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RESUMO

O uso correto da agua na irrigagdo € uma importante estratégia para incrementar a producao e
produtividade de culturas agricolas, pois sendo aplicada de forma racional e sustentavel pode
contribuir significativamente para o aumento da rentabilidade da propriedade e a preservagédo
do meio ambiente. A irrigagdo correta traz uma maior eficiéncia no uso da agua, da energia e
dos insumos, podendo, ainda, reduzir os riscos associados a atividade. Com base nos estudos
percebe-se que as redes neurais artificiais constituem uma poderosa e viavel ferramenta
computacional no processamento de informac6es e que podem ser muito Uteis para determinar
as laminas de &gua a serem aplicadas em culturas agricolas a partir de medicGes da
produtividade dos talhdes e do volume de precipitagdo registrado nas instalacdes
meteorologicas da regido. Assim, esses modelos devem fornecer subsidios que permitam
controlar o sistema de irrigacdo em termos de economia de agua e protecdo ao meio ambiente.
Com isso o objetivo do trabalho é gerenciar a irrigagdo na cultura da uva, em funcdo da
precipitacdo mensal aplicando-se redes neurais artificiais. Este estudo foi realizado na Fazenda
Melina, localizada no municipio de Nova Mutum, Mesorregido do Norte Mato-Grossense.
Inicialmente, coletaram-se os dados de precipitacdo média mensal ao longo de quatro anos, bem
como as laminas de irrigacdo aplicadas aos talhdes entre os meses de junho a setembro, e a
producdo de uvas correspondente. Foi reduzido o nimero de variaveis de entrada para evitar
complexidade na arquitetura das redes e os dados de precipitacdo mensal foram resumidos num
unico valor. A variedade foi representada por meio de trés variaveis independentes binérias
(“dummy*), com valores de 0 ou 1 para os cultivares Isabel, Violeta e Nidgara. A utilizacdo das
redes neurais artificiais foi com estrutura de multiplas camadas. A principio foi realizado uma
estatisticas descritivas provenientes de 55 observagfes. Depois foram definidas e verificadas
diferentes arquiteturas de redes neurais contendo até duas camadas intermediarias ou ocultas e
cada uma tendo como maximo dezesseis neurdnios, totalizando 80 combinagdes testadas.
Entretanto, apenas 12 apresentaram indices satisfatérios, dados pela pequena diferenca entre 0s
parametros de selecdo e teste do programa, o erro medio, o coeficiente de determinacdo ao
quadrado e a raiz do erro quadratico médio. Apos, optou-se por verificar analiticamente a
normalidade e a eficiéncia das redes aplicando-se os testes de Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors
e Shapiro-Wilk, bem como o teste t (Student) entre os valores reais observados de produtividade
de uvas e o0s estimados pelas redes, onde as redes 7 e 11 formadas por duas camadas ocultas
manifestaram-se como as mais apropriadas para predizer a produtividade de uva, em fungéo
das variaveis que caracterizam a irrigacdo nos meses mais secos do ano, a precipitacdo total
anual e a variedade. Estas redes foram consideradas as que mais se aproxima do valor real
coletado, trazendo confianca para utilizacdo dela em outros anos futuros, ocorrendo assim, a
programacdo do uso racional de agua.

Palavras-chaves: agua, irrigacdo, inteligéncia artificial.
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ABSTRACT

The correct use of water in irrigation is an important strategy to increment the production and
productivity of agricultural cultures, because by being applied in a continuous and sustainable
way, it can contribute significantly for the increase of the property profitability, and the
environment preservation. The correct irrigation brings a higher efficiency in water, energy and
raw material usage, being even able to reduce the risks linked to the activity. Based on the
studies we can notice that the neural artificial nets constitute a powerful and viable computing
tool in the process of information, and they can be very useful to determine the water volume
to be used in agricultural cultures considering the measurement of the productivity of
the plots and of the volume of precipitation registered in the meteorological installations in the
area. So, these models must supply subsides that permit to control the irrigation system in terms
of water economy and environment protection. With that, the objective of the work is to
manage the irrigation in the grape culture, due to the monthly precipitation, using artificial
neural nets. This study was performed in Fazenda Melina (Melina Farm), located in the county
of Nova Mutum, at the North of Mato Grosso State. Initially, monthly precipitation data were
collected for four years, as well as the irrigation volume applied to the plots between the months
of June and September, and the correspondent grape production. It was reduced the number of
input variables to avoid complexity in the architecture of the nets and the monthly precipitation
data were summed up to one single value. The variety was represented by three binary
independent variables (“dummy”), with values of 0 or 1 for the fields of Isabel, Violeta and
Niagara. The use of artificial neural nets was with the multiple layers structure. At first, it was
made statistics based on 55 observations. After that, different neural net architectures having
up to two intermediate or hidden layers and each having at most sixteen neurons were defined
and verified, totaling 80 tested combinations. But only 12 presented satisfying numbers, due to
the small difference among selection parameters and the test of the program, the average error,
the coefficient of determination of the square and the root of the average squared error. Then,
it was opted for verifying analytically the normality of the efficiency of the nets applying the
tests Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors and Shapiro-Wilk, as well as the test t (Student) between
the real grape productivity observed values and the estimated by the nets ones, in which the
nets 7 and 11 consisting of two hidden layers demonstrated to be as the most appropriated for
predicting the grape productivity, due to the variables that characterize the irrigation in the
drier months of the year, the total annual precipitation and the variety. Those nets were
considered the one which were the closest to the real value collected, bringing trust for their
use in future years, making it possible, the programming of rational use of water.

