qualquer semelhanca
guanto ao clima e solo. Neste critério € possivel formar agrupamentos com cidades com
caracteristicas de solo e clima completamente diferentes. A Tabela 5.22 ilustra essa situaco.

Foram selecionados os 10 agrupamentos de maior correlacéo do ranking e em seguida
calculouse a similaridade para cada um dos componentes estudados (solo, clima e planta). As
similaridades dos componentes foram ordenadas, do mais similar para 0 menos similar.
Através do campo “Posicdo” da Tabela5.23 é possivel comparar a similaridade em relacéo as

demais cidades.
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Tabela 5.23
Dez melhor es agr upamentos com base no ranking.
Correlacdo Similaridade Similaridade Similaridade Similaridade
Ranking Total Plantas Solos Clima
Agrupamento (1=mehor) (0 =melhor) (0=melhor) (0=melhor) (0=melhor)
Valor | Posi¢cio [ Valor | Posicdo | Valor | Posi¢Bo | Valor | Posicdo| Valor | Posicdo

Morrinhos/ Uberlandia 0,7914 1 2,9383 341 2,8205 383 0,2061 61 0,7974 79
Goiénia/ Uberlandia 0,7665 2 2,2878 157 1,9995 219 0,1289 20 1,1044 287
Montividiu (safrinha) / Uberlandia | 0,7566 3 2,03%4 83 19325 | 188 0,1930 56 0,6224 17
Morrinhos/ Rio Verde (safrinha) 0,7309 4 3,1378 393 2,9993 408 0,0496 7 0,9204 166
Montividiu (safrinha) / Morinhos | 0,7265 5 2,6678 281 25485 | 330 0,0443 5 0,7876 71
Rio Verde(safrinha) / Uberlandia | 0,7199 6 34071 448 3,3219 466 0,2302 77 0,7213 38
Baixo Grande Ribeiro / Porangatu | 0,7016 7 2,7818 305 2,1002 239 1,3777 632 1,1957 373
Goiania/ Planaltina 0,6782 8 1,9198 54 17774 | 143 0,2369 79 0,6858 29
Goiénia/ Rio Verde (safrinha) 0,6646 9 3,1807 400 2,9490 401 0,1391 32 1,1836 362
Piracicaba / Rio Verde(safrinha) 0,6551 10 44509 | 569 43476 | 548 03280 | 118 08952 | 150

Através da Tabela 5.22 € possivel observar que, de acordo com o segundo critério, o

melhor agrupamento (Morrinhos / Uberlandia) € 341° colocado em similaridade total.

Observa-se também que, dentre os 10 melhores agrupamentos, o melhor em termos de

similaridade ocupa a 542 posicéo (Goiania/ Planaltina).

Considerando a formac&o de agrupamentos com base na similaridade dos elementos e

analisando os dados da Tabela 5.23, pode-se concluir que o segundo critério ndo € o mais

adequado para se avaliar a qualidade dos agrupamentos formados. Por outro lado, a andlise

do ranking parece ser o instrumento adequado para avaliar a estabilidade do comportamento

das diversas cultivares avaliadas, caracteristica essa sempre perseguida por pesquisadores em

melhoramento genético.
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6. CONCLUSOES

Nesta dissertagdo foi descritaa utilizagdo do processo de descoberta de conhecimento
em banco de dados (KDD) aplicado em um conjunto de dados sobre experimentos de milho.
Esses experimentos, também chamados de ensaios, séo realizados em diversas cidades do
Brasil e sfo utilizados para avaliacdo de cultivares de milho, antes do lancamento comercial
das mesmas. Durante todo o ciclo do plantio, diversas caracteristicas das plantas sdo
monitoradas e um volume consideravel de dados é gerado a partir de cada ensaio. A
diversidade de condigBes climaticas e de solo encontradas no Brasil obriga a instalagdo de
ensaios numa grande quantidade de cidades. Aliado a isto, a necessidade de m&o de obra
especializada e toda a logistica envolvida ra implantagdo e condugdo destes experimentos,
tornam sua realizacao bastante onerosa.

O objetivo da utilizacdo do processo de KDD foi reduzir o niUmero de experimentos
plantados, sem no entanto, comprometer os resultados necessarios para a perfeita avaliacdo
destas cultivares.

Foi proposto um modelo da interagdo da planta de milho com o meio ambiente e
foram definidas as principais varidveis de cada um dos agentes envolvidos (planta, solo,
clima). A influéncia das variaveis de solo e clima nas caracteristicas observadas res plantas de
milho foi mapeada.

Em face da auséncia de dados definidos no modelo e considerados imprescindivels, foi
proposta uma representacdo computacional neural para estimar a umidade relativa do ar, a
partir de informacfes sobre latitude, longitude, atitude, temperatura minima e temperatura
méxima. A utilizacdo de redes neurais artificiais para estimar a umidade relativa do ar se
mostrou eficiente, conforme foi demonstrado no Capitulo 4. As RNA propostas, tendo como
entrada dados facilmente obtidos em qual quer estacdo meteorol 6gica, torna esse modelo Util e
flexivel para estimar a umidade relativa, para qualquer regido do Brasil.

Utilizando técnicas de Data Mining, mais especificamente a andlise de similaridade,
foram construidos agrupamentos que, de acordo com a metodologia proposta neste trabal ho,
sd0 similares em termos de solo, clima e comportamento das plantas de milho. Foram
propostas seis alternativas de reducdo b nimero de experimentos instalados, sendo que a
menor delas reduz em 5% o nimero de experimentos e a maior, em 30%. Foram propostos 11

agrupamentos diferentes.
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A coeréncia dos agrupamentos formados foi avaliada através de dois critérios sendo o
primeiro deles proposto nesta dissertacdo, baseado na producédo total do experimento. O
segundo critério, definido por pesquisadores em melhoramento genético da Embrapa Milho
Sorgo, baseia-se no ranking com a posi¢cdo das cultivares em relagdo a producdo . Na
avaliacdo pelo primeiro critério, dos 11 agrupamentos formados, quatro foram considerados
incoerentes. Ja pelo segundo critério, nenhum agrupamento foi considerado coerente.

Aferir a qualidade dos agrupamentos através do ranking, desprezando, portanto as
caracteristicas de solo e clima, ndo pareceu ser 0 mais adequado para avaliar agrupamentos
formados através da andlise de similaridade. Para se chegar a esta concluséo, foi feita uma
andlise dos 10 melhores agrupamentos, de acordo com o critério do ranking. Esta analise
MOStrou que esses agrupamentos sao pouco ou nada similares e possivelmente nunca seriam
formados através de técnicas de andlise de similaridade.

A ordem gue os agrupamentos foram apresentados reflete o grau de similaridade entre
estes experimentos, portanto aqueles que foram agrupados primeiro, ou sga, nos menores
percentuais de reducdo (5%), sdo considerados os mais similares, portanto os mais indicados
para a utilizacdo. No entanto, a opcdo de usar 0s agrupamentos aqui sugeridos e quais
agrupamentos utilizar, deve ser avaliada junto com especiaistas uma vez que depende de
outros fatores como a conveniéncia de se reduzir a quantidade de experimentos em
determinada regio.

As principais contribuicdes deste trabalho sdo resumidas abaixo:

Definicdo de um modelo da interacéo planta de milho — clima — solo e seus principais

componentes;

Definicdo de un modelo computacional para estimar a umidade relativa do ar para

qualquer regido do Brasil;

Definicdo de um conjunto de cidades que s&o equivalentes em termos do clima, solo e

desenvolvimento da planta de milho.

A utilizagdo do processo de KDD.em andlises de dados gerados pela pesguisa agropecuéria
também pode ser apontada como uma contribuic¢éo deste trabalho uma vez que, conforme ja
dito, sua utilizacdo € hoje incipiente nesta &rea.

Além da ndo utilizacdo de todas as variaveis inicialmente definidas no nodelo, &

principais restri¢des aos resultados obtidos s&o listadas abaixo:

Utilizac8o de parte dos dados simulados ao invés de dados coletados;
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Parte dos dados dos ensaios e de parte dos dados de umidade relativa do ar foram

simulados.

Utilizagdo de dados de solos obtidos em mapas de levantamento de solos ao invés de
dados obtidos através de analises de solo;

Dados obtidos em andlises de solo refletem a real situacdo do solo onde foram

realizados os ensaios. Dados obtidos em mapas de solos séo menos confiaveis uma vez
gue estes mapas sao feitos em escalas menores.