Palavras-chaves: water, irrigation, artificial intelligence.
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1. INTRODUCAO

A irrigacdo tem-se tornado uma importante estratégia para incrementar a producdo e
produtividade de culturas agricolas, pois se aplicada de forma racional e sustentavel pode
contribuir significativamente para o aumento da rentabilidade da propriedade e a preservacao
do meio ambiente. Também, o0 uso da irrigacdo visa uma maior eficiéncia no uso da agua, da
energia e dos insumos, podendo, ainda, reduzir os riscos associados a atividade. Por essa raz&o,
0 conhecimento das necessidades hidricas e nutricionais de maxima eficiéncia econdmica para
as culturas constitui o ponto de partida para a obtencao de sucesso no empreendimento fruticola,
pois a &gua e os nutrientes sdo os fatores que mais limitam o rendimento da planta (Ruggiero et
al., 1996). Deve-se ressaltar que o excesso ou a falta de &gua, antes ou depois do momento
adequado em cada fase da cultura pode gerar prejuizos econémicos relevantes (SANTINATO
et al,1996).

De acordo com Mello (2008), o custo de producéo de uvas depende de diversos fatores,
tais como: a regido, a cultivar escolhida, o sistema de conducdo, a finalidade da producéo e o
uso de irrigacdo, dentre outros. O custo de implantacdo de um hectare de videiras varia de 20
mil a 60 mil reais. Assim, tomando como referéncia o cultivo de uva de mesa, com uso de
sombrite e sistema de irrigacdo, o custo de implantacdo pode ser de aproximadamente 60 mil
reais e o custo de manutengédo pode ultrapassar 20 mil reais por safra. Nesse sentido, 0s custos
com equipamentos de irrigacdo elevam consideravelmente o investimento inicial da cultura,
embora esta atividade apresenta-se como uma alternativa rentavel para o produtor (LOPES et
al, 2010).

Segundo Correia e Silva (2001), a irrigagéo, juntamente com o bindmio clima-solo tem
favorecido a producéo de uvas na Regido do Semiérido nordestino, nos estados de Pernambuco
e Bahia. Essas condicGes diferenciadas possibilitam o crescimento da area destinada a referida
cultura, devido a adaptacao e o desempenho das plantas (Correia & Silva, 2001). Esses autores
afirmam que o processo fisiol6gico acelerado, a propagacéo e o crescimento inicial das plantas
sdo rapidos, o que possibilita realizar a primeira safra um ano e meio apds o plantio. Para Ledo
& Possidio (2001), o manejo da agua de irrigagdo e a poda sdo fatores determinantes na
regulacéo do ciclo produtivo da videira. O novo ciclo inicia-se com a realizacdo da poda, sendo
que a partir desse momento pode-se estimar o periodo de duragdo de cada fase fenoldgica,
levando em consideracgéo que podem sofrer varia¢fes ao longo do ano, em funcdo das condigdes
climaticas (Ledo & Possidio, 2001).



A videira se adapta a varios tipos de solos, desde que ndo permanecem por longos
periodos sob condicdo de encharcamento (MELLO, 2008). Para Conceicdo & Mandelli (2008),
na cultura da uva de mesa deve-se evitar a ocorréncia de deficiéncia hidrica nas plantas.
Contudo, deve-se salientar que tanto o excesso como a falta de dgua afetam de maneira
marcante o desempenho dos estadios fenoldgicos da cultura comprometendo a produtividade e
a qualidade dos frutos (PEDRO JUNIOR et al, 1993; TEIXEIRA; ANJOS, 2001). Assim, a
irrigacao é essencial para elevada producéo e lucratividade do vinhedo devido a influéncia de
fatores como periodo de chuvas concentrado apenas em parte do ciclo, a ocorréncia de
veranicos e da estagéo seca, em fases importantes do crescimento (Terra et al, 1998).

O periodo critico ao déficit hidrico nas videiras ocorre na fase de desenvolvimento
vegetativo e floracdo, seguido da fase de enchimento das bagas. Se ocorrer estresse hidrico
abrupto, o crescimento diminui e ocorre murchamento das folhas e necrose das bagas. Por outro
lado, se o estresse for gradativo, a planta se ajusta por meio da diminuigéo do crescimento da
parte aérea, 0 que pode acarretar menores producdes e maturagdo precoce dos frutos. Da
formacdo a maturacdo fisiologica, o déficit hidrico severo provoca murchamento dos frutos
(PIRES et al., 2001). Logo, a irrigacdo exerce grande influéncia no sucesso da produtividade
da uva, porém estd estreitamente associada a variaveis meteoroldgicas, em especial a
precipitacao.

Os modelos empiricos para previsdo de variaveis meteoroldgicas podem ser ajustados aos
dados por meio de distribuicBes probabilisticas. Entretanto, um dos maiores inconvenientes nos
modelos de simulacdo que envolve esse tipo de varidvel é a incapacidade de reconhecer a sua
forma real, isto é, ignorar ou ndo distinguir a variabilidade do tempo de duracdo de uma
determinada condicdo. Na tentativa de superar essas deficiéncias dos modelos matematicos e
estatisticos tradicionais, Bilgili & Sahin (2010); Wu et al (2010); Wu & Chau (2013), utilizaram
redes neurais artificiais. Esses autores salientam, ainda, que os modelos de simula¢do com
variaveis climéaticas devem possuir uma grande variedade de dados observados para serem
confiaveis.

A utilizagdo de redes neurais artificiais (RNAs) vem sendo proposta por varios autores
para a modelagem da precipitacdo (BILGILI & SAHIN, 2010; YASAR et al, 2012;
DORNELES et al 2013; GHORBANI et al, 2013; OLIVEIRA et al 2013). Estes estudos
mostram a viabilidade do uso destes modelos e a sua capacidade de previsdo de dados com base
em informacdes anteriores. Conforme Braga et al (1998, 2007), as Redes Neurais Artificiais
sdo modelos matematicos que se assemelham as estruturas neurais bioldgicas e que tem

capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado e generalizacdo. O aprendizado



em RNA consiste na fase onde a rede neural absorve dados para modificar seus pardmetros de
entrada. A generalizagdo de uma RNA esta associada a sua capacidade de dar respostas
coerentes aos dados nao apresentados durante o treinamento.

Com base nos estudos consultados infere-se que as redes neurais artificiais constituem
uma poderosa e viavel ferramenta computacional no processamento de informagdes e que
podem ser muito Uteis para determinar as laminas de agua a serem aplicadas na cultura da uva
a partir de medicgdes da produtividade dos talhdes e do volume de precipitacdo registrado nas
instalacBes meteorologicas da regido. Deduz-se, ainda, que existe a possibilidade de extrair
dependéncias implicitas entre esses dados e 0 desempenho produtivo das videiras. Assim, esses
modelos devem fornecer subsidios que permitam controlar o sistema de irrigacdo em termos de
economia de agua e protecdo ao meio ambiente. Esta problematica motivou a elaboracdo do
presente trabalho, que tem como objetivo gerenciar a irrigacdo na cultura da uva, em funcéo da

precipitacdo mensal aplicando-se redes neurais artificiais.