Utilizacdo de dados meteorol 6gicos de estacdes proximas ao invés de dados da propria
cidade;

A auséncia de estacdes meteorol bgicas em todas as cidades onde foram realizados os
ensaios obrigou a utilizacdo de dados de estagbes proximas. Algumas vezes estas

estagOes ndo estavam dentro da distancia recomendada (25 km).

Diante dos impactos positivos que a reducéo do nimero de ensai 0os pode proporcionar,
sugere-se como trabalho futuro que a metodologia aqui desenvolvida sgja avaliada através de
sua utilizagdo com dados de ensaios de milho de outros anos e que os resultados sgjam
comparados. Sugere-se ainda que, para 0s proximos ensaios, as restri¢oes citadas acima sgjam
eliminadas para que se possa avaliar os resultados com dados mais confidveis. A utilizagdo de
outros algoritmos de andlise de similaridade e a definicdo de novos critérios de validacdo

também poderiam ser investigados em trabal hos futuros.
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Apéndice A - Parteda Tabela “ Quantidade Dias’ com a localizacéo das estacOes e quantidade de registros por ano.
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Estacéo Nome UF | LAT LONG ALT ]1995]| 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006
82022 | BOA VISTA(AEROPORTO) ([RR 28300 | -607100 | 140.00 97 233 | 296 | 310 | 340 | 359 | 347 [ 321 | 321 | 325 | 338 | 148
82024 | BOA VISTA RR 28300 | -607100 |140.00 | 125 | 233 | 302 | 339 | 337 | 357 | 352 31 31 20 14 2
82026 | TIRIOS PA 22900 555900325.00 [110 | 261 | 284 | 309 [ 329 | 338 | 333 14 14 4 4
82030 |AMAPA RR 28300 | -607100 | 140.00 3 1
82042 | CARACARAI RR 28300 -607100 |140.00 |143 | 274 | 309 | 327 | 348 | 358 | 354 | 322 | 322 | 312 | 350 | 167
82067 |IAUARETE AM 3700 691200 | 119.56 | 105 156 | 159 | 189 | 171 6 23 23 23 16 6 2
82098 | MACAPA AP 349 5150 39| 76 146 | 211 | 307 | 335 | 361 | 347 | 306 | 306 | 266 | 362 [ 168
82099 | MACAPA (AEROPORTO) AP 349 5150 39(149 | 288 | 271 1] 311 7 24 20 20 8 11
82106 | UAUPES AM 3700 691200 |119.56 | 121 | 252 | 291 | 315 | 346 | 357 | 352 [ 304 | 304 [ 257 | 343 | 165
82113 | BARCELOS AM 3700 691200 |119.56 | 143 | 288 | 237 | 299 | 89 | 361 | 365 | 323 [ 323 | 270 | 348 | 167
82141 | SOURE PA 22900 555900325.00 [132 | 231 | 280 | 310 [ 336 | 359 | 312 | 364 | 364 | 358 | 363 | 169
82143 | SALINOPOLIS PA 22900 555900 | 325.00 38 18 62 80 | 236 | 340 | 337 [ 313 [ 313 | 221 | 262 | 135
82145 | TRACATEVA PA 22900 555900 | 325.00 31 71 | 145 | 274 | 285 | 357 | 355 [ 349 [ 349 [ 356 | 365 | 167
82178 | OBIDOS PA 22900 555900325.00 |117 | 220 | 185 | 236 | 287 | 362 | 345 21 21 14 17 2
82181 |MONTEALEGRE PA 22900 555900 325.00 (120 | 238 | 280 | 319 | 340 | 361 | 354 | 355 | 355 | 345 | 365 | 167
82184 | PORTO DE MOZ PA 22900 555900 325.00 [101 | 230 | 266 | 270 [ 286 | 360 | 335 | 341 | 341 | 329 | 323 | 167
82191 |BELEM PA 22900 555900325.00 |[138 | 286 | 324 | 331 | 351 | 363 | 362 21 21 15 17 2
82193 | BELEM(AEROPORTO) PA 22900 555900 |325.00 (144 | 289 | 322 | 331 | 351 | 353 | 351 | 314 | 314 | 334 | 345 | 168
82198 | TURIACU MA [ 17100| -454100 [44.00 74 150 [ 230 | 283 | 319 | 359 | 332 | 350 | 350 | 358 | 354 [ 167
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Apéndice B - Procedimentos adotados na prepar acdo dos dados do conjunto de

treinamento

Os dados histéricos obtidos compreendiam o periodo de 01/01/1995 a 18/06/2006,

armazenados em formato texto. Para cada dia existia um arquivo com os dados observados de

todas as estacOes, para a referida data. Assm o arquivo “01011995” contém os dados

observados do dia 01/01/1995, de todas as estacdes. Considerando um arquivo por dia, no
periodo de 01/01/1995 a 18/06/2006 tém-se 4186 dias, portanto, 4186 arquivos.

A primeira linha de cada arquivo contém um cabegalho com a estrutura do arquivo,

conforme mostrado abaixo:

TabelaB1
Estrutura do arquivo de dados diarios
Campo Descricao

CODIGO Codigo da estacdo meteorol 6gica
LONG L ongitude da estacéo
LAT L atitute da estacéo
ALT Altitude da estacéo
TMIN Temperatura minima
TMAX Temperatura maxima
TEMP12 Temperatura as 12:00 horas
TEMP18 Temperatura as 18:00 horas
TEMPOO Temperatura as 10:00 horas
TDEW12 Temperatura do bulbo seco as 12:00 horas
TDEW18 Temperatura do bulbo seco as 18:00 horas
TDEWOO Temperatura do bulbo seco as 00:00 horas
VV12 Velocidade do vento as 12:00 horas
VV18 Velocidade do vento as 18:00 horas
VV00 Velocidade do vento as 00:00 horas
PRESS12 Pressdo atmosférica as 12:00 horas
PRESS18 Pressdo atmosférica as 18:00 horas
PRESS00 Pressdo atmosférica as 00:00 horas
RADSAT Radiacéo solar
UR Umidade relativado ar

O campo CODIGO identifica a estagdo meteorolégica a qual se referem os dados.

Considerando 0 nimero de estacdes, cada arquivo tinha no maximo 255 linhas de dados e

uma de cabegal ho.

Esta forma de armazenamento apresenta algumas desvantagens, a saber:

N&o permite ter informagdes anuais de uma estagao;
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N&o permite saber a quantidade de dias observados em um ano, de uma determinada
estacao.
Diante disto, foi desenvolvida a aplicacgo abaixo para separar 0os dados por estagdo e por ano.

para data de 01/01/1995 ate 18/06/2006
abrir arquivo data
ler linha de cabegalho
enquanto ndo for fim de arquivo
ler linha de dados
pegar codigo da estacdo
abrir um arquivo com nome: cédigo da estacdo + ano
gravar linha de dados
fechar arquivo nome: codigo da estacdo + ano
fim enquanto
fim para

PP OO0O~NOOOID,WNE

— O

Apbs a execucdo desta aplicacdo, os dados foram separados por estacdo e por ano.
Considerando o nimero de estacdes (NE = 255) e 0 nimero de anos de observacdo (NA = 12)
obteve-se 255 x 12 = 3060 arquivos.

Armazenados desta forma, pode-se avaliar a quantidade de informag&o que se tinha
sobre cada estacdo em determinado ano. Para facilitar essa andlise, foi desenvolvida uma
aplicacdo para contar 0 numero de dias em cada ano, 0 que resultou na Tabela
“Quantidade_Dias’ contendo o nome da estacdo, seus dados de localizagdo (cddigo, cidade,
estado, UF, latitude, longitude, altitude) e a quantidade de dias por ano (de 1995 a 2006).

Os dados de identificacdo de cada estacdo foram obtidos de outro arquivo onde
constavam os campos codigo da estacdo, local e UF. Parte da Tabela “Quantidade Dias’
encontra-se no Apéndice A.

Neste ponto, alguns arquivos foram submetidos a uma inspegdo visual a fim de
identificar alguma inconsisténcia ou anormalidade. Foi observado que, em determinadas
datas, nos valores de Tmin, Tmax e umidade relativa (UR) constava o vaor 9999.99.
Concluiu-se assm que esse valor representa a auséncia desta informacdo na referida data.

Foi observado também as seguintes inconsisténcias:
1. Tmax <Tmin
2. Tmax >56°c

3. Tmin<-5°C
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Uma nova aplicacdo foi desenvolvida para a remogdo das linhas com inconsisténcias

utilizando as seguintes regras.