2. MATERIAL E METODOS
2.1. MATERIAL

Este estudo foi realizado na Fazenda Melina, localizada no municipio de Nova Mutum,
Mesorregifo do Norte Mato-Grossense, coordenadas geograficas 13° 40’ 14°° de Latitude Sul
e 56° 2> 30’ de Longitude Oeste e altitude média de aproximadamente 490 m. A regido
caracteriza-se pelo relevo plano com declividade inferior a 3%, predominando o clima tropical
quente e semilmido com duas estacBes: Seca (maio até setembro) e chuvas (outubro até abril
estacdo seca de inverno, classificado como Aw (KOPPEN & GEIGER, 1928). A temperatura
média anual varia em torno de 24 °C com precipitacdo anual média de 2200 mm e umidade
relativa média de 80% no periodo chuvoso e 35% durante a estiagem, determinado com base
nos dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2016). Nesta Fazenda cultivam-se

as variedades de uva Isabel, Violeta e Niagara.
2.2. METODOS
2.2.1. COLETA DOS DADOS

Inicialmente, coletaram-se os dados de precipitacdo média mensal ao longo de quatro
anos, bem como as laminas de irrigacdo aplicadas aos talhfes entre os meses de junho a
setembro durante esse periodo e a producdo de uvas correspondente. Esses dados
corresponderam as safras de 2012, 2013, 2014 e 2015 e foram armazenados em planilhas
eletronicas do programa EXCEL para serem utilizados posteriormente na elaboracgéo das redes

neurais artificiais.
2.2.2. DEFINICAO DAS VARIAVEIS

Para reduzir o nimero de variaveis de entrada e evitar complexidade na arquitetura das
redes, os dados de precipitacdo mensal foram resumidos num Gnico valor, a saber o volume de
chuva total anual. Assim, a precipitacéo total anual, as laminas de irrigacao aplicadas nos meses
de junho, julho, agosto e setembro foram consideradas como variaveis de entrada, entretanto a
producéo de uva por talhdo definiu-se como a variavel principal de saida. Também, para reduzir
o efeito da escala de valores, as referidas variaveis foram normalizadas. A variedade foi
representada por meio de trés variaveis independentes binarias (“dummy*), com valores de 0

ou 1 para os cultivares Isabel, Violeta e Niagara.



2.2.3. ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Com base nos trabalhos de TERRA & PASSADOR (2012), VENTURA et al. (2012),
BINOTI et al. (2013, 2014 a, b) e VALENTE et al. (2014), utilizaram-se as redes neurais
artificiais com estrutura de maltiplas camadas (MPL). Para definir a arquitetura foi variado o
ndmero de camadas intermediarias e 0 nimero de neurdnios nas camadas, tomando como
referéncia os critérios de TERRA & PASSADOR (2012) e VENTURA et al. (2012). Nesses

procedimentos adotou-se o programa STATISTICA, verséo 7.0.
2.2.4. VERIFICACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Conforme as sugestdoes de CARVALHO et al. (2012), BINOTI et al. (2013, 2014 a, b),
CANSIAN et al. (2014), GEORGENS et al. (2014), VALENTE et al. (2014), SUSDHA et al.
(2016), para o treinamento e validacdo, os dados foram separados de forma aleatoria em dois
conjuntos, na proporcao de 75% e 25%, respectivamente. Para todas as arquiteturas foi utilizada
a funcdo logistica na ativacao das redes, sendo os pesos iniciais gerados de forma aleatdria entre
-0,5y 0,5. As camadas foram conectadas por sinapses completas, ou seja, cada neurénio da
camada i foi conectado a todos os neurbnios da camada seguinte (i+1), sendo as sinapses
orientadas somente adiante (“feed forward®). Também, selecionou-se a retro propagacdo do
erro como algoritmo de aprendizagem (“back propagation”).

De acordo com os critérios de SOUSA & MENEZES (2013), BINOTI et al. (2014 a, b),
GEORGENS et al. (2014), para reduzir o nimero de redes obtidas e selecionar as mais
adequadas, foram utilizados os proprios coeficientes e indices do programa “STATISTICA”,
correspondentes ao treinamento e validacdo, assim como determinou-se o erro médio e a raiz

do erro quadratico médio, dados por:

N
D (Pest, — Pobs;)

ME= -2 (1)

em que,
ME — Erro médio (-);

N — Numero total de observagdes (-);

Pobsi — Producéo de uva real medida na observagéo i (kg m2);

Pesti — Producéo de uva estimada correspondente a observacéo i (kg m).

N
RMSE = 100- \/ %Z(Pobsi - Pest,)? (2)
i=1



em que,

RMSE — Raiz do erro quadratico médio (%);

N — Numero total de observacoes (-);

Pobsi — Producéo de uva real medida na observagéo i (kg m2);

Pest; — Producéo de uva estimada correspondente a observacéo i (kg m).

As redes neurais classificadas como satisfatdrias serdo analisadas de forma mais rigorosa,
aplicando-se o teste t (“Student”) e elaborando-se os diagramas de dispersdo dos residuos e o
histograma correspondente, conforme sugerido por BORGES et al. (2013, 2014). Também,
tomando como referéncia os trabalhos de BINOT] et al. (2014 a, b), GEORGENS et al. (2014)
e LIMA et al. (2014) serdo calculados os coeficientes de correlagdo e concordancia de Willmott,
bem como o indice de desempenho, que mede a proximidade entre os valores estimados pelas

redes e 0s observados. Esses critérios expressam-se matematicamente por:
N
> (Pobs; — PMobs)- (Pest; — PMest)
r= = (3)

N N
\/Z(Pobsi — PMobs) - > (Pest, — PMestY

i=1 i=1

em que,

r — Coeficiente de correlacéo (-);

N — Numero total de observagdes (-);

Pobsi — Producéo de uva real medida na observagéo i (kg m2);

Pesti — Produgéo de uva estimada correspondente & observagéo i (kg m2);
PMobs; — Producio de uva real média (kg m2);

PMest; — Produc&o de uva estimada média (kg m).

N

> (Pobs; — Pest;)’
w=1- — El (4)
(| Pobs, — PMobs|+| Pest, — PMest|)®
— | I

em que,

Iw — Coeficiente de concordancia de Willmott (-);

N — Numero total de observacoes (-);

Pobsi — Producéo de uva real medida na observagéo i (kg m2);

Pesti — Produgéo de uva estimada correspondente & observagéo i (kg m2);

PMobs; — Producéo de uva real média (kg m2);



PMest; — Produc&o de uva estimada média (kg m).

ld=r-lw (5)
em que,
Id — Indice de desempenho (-);
r — Coeficiente de correlacéo (-);

Iw — Coeficiente de concordancia de Willmott (-).



3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 1 apresentam-se as estatisticas descritivas das 1dminas de irrigagdo aplicadas
durante 0s meses mais secos, provenientes de 55 observacGes. A pequena diferenca entre a
média e a mediana para 0 més de julho indica, assim como o baixo coeficiente de assimetria
indicam uma distribuicdo dos dados proxima da normal, entretanto muito achatada devido ao
valor do coeficiente de curtose ser superior a 0,263. Também, obteve-se um coeficiente de
variacdo satisfatorio, pois a ldamina de irrigacéo € calculada considerando-se o volume de chuva
e a necessidade hidrica das plantas, as quais apresentam grandes oscilacdes durante esse
periodo. J4, o més de setembro indicou a maior variabilidade nos valores das laminas de
irrigacéo aplicadas, dado principalmente pelos elevados valores de variancia, coeficiente de
variacdo e diferenca entre a média e a mediana (Tabela 1).

Tabela 1. Estatisticas descritivas para as laminas de irrigacdo, em funcdo do més de aplicacdo.
Lamina de irrigacao aplicada no més (mm)

Estatistica

Junho Julho Agosto Setembro
Numero de observacdes 55 55 55 55
Média 114,53 128,75 155,80 153,34
Mediana 120,40 129,50 148,75 140,00
Minimo 0,00 41,30 61,25 0,00
Maximo 161,00 195,30 220,00 336,36
Intervalo 161,00 154,00 158,75 336,36
Desvio Padréo 28,73 22,17 27,40 97,58
Variancia 825,70 491,34 750,90 9521,31
Curtose (adimensional) 3,78 4,40 2,06 -0,91
Assimetria (adimensional) -1,58 -0,76 -0,13 0,44
Coeficiente de variacdo (%) 25,09 17,21 17,59 63,63

A Tabela 2 contém as estatisticas descritivas para a média mensal de precipitacdo e a
produtividade das uvas, correspondentes a 55 observacGes. Pela préopria Tabela deduz-se que
os valores de precipitacdo apresentaram pouca variabilidade, indicado pela pequena diferenca
entre a media e a mediana, bem como pelo adequado coeficiente de variacdo. A pouca diferenca
entre a média e a mediana para a referida variavel climatoldgica, assim como o baixo coeficiente
de assimetria indicam uma distribui¢do dos dados proxima da normal, porém muito alargada
devido ao valor do coeficiente de curtose ser inferior a 0,263. Também, a produtividade de uvas
evidenciou pouca diferenca entre a média e a mediana, entretanto houve uma elevada dispersédo
dos dados, caracterizada pelo amplo intervalo entre os valores extremos e pelo alto coeficiente

de variacdo (Tabela 2).



Tabela 2. Estatisticas descritivas para a média mensal de chuvas e a produtividade das uvas.