1. Remover linhas com Tmin > Tmax
2. Remover linhas com Tmin < -5°c ou Tmin > 45°c

3. Remover linhas com Tmax < 0°c ou Tmax > 45°c

Apbs a execucdo desta aplicacdo, 12858 registros com inconsisténcias foram
removidos. Foi constatado que os dados de determinadas estacfes foram totalmente excluidos,
caracterizando que estas estagcBes ndo possuiam dados confiaveis. O nimero de estactes foi
portanto, reduzido.

Mesmo com a reducdo do nimero de estagcBes e com a exclusdo de registros com erro
Ou suspeitos, a quantidade de registros totalizava 648104. Esse volume de dados € de ta
ordem que se fez necessario a segmentacdo dos mesmos, pelos motivos descritos adiante.

Optou-se por treinar 12 RNA, sendo uma para cada més do ano. Para isso foi
desenvolvida uma aplicacdo para separar os dados historicos em meses. Essa aplicacéo
resultou em 12 arquivos denominados “janeiro”, “fevereiro”,... “dezembro”, respectivamente,
um para cada més do ano, contento em cada arquivo, os dados relativos a cada més, de todas
as estagOes e de todos 0s anos. Assim o0 arquivo de janeiro continha os dados do més 01, das
255 estacOes, dos 12 anos.

Uma nova aplicagdo foi desenvolvida para contar, a partir dos arquivos “janeiro”,
“fevereiro”,... “dezembro”, o niUmero de registros vaidos (sem o valor 9999.99) para Tmin,

Tmax e UR, por més, resultando no arquivo “TotalRegValido” com a seguinte estrutura:

Tabela B2
Estrutura do arquivos “ TotalREgValido”

Campo Descricao
CODIGO Cadigo da estacéo meteoroldgica
MES NUmero do més
QT_REG Quantidade total de registros;
QT_TMIN Quantidade de registros validos para Tmin;
QT _TMAX Quantidade de registros validos para Tmax;
QT _UR Quantidade de registros validos para UR.

Considerando 0 nimero maximo de registros possivels, para cada més, chegar-se-ia a

um numero ainda muito grande, conforme demonstrado abaixo:
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3l dias X 12 anos X 255 estacOes = 94860 registros

Ainda gque pouco provavel que algum més tivesse essa quantidade de registros, esse
nimero ou mesmo a metade dele, ainda era elevado e poderia inviabilizar o treinamento da
RNA pelo custo computacional requerido. Além do custo computacional, essa quantidade de
registros poderia levar a uma superespecidizacdo da RNA nos dados utilizados no
treinamento, comprometendo sua capacidade de generalizacdo ou o0 reconhecimento de
padrBes ndo vistos no treinamento. Esse fendmeno € conhecido como overfitting (Kantardzic,
2003).

A fim de reduzir a quantidade de registros, optouse por trabalhar com a média
aritmética dos dados, da seguinte forma:

Foi calculada a média para cada dia do ano, durante os 12 anos. Para esta etapa foi
desenvolvida uma aplicacdo que a partir dos arquivos “janeiro”, “fevereiro”,... “dezembro”,

calculou a média diaria para Tmin, Tmax e UR da seguinte forma:

Media Tmin dia 01/01 = (Tmin 01/01/1995 + Tmin 01/01/1996 + ... Tmin 01/01/2006) / 12
Media Tmin dia 02/01 = (Tmin 02/01/1995 + Tmin 02/01/1996 + ... Tmin 02/01/2006) / 12

MediaTmin dia31/12 = (Tmin 31/12/1995 + Tmin 31/12/1996 + ... Tmin 31/12/2006) / 12

Ao final desta aplicacdo obteve-se 12 arquivos com nomes “MediaDiarialan”,
“MediaDiariaFev”,...,"MediaDiariaDez” contendo a média diaria de todas as estacbes, com a

seguinte estrutura:

Tabela B3
Estrutura do arquivo “MediaDiariaM és”

Campo Descricao
CODIGO Cadigo da estacéo meteorologica
LAT Latitude
LONG Longitude
ALT Altitude
DIA_MES Dia e més no formato “ddmm”
MED_TMIN_D | Médiadiariade TMin
MED_TMAX_D|Médiadiaria de Tmax
MED UR D Meédia didriade UR
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A seguir, utilizando os arquivos gerados no passo anterior (“MediaDiarialan’,
“MediaDiariaFev”,...,"MediaDiariaDez"), calculouse a média mensal de Tmin, Tmax, UR,
para cada estagdo, da seguinte forma:

0n .
a Tmin,
Média_Tmin="=1 -

 Tmax,

Média_Tmax=2—— -

a uR
Média_UR=-=—

Para tal tarefa também foi desenvolvida uma aplicagdo que ao final resultou no
arquivo denominado “MediaMensal” com a seguinte estrutura:

Tabela B4
Estrutura do arquivo “MediaM ensal”
Campo Descricao
CODIGO Cadigo da estacdo meteorologica
LAT Latitude
LONG Longitude
ALT Altitude
MES Mé&s no formato “mm”
MED_TMIN_M | Médiamensal de TMin
MED TMAX M | Média mensal de Tmax
MED UR M Média mensal de UR

Optou-se por gerar um arquivo para centralizar os dados neste arquivo e assim facilitar
o trabal ho.

A esse arquivo foi mesclado o arquivo com a quantidade total de registros e a
contagem de registros validos por més gerado anteriormente (arquivo “TotRegValido”),

resultando em um arquivo com a seguinte estrutura:

Tabela B5
Estrutura do arquivo “ TotRegValidos’
Campo Descricao
CODIGO Cadigo da estagdo meteorol0gica
LAT Latitude
LONG Longitude
ALT Altitude
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Tabela B5
Estrutura do arquivo “ TotRegValidos’

Campo Descricdo
MES Mé&s no formato “mm”
MED _TMIN_M Média mensa de TMin
MED TMAX M | Média mensal de Tmax
MED UR M Média mensal de UR
QT_REG Quantidade total de registros
QT_REGV_TMIN | Quantidade de registros validos para Tmin
QT_REGV_TMAX | Quantidade de registros validos para Tmax
QT _REGV_UR Quantidade de registros validos para UR

Com os arquivos ja trabalhados e filtrados, sabia-se a quantidade de registros que se
tinha sobre cada més e quantidade de registros validos. Neste ponto surgiu a seguinte davida:

A guantidade de registros validos é suficiente para representar cada més?

Para responder a pergunta foi necess&rio recorrer as técnicas de edtatistica para
determinar o “tamanho da amostra’” e assim comparar com quantidade de registros validos.

Das diversas formas de se calcular o tamanho da amostra, a seguinte formula foi utilizada:

_ N (2 Sp)
(N-17 &+(2 S(X)?

(equacéo B.1)

Onde:

n = tamanho da amostra

N = tamanho da populagéo

€ = erro maximo toleravel

S(X) = desvio padréo da amostra

Foi convencionado utilizar todos os meses com 30 dias, portanto, temos:

n = quantidade de registros validos

N =360 (pois N = n° de dias no més X quantidade de anos = 30 X 12 = 360)
e = 0,45 (considerando erro maximo de 10%)

z=2,04

S(x)= era hecessario calcular para Tmin, Tmax e UR para cada més
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O célculo do desvio padréo foi feito através de uma aplicacdo desenvolvida para essa
tarefa. Com base nos arquivos “janeiro”, “fevereiro”,..., “dezembro”, foi calculado o desvio
padrédo de Tmin, Tmax, UR, de cada estacdo, més a més e o resultado foi acrescentado ao
arquivo “MendiaMensal”. Ao fim da execucdo desta aplicagcdo, o arquivo “MediaMensal”

possuia a seguinte estrutura:

Tabela B6
Nova estrutura do arquivo “ M ediaM ensal”
Campo Descricao
CODIGO Codigo da estacdo meteorol bgica
LAT Latitude
LONG Longitude
ALT Altitude
MES Més no formato “mm”
MED_TMIN_M Média mensal de TMin
MED _TMAX M Média mensal de Tmax
MED_UR M Média mensal de UR
QT_REG Quantidade total de registros
QT_REGV_TMIN Quantidade de registros vaidos para Tmin
QT_REGV_TMAX Quantidade de registros vaidos para Tmax
QT_REGV_UR Quantidade de registros validos para UR
DESVIO PAD_TMIN | Desvio padrédo Tmin
DESVIO PAD TMAX | Desvio padréo Tmax
DESVIO PAD UR Desvio padréo UR

A seguir esse arquivo foi importado para uma planilha Excel e trés novas colunas

foram calculadas, com base na equacéo B.1, citada acima:
Tamanho da amostra Tmin
Tamanho da amostra Tmax

Tamanho da amostra UR

De posse das informacdes sobre o tamanho da amostra e da quantidade de registros
vélidos pode-se verificar se as amostras disponiveis eram suficientes para representar cada

més. Assim mais trés colunas foram acrescentadas na planilha:

Amostra Tmin Ok
Amostra Tmax Ok
Amostra UR Ok
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Com o seguinte contelido:
Se quantidade de registros validos Tmin > Tamanho amostra Tmim verdadeiro sendo
falso
Se quantidade de registros validos Tmax > Tamanho amostra Tmax verdadeiro sendo
falso
Se quantidade de registros validos UR > UR Tamanho amostra verdadeiro sendo
falso

Para ser utilizada, uma amostra deveria ser “verdadeira’ para Tmin, Tmax e UR. Se o
valor de algum dos trés fosse falso, essa amostra ndo seria utilizada. Para facilitar a busca por

amostras validas a coluna “Usar Mé&s’ foi acrescentada com o seguinte contetido:

Se (amostraTminOk = “ verdadeiro” e amostraTmaxOk = “ verdadeiro” e amostraUR

= “verdadeiro” entdo “ verdadeiro” senéo “falso”)

Através desta coluna pbdde-se separar somente as estacBes meteoroldgicas
consideradas representativas. Somente estas estagbes foram utilizadas no treinamento das
RNA. As estacOes consideradas ndo representativas foram excluidas desta planilha.

Parte desta tabela que foi denominada “ ResumoGeral” se encontra no Apéndice C

Resumo das etapas de prepar acao dos dados do conjunto de treinamento

A tabela a seguir mostra um resumo de todas as etapas da preparagcdo do conjunto de dados
utilizado no treinamento das RNA.

TabelaB7
Resumo das etapas de preparacdo dos dados do conjunto de treinamento
Etapa Tarefa Entrada Saida
1 Separar arquivos por Arquivos originais Arquivos separados por estacéo e por ano sendo
estacdo e ano armazenados por data. 255 estacOes e 12 anos totalizando 3060 arquivos
Cadadiaum arquivo tota (Saida 1)
4188 arquivos Nome dos arquivos. CodEstacéo + Ano
2 Contar quantidadede | Arquivosde saidadaetapal | Tabelacom quantidade de dias por estacéo e por
diaspor estacdoepor | (Saidal) ano (Tabela “ Quantidade Dias’ - Apéndice A)
ano quetém dados
3 Remocao de Arquivosde saidadaetapal | Arquivosda Saida 1 sem registros incons stentes
inconsistencias (Tmin | (Saida 1) (12858 registros a menos)
>Tmax, Tmin<-5°cou Nome dos arquivos. E_+CodEstagio+Ano (Saida
Tmin > 45°c, Tmax < 2)
0°c ou Tmax > 45°c),
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TabelaB7
Resumo das etapas de preparacdo dos dados do conjunto de treinamento
Etapa Tarefa Entrada Saida

4 Separagdo de arquivos | Arquivosde saidadaetapa3 | 12 arquivos denominados (“janeiro”,

em meses (Saida 2) “fevereiro”....) contendo dados do respectivo més
(Saida 3)

5 Contar nimero de Arquivosdesaidadaetapa4d | Arquivo“TotRegValido” contendo quantidade de
registros validos por (“janeiro”, Fevereiro” registro validos por estacdo e por mésde Tmin,
mésde Tmin, Tmax e | ...."dezembro”) Tmax, UR
UR (Saida 3) (Saida 4)

6 Cacular Médiadiaria | Arquivosdesaidadaetapa4 | 12 arquivos denominados“MediaDiariaJan”,
de Tmin, Tmax, UR (“janeiro”, Fevereiro” “MediaDiariaFev”, ..., “MediaDiariaDez” (Saida

...."dezembro”) 5)
(Saida 3)

7 Calcular MédiaMensa | Arquivosdesaidadaetapa6 | Arquivo “MediaMensal”

de Tmin, Tmax, UR (“MediaDiarialan” ..., (Saida 6)
“MediaDiariaDez") (Saida
5)

8 Mesclar arquivocom | Arquivo desaidadaetapab | Arquivo “MediaMensal” acrescido de colunas de
quantidade deregistros | (“TotRegValido”) (Saida4) | contagem deregistrosvélidos de Tmin, Tmax, UR
vélidos por més earquivo“MediaMensal” (Saida 7)

(Saida 6)

9 Calcular desvio padrdo | Arquivos“janeiro”, Arquivo “MediaMensal” acrescido de colunas

de Tmin, Tmax, UR “fevereiro”... (Saida 3) e Desvio Tmin, Desvio Tmax, Desvio UR (Saida 8)
arquivo “MediaMensal”
(Saida 7)

10 Importar parao Excel o [ Arquivo “MediaMensal” Planilha Exced “ResumoGerd” (Saida 9)
arquivo (Saida 8)

“MediaMensal” e
calcular “Tamanho
Amostra Tmin”,
“Tamanho Amostra
Tmax”, “Tamanho
AmostraUR”

11 Inserir natabela Panilha Excel Planilha Excel “ResumoGera” acrescida das
“ResumoGera” “ResumoGeral” (Saida 9) colunas“AmostraTmin Ok”, “Amostra Tmax
colunas“Amostra Ok”, “AmostraUR Ok” (Saida 10)

Tmin Ok”, “Amostra
Tmax OK”, “Amostra
UR OK”
12 Inserir naplanitha PlanilhaExcel “Resumo Planilha Excel “ResumoGeral” acrescidadacoluna

ResumoGeral coluna
“Usar Mé&s’

Gerd” (Saida 10)

“Usar Mé&s’ (Saida 11)
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Apéndice C - Partedatabela“ResumoGeral” contendo a quantidade amostras necessérias para representar cada més de uma estagio.

N= 360 z= 2,054 e= 0,45 N (umi)=_360 z (umi)= 2,054 e(umi)=10
Amostra Tmin Tmax Umi
Estacao | Més | Ot Tmin | Ot Tmax | Ot Umi | Desvio Tmin | Desvio Tmax | Desvio Umi | Amostra Tmin | Amostra Tmax Umidade OK OK Ok Usar Més

E 82022 1] 250 220 281 0,87 16 8,93 15 47 3 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 2 246 216 275 0,95 1,61 8,61 18 47 3 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 3| 250 238 301 1,18 1,65 9,6 27 49 4 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 4| 224 198 281 1,16 2,26 11,9 26 82 6 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 5( 288 244 311 1,05 2,37 9,04 22 89 3 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 6 230 216 268 0,91 2,06 7,7 17 71 2 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 7| 236 225 275 1,12 1,92 74 24 63 2 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 8| 260 245 299 1,15 24 9,05 26 90 3 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 9 231 213 261 0,98 1,98 8,65 19 67 3 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 10 241 225 279 1,04 1,95 9,58 21 65 4 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 11| 204 184 251 0,99 1,94 9,85 19 65 4 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82022 12| 214 205 254 1,23 1,58 8,79 29 46 3 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82024 1] 125 98 152 1,05 1,54 16,49 22 44 11 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82024 2 141 115 163 1,38 2,26 16,56 36 82 11 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82024 3 153 106 177 1,04 2,18 17,42 21 78 12 Sm Sm Sm VERDADEIRO
E 82024 4 125 79 163 1,15 2,03 19,22 26 69 15 Sm Sm Sm VERDADEIRO
E 82024 5 144 121 163 1,15 1,87 14,73 26 61 9 Sm Sm Sm VERDADEIRO
E 82024 6 129 109 165 1,12 1,63 11,39 24 48 5 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82024 7| 141 120 165 1,03 2,23 12,12 21 81 6 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E_ 82024 8| 163 160 186 1,13 1,68 13,74 25 51 8 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82024 9 172 147 188 1,11 1,68 13,67 24 51 8 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82024 10| 158 141 173 1,08 1,81 16,09 23 58 11 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82024 11| 138 132 173 1,19 2,47 15,74 27 94 10 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82024 12| 143 118 174 1,05 2,07 14,15 22 72 8 Sm Sm Sm | VERDADEIRO
E 82026 1] 102 0 136 11 0 19 24 0 15 Sm Sm FALSO
E 82026 2 88 0 135 0,87 0 19,89 15 0 16 Sm Sm FALSO
E 82026 3| 134 0 176 2,27 0 18,98 83 0 15 Sm Sm FALSO




118

Apéndice D - Script Matlab “treina_rna” utilizado no treinamento das redes neurais.