Estatisi Média mensal de chuvas Produtividade
statistica 2
(mm) (Kg m%)
NUmero de observacgdes 55 55
Média 17,15 1,81
Mediana 18,10 1,84
Minimo 14,10 0,01
Maximo 19,02 3,79
Intervalo 4,92 3,78
Desvio Padrdo 1,93 1,06
Variancia 3,74 1,12
Curtose (adimensional) -1,06 -1,14
Assimetria (adimensional) -0,71 0,03
Coeficiente de variacdo (%) 11,28 58,44

O coeficiente de variacdo para a média mensal de precipitacdo obtido nesta pesquisa foi
inferior aos estimados por MORAES et al (2005) entre 15 e 30% no Par, por VIEIRA et al
(2009) de 22,43% para o0 Estado de S&o Paulo e por DINIZ (2015) de 12,6 a 58,80% para as
cidades de Campina Grande e Jodo Pessoa. Estas discrepancias devem-se principalmente as
caracteristicas climaticas da regido. Com base nesses resultados pode afirmar a referida variavel
teve um comportamento pouco oscilatério durante o periodo de coleta. Ja, a produtividade
média das uvas deste trabalho foi superior & estimada por LEAO et al (2011) que variou entre
0,7 e 1,2 Kg m, entretanto o coeficiente de variagdo do presente estudo foi superior a reportado
por esses autores de 43,45 %. Como causas principais para essas diferengas podemos citar o
numero de variedades utilizadas, os tratos culturais, manejo da irrigacdo e condicdes climaticas.

De acordo com os critérios da bibliografia consultada, foram definidas e verificadas
diferentes arquiteturas de redes neurais contendo até duas camadas intermediarias ou ocultas e
cada uma tendo como maximo dezesseis neurdnios, totalizando 80 combinacdes testadas.
Entretanto, apenas doze apresentaram indices satisfatorios, dados pela pequena diferenca entre
o0s parametros de selecdo e teste do programa, o erro medio, o coeficiente de determinacdo ao
quadrado (R?) e a raiz do erro quadratico médio (Tabela 3). Nessa Tabela observa-se que 0s
melhores resultados corresponderam as redes neurais artificiais 1, 2, 5, 6, 7 e 11. As redes 3,
4,8, 9, 10 e 12 evidenciaram maior diferenca entre os parametros do programa e elevado valor
da raiz do erro quadratico médio (RMSE) e também, para as redes 9 e 12 obtiveram-se 0s

menores valores do coeficiente de determinacgéo (Tabela 3).



Tabela 3. Valores dos indices avaliados para cada arquitetura de rede neural artificial.
Pardmetros do programa

RNA Arquitetura Erro médio R? RMSE

Selecéo Teste
1 MLP 8:8-8-1:1 0,5480 0,5341 -0,0519 0,8323  3,9478
2 MLP 8:8-6-1:1 0,7138 0,7828 0,0722 0,8497  3,9884
3 MLP 8:8-4-1:1 0,5446 0,4232 -0,0367 0,8104  4,3395
4 MLP 8:8-2-1:1 0,4177 0,7219 0,0005 0,8246  4,1306
5 MLP 8:8-8-2-1:1 0,8640 0,8495 -0,0080 0,8675  3,8939
6 MLP 8:8-6-2-1:1 0,6732 0,6301 0,1257 0,8348 3,8841
7 MLP 8:8-4-2-1:1 0,5638 0,5229 0,1272 0,8573  3,7797
8 MLP 8:8-2-2-1:1 0,4502 0,6963 0,0141 0,8151 4,3559
9 MLP 8:8-8-4-1:1 0,8234 0,9652 -0,0787 0,5426  6,5677
10 MLP 8:8-6-4-1:1 0,5779 0,7615 0,0282 0,8095  4,5960
11 MLP 8:8-4-4-1:1 0,4924 0,5275 0,0357 0,8697  3,9838
12 MLP 8:8-2-4-1:1 0,5777 0,7353 -0,0075 0,5996  4,6923

Com base na Tabela 3 deduz-se que o aumento do nimero de camadas ocultas e neurdnios
ndo interferiu na precisdo, pois os melhores indices foram obtidos com as redes 1, 2, 5, 6, 7 e
11, cujas arquiteturas possuem uma ou duas camadas com nimero de neurdnios variando de 4
a 8 e de 2 a 4, respectivamente, para a primeira e segunda camada. Estes resultados nédo
concordam com as sugestdes de TERRA & PASSADOR (2012), respeito ao numero de
neurbnios nas camadas, uma vez que nenhum dos critérios propostos por esses autores foram
adequados aos dados do presente estudo. Ndo obstante, confirmam-se as recomendacfes de
BINOTI et al. (2013, 2014 a, b) e GEORGENS et al. (2014). Esses autores afirmam que ndo
existe um critério preciso para definir o nimero de camadas, sendo necessario, portanto, o teste
e a verificacdo de diversas redes por meio de tentativas.