% ------ treina_rna-----
clear; % limpa a memoria
nentradas = 5; % numero de entradas
neucam_esc = 11; % numero de neurdnios da camada escondida
neucam_sai = 1; % numero de neurdnios da camada de saida
load mesll.real; % carregando os conjuntos de treinamento ja normalizados
mes = mesll; % MUDARNOME DO ARQUIVO
[Linha, Col] = size(mes);
Entrada = mes(1:Linha,1:5); % carregando a entrada
Saida = mes(1:Linha,6); % carregando a saida
[En,mine,maxe] = premnmx(Entrada);% normaliza transposto das entradas
[Sn,mins,maxs] = premnmx(Saida);% normaliza transposto da saida
Ent = En; % Entradas
Sa = Sn; % Saida
% criaarede neural -------------m-m oo
net = newff(minmax(Ent),...
[neucam_esc, neucam_sail,...
{'tansig','tansig’},...

‘trainlm’);
Qff) ~mmmmmmmmmm e m e mm e e mmmmm e
% inicializaarede neural ----------======mmmmmmm oo
net = init(net);
Q) ~mmm e

net.trainParam.goal = 0.001; % erro
net.trainParam.show = 50; % tempo, em iteragoes, para display natela
net.trainParam.epochs = 3000; % numero de iteracOes

% treinaarede Neural ----------=-====-=mmmmmmommm oo
[net,tr,Y E] = train(net,Ent,Sal);
Qff) ~mmmm e mm e

Limites = minmax(Ent);

w1l = net.iw{ 1,1}; % pesos camada escondida
w2 = net.lw{ 2,1} ; % pesos camada de saida
bl = net.b{ 1} ; % bias camada escondida

b2 = net.b{ 2} ; % bias camada de saida

% MUDAR NOME DO ARQUIV O-----nmnmmmm e oo
save pebilill mins maxs Limites wl w2 bl b2; % salva os pesos e bias da rna treinada na
varidvel 'pesoshias

SaidaRealRna = postmnmx(Y ,mins,maxs);

Compara =[mes(:,6)'; SaidaRealRna; abs(mes(:,6)'-SaidaRealRna)];
MaxErro = max(abs(mes(:,6)'- SaidaRea Rna));

MinErro = min(abs(mes(:,6)'- SaidaRea Rna));
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Apéndice E - Script Matlab “opera rna” utilizado na operacéo das redes neurais
(apbs o treinamento).

clc;

Clear;

nentradas = 5; % nimero de entradas

neucam_esc = 11; % numero de neurdnios da camada escondida
neucam_sai = 1; % nimero de neurdnios da camada de saida

load pebilill.mat;
load mesll.red;
testereal = mesl11(:,1:5);

[En,mine,maxe] = premnmx(testereal’);% normaliza transposto das entradas

net = newff(Limites,...
[neucam_esc, neucam_sail,...
{'tansig','tansig});
net = init(net);
net.iw{1,1} =wl;
net.lw{ 2,1} =wz2;
net.b{1} = b1,
net.o{ 2} =b2;
% Simulaa Rede Neural ----------=-===mmm oo
SaidaSim = sm(net,En);

SaidaReal Sim = postmnmx(SaidaSim,mins,maxs);
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Assis

Baixo Grande

Brasilandia

Campo

Campo Mouréo

Dourados

Goiania

Londrina

Cultivar (safrinha) Ribeiro Birigui do Sul Mourso (sfrinha) Cristdina (safrinha) Goianésia | Goidnia (safrinha) Ipameri | Itumbiara | Londrina (sefrinha) Maracaju
1 26 32 15 20 27 19 12 26 22 21 10 1 18 3 19 32
2 9 18 19 27 4 5 7 2 3 7 22 7 13 6 30 15
3 18 27 29 23 25 1 32 19 28 28 26 23 25 28 5 25
4 28 3 24 19 14 24 29 20 5 1 18 18 7 11 20 14
5 25 22 31 30 28 3 30 28 14 8 6 8 8 25 2 21
6 20 21 12 15 22 6 21 4 7 20 16 5 4 27 6 18
7 3 16 13 17 26 25 14 32 20 16 12 9 17 24 16 20
8 22 9 5 14 19 14 11 23 18 26 11 4 29 31 13 16
9 4 20 27 29 23 4 17 8 11 19 5 2 22 15 15 6

10 14 24 16 10 13 16 2 12 15 15 2 10 2 29 10 22
11 23 26 28 24 32 27 26 24 24 31 23 28 24 21 27 17
12 2 28 8 13 1 13 6 14 8 12 25 24 15 5 23 8
13 8 2 6 11 9 13 22 21 13 15 6 26 2 3 1
14 21 12 26 5 16 32 18 11 27 29 27 16 21 19 7 27
15 29 11 18 16 3 31 20 1 25 25 29 19 27 12 28 10
16 16 17 2 12 29 20 24 29 23 24 19 26 28 26 1 19
17 12 6 9 18 7 8 15 27 13 5 4 15 19 17 11 5
18 13 1 3 25 12 2 3 15 2 11 7 13 1 13 32 13
19 17 8 17 4 15 29 27 9 16 27 30 14 16 20 24 29
20 19 4 10 28 5 10 1 18 29 3 1 31 3 16 26 30
21 31 30 20 31 18 28 22 21 31 22 32 21 23 22 29 31
22 6 19 4 7 11 26 19 7 30 23 31 17 9 23 9 28
23 7 25 11 22 9 15 9 16 6 14 21 30 32 9 4 23
24 15 10 30 3 8 18 31 13 4 9 17 22 30 4 18 12
25 1 15 25 6 2 12 4 6 26 2 28 29 5 8 17 11
26 27 29 32 9 24 23 5 17 19 4 9 27 6 18 14 2
27 24 13 22 26 31 17 23 30 9 30 3 11 14 32 22 26
28 32 23 7 8 20 22 8 10 17 6 24 3 12 1 8 7
29 11 5 14 2 10 7 25 3 10 10 8 20 20 7 31 4
30 5 14 21 21 17 11 16 5 12 17 20 25 11 10 25 9
31 30 31 23 32 30 21 28 31 32 32 14 32 10 30 12 24
32 10 7 1 1 21 30 10 25 1 18 13 12 31 14 21 3
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. Séo Sete
Cultivar ?grﬁ; '\?s(;rf]::\r/llhﬂ)u Morrinhos Zaelggiréa: Palotina (PS;JEEQ:) ;z:jtgs Piracicaba | Planaltina l;%r;? P;;téa Porangatu VF\;IrSIe Vrgr?ie Ralrgausndo Ligto%s Lag_]oas Sooretama| Uberlandia
inas (safrinha) (safrinha) Mangabeiras Cerrado
1 21 17 5 26 24 1 32 8 12 27 31 18 18 18 9 19 30 31 19
2 1 3 3 7 28 7 4 7 6 9 7 4 5 19 12 24 3 6 4
3 24 6 17 29 31 4 30 22 22 30 25 30 26 24 5 20 29 32 20
4 9 2 1 4 23 6 1 16 7 19 24 3 27 7 10 8 15 3 1
5 18 8 10 11 17 8 29 21 27 16 28 14 7 10 32 3 28 7 10
6 4 7 11 15 15 5 14 20 8 21 13 24 2 12 20 5 23 13 13
7 8 10 13 16 18 10 15 12 19 28 12 26 13 21 16 32 13 27 15
8 13 15 6 12 14 22 28 5 26 2 16 1 11 5 23 4 18 11 16
9 19 12 9 31 7 14 13 23 14 17 22 16 16 14 18 18 32 18 3
10 3 18 20 24 10 18 5 18 4 12 2 17 9 28 7 6 6 9 17
11 31 24 28 20 26 28 24 32 31 25 30 32 23 23 27 25 27 22 23
12 12 20 26 9 1 11 19 11 13 6 3 25 24 20 15 30 8 5 21
13 22 11 14 27 16 16 6 9 3 8 5 4 13 8 14 7 12 2
14 17 32 29 19 20 24 25 25 18 20 15 28 28 32 26 22 26 19 32
15 23 30 22 32 4 25 8 30 20 1 29 11 30 15 1 12 22 29 29
16 26 21 24 23 13 15 27 27 21 7 19 22 20 25 24 17 14 16 28
17 7 1 2 2 5 12 3 3 5 14 17 15 6 3 28 31 24 20 6
18 2 5 12 8 11 3 6 4 2 32 9 2 1 9 19 2 25 10 11
19 6 14 23 13 30 23 23 26 24 31 18 12 21 27 22 26 11 21 25
20 25 13 16 17 9 32 11 13 15 10 32 7 22 8 13 1 5 28 9
21 30 31 31 21 25 20 21 31 29 23 20 29 29 31 17 23 31 24 30
22 14 26 30 18 19 9 26 24 28 22 5 23 15 30 4 27 12 30 26
23 27 16 25 28 12 21 18 9 23 18 21 19 25 17 14 15 16 26 12
24 16 4 7 6 6 17 9 1 17 15 14 8 12 1 3 9 21 8 14
25 20 22 8 1 29 19 10 10 1 13 6 10 3 11 29 13 4 2 7
26 10 19 4 25 32 29 12 19 3 24 23 21 19 2 2 16 10 14 5
27 28 27 27 10 22 31 20 28 30 29 4 27 17 29 11 29 20 17 27
28 29 29 21 5 21 30 22 14 11 4 26 20 10 16 31 21 19 23 22
29 5 9 19 22 2 2 2 2 25 11 11 13 31 6 6 7 9 4 8
30 11 25 18 14 3 13 17 15 16 5 10 6 14 4 30 11 1 25 18
31 32 28 32 30 27 27 31 29 32 26 27 31 32 26 21 28 17 15 31
32 15 23 15 3 16 26 7 17 10 8 1 9 8 22 25 10 2 1 24
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Baixo Campo