Considerando-se que as redes neurais artificiais 1, 2, 5, 6, 7 e 11 proporcionaram 0S
indicadores mais apropriados, somente essas redes foram objeto de uma analise complementar
para verificacdo da sua eficiéncia e confiabilidade, tanto grafico como analitico. Inicialmente
elaboraram-se os histogramas de frequéncia dos residuos, apresentados nas Figuras 1 a 6. Com
base nessas Figuras deduz-se que, as diferencas entre a produtividade real medida e a estimada
pelas redes neurais distribuiram-se com adequada simetria e proximo da curva normal, exceto
as redes 1 e 6, isto €, a maioria dos residuos de pequena magnitude concentraram-se no centro,
ao redor de zero e os restantes com valores mais elevados nos extremos. Essa caracteristica do
histograma de frequéncia em relagdo a normal constitui uma premissa fundamental para definir

critérios sobre a eficiéncia na predicdo das redes.
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Figura 2. Histograma de frequéncia dos residuos para a RNA 02.
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Figura 4. Histograma de frequéncia dos residuos para a RNA 06.
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Figura 6. Histograma de frequéncia dos residuos paraa RNA 11.
Em seguida foram construidos os diagramas de dispersé@o dos residuos como funcéo da
produtividade real observada para cada rede neural artificial (Figuras 7 a 12). De acordo com

essas Figuras infere-se que ndo ha relagdo entre os residuos e as variaveis consideradas nas

redes desenvolvidas, pois 0s pontos situam-se aleatoriamente ao longo do eixo horizontal e ndo
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existem evidéncias de algum padrdo de dependéncia funcional. Pode-se constatar, ainda, que
as redes neurais 2 e 7 apresentaram o menor nimero de pontos fora do intervalo compreendido
entre -1 e 1 kg m de valores para os residuos, o que significa um forte indicio de maior precisdo

nas estimativas da produtividade por meio dessas redes.
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Figura 7. Valores dos residuos, em funcdo da produtividade de uvas para a RNA 01.
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Figura 8. Valores dos residuos, em funcdo da produtividade de uvas para a RNA 02.
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Figura 9. Valores dos residuos, em funcdo da produtividade de uvas para a RNA 05.
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Figura 11. Valores dos residuos, em funcdo da produtividade de uvas para a RNA 07.
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Embora, a distribuicdo dos residuos apresentou caracteristicas de normalidade e néo foi
evidenciado algum padrdo de dependéncia funcional nos residuos, a analise grafica considera-
se um procedimento subjetivo. Assim, optou-se por verificar analiticamente a normalidade e a

eficiéncia das redes aplicando-se os testes de Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors e Shapiro-Wilk,
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bem como o teste t (Student) entre os valores reais observados de produtividade de uvas e 0s
estimados pelas redes. Os resultados correspondentes a esses testes constam nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4. Resultados dos testes de normalidade para as redes neuronais artificiais.

Teste de normalidade

RNA e Arquitetura

Kolmogorov-Smirnov Lilliefors Shapiro-Wilk

(Estatistica D) (Estatistica W)
1) MLP 8:8-8-1:1 D=0,1355 p>0,20 ns p<0,05*  W=0,9220 p=0,0016 **
2) MLP 8:8-6-1:1 D=0,1204 p>0,20 ns p<0,05*  W=0,9503 p=0,0236 **
5) MLP 8:8-8-2-1:1 D=0,1355 p>0,20 ns p<0,05*  W=0,9220 p=0,0016 **
6) MLP 8:8-6-2-1:1 D=0,1204 p>0,20 ns p<0,05*  W=0,9503 p=0,0236 **
7) MLP 8:8-4-2-1:1 D= 10,0695 p>0,20 ns p>0,20ns  W=0,9717 p=0,2201 ns

11) MLP 8:8-4-4-1:1 D= 0,0926 p>0,20 ns p>0,20ns  W=0,9827 p=0,6083 ns

Obs. p: Valor de probabilidade; ns: ndo significativo; * e **: Significativo a5y 1%.