Assis Grande Brasilandia | Campo | Mourdo Dourados Goidnia Londrina

(safrinha) | Ribeiro | Birigui | do Sul Mourdo | (safrinha) | Cristalina| (safrinha) | Goianésia| Goiania| (safrinha) | Ipameri| Itumbiara| Londrina| (safrinha) | Maracaju
Assis (safrinha)-P 0,2324 | 0,2727 0,2412| 04351 0,3504 0,3372 0,2577 0,2984| 0,2284 0,0081| -0,0319| -0,0554| 0,2603| -0,0044| 0,2991
Baixo Grande Ribeiro 0,3306 0,3046| 0,4289 0,0920 0,0436 0,1210 0,3277| 0,2771 0,2188| 0,1228| -0,0367| 01957 -0,2401| 0,3156
Birigui 0,2526| 0,2518| -0,0048 04344| -0,0645 0,1419| 0,0363 0,0605| 02276 -0,1001| 0,1107 0,0433| 0,1037
Brasilandiado PR 0,2969| -0,3523 0,1015 0,3244 0,1191| 01257 -0,2320( 0,0510| -0,1683| 0,2694 0,1353| 0,3416
Campo Mourdo 0,1554 0,4238 0,5810 0,1767| 05246 -0,2133|-0,1488| 0,0590| 05755 -0,2632| 0,2834
Campo Mour&o (safrinha) 0,1331 0,1235 0,3229| 0,3589 04476 | 0,1650( 0,2493| 0,0806 0,1037| 0,2155
Cristalina 0,1833 0,1250| 0,4443 0,2331| 0,0997| 03120 0,3127| -0,1283| 0,2243
Dourados (safrinha) 0,1690| 0,1987( -0,3779| 0,0198| 0,1913| 04018 -0,2698| 0,2247
Goianésia 0,3853 0,3207 | 03142 0,0015| 0,3215| -0,2020| 0,4501
Goidnia 0,2724| -00161| 0,3919| 05671 -0,0762| 04677
Goiéania (safrinha) 02654| 02522 -0,1738 0,0319| 0,1639
| pameri 0,0055| 0,0367 0,1389| 0,0828
Itumbiara -0,1103( -0,1158]| -0,1191
Londrina -02731| 04791
L ondrina(safrinha) -0,0652
Maracaju
Maracagju (safrinha)
Montividiu (safrinha)
Morrinhos
Pameiras de Goiéds
Palotina
Pal otina (safrinha)
Patos de Minas
Piracicaba
Planaltina
PontaPora
PontaPora (safrinha)
Porangatu
Rio Verde
Rio Verde (safrinha)
S8 Raimundo das Mangabeiras
Sete Lagoas
Sete Lagoas - Cerrado
Sooretama

Uberlandia
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Ponta Rio S0
Palotina Pora Verde | Raimundo

Maracaju | Montividiu Palmeiras (safrinh | Patos de Ponta (safrinha Rio (safrinha| das

(safrinhd) | (safrinha) Morrinhos| de Goiés | Palotina | a) Minas [ Piracicaba | Plandltina | Pora ) Porangatu | Verde ) Mangabeiras
Assis (safrinha) 0,3952 0,2694 0,1158 01584| 0,3944| 0,3383| 0,3028 0,4366 0,2779| 0,1785| 0,6419 0,2287| 0,3655| 0,0894 -0,0253
Baixo Grande Ribeiro 0,3684 0,3603 0,2933 04109| 04014| 0,0337| 0,5403 0,4003 0,2342| 0,2643| 0,2775 0,7016| 0,2562| 0,3893 -0,0194
Birigui 0,1536 -0,0117 -0,1067 01672 03911 0,0843| 0,0770 0,3163 0,1430| 0,3482| 0,3497 0,2430| 0,2830| -0,0652 -0,0960
Brasilandiado PR 0,3240 -0,0894 0,0315 02412 0,1228( -0,0601 0,2049 0,2533 02548 02771 0,4300 0,1580( 0,294 0,0620 0,1012
Campo Mouréo 0,3416 0,2023 0,1609 0,2504 | 04355| 0,1074| 0,5766 0,5165 04315| 04769| 0,3347 0,55315| 0,1276| 0,2995 0,2533
Campo Mour&o (safrinha) 0,2665 0,6404 0,4355 0,0583| 02826 05213| 0,1679 0,4930 0,2801| 0,0817| 0,1015 0,2969| 04329| 04567 -0,0275
Cristalina 0,2397 -0,0726 0,2071 0,595 0,2595( -0,1602 0,3277 0,4252 0,6261| 0,3098| 0,3101 0,3094| 04150| 0,1547 -0,0312
Dourados (safrinha) 0,3823 -0,0143 0,0253 0,0077| 0,2009( 02507 0,3845 0,1136 0,2874| 0,2870 0,2166 0,2870( 0,0517( 0,1598 0,1892
Goianésia 0,5499 0,5136 0,4329 04850| 0,3394| 0,2918| 0,5546 0,4879 0,3930| 0,1177| 04201 04648| 0,4069| 0,3893 -0,0143
Goidnia 0,3735 0,4923 0,6265 04809| 0,2020| 0,1972| 0,6375 0,6441 0,6782| 0,3160| 0,0810 0,5385| 0,3897| 0,6646 0,0326
Goiania (sdrinha) 0,2177 0,4062 04223 0,0139| 0,3145| 00422 0,2797 0,3394 0,2207| -0,0224| 0,0011 0,2368| 0,2988| 0,3970 0,0444
| pameri 0,3310 0,2386 0,3732 0,1408| 0,0550| 0,3013| 0,0026 0,1994 0,2159| 0,0609| 0,1712 0,2240| 0,5205| -0,0147 -0,0598
Itumbiara 0,3713 0,1063 0,1551 0,2529| -0,1833| 0,1345| 0,1998 0,0048 0,3933| -0,2375| 0,0898 0,0751| 0,2830| 0,1169 -0,0598
Londrina 0,0795 0,1389 0,2889 0,2067| 0,2841| 0,1664| 0,3765 0,5685 04582| 0,3908| 0,0341 04472| 0,1081| 0,4069 0,1037
Londrina (safrinha) -0,2049 0,0268 -0,0055 -0,2086| -0,0678| 0,0183| -0,4267 -0,0737 -0,0139| 0,0612| -0,0839 -0,2749( 0,1826( -0,1081 -0,1466
Maracaju 0,2749 0,2042 0,4091 0,2247| 04131 0,0297| 0,5506 0,4146 04923| 05323| 0,2625 0,3985| 0,3218| 0,5960 -0,0480
Maracgju (safrinha) 0,5678 0,5062 0,3614| 0,2053| 05312 0,5623 04732 0,5304| 0,0022| 0,5022 04534| 04256| 0,3266 0,1188
Montividiu (safrinha) 0,7265 0,2504| 0,1540| 0,6158| 04245 0,6089 0,3798| -0,1045| 0,0209 04556| 0,3823| 0,5447 0,1752
Morrinhos 0,3633| 0,0213| 0,3911| 04516 0,6199 0,6485| 0,1239| -0,0337 0,6195| 0,5352| 0,7309 0,0612
Palmeiras de Goiés -0,0169| 0,0473| 03464 0,3959 0,3530| 0,1298| 0,3981 0,3878| 05227 | 0,2793 -0,4307
Palotina 01701| 10,3739 0,3977 0,1059| 0,5729| 0,2324 0,3442| 0,0902| 0,3908 0,0631
Palotina (safrinha) 0,1239 0,4025 0,2236| -0,1488| 0,1734 0,1697| 0,2133| 0,1888 0,1664
Patos de Minas 0,4421 0,6250| 0,2592| 0,3570 0,5337| 0,2573| 04622 0,2430
Piracicaba 0,5106| 0,2962| 0,2900 0,6140| 0,4604| 0,6551 0,0942
Planaltina 0,2133| 0,2845 04674| 05744 04274 0,0319
PontaPora 0,1569 04729| 0,1620| 0,3376 -0,1133
PontaPora (safrinha) 0,1778| 04560| -0,1422 0,0436
Porangatu 04402| 0,6393 0,0253
Rio Verde 0,3134 -0,2892
Rio Verde (safrinha) 0,0110
S&o Raimundo das Mangabeiras
Sete Lagoas
Sete Lagoas - Cerrado
Sooretama

Uberlandia
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Sete Sete Lagoas

Lagoas - Cerrado Sooretama| Uberlandia
Assis (safrinha) -0,0788 0,4751 0,1870 0,3460
Baixo Grande Ribeiro 0,3783 0,2958 0,2962 0,3189
Birigui 0,0598 0,3138 -0,0055 -0,0920
Brasilandia do PR 0,0803 0,4098 0,2841 -0,0656
Campo Mouréo 0,1789 0,4392 0,2159 0,3416
Campo Mour&o (safrinha) 0,3435 -0,0326 0,2174 0,6228
Cristalina 0,1562 0,4520 0,0993 0,2874
Dourados (safrinha) 0,2394 0,2405 0,0693 0,1514
Goianésia 0,2724 0,1778 0,5601 0,4362
Goidnia 0,3581 0,3721 0,4161 0,7665
Goiania (safrinha) 0,3501 0,0033 0,2258 0,4523
| pameri 0,0557 -0,2408 0,0788 0,1749
Itumbiara 0,1789 0,2199 0,1606 0,2555
Londrina 0,0942 0,2427 0,1565 0,3871
L ondrina(safrinha) -0,0187 -0,1569 -0,0975 0,0048
Maracaju 0,1734 0,3032 0,4993 0,4883
Maracgju (safrinha) 0,2207 0,3325 04131 0,4476
Montividiu (safrinha) 0,2933 -0,0231 0,2951 0,7566
Morrinhos 0,3761 0,0484 0,3457 0,7914
Palmeiras de Goiés 0,0495 0,2632 0,5018 0,2027
Palotina 0,3240 0,1323 0,1089 0,1716
Palotina (safrinha) 0,1279 -0,1463 0,1261 0,3717
Patos de Minas 0,3171 0,3900 0,4663 0,5733
Piracicaba 0,3094 0,2933 0,3427 0,6455
Planaltina 0,2848 0,3149 0,3757 0,5913
PontaPora 0,3233 0,4501 0,2768 0,1521
PontaPora (safrinha) -0,0598 0,5315 0,4894 0,0436
Porangatu 0,6221 0,4062 0,4091 0,5726
Rio Verde 0,2529 0,1877 0,3420 0,4432
Rio Verde (safrinha) 0,5440 0,1265 0,2889 0,7199
S&o Raimundo das Mangabeiras 0,0506 0,0645 -0,1287 0,1327
Sete Lagoas 0,1202 0,3519 0,3856
Sete Lagoas - Cerrado 0,3625 0,2045
Sooretama 0,3864

Uberlandia
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Apéndice H — Ranking da Correlacéo de Spearman entre Experimentos

Correlagéc Correlagac
Posicdo | Cidade 1 Cidade 2 Spearman | Posicdo | Cidade 1 Cidade 2 Spearman

1 Morrinhos Uberlandia 0,7914 55 Maracaju (safrinha) Planaltina 0,5304

2 Goiania Uberlandia 0,7665 56 Campo Mouréo Goidnia 0,5246

3 Montividiu (safrinha) Uberlandia 0,7566 57 Palmeiras de Goiés Rio Verde 0,5227

4 Morrinhos Rio Verde (safrinha) 0,7309 58 Campo Mourdo (safrinha) | Palotina (safrinha) 0,5213

5 Montividiu (safrinha) Morrinhos 0,7265 59 | pameri Rio Verde 0,5205

6 Rio Verde (safrinha) Uberlandia 0,7199 60 Campo Mouréo Piracicaba 0,5165

7 Baixo Grande Ribeiro Porangatu 0,7016 61 Goianésia Montividiu (safrinha) 0,5136

8 Goiania Plandtina 0,6782 62 Piracicaba Planaltina 0,5106

9 Goiania Rio Verde (safrinha) 0,6646 63 Maracaju (safrinha) Morrinhos 0,5062
10 Piracicaba Rio Verde (safrinha) 0,6551 64 Maracaju (safrinha) Ponta Pora (safrinha) 0,5022
11 Morrinhos Planatina 0,6485 65 Palmeiras de Goiés Sooretama 0,5018
12 Piracicaba Uberlandia 0,6455 66 Maracaju Sooretama 0,4993
13 Goiania Piracicaba 0,6441 67 Campo Mouré&o (safrinha) | Piracicaba 0,4930
14 Assis Ponta Pora (safrinha) 0,6419 68 Goiania Montividiu (safrinha) 0,4923
15 Campo Mour&o (safrinha) | Montividiu (safrinha) 0,6404 69 Maracaju Planaltina 0,4923
16 Porangatu Rio Verde (safrinha) 0,6393 70 Ponta Pora (safrinha) Sooretama 0,4894
17 Goiadnia Patos de Minas 0,6375 71 Maracaju Uberlandia 0,4883
18 Goiania Morrinhos 0,6265 72 Goianésia Piracicaba 0,4879
19 Crigtalina Plandtina 0,6261 73 Goianésia Palmeiras de Goiés 0,4850
20 Patos de Minas Plandtina 0,6250 74 Goidnia Palmeiras de Goiés 0,4809
21 Campo Mour&o (safrinha) | Uberlandia 0,6228 75 Londrina Maracaju 0,4791
22 Porangatu Sete Lagoas 0,6221 76 Campo Mourdo Ponta Pora 0,4769
23 Morrinhos Piracicaba 0,6199 77 Assis Sete Lagoas - Cerrado 0,4751
24 Morrinhos Porangatu 0,6195 78 Maracaju (safrinha) Piracicaba 0,4732
25 Montividiu (safrinha) Pal otina (safrinha) 0,6158 79 Ponta Pora Porangatu 0,4729
26 Piracicaba Porangatu 0,6140 80 Goiénia Maracaju 0,4677
27 Montividiu (safrinha) Piracicaba 0,6089 81 Planaltina Porangatu 0,4674
28 Maracaju Rio Verde (safrinha) 0,5960 82 Patos de Minas Sooretama 0,4663
29 Planaltina Uberlandia 0,5913 83 Goianésia Porangatu 0,4648
30 Campo Mouréo Dourados (safrinha) 0,5810 84 Patos de Minas Rio Verde (safrinha) 0,4622
31 Campo Mouréo Patos de Minas 0,5766 85 Piracicaba Rio Verde 0,4604
32 Campo Mouréo Londrina 0,5755 86 Londrina Planaltina 0,4582
33 Planaltina Rio Verde 0,5744 87 Campo Mouréo (safrinha) | Rio Verde (safrinha) 0,4567
34 Patos de Minas Uberlandia 0,5733 88 Ponta Poré (safrinha) Rio Verde 0,4560
35 Palotina Ponta Pora 0,5729 89 Montividiu (safrinha) Porangatu 0,4556
36 Porangatu Uberlandia 0,5726 90 Maracaju (safrinha) Porangatu 0,4534
37 Londrina Piracicaba 0,5685 91 Goiania (safrinha) Uberlandia 0,4523
38 Maracaju (safrinha) Montividiu (safrinha) 0,5678 92 Crigtalina Sete Lagoas- Cerrado | 0,4520
39 Goidnia Londrina 0,5671 93 Morrinhos Patos de Minas 0,4516
40 Maracaju (safrinha) Patos de Minas 0,5623 94 Goianésia Maracaju 0,4501
41 Goianésia Sooretama 0,5601 95 Ponta Pora Sete Lagoas- Cerrado | 0,4501
42 Goianésia Patos de Minas 0,5546 96 Campo Mourdo (safrinha) [ Goiania (safrinha) 0,4476
43 Maracaju Patos de Minas 0,5506 97 Maracaju (safrinha) Uberlandia 0,4476
44 Goianésia Maracaju (safrinha) 0,5499 98 Londrina Porangatu 0,4472
45 Montividiu (safrinha) Rio Verde (safrinha) 0,5447 99 Crigtalina Goidnia 0,4443
46 Rio Verde (safrinha) Sete Lagoas 0,5440 100 Rio Verde Uberlandia 0,4432
47 Baixo Grande Ribeiro Patos de Minas 0,5403 101 Patos de Minas Piracicaba 0,4421
48 Goiania Porangatu 0,5385 102 Porangatu Rio Verde 0,4402
49 Morrinhos Rio Verde 0,5352 103 Campo Mourédo Sete Lagoas - Cerrado 0,4392
50 Patos de Minas Porangatu 0,5337 104 Assis Piracicaba 0,4366
51 Maracaju PontaPora 0,5323 105 Goianésia Uberlandia 0,4362
52 Campo Mouréo Porangatu 0,5315 106 Campo Mourdo Palotina 0,4355
53 Ponta Pora (safrinha) Sete Lagoas - Cerrado 0,5315 107 Campo Mourépo (safrinha) | Morrinhos 0,4355
54 Maracaju (safrinha) Pal otina (safrinha) 0,5312 108 Assis Campo Mourdo 0,4351
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Apéndice H — Ranking da Correlacéo de Spearman entre Experimentos