Tabela 5. Resultados do teste t-Student para as redes neuronais artificiais.

Valores de t-Student

RNA e Arquitetura Tabelado Significancia
Calculado
a=5% a=1%

1) MLP 8:8-8-1:1 0,2707 ns

2) MLP 8:8-6-1:1 0,3569 ns

5) MLP 8:8-8-2-1:1 0,0401 ns
1,6591 2,3614

6) MLP 8:8-6-2-1:1 0,6712 ns

7) MLP 8:8-4-2-1:1 0,6652 ns

11) MLP 8:8-4-4-1:1 0,1902 ns

Obs. a: Nivel de probabilidade; ns: no significativo
De acordo com a Tabela 4, somente os residuos das redes neurais 7 (MLP 8:8-4-2-1:1) e
11 (MLP 8:8-4-4-1:1) evidenciaram normalidade. Tomando como referéncia os estudos de
TORMAN et al (2012) e LOPES et al (2013), a néo significancia nos testes de normalidade
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confere-lhe maior confiabilidade a essas redes. Entretanto, o teste t-Student indicou que néo
existem diferencas entre os valores de produtividade de uvas reais medidos e os estimados pelas
seis redes neurais (Tabela 5). Estes resultados permitem afirmar que essas redes séo adequadas,
ainda que as redes 7 e 11 formadas por duas camadas ocultas manifestaram-se como as mais
apropriadas para predizer a produtividade de uva, em funcdo das varidveis que caracterizam a
irrigacdo nos meses mais secos do ano, a precipitacéo total anual e a variedade.

Na Tabela 6 encontra-se o resumo com 0s critérios estatisticos para avaliar a eficiéncia
das seis redes neurais artificiais. Esses resultados demonstram que as mencionadas redes
tiveram desempenho satisfatério, caracterizado pelos coeficientes obtidos, os quais superaram
o valor minimo de 0,7, sugerido por TERRA & PASSADOR (2012), BINOTI et al (2013, 2014
a, b) e GEORGENS et al (2014). Logo, confirma-se que as redes desenvolvidas apresentaram
adequada confiabilidade e precisdo nas estimativas para fins de planejamento, justificando-se a

sua aplicagéo para o gerenciamento da irriga¢do na cultura da uva.

Tabela 6. Resumo dos critérios estatisticos para avaliar a eficiéncia das redes neurais.

Critério estatistico

RNA e Arquitetura

Coeficiente de Concordancia de indice de
correlacdo Willmont desempenho
1) MLP 8:8-8-1:1 0,9123 0,8495 0,7750
2) MLP 8:8-6-1:1 0,9218 0,8931 0,8233
5) MLP 8:8-8-2-1:1 0,9314 0,8894 0,8284
6) MLP 8:8-6-2-1:1 0,9137 0,8753 0,7998
7) MLP 8:8-4-2-1:1 0,9259 0,8801 0,8149
11) MLP 8:8-4-4-1:1 0,9326 0,8947 0,8344
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4, CONCLUSOES

Com a utilizagcdo das RNAs nas proximas safras poderd haver uma maior eficiéncia no
uso da agua, da energia e dos insumos, pois aplicando de forma correta, elas contribuirdo
significativamente para o aumento da rentabilidade da propriedade e a preservacdo do meio
ambiente.

As redes neurais artificiais de multiplas camadas do tipo perceptron foram apropriadas
para estimar a produtividade de uvas, em funcdo da lamina de irrigacdo e precipitacdo anual.
Também, foi possivel definir e verificar arquiteturas para considerar a lamina de irrigacao, a
precipitacdo total anual e a variedade de uva.

O uso de variaveis binarias para introduzir a variedade de uva nas arquiteturas elevou a
generalizacdo redes neuronais e as redes neurais artificiais desenvolvidas apresentaram
adequada confiabilidade e precisdo nas predi¢des, o que justifica a sua aplicacéo.

As redes 7 e 11 formadas por duas camadas ocultas manifestaram-se como as mais
apropriadas para predizer a produtividade de uva, em funcdo das varidveis que caracterizam a
irrigacdo nos meses mais secos do ano, a precipitacdo total anual e a variedade. Estas redes
foram consideradas as que mais se aproxima do valor real coletado, trazendo confianca para
utilizacdo dela em outros anos futuros e inserindo ela no planejamento da proxima irrigacéo.
Portanto, as redes neurais artificiais obtidas podem ser uma util ferramenta para o planejamento

e gerenciamento da irrigacdo na cultura da uva.
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