Correlagéc Correlagac

Posicdo | Cidade 1 Cidade 2 Spearman | Posicdo | Cidade 1 Cidade 2 Spearman
109 Birigui Cristalina 04344 163 Dourados (safrinha) Maracaju (safrinha) 0,3823
110 Campo Mourdo (safrinha) | Rio Verde 04329 164 Montividiu (safrinha) Rio Verde 0,3823
111 Goianésia Morrinhos 04329 165 Montividiu (safrinha) Planaltina 0,3798
112 Campo Mouréo Planaltina 04315| 166 Baixo Grande Ribeiro Sete Lagoas 0,3783
113 Brasilandia do Sul Ponta Pora (safrinha) 04300 167 Londrina Patos de Minas 0,3765
114 Baixo Grande Ribeiro Campo Mouréo 04289| 168 Morrinhos Sete Lagoas 0,3761
115 Planaltina Rio Verde (safrinha) 04274 169 Planaltina Sooretama 0,3757
116 Maracaju (safrinha) Rio Verde 04256 170 Palotina Patos de Minas 0,3739
117 Cristdina Piracicaba 04252 171 Goiania Maracaju (safrinha) 0,3735
118 Montividiu (safrinha) Patos de Minas 04245 172 I pameri Morrinhos 0,3732
119 Campo Mouréo Cristalina 04238 173 Goidnia Sete Lagoas - Cerrado 0,3721
120 Goiania (safrinha) Morrinhos 04223 174 Pal otina (safrinha) Uberlandia 0,3717
121 Goianésia Ponta Pora (safrinha) 04201 175 Itumbiara Maracaju (safrinha) 0,3713
122 Goiania Sooretama 04161 176 Baixo Grande Ribeiro Maracaju (safrinha) 0,3684
123 Cristalina Rio Verde 0,4150| 177 Assis Rio Verde 0,3655
124 Maracaju Piracicaba 0,4146| 178 Morrinhos Palmeiras de Goiéas 0,3633
125 Maracaju Palotina 04131 179 Sete Lagoas - Cerrado Sooretama 0,3625
126 Maracaju (safrinha) Sooretama 04131 180 Maracaju (safrinha) Pameiras de Goias 0,3614
127 Baixo Grande Ribeiro Palmeiras de Goias 04109 181 Baixo Grande Ribeiro Montividiu (safrinha) 0,3603
128 Brasilandia do Sul Sete Lagoas - Cerrado 0,4098( 182 Campo Mour&o (safrinha) | Goiania 0,3589
129 Maracaju Morrinhos 0,4091( 183 Goiénia Sete Lagoas 0,3581
130 Porangatu Sooretama 0,4091( 184 Patos de Minas Ponta Pora (safrinha) 0,3570
131 Goianésia Rio Verde 04069| 185 Palmeiras de Goiés Planaltina 0,3530
132 Londrina Rio Verde (safrinha) 0,4069( 186 Sete Lagoas Sooretama 0,3519

Campo Mourao

133 Goiania (safrinha) Montividiu (safrinha) 044062 187 Assis (safrinha) 0,3504
134 Porangatu Sete Lagoas - Cerrado 0,4062( 188 Goiania (safrinha) Sete Lagoas 0,3501
135 Pal otina (safrinha) Piracicaba 0,4025( 189 Birigui Ponta Pora (safrinha) 0,3497
136 Dourados (safrinha) Londrina 0,4018( 190 Birigui Ponta Pora 0,3482
137 Baixo Grande Ribeiro Palotina 04014 191 Palmeiras de Goiés Patos de Minas 0,3464
138 Baixo Grande Ribeiro Piracicaba 0,4003( 192 Assis Uberlandia 0,3460
139 Maracaju Porangatu 0,3985( 193 Morrinhos Sooretama 0,3457
140 Palmeiras de Goiés Ponta Pora (safrinha) 0,3981( 194 Palotina Porangatu 0,3442
141 Palotina Piracicaba 0,3977 195 Campo Mour&p (safrinha) | Sete Lagoas 0,3435
142 Goiénia (safrinha) Rio Verde (safrinha) 0,3970( 196 Piracicaba Sooretama 0,3427
143 Palmeiras de Goiés Piracicaba 0,3959( 197 Rio Verde Sooretama 0,3420
144 Assis Maracaju (safrinha) 0,3952( 198 Brasilandia do Sul Maracaju 0,3416
145 Assis Palotina 0,3944( 199 Campo Mourdo Maracaju (safrinha) 0,3416
146 Itumbiara Planaltina 0,3933( 200 Campo Mourdo Uberlandia 0,3416
147 Goianésia Planaltina 0,3930| 201 Goianésia Palotina 0,3394
148 Goiania Itumbiara 0,3919( 202 Goiania (safrinha) Piracicaba 0,33%4
149 Birigui Palotina 0,3911( 203 Assis Palotina (safrinha) 0,3383
150 Morrinhos Pal otina (safrinha) 03911 204 Ponta Pora Rio Verde (safrinha) 0,3376
151 Londrina Ponta Pora 0,3908 205 Assis Cristalina 0,3372
152 Palotina Rio Verde (safrinha) 0,3908( 206 Campo Mourdo Ponta Pora (safrinha) 0,3347
153 Patos de Minas Sete Lagoas - Cerrado 0,3900( 207 Maracaju (safrinha) Sete Lagoas - Cerrado 0,3325
154 Goiania Rio Verde 0,3897( 208 Ipameri Maracaju (safrinha) 0,3310
155 Baixo Grande Ribeiro Rio Verde (safrinha) 0,3893 209 Baixo Grande Ribeiro Birigui 0,3306
156 Goianésia Rio Verde (safrinha) 0,3893( 210 Baixo Grande Ribeiro Goianésia 0,3277
157 Palmeiras de Goias Porangatu 03878 211 Cristalina Patos de Minas 0,3277
158 Londrina Uberlandia 03871 212 Maracaju (safrinha) Rio Verde (safrinha) 0,3266
159 Sooretama Uberlandia 0,3864| 213 Brasilandia do Sul Dourados (safrinha) 0,3244
160 Sete Lagoas Uberlandia 0,3856( 214 Brasilandia do Sul Maracaju (safrinha) 0,3240
161 Goianésia Goiania 03853 215 Palotina Sete Lagoas 0,3240
162 Dourados (safrinha) Patos de Minas 0,3845| 216 PontaPor& Sete Lagoas 0,3233




